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PRZEDMOWA

W dzisiejszym dynamicznie ewoluujacym $wiecie, wszechstronne mozli-
wosc, jakie stwarza Sztuczna Inteligencja (SI), rewolucjonizuja niemal kazda
dziedzing naszego zycia. Jednak to w dziedzinie medycyny SI jawi si¢ jako
wyjatkowo obiecujace narzedzie, zdolne nie tylko transformowa¢ procesy dia-
gnostyczne i terapeutyczne, lecz réwniez przyczynic si¢ do istotnych postepéw
w dziedzinie opieki zdrowotnej. Kombinujac potencjal maszynowego uczenia
si¢, analizy big data oraz zaawansowanych algorytméw, naukowcy, inzynie-
rowie i pracownicy ochrony zdrowia wspélnie daza do stworzenia innowacyj-
nych rozwiazan, ktére moga zmieni¢ oblicze medycyny, jaka znamy.

Rozwdj Sztucznej Inteligencji w medycynie jest kluczowym krokiem
w kierunku spersonalizowanej, precyzyjnej i skuteczniejszej opieki zdrowot-
nej. Dzigki zdolnodciom przetwarzania ogromnych ilosci danych pacjentéw,
takich jak obrazy medyczne, wyniki badan laboratoryjnych, historie choréb
czy genotypy, SI moze identyfikowaé wzorce, ktére bylyby trudne do wy-
fonienia przez ludzkich ekspertéw. Otwiera to drzwi do wezesniejszej dia-
gnostyki, lepszej prognozy wynikéw terapii oraz bardziej ukierunkowanego
podejscia do leczenia.

Niniejsza ksiazka stanowi zbiér najnowszych osiagnie¢, wyzwan i przy-
sztych perspektyw zwiazanych z zastosowaniem SI w medycynie. Omawiaé
bedzie nie tylko technologiczne aspekty tego zjawiska, lecz takze etyczne,
prawne i spoteczne implikacje, jakie niesie za soba rewolucja w obszarze zdro-
wia. Analizujac réznorodnos$¢ dziedzin, w kedrych SI znajduje zastosowanie —
od analizy obrazéw diagnostycznych po optymalizacj¢ proceséw szpitalnych —
przyjrzymy sie, jak te innowacje przeksztalcaja tradycyjne modele opieki

zdrowotnej.



PRZEDMOWA

Podazajac §ladem najnowszych badan i projektéw, ta ksiazka stanowi
kompendium wiedzy dla naukowcéw, praktykéw medycznych, inzynieréw
oraz wszystkich zainteresowanych przyszto$cig opieki zdrowotnej. Sztuczna
Inteligencja to nie tylko narzedzie, ale i partner w dazeniu do poprawy jakosci
zycia pacjentéw oraz osiagnigcia nowych, nieosiagalnych wezesniej rozwiazan

medycznych.

Redaktorzy naukowi

Jakub Kufel

Piotr Lewandowski



ALGORYTM DRZEWA DECYZYJNEGO
W ZASTOSOWANIACH MEDYCZNYCH

Marcin Rojek, Michat Azierski

1. Studenckie Kolo Naukowe przy Katedrze i Zak}afizic Biofizyki im. prof. Zbigniewa Religi,
Wydzial Nauk Medycznych w Zabrzu, Slaski Uniwersytet Medyczny

Abstrakt: Celem pracy bylo przyblizenie metod implementacji algorytmu drzewa decyzyjne-
go w kontekscie potencjalnych i istniejacych zastosowari medycznych. Uczenie maszynowe
staje si¢ coraz wazniejszym elementem innowacji w wielu dziedzinach, w tym w medycynie.
Drzewo Decyzyjne jest jednym z najpowszechniej wykorzystywanych algorytméw, ze wzgledu
na fatwo$¢ implementaciji i szerokie zastosowanie.

Stowa kluczowe: sztuczna inteligencja, uczenie maszynowe, medycyna, drzewo decyzyjne

Abstract: The aim of the work was to present the methods of implementing the decision
tree algorithm in the context of potential and existing medical applications. Machine learning
is becoming an increasingly important element of innovation in many fields, including medi-
cine. Decision tree is one of the most widely used algorithms due to its ease of implementation

and wide applicability.

Keywords: Artificial intelligence, machine learning, medicine, decision tree

1. DRZEWO DECYZYJNE

Drzewo decyzyjne jest jednym z podstawowych algorytméw uczenia
maszynowego, bedac jednoczesnie stosunkowo starym podejsciem (pierwsze
implementacje si¢gaja poczatkéw drugiej potowy XX wieku) [1]. W medy-
cynie algorytm ten zyskuje zastosowanie w data miningu, tworzeniu schema-

téw postgpowania medycznego, czy ocenie ryzyka [2,3]. U podstaw dziatania
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algorytmu lezy zalozenie, ze analizy danego zbioru danych mozna dokona¢
poprzez seri¢ prostych decyzji opartych o analiz¢ pojedynczych zmiennych.
W efekcie rezultatem wyszkolonego modelu jest graf przypominajacy odwré-
cone drzewo, gdzie ,korzeniem” jest pierwsza decyzja, a ,lié¢mi” klasy lub

predykeje, ktére staramy si¢ osiggnac [4].
1.1. Algorytmy konstrukgji drzewa decyzyjnego

Istnieje wiele podejs¢ do konstruowania drzewa decyzyjnego. Wsréd
nich popularne algorytmy takie jak ID3, C4.5 czy CART [5]. Na szczeg6lna
uwagge zastuguje ten pierwszy jako mogacy w ramach jednej analizy dokona¢
podziatu na wiele kategorii, co (wéréd innych zalet) prowadzi do skonstru-
owania algorytmu decyzyjnego bardziej intuicyjnego w zrozumieniu przez

cztowieka [6].
1.2. Hiperparametry w ksztaltowaniu drzew decyzyjnych

Hiperparamterami okreslamy zmienne w uczeniu maszynowym, ktdre
s3 definiowane przed rozpoczgciem ksztalcenia modelu i wplywaja na jego
przebieg. W algorytmach ksztattujacych drzewo decyzyjnie odpowiednie ich
dobranie jest kluczowe dla unikniecia niepozadanych zjawisk takich jak prze-
uczenie czy brak stabilnosci, na ktdre algorytm drzew decyzyjnych jest szcze-
gblnie wrazliwy [7]. Przeuczenie jest zjawiskiem zwiazanym z wyksztalceniem
nadmiernie skomplikowanego modelu. Taki model pozornie moze poprzez
analiz¢ nieistotnych zmiennych prowadzi¢ do lepszych predykcji w srodowi-
sku testowych, ale traci przez to zdolno$¢ do uogdlniania problemu i moze
zle radzi¢ sobie z nowymi danymi spoza zbioru treningowego [8]. Mozna taki
przeuczony model poréwnaé do studenta, ktdry uczac si¢ rozrézniania obja-
wéw wywolywanych przez dwa typy bakterii, zauwaza fake, ze do pierwszej
grupy zaliczajg si¢ bakterie, ktorych nazwa zaczyna si¢ na spélgloske, a do dru-
giej na samogloske. Ta realnie nieistotna réznica, moze co prawda umozliwi¢
studentowi zdanie ¢wiczen, ale nie pozwoli mu na poprawne zdiagnozowanie
rzeczywistych przypadkéw. Podobnie, przeuczony model moze poprawnie
przewidywa¢ wyniki na zbiorze treningowym, ale na nowych, rzeczywistych
danych moze okaza¢ si¢ nieskuteczny i wprowadzi¢ w blad. Brak stabilno-
$ci odnosi si¢ do sytuacji, gdy wyniki lub predykcje uzyskiwane przez model
zmieniajg si¢ znaczaco w zalezno$ci od malych zmian w danych wejsciowych,

lub parametrach modelu [7]. Oba te problemy w przypadku konstrukgji
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drzewa decyzyjnego moga zosta¢ zaadresowane poprzez odpowiednie dobra-
nie hiperamarametréw takich jak: glebokos¢ drzewa, kryterium podziatu, mi-
nimalna liczba obserwacji w wezle, minimalna liczba obserwacji w lisciu oraz
maksymalna liczba lisci. Na szczegdlng uwagg zastuguje pierwszy z wymienio-
nych. Glebokos¢ drzewa okresla si¢ na podstawie, ile maksymalnie cech z re-
kordu, drzewo powinno podjaé decyzje o ostatecznej klasyfikacji do ktérejs
z klas. Odpowiednie ograniczenie tego parametru jest kluczowe, aby uniknaé¢
nadmiernego dopasowania. Innym hiperparametrem wartym przytoczenia
w kontekscie omawianych prac jest parametr regularyzacji okreslajacy jak sil-
na tendencj¢ do predykeji klasy musi wykazywa¢ dana zmienna, by zosta¢
uwzgledniona w finalnym drzewie [9].

2. OMOWIENIE WYBRANYCH IMPLEMENTAC]JI ALGORYTMU
DRZEWA DECYZYJNEGO W MEDYCYNIE

2.1. Implementacja drzewa decyzyjnego w klasyfikacji pacjentéw
po udarze do rehabilitacji sSrodowiskowej

Udar mézgu jest istotnym z medycznego i ekonomicznego punktu wi-
dzenia schorzeniem, dotykajacym rocznie ponad 70 tysiccy polskich pacjen-
téw [10,11]. Proces hospitalizacji i rehabilitacji tej grupy pacjentéw wiaze
si¢ z kosztami na poziomie ponad 200 mln z} rocznie (dane ekonomiczne na
rok 2018) [11]. W kontekscie tych danych potencjalnie istotnym jest imple-
mentacja algorytmu drzewa decyzyjnego przez badaczy w 2021 roku majaca
na celu identyfikacj¢ pacjentéw z duzym prawdopodobieristwem wypisu do
rehabilitacji w warunkach domowych [12]. W badaniu wykorzystano wspo-
mniany juz wariant algorytmu-CART, charakteryzujacy si¢ binarnym po-
dzialem kolejnych rozgalezieri i majacym zastosowanie zaréwno w zadaniach
klasyfikacyjnych jak i regresyjnych [13]. Ide¢ takiego podziatu dobrze obra-
zuje jedno z wyksztalconych drzew (rycina 1). Wida¢, ze podziat na kolejne
rozgalezienia opiera si¢ na analizie kolejnych zmiennych, uwzgledniajac przy
tym, jak kazdy kolejny podzial zwigksza doktadnos¢ predykeji o przynalezno-
$ci rekordu do ktérego$ zbioru. Zastosowanie algorytmu CART pozwolito
réwniez na regresj¢ danych poprzez selekcje ze zbioru 6 zmiennych (wiek,
pte¢, rodzaj udaru, stopient uszkodzenia, wyniki pierwszych rehabilitacji, ilog¢
dni od incydentu, stopient samodzielnosci), tych, ktére maja kluczowe znacze-
nie dla konstrukgji drzewa. W tym wypadku zmienna o najwigkszej istotnosci
(P=0,915) okazat si¢ wiek pacjenta [12].

12
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Node 0
N: Non-home discharge 162 (33.7 %)
H: Home discharge 319 (66.3 %)

FIM dressing of upper body

=2 >l2

N |
Node 1 Node 2
N 127 (57.0 %) N 35(13.6 %)
H 96 (43.0 %) H  223(86.4%)

T
House renovation

Done Not/ Unknown
| |
Node 3 Node 4

N 6(10.7%) N 121(725%)
H 50(89.3 %) H  46(27.5%)

T ! T
Br-stage lower limb FIM toilet transfer

1

I 1
=3 >3 >3
|
Node § Node 6
N 1(28%) N  5(25.0%) N 101 (84.2%) 20 (42.6 %0)
H 35(97.2%) H  15(75.0 %) H 19(15.8 %) H 27(574%)
Existence of sloping _‘;,
road around
f 1
Ne Yes/ Unknown =mn >77
| | i |
Node 9 Node 10 Node 11 Node 12
N 23 (62.2%) N 78 (94.0 %) N 6(23.1 %) N 14 (66.7 %)

H 14 (37.8 %) H 5(6.0 %) H 20(76.9 %) H 7(33.3 %)

Rycina 1. Jedno z drzew wyszkolonych w przytoczonym badaniu [12]

2.2. Przyklad niepowodzenia zastosowania drzewa decyzyjnego

w predykcji wynikéw leczenia zaawansowanego raka odbytnicy

Aby przeanalizowaé potencjalne bledy w implementacji i ograniczenia
algorytméw drzewa decyzyjnego warto przytoczy¢ badanie z 2019 roku. Ba-
dacze po nieudanej prébie konstrukeji funkcjonalnego algorytmu predykceyj-
nego dla rokowania w leczeniu zaawansowanego raka odbytnicy podjeli si¢
identyfikacji czynnikéw, ktére wplynely na niepowodzenie przedsiewzigcia.
W prébie stworzenia drzewa decyzyjnego wykorzystano dane od 100 pacjen-
téw pochodzace ze szpitala uniwersyteckiego w Rzymie. Obejmowaly one in-
formacje o wieku, wystgpowaniu choréb wspélistniejacych, srednicy zmiany,
wielkosci guza pierwotnego (T) i przerzutach do wezkéw chlonnych (N). Aby
zebra¢ dane o powodzeniu leczenia zastosowano 5 letni proces monitorowa-
nia wykorzystujacy techniki obrazowania takie jak kolonoskopia, CT calego
ciata czy MRI. Jak wspomniano wyzej, autorzy mimo skonstruowania drzewa
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odnosza si¢ krytycznie do swoich wynikéw, poddanych pézniej walidacji
krzyzowej, ktéra nie potwierdzifa skutecznosci algorytmu. Autorzy wskazu-
ja na malg liczbe rekordéw prowadzaca do nadmiernego dopasowania (ang.
overfitting) jako gléwna przyczyng niepowodzenia [14]. Nadmierne dopa-
sowanie, istotnie jest problemem wystepujacym w operacjach na zbiorach
danych, gdzie skomplikowanie szkolonego algorytmu (w przypadku drzewa
decyzyjnego moze by¢ to zbyt duza glebokos¢ drzewa) w stosunku do do-
stgpnych danych szkoleniowych. Prowadzi to, do przytoczonej juz wyzej sy-
tuacji, w ktdrej algorytm nie realizuje zadania regresyjnego, polegajacego na
wybraniu najistotniejszych czynnikéw predykcyjnych, a zamiast tego “wyucza
si¢” zbioru na podstawie zasady kombinatoryki [15]. Jedna z lepszych po-
tencjalnych metod rozwigzania tego problemu dla przytoczonego przypadku
jest zebranie wickszej ilosci, bardziej zréznicowanych danych szkoleniowych,
ktére uniemozliwiaja proste wyuczenie zbioru [14,15]. Innym problemem,
na ktdry zwracaja uwage badacze, jest stosunkowo niewielka liczba zmiennych
wzietych pod uwage w analizie (5), tak niewielka ilo$¢ potegowana jest przez
fakt, ze trzy z nich zostaly ujete w sposéb binarny (wiek, wielkos¢ zmiany
i wystgpowanie choréb wspdlistniejacych), kolejne dwie (wielko$¢ guza pier-
wotnego i informacji o przerzutach) przyjmuja kolejno zaledwie cztery i trzy
stany. Opisany przyklad zdaje si¢ pokazywaé jak wysoce istotne jest opraco-
wanie odpowiednich zalozeri wstepnych, i dostep do zréznicowanych danych

w przypadku stosowania algorytmu drzewa losowego w medycynie [14,16].

2.3. Implementacja drzewa decyzyjnego w systemie diagnozy
reumatoidalnego zapalenia stawéw w oparciu o poziomy
wybranych cytokin

W 2021 grupa badaczy podjela si¢ stworzenia modelu majacego stano-
wi¢ czynnik pomocniczy w wykrywaniu aktywnej fazy podczas przebiegu
reumatoidalnego zapalenia stawéw w oparciu o cytokiny, ktérych relacja ze
schorzeniem jest udokumentowana (IL-2, IL-4, IL-6, IL-10, IL-17A, TNF-q,
INE-y) [17]. Pozytywne serologicznie reumatoidalne zapalenie stawéw (RZS)
jest przewlekta, uktadowa choroba tkanki facznej o podlozu autoimmuno-
logicznym wiazaca si¢ migdzy innymi z utrzymywaniem si¢ stanu zapalnego
i produkcja autoprzeciwciat skierowanych przeciwko cytrulinowanemu pep-
tydowi (ACPA) i/lub fragmentowi immunoglobulin klasy IgG [18]. W trak-
cie przebiegu choroby dochodzi do na ogét symetrycznego, postepujacego
zniszczenia chrzastki stawowej i tkanek okotostawowych prowadzacych do
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deformacji samych stawéw, niepetnosprawnosci i przedwezesnej $mierci pa-
gjenta [19]. Dane epidemiologiczne dotyczace RZS z 2017 roku wskazuja na
rosnacy liczbe diagnoz RZS globalnie [20]. W obliczu tych danych, istotnym
staje si¢ opracowanie kryteriéw dla wykrywania i stopniowania aktywnej fazy
RZS. Jedna z uznanych metod oceny stopnia choroby jest DAS28, test sktada-
jacy si¢ z szeregu pytan oceniajacych zaréwno indywidualne odczucia pacjenta
co do choroby, jak i wskazniki takie jak st¢zenie biatka C-reaktywnego [21].
Autorzy przytoczonej pracy wskazuja jednak, ze mimo istnienia DAS28, moze
by¢ ono niewystarczajace w wykrywaniu remisji choroby. Argumentuja to
przede wszystkim faktem, duzej zmiennosci objawdéw w czasie i wplywem
osobistych oczekiwan pacjenta co do leczenia, na udzielanie odpowiedzi [17].
W tym kontekscie zrozumiala jest potrzeba konstrukgji algorytmu diagno-
stycznego nieobciazonego ewentualnym uprzedzeniem pacjenta wypelniaja-
cego kwestionariusz. W opisywanym badaniu warto zwréci¢ uwagg na fake,
ze badacze sami zbierali dane szkoleniowe. Takie podejscie jest w kontekscie
konstrukeji drzewa decyzyjnego, jak i innych algorytméw uczenia maszyno-
wego trudnym zadaniem, ze wzgledu na ilo$¢ danych wymagana do uniknie-
cia nadmiernego dopasowania i realizacji regresji. Badacze zebrali w sumie
prébki od 263 pacjentéw, wsréd ktdrych 75 pacjentéw zostato zaklasyfikowa-
nych jako bedacych w stanie remisji, wedtug wspomnianego kwestionariusza
DAS28. W przytoczonym badaniu klasa pacjentéw z remisja miata udzial na
poziomie okolo 30%, co stanowito wystarczajacy udzial dla szkolenia drzewa
majacego za zadanie predykeje przynaleznosci do tej klasy [17]. Warto jednak
w kontekscie tego przykladu podkresli¢ istotno$¢ odpowiedniej reprezentacji
analizowanych klas w zbiorze danych wykorzystywanych w uczeniu maszyno-
wym. W przypadku wykrywania stanéw o stabej reprezentacji statystycznej,
na przykfad rzadkich choréb lub nietypowych cech fenotypowych, moze by¢
konieczne sztuczne zwigkszenie ich reprezentacji w zbiorze uczacym na etapie
preparatyki danych. W ten sposéb mimo szkolenia algorytmu na pozornie
nierealistycznym zbiorze danych dostarcza si¢ w istocie wystarczajacej ilosci
reprezentacji dla kazdej z analizowanych klas przy zmniejszeniu ogélnej ilo-
$ci danych, a przez to takze czasu szkolenia [22]. Kolejnym krokiem w przy-
gotowaniu danych w opisanym badaniu byt podzial danych na trzy grupy.
Zbiér treningowy jest grupa rekordéw wydzielong z gtéwnej puli stuzaca do
pierwotnej nauki modelu w opisanym badaniu stanowi 80% wszystkich da-
nych. Podczas procesu uczenia model "uczy si¢" na tym zbiorze, a optymali-
zuje swoje parametry, aby jak najlepiej dopasowa¢ si¢ do niego. W przypadku
algorytmu drzewa uczacego, to w ramach tej puli analizowana jest istotno$é
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poszczegblnych zmiennych i nastgpuje ich dobér do konstrukeji drzewa. Dru-
gim zbiorem wydzielonym w badaniu jest grupa testowa. Sklada si¢ z 20%
wszystkich danych i postuzyla do oceny modelu wyksztalconego na zbiorze
testowym [7,17]. Finalne drzewo zaproponowane przez badaczy sklada si¢
z trzech réznych weztdéw (rozgalezien analizujacych dang zmienna) i dokonuje
rozréznienia pacjentéw z 94% czuloscia przy 70% dokfadnosci. Jednocze-
$nie wykazano, ze najwicksza istotno$¢ w predykeji przynaleznosci pacjentéw
do ktérej$ z grup miata analiza stezenia interleukiny 17A (P=0.252). Jedno-
cze$nie autorzy zaznaczaja, ze mimo obiecujacych rezultatéw, sugerujacych
mozliwo$¢ rozwoju bardziej obiektywnych metod diagnostycznych, niz kwe-
stionariusz DAS28 konieczne jest przeprowadzenie poglebionych badan po-
twierdzajacych te zaleznosci [17].

3. PODSUMOWANIE

Algorytmy uczenia maszynowego odgrywaja coraz wicksza role w po-
stepowaniu medycznym. Algorytm drzew decyzyjnych, mimo faktu, ze jest
stosunkowo starym narzedziem o historii si¢gajacej drugiej potowy XX wicku,
wcigz pozostaje istotnym narzedziem wykorzystywanym w zadaniach regresji
i klasyfikacji. Przytoczone prace wskazuja przy tym na koniecznos$¢ uzgodnie-
nia szeregu zalozen jak i réwniez dostarczenia odpowiedniej ilosci jakoscio-
wych danych w celu efektywnej implementacji algorytmu. W przytoczonych
pracach istotnym problemem, z jakim zmierzyli si¢ badacze byta niedostatecz-
na ilo§¢ danych szkoleniowych, prowadzaca do nadmiernego dopasowania
powstajacego drzewa. Drzewo obciazone taka wada cechuje si¢ dobrymi wyni-
kami predykcyjnymi w ramach testu szkoleniowego, przy byciu jednoczesnie
niemal bezuzytecznym w realizowaniu tego zadania dla zewng¢trznych danych.
Inng istotng wada wynikajaca z takiego stanu rzeczy, jest niska jako$¢ regresji,
czyli zdolnoséci do wyznaczenia zmiennych w zbiorze najsilniej zwiazanych
z szukanym wynikiem predykcji. Wsréd sposobéw na poprawe osiagdéw algo-
rytmu, poza dostarczeniem wickszej ilosci zréznicowanych danych, wskazuje
si¢ na odpowiednie dobranie hiperparametréw, czyli paradygmatéw stosowa-
nych w procesie ksztalcenia algorytmu. Wsréd hiperparametréw stosowanych
w tworzeniu drzew decyzyjnych, szczegdlng uwagge zwraca si¢ na maksymal-
na glebokos¢ drzewa, czyli informacji po ocenie ilu maksymalnie zmiennych
algorytm powinien podejmowaé finalng decyzj¢ o przynaleznosci do klasy.
Warto jednoczesnie podkresli¢, ze wszystkie przytoczone préby stosowania

algorytméw uczenia maszynowego, stanowia jedynie pomoc w opracowaniu

16



M. ROJEK, M. AZIERSKI

modeli diagnostycznych i nie moga by¢ wykorzystane jako uniwersalne na-

rzedzie diagnostyczne w oderwaniu od kontekstu, w ktérym byly ksztatcone.

Dobrze obrazuja to przytoczone badania dotyczace analizy z ustgpéw 2.112.2,

w ktdrych badacze musieli podja¢ si¢ kilkukrotnie ksztalcenia danego modelu,

aby wypracowa¢ skuteczng predykcje, lub zastosowanie algorytmu spelniaja-

cego zadane klasyfikacyjne na zestawie spoza zbioru treningowego okazalo si¢

wrecz niemozliwe.
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Abstrakt Celem pracy jest przeglad zadan realizowanych przez techniki uczenia maszynowego
w kontekscie postgpujacej specjalizacji tej dziedziny. W pracy skupiono si¢ na analizie ucze-
nia plytkiego, ktdre stanowi podkategori¢ uczenia maszynowego. Techniki uczenia plytkiego,
w przeciwienistwie do uczenia glebokiego charakteryzuja si¢ znacznie bardziej sformalizowa-
nym i ustandaryzowanym charakterem, poniewaz maja posta¢ algorytmoéw realizujacych kon-
kretne zadania. Zadania te obejmuja problemy takie jak regresja, klasyfikacja, grupowanie,
redukcja wymiarowosci czy asocjacja. Kazde z przytoczonych zadarii moze by¢ realizowane
na wiele réznych sposobéw przez rézne algorytmy. Prowadzi to do sytuacji, gdzie pod wspél-
nym pojeciem znajduje si¢ mnogos¢ odmiennych technik. Praca analizuje przytoczone techniki,
ponadto prezentujac podobieristwa i réznice migdzy nimi na podstawie publikacji i zastosowan
medycznych, ktére je wykorzystuja. Zwraca si¢ takze uwagg, na rosnace zapotrzebowanie analiz
opartych o techniki uczenia maszynowego w obliczu rosnacej ilosci i skomplikowania zbioréw
danych gromadzonych w badaniach i praktyce medycznej.

Stowa kluczowe: sztuczna inteligencja, uczenie maszynowe, medycyna, modele predykcyjne

Abstract: The aim of this paper is to provide an overview of tasks performed by machine
learning techniques in the context of the advancing specialization of this field. The focus
of the study is on shallow learning analysis, which is a subcategory of machine learning. Shal-
low learning techniques, in contrast to deep learning, exhibit a more formalized and standard-
ized character, taking the form of algorithms that perform specific tasks. These tasks include
regression, classification, clustering, dimensionality reduction, and association problems. Each
of these tasks can be approached in various ways by different algorithms, leading to a multitcude
of distinct techniques under the same conceptual umbrella. The paper analyzes the mentioned
techniques, highlighting their similarities and differences based on publications and medi-
cal applications that utilize them. Furthermore, attention is drawn to the growing demand

20



M. ROJEK, M. AZIERSKI

for machine learning-based analyses in the face of increasing volume and complexity of data
sets gathered in medical research and practice.

Keywords: artificial intelligence, machine learning, medicine, predictive models.

1. CEL PRACY

Praca ma na celu przeglad algorytméw uczenia maszynowego wykorzy-
stywanych w medycynie wraz z przykladami odnoszacymi si¢ do dotychcza-
sowych zastosowan i implementacji medycznych. W zwiazku ze znacznym
zréznicowaniem metod analizy, w pracy przytacza si¢ jedynie techniki spel-
niajace definicj¢ uczenia plytkiego. Celem pracy jest przedstawienie znaczacej

specjalizacji zaréwno samych zadan, jak i technik je realizujacych.
2. WSTEP

Uczenie maszynowe warto rozpatrywac jako stosunkowo ogélny termin
odnoszacy si¢ do szeregu wysoko wyspecjalizowanych technik, ktére réznia si¢

od siebie zalozeniami i rezultatami.
2.1. Uczenie maszynowe

Uczenie maszynowe jest stosunkowo starym terminem odnoszacym si¢
do ogdtu metod analizy zbioréw danych, ktére nasladuja w swoim dziataniu
zdolnos¢ cztowieka do wnioskowania. Na dane te w kontekscie medycznym
mogg sktada¢ si¢ rekordy pojedynczych pacjentéw, wyniki obrazowania, lub
informacje pozyskane w trakcie eksperymentéw [1]. Istotnym problemem od-
noszacym si¢ do analizy tej dziedziny jest réznorodno$¢ technik, jakie zostaly
wypracowane w ciagu blisko 70 lat istnienia dziedziny (termin zostat zapropo-
nowany pierwszy raz przez Johna McCarthy’ego na konferencji poswigconej
tej tematyce w 1956 roku). Mnogos¢ technik obejmuje zaréwno algorytmy
w klasycznym tego stowa rozumieniu, opierajace si¢ na analizie opartej o Scisle
zdefiniowane zalozenia wstepne, jak i sieci neuronowe, w ktdrych zalozenia te
majg znacznie bardziej og6lna forme [2]. Niniejsza praca przedstawia przeglad

technik pierwszej kategorii, nazywanych dalej plytkimi.
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2.2. Uczenie gl¢bokie a plytkie

Termin uczenia plytkiego powstal w drodze rozréznienia klasycznych
algorytméw uczenia maszynowego opierajacych si¢ na wstepnie przetworzo-
nych i sformalizowanych danych od technik uczenia glebokiego przyjmuja-
cych dane o nizszym stopniu przetworzenia. Innym aspektem dzielacych algo-
rytmy na wspomniang kategori¢ jest ksztalt sieci, ktéry w przypadku uczenia
glebokiego jest znacznie bardziej skomplikowany (rycina 1) [3]. W plytkim
uczeniu maszynowym wydziela si¢ wiele zadad w zaleznosci od charakteru
danych wejsciowych oraz oczekiwanych rezultatéw, co takze je dzieli na pod-
kategorie. Nalezy mie¢ jednak na uwadze, ze jednoznaczne zaklasyfikowanie
danego zastosowania algorytmu do metod plytkich lub glebokich moze by¢

utrudnione ze wzgledu na mnogos¢ wariantéw i mozliwych polaczen.

warstwa wejsciowa warstwa ukryta warstwa wyjsciowa

dana weficiowa

dana wyfichows,

dana wejiciowa

UCZENIE GLEBOKIE

warstwa wejsciowa warstwy ukryte warstwa wyjsciowa

jana wejiciowa

Rysunek 1. Schemat przedstawiajacy proces logiczny uczenia plytkiego [Opracowanie whasne]
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2.3. Podtypy uczenia plytkiego

Najczgstszym kryterium podzialu odnoszacym si¢ do technik uczenia
plytkiego jest charakter realizowanego zadania. W pracy przytoczone sg al-
gorytmy, ktdrych reprezentacja w publikacjach medycznych jest wystarczaja-
ca do sformulowania ustgpu opisujacego charakter ich implementacji. Tym
samym przytacza si¢ techniki z zakresu regresji liniowej, regresji logistycznej,

klasyfikacji, grupowania, redukcji wymiarowosci i asocjacji.

2.3.1. Regresja liniowa
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Rysunek 2. Siatka centylowa dlugosci/wysokosci ciata chlopcéw w wicku 0-3 lata; standard
WHO; pomiary dzieci w latach 1997-2003. OLAD/OLA. Rézowa linig zaznaczony jest przy-
ktadowy zakres, ktdrego analiza jest mozliwa na podstawie regresji liniowej [5]

Najprostsze modele uczenia maszynowego oparte o regresj¢ liniowa
majg za zadanie predykcje szukanej wartoéci na podstawie wartosci znanej [4].
Za uproszczony przyklad niech postuzy siatka centylowa wzrostu chlopcéw,
dla kedrej wzrost stanowi zmienng objasniana, a wieck zmienna objasniajaca
(rycina 2). Przedstawiony model opiera si¢ na zalozeniu, ze istnieje liniowa
zalezno$¢ miedzy zmiennymi wejsciowymi (wickiem) a zmienng wyjsciowa
(wzrostem) [6]. Nalezy mie¢ na uwadze, ze taki przyklad stanowi znaczne

uproszczenie na uzytek prezentacji dziatania algorytmu. Przypadek ten jest
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obciazony znacznym bledem, ponadto prezentowana analiza mozliwa jest tyl-
ko w okreslonym zakresie wartosci. Przykladami algorytméw realizujacych to
zalozenie s3: metoda gradientu prostego, metoda najmniejszych kwadratéw,
metoda Lasso, regresja grzbietowa i metoda Bayesowska. Na szczegdlng uwa-
ge moze zastugiwaé ostatni z przytoczonych algorytméw, jako majacy szero-
kie zastosowanie w optymalizacji pokrewnych technik uczenia maszynowego,

takich jak sieci neuronowe [7].
2.3.2. Regresja logistyczna

Regresja logistyczna jest metoda najczesciej opisywana w kontekscie
regresji liniowej jako jej pochodnej. Podstawowa réznica miedzy nimi jest
charakter zmiennych objasnianych. Podczas gdy algorytm regresji liniowej
realizuje zadanie, ktérego dane objasniane majg charakter ciagly, algorytm
regresji logistycznej prezentuje dane wyjsciowe w sposéb dychotomiczny jako
jedna z dwoch wartosci [8]. Przykladem zastosowania regresji logistycznej jest
oszacowanie szans na przezycie kolejnego roku na podstawie wieku. W takim
wypadku dang wejsciowa (objasniajaca) bedzie wiek, a przezycie lub $mieré
stanowi¢ beda zmienna wyjéciowa (objasniana). Przykladami algorytméw
realizujacych zalozenie regresji logistycznej sa: klasyczna regresja logistyczna,
wielomianowa regresja logistyczna (umozliwiajaca klasyfikacje w sytuacji gdy
zalezno$¢ migdzy danymi objasnianymi i objasniajacymi nie jest liniowa) oraz
regresja logistyczna porzadkowa (umozliwiajaca klasyfikacj¢ na podstawie ze-

stawéw danych wejsciowych o réznej wadze) [9-11].
2.3.3. Klasyfikacja

Zadania klasyfikacyjne, maja za zadanie dopasowanie zestawu danych do
zdefiniowanych wstepnie kategorii. Kategorie moga mie¢ charakter binarny
analogicznie do regresji logistycznej lub stanowi¢ zbiér wielu klas [6]. Hipote-
tycznym przykladem zastosowania medycznego algorytmoéw klasyfikacyjnych
jest klasyfikacja pacjenta obcigzonego chorobami ukfadu krazeniowego do
jednej z kilku grup ryzyka (ryzyko niskie, srednie, wysokie), charakteryzu-
jacych si¢ roznymi strategiami terapii. W takim zadaniu istotnym staje si¢
przyporzadkowanie pacjenta na podstawie zestawu cech (takich jak: ci$nienie,
poziom glukozy na czczo, obciazenie rodzinne, rasa czy wzrost) do modelu
terapii skutkujacego najlepszym efektem leczniczym. Przykladami algoryt-
moéw realizujacych te zalozenia sa: drzewa decyzyjne, algorytm najblizszego
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sasiedztwa, maszyny wektoréw nosnych, ich radialny wariant, algorytm Ada-
Boost oraz uczenie Bayesowskie [12].

2.3.4. Grupowanie

Algorytmy grupujace majg na celu podziat zbioru obiektéw na podgrupy
w oparciu o podobieristwa i réznice migdzy nimi. Podstawowym celem jest
osiggnigcie maksymalnego podobieristwa mi¢dzy obicktami wewnatrz jednej
grupy, jednoczesnie rézniac je od obiektéw nalezacych do innych grup. [13].
W odniesieniu do przykladu z poprzedniego ustgpu, zadanie w kontekscie
medycznym mogloby polega¢ na podzieleniu pacjentéw kardiologicznych na
grupy réznie reagujace na stosowane metody leczenia. W takim przypadku
wynikiem pracy algorytmu bedzie zestaw kategorii opisujacych rézne wyni-
ki terapii w zaleznosci od stanu pacjenta. Przykladami algorytméw realizuja-
cych te zalozenia sa: metoda k-§rednich, aglomeracyjna metoda hierarchiczna,
grupowanie gestosciowe czy analiza skupien oparta na dekompozycji spek-
tralnej [14].

2.3.5. Redukcja wymiarowosci

Redukcja wymiarowosci jest zadaniem szczegdlnie istotnym z punktu
widzenia wydajnosci formulowanych modeli. Jej podstawowym zalozeniem
jest wyselekcjonowanie cech ze zbioru, ktére maja najwicksze znaczenie dla
dalszych analiz. Proces zachodzi poprzez redukcj¢ cech nieistotnych badz sko-
relowanych w sposéb prosty z innymi. Usuniecie lub redukcja zbioru cech
opisujacych rekordy ma kluczowe znaczenie dla optymalizacji predkosci dal-
szych analiz, dlatego ta metoda ma zastosowanie w preparatyce danych pod
dalsze analizy [15]. Za hipotetyczng sytuacje mozna przytoczy¢ taka, w ktérej
redukcja moglaby si¢ wiaza¢ z wykluczeniem jednej z trzech cech z nastepuja-
cej puli: ci$nienie parcjalne tlenu w krwi tgtniczej, zawarto$¢ tlenu w miesza-
ninie oddechowej i wskaznik oksygenacji, jako ze kazdy z nich mozna prosto
wyliczy¢ w liniowej zaleznosci z dwdch pozostatych. Innym przykladem jest
analiza zdje¢ radiologicznych, gdzie nie jest konieczne traktowanie kazdego
piksela jako niezaleznej danej wejsciowej, a analizie mozna podda¢ obraz
w nizszej rozdzielnosci bedacy w istocie wynikiem kompresji opartej na re-
dukeji [16,17]. Przykladami algorytméw realizujacych to zadanie sa: analiza
gléwnych skladowych, nieujemna faktoryzacja macierzy, czy analiza czynni-
kowa [18-10].
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2.3.6. Asocjacja

Przynalezno$¢ asocjacji do metod uczenia maszynowego bywa kwestio-
nowana, ze wzgledu na indukcyjne podejécie tej strategii w kontrze do po-
dejscia dedukeyjnego obecnego w pozostalych technikach. Asocjacja ma na
celu identyfikacje wezesniej nieznanych zalezno$ci w zbiorze danych, bez jed-
noznacznego ukierunkowania na nadrzedny cel, jak ma to miejsce w ramach
innych podej$¢. Historycznie asocjacja rozwijala si¢ jako narzedzie analizy
koszykowej majacej zastosowanie w handlu i produkgji [21]. Przykladem jej
zastosowania w medycynie moze by¢ poszukiwanie zaleznosci migdzy kom-
binacjami genéw a cechami fenotypowymi, ktére nie wynikaja bezposrednio
z ich jednostkowej ekspresji, a tym samym trudnych do wychwycenia w kla-
sycznych analizach. Przykladami algorytméw realizujacych to zadanie sa: algo-
rytm Apriori, FP-growth, Eclat czy Spade. Szczeg6lna uwage warto poswigci¢
temu ostatniemu. Algorytm Spade, w odréznieniu od pozostalych posiada
zdolno$¢ analizy sekwencji zdarzen, przez co znajduje zastosowanie w analizie
historii leczenia [22-26].

3. OMOWIENIE WYBRANYCH ALGORYTMOW UCZENIA
PLYTKIEGO NA PRZYKEADZIE WYKORZYSTUJACYCH
JE BADAN Z ZAKRESU MEDYCYNY

Algorytmy uczenia maszynowego moga by¢ znaczng pomoca w analizie
danych medycznych, umozliwiajac odkrywanie wzorcéw, klasyfikacje oraz
wspomaganie diagnostyki i leczenia. W szczegdlnosci warto zwrécié uwage
na fake, ze dane medyczne cechujg si¢ na ogét wysokim stopniem uporzad-
kowania. Przy swojej duzej liczbie ograniczone sa w nich na przyklad wyni-
kajace z bledu laboratoryjnego nierealistycznie zawyzone lub zanizone wyniki
diagnostyki laboratoryjnej. Takie rekordy korygowane sa na biezaco w pro-
cesie pozyskiwania danych, jako ze sg kluczowe dla leczenia danego pacjenta.
To umozliwia wykorzystanie zbioréw takich danych do wysoce precyzyjnych

zadan.
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3.1. Implementacja regresji liniowej w zastosowaniach medycznych

Kreatynina = fo + p1 Mocznik + P2 Cholesterol Calkowity + f3 Kwas moczowy+ €

Rysunek 3. Wz6ér zaproponowany przez autoréw badania na uzytek analizy z wykorzystaniem
algorytmu MLR. Widoczny jest liniowy charakter funkji, gdzie wspétezynniki oznaczone lite-
rami alfabetu greckiego sa ,,odszukiwane” w miarg szkolenia modelu. Opracowanie wlasne na
podstawie cytowang pracg [29]

Regresja liniowa, w zwiazku ze swoja prostota w implementacji jest
szeroko wykorzystywana w podstawowej analizie danych medycznych [27].
Przykladem jest zastosowanie przez badaczy jej wariantu opierajacego si¢ na
modelowaniu z wykorzystaniem wielu zmiennych objasniajacych. Wariant
taki okresla si¢ mianem wielokrotnej regresji liniowej [28]. Autorzy cytowane-
go badania wykorzystali w analizie wst¢pnie zredukowane przy pomocy sieci
neuronowej dane. Wyselekcjonowane dane obejmowaly stezenie kreatyniny,
mocznika, cholesterolu i kwasu moczowego, z czego na uzytek szkolenia jako
zmienng objasniang wytypowano stezenie kreatyniny. W tym miejscu warto
zauwazy¢, ze regresja liniowa umozliwia predykcje dowolnej zmiennej wcho-
dzacej w skfad réwnania, o ile spelniony zostaje warunek o posiadaniu infor-
macji odnos$nie wartosci pozostalych. Obrazuje to koncepcja réwnania, ktdre
sformutowali badacze (rycina 3). Poszukiwane wspétczynniki oznaczone lite-

rami greckimi s wyznaczane w drodze szkolenia modelu [29].
3.2. Algorytmy regresji logistycznej w zastosowaniach medycznych

1

= 1+ e—(0.884—1.666X1+3.043X2+0.977X3+1.979X4+O.861X5+1.130X6+2.421X7+1.517X3+3.013X9)

Rysunek 4. Wzdr opracowanego modelu regresji logistycznej dla réznicowania miedzy gruzlica
jelitowa a choroba Crohna. Zmienne oznaczone jako ,X” sa kolejnymi zmiennymi zakwalifi-
kowanymi do szkolenia modelu [31]

Implementacja regresji logistycznej przypomina regresje liniowa [30].
W badaniu z 2022 roku badacze na podstawie 57 zmiennych starali si¢ wy-
szkoli¢ model umozliwiajacy rozréznienie migdzy chorobg Crohna i gruzlica
jelitowa. Rozréznienie takie jest klinicznie istotne ze wzgledu na maskowa-
nie cech choroby Crohna przez ten typ gruzlicy. Dokonano wstepnej se-
lekeji najbardziej istotnych cech. Analogicznie do badania opisanego wyzej
poszukiwane wspélczynniki regresji predykeyjnej byly traktowane jako wagi
dla odpowiednich zmiennych. Zasadnicza réznica miedzy przytoczonymi
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badaniami, jest charakter funkgji, ktéra w tym przypadku jest funkcja logito-
wa (rysunek 4 i 5) [31].
Funkcjla logit

1.0

0.8

logit(x)
bS

e
IS

0.2

0.0

-10.0 =75 -5.0 =25 0.0 25 5.0 75 10.0

Rysunek 5. Funkgja logit [Opracowanie whasne]
3.3. Algorytmy klasyfikacji w zastosowaniach medycznych

Klasyfikacja jest istotnym medycznie i szeroko rozpowszechnionym za-
gadnieniem. W swoim konwencjonalnym ujeciu moze dotyczy¢ na przyklad
oceny ryzyka incydentu sercowo-naczyniowego zakonczonego zgonem, w za-
leznosci od czynnikéw takich jak wick, ple¢, cisnienie tetnicze, cholesterol
catkowity czy palenie papieroséw. W takim przypadku zaréwno zaprojekto-
wanie algorytmu jak i sama klasyfikacja stanowia stosunkowe proste zada-
nie, gdyz analizie podlega tylko 5 parametréw [32]. Dalece inna sytuacja jest
przedstawiona w badaniu z 2022 roku, gdzie przy pomocy analizy widm emi-
sji Raymana starano si¢ stworzy¢ kryteria klasyfikacji dla rozréznienia migdzy
6 liniami komérkowymi raka piersi. Nalezy tutaj podkresli¢ dalece bardziej
skomplikowany zestaw danych wejsciowych opiewajacy na 150 widm dla kaz-
dej z linii komérkowych [33]. Reczna analiza zaleznosci w tak rozbudowanym
zbiorze danych, bez pomocy systeméw uczenia maszynowego wydaje si¢ by¢
zadaniem wysoce niepraktycznym. Podstawowym algorytmem zastosowa-
nym w przytoczonym badaniu byla maszyna wektoréw nosnych. Polega on
na wyznaczeniu w ramach postgpu uczenia maszynowego n-wymairowej prze-
strzeni (w dla analizowanego przypadku 351, po wstepnej redukgji z 1024),
a nastepnie doboru i korekty hiperplaszczyzny, dzielacej zadana przestrzen na
dwa obszary. Jesli analizowany przypadek spetnia, kryteria dla ktéregos$ z nich
to fakt ten jest odnotowany na potrzebe dalszej analizy [34]. Algorytm
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maszyny wektoréw nosnych stuzy do analizy probleméw binarnych dlatego,
aby moéc zastosowaé go dla analiz wieloklasowych stosuje si¢ podejscia ,,jeden
przeciwko wszystkim” lub ,wszyscy przeciwko jednemu”. W trakcie anali-
zy dochodzi do wyszkolenia osobnego modelu dla kazdej klasy. Ostateczng
klasyfikacje¢ dokonuje si¢ poprzez odnotowanie, dla ktérej z klas wynik jest
najwyzszy dla szeregu takich analiz [35].

3.4. Algorytmy grupowania w zastosowaniach medycznych

Grupowanie jest kolejnym zagadnieniem uczenia maszynowego w me-
dycynie, ktérego prosta wersje jest w stanie zrealizowa¢ cztowiek, ktére jed-
nak w przypadku duzej ilosci danych przerasta jego mozliwosci poznawcze.
W badaniu z 2018 roku badacze podj¢li si¢ wytworzenia kryteriéw klasyfi-
kacji dla nowo zaproponowanych podgrup pacjentéw chorujacych na cu-
krzyce. W tym celu zastosowano analiz¢ bazujaca na 6 zmiennych (obecnosci
przeciwcial przeciwko dekarboksylazie glutaminianowej, wicku w momencie
diagnozy, BMI (od ang. body mass index), HbA 1c oraz szacunku funkcji
B-komérek i opornosci na insuling). W ramach zalozen analizy badacze za-
proponowali 5 klastréw dla réznych podtypéw choroby (cukrzycy autoim-
munologicznej, cukrzycy ujawniajacej si¢ niedoborem insuliny, insulinoopor-
nej cukrzycy, cukrzycy o fagodnym przebiegu wiazanej z otyloscia, cukrzycy
o fagodnym przebiegu wiazanej z wiekiem) [36]. W badaniu zastosowano
algorytm k-$rednich, ktérego gléwnym celem jest podzielenie zbioru danych
na grupy (klastry) na podstawie podobienstw migdzy nimi. Jego podstawo-
wa wersja wymaga wstepnego zdefiniowania liczby klastrow (dla opisywane-
go przypadku- 5). W tej wersji algorytmu nauka przebiega poprzez szereg
iteracji (ktérych liczba sama w sobie stanowi jedno ze wstepnie zdefiniowa-
nych zalozen), w trakcie ktérych poczatkowo losowo rozmieszczone centroidy
(hipotetyczne punkty stanowiace reprezentacj¢ centrum kazdego z klastréw)
przesuwane s stopniowo w n-wymairowej przestrzeni (tutaj 6-wymiarowej),
tak by znalez¢ si¢ w centrum przypadkéw zaklasyfikowanych do danej grupy
[37]. Ostateczny wynik moze postuzy¢ do opracowania kryteriéw odcigcia
umozliwiajacych klasyfikacje pacjentéw do poszczegdlnych kategorii cukrzycy
i optymalizacji leczenia na podstawie tej informacji [34].
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3.5. Algorytmy redukcji wymiarowosci
w zastosowaniach medycznych

Redukcja wymiarowosci jest najczeéciej stosowana jako technika przygo-
towania danych do analizy innego rodzaju. Zmniejszenie ilosci danych, kté-
re lezy u jej zalozenl stanowi wazng strategic w ograniczeniu zasobéw i czasu
potrzebnego do szkolenia modeli. Algorytmy redukcji moga by¢ stosowane
w zagadnieniach gdy dostgpna jest duza ilo§¢ danych, ktdrych reczna selek-
cja pod wzgledem istotnosci dla projektu jest niepraktyczna lub wrecz nie-
mozliwa. Taki stan rzeczy dobrze obrazuje badanie z 2020 roku, w ktérym
badacze podj¢li si¢ rozwiazania problemu nadwymiarowosci w kontekscie
analizy rejestréw EEG. Baza rejestréw zostata skompletowana na uzytek in-
nego badania, i tym samym konieczne bylo odsianie parametréw, ktére nie
byly istotne w analizowanym aspekcie [38]. W tym celu autorzy wykorzystali
miedzy innymi algorytm analizy sktadowych gléwnych. Jego podstawowym
zalozeniem jest redukcja ilosci danych z zachowaniem maksymalnej wariancji
zbioru. Realizowane jest to poprzez przeksztalcenie oryginalnych zmiennych
w nowe (nazywane skladowymi gtéwnymi), ktére zastgpuja w nowym zbio-
rze zmienne, na podstawie ktérych zostaly wytyczone [39]. Przykladowym
wynikiem redukeji dwuwymiarowej macierzy bedzie zmienna stanowiaca wy-
padkowa dwéch zmiennych w postaci np. réwnania funkcji liniowej. W przy-
toczonej pracy zredukowano pierwotny zbiér danych obejmujacy rejestry
z 11 elektrod do zbioru zawierajacego tylko 3 zmienne przy zachowaniu 90%

wariangji [38].
3.6. Algorytmy asocjacji w zastosowaniach medycznych

Asocjacyjne algorytmy analizy danych znajduja zastosowanie w wy-
szukiwaniu weczesniej niezidentyfikowanych wzorcéw wewnatrz zbioréw.
Przykladem moze by¢ analiza danych z 2018 roku dotyczaca relacji miedzy
farmakoterapia u pacjentéw z rakiem pluc typu niedrobnokomérkowego i re-
akcjami niepozadanymi na leki. W tym celu dokonano analizy bazy danych
zawierajacych rekordy pacjentéw leczonych w placéwee Chiriskiej Akademii
Nauk Medycznych. Zawarto w niej informacje o zastosowanej farmakotera-
pii zwiazanej z gtéwna dolegliwoscia, wieku, plci, leczeniu dodatkowym oraz
wyniki testéw laboratoryjnych wykonanych w trakcie leczenia [40]. Zastoso-
wano czgsciowo zmodyfikowany algorytm Apriori. Jego najprostszy wariant

opiera si¢ na zalozeniu, ze pomig¢dzy zmiennymi zawartymi w ramach rekordu
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wystepuja zalezno$ci warunkujace czestsze wspStwystepowanie niektérych ich
kombinacji. W ramach post¢péw uczenia model dokonuje analizy czgsto po-
wtarzajacych si¢ elementéw. Kolejno, oznacza si¢ elementy, ktérych liczba
wystapienl spelnia minimalny prég. Nastepnie przeprowadza si¢ analogiczng
analize, zestawiajac czesto$¢ wystapien par oznaczonych elementéw z innymi
elementami. Kolejne analizy przeprowadza si¢ do momentu gdy kombina-
¢ja osiagnie odpowiedni wymiar, lub kolejne warianty przestaja by¢ istot-
ne statystycznie [41]. W przytoczonym badaniu wykazano miedzy innymi,
ze kantarydyna stosowana réwnolegle z witaming B6 wykazuje pewien po-
tencjal w leczeniu raka niedrobnokomérkowego, przy jednoczesnym braku
przestanek o skutkach ubocznych. Trzeba mie¢ jednak na uwadze, ze tego
typu obserwacje maja charakter czysto korelacyjny ze wzgledu na zalozenia
algorytmu. Wyniki te moga stanowi¢ jedynie przestanke do poglebionych

analiz wykazanych zwiazkdéw, na co uwagg zwracaja sami autorzy [40].
4. PODSUMOWANIE

Uczenie maszynowe w ciagu 70 lat swojego rozwoju osiagnelo wysoki
poziom specjalizacji, gdzie pod wspélnym pojeciem kryja si¢ diametralnie
rézne techniki. Jednym ze sposobéw podziatu ich na kategorie jest wydzie-
lenie uczenia plytkiego i glebokiego, gdzie to pierwsze odnosi si¢ do technik
wykorzystujacych sformalizowane algorytmy. Nawet mimo zastosowania ta-
kiego podziatu, w kategorii uczenia plytkiego realizowane sa zadania o wysoce
zréznicowanych zastosowaniach i zalozeniach takie jak regresja, klasyfikacja,
grupowanie redukcja wymiarowosci czy asocjacja. Przykladem znacznej réz-
norodnosci podejs¢, moga by¢ tu algorytmy asocjacyjne, ktdre wyrdzniajg sie
na tle pozostatych, bazujac na metodzie indukcyjnej zamiast dedukgji. W sy-
tuacji tak wysokiej specjalizacji zadari realizowanych przez uczenie maszyno-
we nalezy rozwazy¢ odnoszenie si¢ w tytufach prac do konkretnych technik,
zamiast zbiorczego okrelenia. Za takim podejsciem przemawia rowniez sytu-
acja, w ktérej dla realizacji jednego zadania zostalo opracowane wiele réznych
algorytméw cechujacych si¢ specyficznymi wymaganiami odnosnie charakte-
ru i preparatyki danych. Przytaczane w pracy zadanie regresji liniowej stanowi
liczny zbidr réznych technik takich jak warianty jednomianowe, wielomiano-
we, czy Lasso. Techniki te réznig sie od siebie tak znaczaco, ze nazywanie ich
zbiorczo regresja liniowa nalezy rozpatrywa¢ w kategorii znacznego uprosz-
czenia, niewiele méwiacego o charakterze opisywanego eksperymentu. Nie-

zaleznie od kwestii nomenklatury techniki plytkiego uczenia maszynowego
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posiadaja duzy potencjal do wsparcia badaczy i lekarzy w obliczu rosnacej
ilosci danych medycznych. Z powodu coraz skuteczniejszego gromadzenia
danych o wysokim zréznicowaniu kluczowa staje si¢ selekcja tych, ktére maja
znaczenie dla analizowanego aspektu. Pomocne mogg by¢ w tym algorytmy
asocjacji i redukcji wymiarowosci, ktére maja zastosowanie w ograniczeniu
ich ilo$ci. Innym aspektem, w ktdrym uczenie maszynowe wspomaga proces
medyczny, jest umiejetno$¢ predykeji, ktdra cechuje zadania regresji logistycz-
nej, klasyfikacji i grupowania. Zastosowanie tych technik umozliwia nie tylko
analiz¢ nowych zagadnien, a takze poglebione poznanie probleméw takich jak
cukrzyca, stanowiac nowa perspektywe na pozornie dobrze udokumentowa-
ne problemy. Mozna wnioskowa¢, ze wraz z rozwojem technik pozyskiwania
i gromadzenia danych zapotrzebowanie na ich automatyczng analizg bedzie
rosnaé, i w przysztosci zaréwno ich implementacja jak i specjalizacja beda

postgpowac.
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Abstrakt: Rozwdj sztucznej inteligencji (Al) i technologii cyfrowych przynidst rewolucje
w dziedzinie medycyny, szczegélnie w analizie obrazéw medycznych. Tradycyjnie, ich inter-
pretacja byla zalezna od umiejetnosci i doswiadczenia lekarzy, co wprowadzalo pewien sto-
pieni subiektywizmu i ograniczalo efektywnos¢ diagnozowania. Jednak rozwéj technik sztucz-
nej inteligencji, takich jak glebokie sieci neuronowe (DNN), konwolucyjne sieci neuronowe
(CNN), czy uczenie maszynowe umozliwiaja automatyczna analize, diagnozowanie i klasyfika-
¢je obrazéw medycznych. W dalszej czesci pracy przedstawione zostanie aktualny stan wiedzy
na temat analizy obrazéw medycznych za pomoca Al, w tym najnowszych badan, technik,
metod i wynikéw osiagnictych w tej dziedzinie.

Slowa kluczowe: sztuczna inteligencja, sieci neuronowe, uczenie maszynowe

Abstract: The development of artificial intelligence (Al) and digital technologies has brought
a revolution to the medical field, particularly in the analysis of medical images. Traditionally,
the interpretation of medical images depended on the skills and experience of doctors,
which introduced a degree of subjectivity and limited the efficiency of diagnosis. However,
the development of artificial intelligence techniques such as deep neural networks (DNNs),
convolutional neural networks (CNNs), and machine learning make it possible to automatically
analyze, diagnose and classify medical images. The following part of the paper will present
the current state of medical image analysis using Al, including the latest research, techniques,
methods and results achieved in this field.

Keywords: artificial intelligence, neural network, machine learning
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1. WSTEP

Analiza obrazéw medycznych przy uzyciu sztucznej inteligencji (ang.
artificial intelligence AI) ma ogromny potencjal w rewolucji dziedziny jaka
jest medycyna. Dzigki wykorzystaniu zaawansowanych algorytméw i technik
uczenia maszynowego, Al moze wspomaga¢ lekarzy w interpretacji i diagno-
zie obrazéw medycznych, co prowadzi do szybszej i bardziej precyzyjnej opie-
ki nad pacjentami [1]. Jednym z gléwnych zastosowan Al w analizie obrazéw
medycznych jest segmentacja. Algorytmy moga doktadnie wyodrebniaé rézne
struktury i obszary zainteresowania na obrazach, umozliwiajac lekarzom fa-
twiejsze identyfikowanie i analizowanie konkretnych elementéw, takich jak
narzady czy zmiany patologiczne [1-5]. Dzigki temu mozliwe staje si¢ szybkie
wykrywanie i lokalizacja guzéw, zmian nowotworowych czy innych nieprawi-
dtowosci [1]. Kolejnym istotnym aspektem wykorzystania Al w analizie obra-
zé6w medycznych jest klasyfikacja obrazéw. Algorytmy ucza si¢ rozpoznawaé
rézne kategorie lub typy choréb na ich podstawie [2,3]. Na przyktad, Al moze
by¢ nauczona rozpoznawal oznaki zapalenia pluc na obrazach rentgenow-
skich lub identyfikowa¢ guzy na obrazach mammograficznych [4-6]. Dzigki
temu lekarze otrzymujg wsparcie w postaci szybkich i trafnych sugestii dia-
gnostycznych, co skraca czas potrzebny do ustalenia diagnozy i inicjowania
odpowiedniego leczenia [1]. Al jest réwniez wykorzystywana do wykrywania
anomalii na obrazach medycznych [3,6]. Algorytmy szkolone przy uzyciu
ogromnych zbioréw danych sa w stanie rozpoznawa¢ struktury lub wzorce,
ktére odbiegaja od normy i moga wskazywaé na obecno$¢ choroby [7]. Dzigki
temu mozna wezesniej wykrywaé potencjalne zagrozenia dla zdrowia pacjenta,
co zwigksza szanse na skuteczne leczenie i poprawe wynikéw terapeutycznych
[1]. Wprowadzenie Al do analizy obrazéw medycznych otwiera takze drzwi
do diagnostyki wspomaganej. Algorytmy ucza si¢ rozpoznawaé wzorce na ob-
razach medycznych i s3 w stanie sugerowa¢ potencjalne diagnozy, propozycje
planéw leczenia lub dostarcza¢ dane pomocne w podejmowaniu decyzji kli-
nicznych [1,2]. W ten sposéb Al staje si¢ cennym narzedziem dla lekarzy, po-
magajac im w podejmowaniu trafnych decyzji diagnostycznych i terapeutycz-
nych. Ponadto, sztuczna inteligencja moze generowaé nowe obrazy medyczne
na podstawie istniejacych danych [1,6]. Na przyklad, nauczona sie¢ neuro-
nowa moze generowac obrazy MRI na podstawie informacji o pacjencie, co
umozliwia lekarzom lepsze zrozumienie struktury anatomicznej i identyfika-
¢je potencjalnych probleméw [4-6]. Ta technologia moze mie¢ zastosowanie
w symulacjach, treningu studentéw medycyny czy rozwijaniu nowych metod
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diagnostycznych [1]. Waznym obszarem zastosowania Al w analizie obrazéw
medycznych jest réwniez przetwarzanie sekwencji obrazéw. Algorytmy moga
analizowa¢ sekwencje obrazéw w czasie, takie jak MRI, TK czy echokardio-
gramy, w celu identyfikacji zmian i monitorowania progresji choroby. Dzig-
ki temu mozliwe jest $ledzenie dynamiki zmian, ocena skutecznosci leczenia
oraz wczesne wykrywanie pogorszenia stanu pacjenta [1,5,6].

Whnioski z tej pracy moga przyczyni¢ si¢ do lepszego zrozumienia po-
tencjalu i ograniczent Al w analizie obrazéw medycznych, a takze wytyczy¢
kierunki dalszych badan i rozwoju w tej dziedzinie. Wazne jest zrozumie-
nie, ze mimo postgpu w dziedzinie analizy obrazéw medycznych za pomoca
Al, weciaz istnieja pewne wyzwania, takie jak dostep do odpowiednich zbio-
réw danych medycznych, niepewnos¢ interpretacji wynikéw Al oraz aspekty
etyczne i prywatnosci danych [1]. Jednak z dalszym rozwojem technologii
i wspétpraca migdzy naukowcami, lekarzami i specjalistami w dziedzinie Al,
mozna oczekiwaé dalszych postepéw w wykorzystaniu Al w analizie obrazéw

medycznych i poprawie opieki zdrowotnej [1,3].

2. NARZEDZIA WYKORZYSTYWANE W ANALIZIE
OBRAZOW MEDYCZNYCH ZA POMOCA SZTUCZNE]
INTELIGENCJI

2.1. Glebokie sieci neuronowe (DNN)

Glebokie sieci neuronowe (ang. Deep Neural Network DNN) s3 jed-
nym z najwazniejszych narzedzi wykorzystywanych w analizie obrazéw me-
dycznych za pomocy sztucznej inteligencji. DNN to rodzaj sztucznej sieci
neuronowej o glebokiej strukturze, ktdra sklada si¢ z wielu warstw ukrytych,
umozliwiajacych efektywne uczenie si¢ cech obrazéw o réznym stopniu skom-
plikowania. Wykorzystanie DNN w analizie obrazéw medycznych przynosi
wiele korzysci i otwiera nowe mozliwosci w diagnozowaniu i monitorowaniu
réznych choréb [2,3].

DNN moze by¢ wykorzystywane do precyzyjnego wyodrebniania struk-
tur i obszaréw zainteresowania na obrazach medycznych. Moze by¢ stosowa-
ne do segmentacji narzadéw, guzéw, zmian patologicznych, naczyn krwio-
no$nych [3,4]. Ta precyzyjna segmentacja jest niezwykle pomocna w ocenie
i analizie obrazéw. Moze by¢ réwniez wykorzystywane do wykrywania obiek-
téw medycznych na obrazach, takich jak guzy, zmiany patologiczne, ciala
obce [4]. Moga réwniez lokalizowa¢ te obiekty, co jest wazne w identyfikacji
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i ocenie réznych choréb. Jest stosowane do klasyfikacji obrazéw medycznych
na podstawie réznych kategorii lub typéw choréb. Na podstawie zbioru tre-
ningowego, w ktérym obrazy sa odpowiednio oznaczone, DNN moze na-
uczy¢ si¢ rozpoznawac i klasyfikowaé obrazy na podstawie cech i wzorcéw,
co przyczynia si¢ do skuteczniejszej diagnozy i prognozowania [3,4]. Moze
generowaé nowe obrazy medyczne na podstawie istniejacych danych, co jest
pomocne w sytuacjach, gdy brakuje danych treningowych, a lekarze potrze-
buja dodatkowych obrazéw do oceny i analizy. Moze by¢ réwniez stosowane
do analizy sekwencji obrazéw w czasie, takich jak sekwencje obrazéw MRI,
TK lub echokardiograficznych. Pomaga w identyfikacji zmian, monitorowa-
niu progresji choroby i przewidywaniu wynikéw [4].

Wykorzystanie DNN w analizie obrazéw medycznych ma swoje wyzwa-
nia, takie jak potrzeba duzych zbioréw danych treningowych, trudnosci w in-
terpretacji wynikéw oraz konieczno$¢ dbalosci o bezpieczenstwo i poufnos¢
danych medycznych [3,4]. Jednak rozwdj tej dziedziny i stale rosnace moz-
liwosci technologiczne otwierajg nowe perspektywy i umozliwiaja poprawe
diagnostyki, skrécenie czasu analizy obrazéw i zwigkszenie dokladnosci oceny

medyczne;j.
2.2. Konwolucyjne sieci neuronowe (CNN)

Konwolucyjne sieci neuronowe (ang. Cable News Network CNN)
sa specjalnym rodzajem DNN, ktére zostaly zaprojektowane do efektywnej
analizy obrazéw poprzez wykorzystanie warstw konwolucyjnych. CNN sta-
ly si¢ kluczowym narzedziem w analizie obrazéw medycznych ze wzgledu
na ich zdolno§¢ do automatycznego wyodrebniania lokalnych cech i wzorcéw
z obrazéw [5,0].

Konwolucyjne sieci neuronowe s szczegdlnie skuteczne w analizie
obrazéw medycznych z kilku powodéw. Warstwy konwolucyjne w CNN
sa w stanie wyodrebniad cechy o réznym stopniu skomplikowania, zaczynajac
od niskopoziomowych, takich jak krawedzie i tekstury, a kofczac na wyso-
kopoziomowych, takich jak ksztalty i wzorce [5]. To umozliwia skuteczng
reprezentacj¢ obrazéw medycznych i identyfikacje istotnych informacji dia-
gnostycznych. Sa odpornie na przesuniecia i zmiany w przestrzeni obrazu,
co jest szczegblnie wazne w analizie obrazéw medycznych, gdzie struktury
mogg rézni¢ si¢ rozmiarem, polozeniem i orientacja. Dzigki temu CNN
moze efektywnie analizowa¢ obrazy medyczne niezaleznie od ich lokalizacji

czy skali. Ma tez zdolno$¢ do transferowania wiedzy z jednego zadania do
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drugiego, co umozliwia wykorzystanie wezesniej nauczonych modeli dla réz-
nych zadan analizy obrazéw medycznych. Transfer learning pozwala na sku-
teczne wykorzystanie ograniczonych zbioréw danych medycznych, przyspie-
szajac proces treningu i poprawiajac wydajnos¢ modeli [5,6]. Wykorzystanie
CNN w analizie obrazéw medycznych obejmuje mi¢dzy innymi segmentacje,
klasyfikacje, detekcje anomalii, identyfikacje struktur anatomicznych, dia-
gnozowanie choréb. Zastosowanie tej zaawansowanej technologii pozwala
na wykrywanie subtelnych zmian, optymalizacj¢ procesu diagnozy, redukcje
bledéw interpretacyjnych oraz skrécenie czasu potrzebnego na oceng obrazéw
medycznych [6].

Mimo ze CNN przynosi wiele korzysci, ich skuteczne wykorzystanie
w analizie obrazéw medycznych wymaga odpowiedniego doboru architek-
tury sieci, optymalizacji parametréw, walidacji wynikéw oraz uwzglednienia
wyzwan zwigzanych z etycznymi i prawnymi aspektami analizy obrazéw me-
dycznych. Jednak dzigki ciaglemu rozwojowi i zaangazowaniu w badania nad
CNN, ta technologia staje si¢ coraz bardziej obiecujaca w dziedzinie analizy

obrazéw medycznych i przyczynia si¢ do poprawy opieki zdrowotnej [1,5].
2.3. Uczenie maszynowe

Uczenie maszynowe (Machine Learning, ML) jest kluczowym narze-
dziem w analizie obrazéw medycznych za pomoca sztucznej inteligengji.
Uczenie maszynowe odnosi si¢ do procesu, w ktérym komputer uczy si¢ au-
tomatycznie rozpoznawaé wzorce i relacje w danych bez konkretnego progra-
mowania [7,8]. W przypadku analizy obrazéw medycznych, uczenie maszy-
nowe umozliwia komputerom rozpoznawanie cech i wzorcéw na obrazach
oraz podejmowanie decyzji diagnostycznych na podstawie tych wzorcéw [8].

Istnieja rézne techniki uczenia maszynowego wykorzystywane w analizie
obrazéw medycznych, w tym uczenie nadzorowane, uczenie nienadzorowa-
ne oraz uczenie wzmacniane. W pierwszym przypadku komputer jest uczony
na podstawie oznaczonych danych treningowych, gdzie obrazy medyczne
sa odpowiednio oznaczone przez ekspertéw medycznych [8,9]. Na podstawie
tych danych komputer moze nauczy¢ si¢ rozpoznawa¢ wzorce i klasyfikowa¢
obrazy na ich podstawie. W przypadku uczenia nienadzorowanego komputer
jest uczony na podstawie nieoznaczonych danych treningowych. Wykorzystu-
je si¢ go do odkrywania ukrytych wzorcéw i struktur w obrazach medycznych.
Uczenie nienadzorowane moze poméc w identyfikacji grup podobnych obra-

26w lub w segmentacji obiektéw bez koniecznosci wezesniejszego oznaczania
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[9]. Uczenie wzmacniane polega na treningu komputera poprzez interakeje
z otoczeniem i systemem nagréd. W przypadku analizy obrazéw medycznych,
komputer moze eksplorowac rézne strategie analizy obrazu i otrzymywa¢ in-
formacje zwrotne na podstawie jakosci swoich decyzji. To podejscie pozwala
na adaptacyjne uczenie si¢ i doskonalenie procesu analizy obrazéw medycz-
nych [8,9].

Uczenie maszynowe moze poméc w klasyfikacji obrazéw medycznych
na podstawie réznych kategorii lub typéw choréb. Moze to wspiera¢ lekarzy
w procesie diagnostycznym i poprawi¢ doktadnos¢ diagnozy. Moze by¢ réw-
niez wykorzystane do wykrywania anomalii na obrazach medycznych, takich
jak guzy, zmiany patologiczne lub uszkodzenia [9]. Moze poméc w identy-
fikacji obszaréw wymagajacych dalszej analizy i oceny. Stuzy do precyzyjnej
segmentacji obrazéw medycznych, umozliwiajacej wyodrebnienie konkret-
nych strukeur, narzadéw lub obszaréw zainteresowania. To jest szczegdlnie
przydatne w analizie obrazéw zlozonych, takich jak tomografia komputerowa
(TK) czy rezonans magnetyczny (MRI) [7-9]. Uczenie maszynowe moze by¢
stosowane do prognozowania wynikéw na podstawie danych obrazowych,
takich jak rozwdj choroby, skuteczno$¢ terapii lub ryzyko powiklai. Moze
réwniez wspomaga¢ monitorowanie pacjentéw na podstawie sekwencji obra-
26w w czasie [8,9].

Uczenie maszynowe w analizie obrazéw medycznych ma wiele zalet,
takich jak szybko$¢, skalowalno$¢ i zdolnos¢ do wykrywania subtelnych wzor-
céw, ktére moga umkna¢ ludzkiemu oku. Jednak wazne jest, aby uwzglednia¢
aspekty etyczne, prywatno$¢ danych pacjentéw i koniecznos$¢ potwierdzenia

wynikéw przez lekarzy przed podjeciem decyzji klinicznych [1,9].
3. ANALIZA OBRAZOW Z ROZNYCH URZADZEN

3.1. Analiza obrazéw USG

Analiza obrazéw ultrasonograficznych (USG) za pomocg sztucznej inteli-
gendji jest obiecujacym obszarem badan, ktéry ma duzy potencjal w poprawie
diagnostyki i zarzadzania pacjentami. Moze przyczyni¢ si¢ do automatyzacji
i usprawnienia procesu analizy poprzez wykrywanie, klasyfikacj¢ i oceng réz-
nych struktur i zmian patologicznych, przy tym sugerowaé podjecie odpo-
wiednich dzialan przez lekarza [10-12].

Al moze by¢ uzywana do automatycznego wyodrebniania i segmen-

tacji réznych struktur anatomicznych z obrazéw USG, takich jak narzady,
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naczynia krwiono$ne czy guzy. Dzi¢ki temu lekarze moga uzyska¢ dokladne
pomiary i oceng obszaréw zainteresowania. Narzedzia sa szkolone do rozpo-
znawania i lokalizacji zmian patologicznych, takich jak guzy, torbiele, zmia-
ny zapalne czy zwapnienia na obrazach uzyskanych podczas badania USG.
Sztuczna inteligencja moze réwniez klasyfikowaé te anomalie na podstawie
cech obrazowych, co pomaga w diagnozie i prognozowaniu choréb [10,12].
Al moze by¢ wykorzystywana do analizy przeptywu krwi na obrazach USG
Dopplera [13]. Moze automatycznie wykrywaé i mierzy¢ parametry takie
jak predkos¢, kierunek i opory przeptywu krwi. To jest szczegélnie przydatne
w ocenie naczyniowej i monitorowaniu stanu hemodynamicznego pacjenta
[13]. Sztuczna inteligencja moze by¢ wykorzystana do analizy obrazéw USG
piersi w celu wykrywania zmian nowotworowych [14] oraz do analizy obra-
z6w USG tarczycy w celu wykrywania i charakteryzowania guzéw [15,16].
Algorytmy oparte na glebokich sieciach neuronowych moga poméc w iden-
tyfikacji podejrzanych obszaréw. Analiza obrazéw USG plodu moze tez by¢
wykorzystana w celu oceny ryzyka rozwoju zespotu Downa. Algorytmy mogg
analizowa¢ rézne cechy morfologiczne i strukturalne plodu, a naste¢pnie prze-
widywa¢ prawdopodobieristwo wystapienia tej choroby [17].

Sztuczna inteligencja jest potencjalnym narzedziem wykorzystywanym
do optymalizacji jakosci obrazéw USG poprzez redukeje szuméw, wzmocnie-
nie kontrastu czy eliminacj¢ zaklécen. To moze znacznie poprawi¢ interpreta-

cje obrazéw przez lekarzy i zwigkszy¢ doktadnos¢ diagnozy [10-12].
3.2. Analiza obrazé6w RTG

6Analiza obrazéw rentgenowskich (RTG) za pomoca sztucznej inteli-
gengji jest kolejnym obszarem, w ktérym Al ma duzy potencjal w poprawie
diagnostyki i zarzadzania pacjentami. Wykorzystanie Al w analizie obrazéw
RTG moze przyczyni¢ si¢ do automatyzacji, szybkosci i dokfadnosci oceny
radiologicznej [18].

Al moze by¢ szkolona do wykrywania i lokalizacji réznych patologii
na obrazach RTG, takich jak ztamania kosci, guzy, zmiany zapalne czy zmia-
ny plucne. Wykorzystujac glebokie sieci neuronowe, Al moze analizowa¢ ce-
chy obrazu i identyfikowa¢ potencjalne zmiany, ktére moga wymaga¢ dalszej
oceny przez radiologa [18,19]. Moze nauczy¢ si¢ rozpoznawaé rézne katego-
rie chordb, takie jak choroby ukladu oddechowego, urazy kostne czy zmiany
patologiczne. Dzigki temu lekarze moga uzyska¢ dodatkowe wsparcie w po-

stawieniu diagnozy i podejmowaniu decyzji terapeutycznych. Jest stosowana
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do oceny jakosci obrazéw RTG poprzez identyfikacje artefaktéw, nieostrych
konturéw czy innych nieprawidtowosci technicznych [19]. To moze poméc
w poprawie jakosci obrazu i eliminacji bledéw interpretacyjnych [19]. Moze
poréwnywacé obecne obrazy z wczesniejszymi badaniami, wspomagajac iden-
tyfikacje zmian i monitorowanie postepu choroby [18-21]. Sztuczna inteli-
gengja jest wykorzystana do wykrywania réznych choréb pluc na podstawie
obrazéw RTG. Przykladowo, za pomoca glebokich sieci neuronowych mozna
trenowa¢ modele do automatycznego rozpoznawania zapalenia pluc, gruzlicy
ptuc, obrzeku pluc [20]. Modele mozna réwniez trenowaé do automatycz-
nego oceniania stopnia zaawansowania schorzeni, np. stopnia zaawansowania
osteoporozy czy progresji choroby plucnej badZ rozpoznawania ztaman kosci,

guzdw, zmian nowotworowych, wysickéw i innych nieprawidtowosci [20,21].
3.3. Analiza obrazéw TK

Analiza obrazéw tomografii komputerowej (TK) za pomocs sztucznej
inteligencji ma duze znaczenie w dziedzinie medycyny i diagnostyki. TK do-
starcza szczegStowych i przekrojowych obrazéw wewngtrznych strukeur ciata,
a wykorzystanie Al moze przyczyni¢ si¢ do automatyzacji, usprawnienia i po-
prawy dokfadnosci interpretacji tych obrazéw [22,23].

Al moze by¢ wykorzystywana do precyzyjnej segmentacji réznych struk-
tur anatomicznych na obrazach TK, takich jak narzady, naczynia krwiono-
$ne, kosci czy guzy. Wykorzystanie zaawansowanych algorytméw i glebokich
sieci neuronowych pozwala na dokladne i automatyczne rozpoznanie tych
struktur, co ulatwia analiz¢ obrazéw i wspomaga diagnostyke [22]. Sztuczna
inteligencja jest szkolona do wykrywania i charakteryzacji réznych zmian pa-
tologicznych na obrazach TK, takich jak nowotwory, zmiany zapalne, torbiele
czy zwapnienia [18]. Dzigki analizie cech obrazowych, Al moze automatycz-
nie lokalizowa¢, klasyfikowad i ocenia¢ te zmiany, co wspomaga proces dia-
gnostyczny i umozliwia szybsze wykrycie potencjalnie niebezpiecznych sta-
néw. Jest wykorzystywana do analizy sekwencji obrazéw TK, umozliwiajac
oceng progresji choréb oraz monitorowanie skutecznosci terapii [18,19,22].
Moze automatycznie poréwnywaé obrazy z réznych czaséw i identyfikowacd
zmiany w rozmiarze, ksztalcie czy gestoéei struktur, co pozwala na wezesne
wykrycie pogorszenia stanu pacjenta i optymalizacje leczenia. Za pomoca
Al generowane sg raporty radiologiczne, wspomagajace radiologéw w two-

rzeniu kompleksowych opiséw i ocen obrazéw TK. Dostarczane sg réwniez
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sugestie diagnostyczne, wspomagajac proces podejmowania decyzji klinicz-
nych [19,22].

Algorytmy oparte na sztucznej inteligencji moga analizowa¢ obrazy TK
serca w celu oceny ryzyka sercowo-naczyniowego [24]. Moga identyfikowaé
cechy charakterystyczne, takie jak zwapnienia tetnic wiencowych, blaszki
miazdzycowe i inne czynniki ryzyka, co moze wspoméc lekarzy w podej-
mowaniu decyzji dotyczacych leczenia [22,24]. Sztuczna inteligencja moze
analizowa¢ obrazy TK przed i po terapii w celu przewidywania odpowiedzi
pacjenta na terapi¢. Algorytmy moga identyfikowa¢ zmiany w strukturach
i poréwnywac je z danymi historycznymi, co moze poméc w ocenie skutecz-

nosci leczenia [23].
4, KORZYSCI I OGRANICZENIA

Wykorzystanie sztucznej inteligencji w analizie obrazéw medycznych
niesie za sobg wiele pozytywnych aspektéw, ktdre przyczyniaja si¢ do poprawy
diagnostyki, skrécenia czasu analizy i zwigkszenia doktadnosci interpretacii,
ale wiaze si¢ réwniez z pewnymi ograniczeniami [25-31].

Al umozliwia automatyzacj¢ procesu analizy obrazéw medycznych,
co prowadzi do skrdcenia czasu potrzebnego na interpretacje i ocene. Dzigki
temu lekarze moga skoncentrowaé si¢ na bardziej skomplikowanych przy-
padkach i podejmowad szybsze decyzje terapeutyczne [26]. Dzigki zaawan-
sowanym algorytmom i glebokim sieciom neuronowym, Al moze analizowaé
obrazy medyczne z niezwykly precyzja [27]. Moze wykrywa¢ subtelne detale,
identyfikowa¢ zmiany patologiczne oraz ocenia¢ obrazy w sposéb obiektyw-
ny i powtarzalny, co pomaga w poprawie jakoéci diagnozy i uniknieciu ble-
déw ludzkich [25,28]. Al moze przyczynié si¢ do szybszej identyfikacji zmian
patologicznych na obrazach medycznych. Dzigki szybkiemu przetwarzaniu
i analizie danych, moze wskaza¢ obszary zainteresowania, ktére wymagaja
dalszej oceny przez lekarza. To z kolei prowadzi do skrécenia czasu diagnozy
i umozliwia szybsze rozpoczecie odpowiedniego leczenia [26]. Wykorzystanie
Al w analizie obrazéw medycznych moze przyczyni¢ si¢ do poprawy dostep-
nosci opieki zdrowotnej. Automatyzacja procesu analizy pozwala na skrécenie
czasu oczekiwania na wyniki, szczegélnie w przypadku pilnych sytuacji [25].
Ponadto, mozliwos¢ zdalnej analizy obrazéw przez Al moze poméc w zaspo-
kojeniu potrzeb pacjentéw w regionach o ograniczonym dostepie do specja-
listéw [27,28]. Al ma zdolno$¢ do ciaglego uczenia si¢ i doskonalenia swoich

umiej¢tnosci na podstawie danych treningowych. To oznacza, ze im wigcej
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danych medycznych jest dostepnych, tym lepsze wyniki moze osiagnaé Al
w analizie obrazéw medycznych [26-28].

Wykorzystanie Al w analizie obrazéw medycznych otwiera wiele moz-
liwosci poprawy diagnostyki i opieki zdrowotnej. Jednak nalezy podkresli¢,
ze nie zastgpuje lekarzy i specjalistéw medycznych, lecz stanowi narzedzie
wsparcia, ktére wymaga ciaglego monitorowania i weryfikacji przez profesjo-
nalistéw w celu zapewnienia bezpieczeristwa i jakosci diagnozy [27,28].

Mimo potencjalnych korzysci, istnieja rowniez pewne ograniczenia zwia-
zane z wykorzystaniem sztucznej inteligencji w analizie obrazéw medycznych.
Skuteczne wykorzystanie Al do analizy obrazéw medycznych wymaga duzej
ilosci danych treningowych [29,30], a gromadzenie i oznaczanie takich da-
nych moze by¢ czasochlonne i kosztowne [29-31]. W niektérych przypad-
kach, zwlaszcza w rzadkich chorobach, moze by¢ trudno uzyska¢ wystarczaja-
cg liczbe danych treningowych, co ogranicza zdolno$¢ Al do doktadnej analizy.
Al jest podatna na bledy interpretacyjne, zwlaszcza w przypadku nieprzewi-
dywalnych lub nietypowych przypadkéw [29]. W zwiazku z tym konieczne
jest ciagle weryfikowanie i ocena wynikéw przez lekarzy specjalistéw [29,30].
Wykorzystanie Al w medycynie stawia pytania dotyczace odpowiedzialnosci
i regulacji prawnych. Problemem jest kto jest odpowiedzialny za bledy lub
nieprawidtowosci wynikajace z analizy Al oraz jak zapewnid, ze systemy spel-
niaja odpowiednie standardy bezpieczenistwa i jakosci. Konieczne jest opra-
cowanie odpowiednich regulacji i wytycznych, ktdre regulujag wykorzystanie
Al w kontekscie medycznym [30,31]. Al skupia si¢ gléwnie na analizie obra-
z6w i nie uwzglednia petnego kontekstu klinicznego pacjenta [31]. Diagnoza
i plan leczenia wymagaja uwzglednienia wielu czynnikéw, takich jak historia
choroby, wyniki innych badari diagnostycznych i stan ogdlny pacjenta [30].
Al moze dostarcza¢ wsparcia w analizie obrazéw, ale nadal potrzebna jest eks-
pertyza i ocena lekarza [27,30]. Wprowadzenie Al w analizie obrazéw me-
dycznych moze budzi¢ obawy i niepewnos$¢ u niektérych pacjentéw. Obawy
zwiazane z prywatnoscia danych medycznych, bledami interpretacyjnymi lub
utratg kontaktu z lekarzem moga wplywaé na zaufanie pacjentéw do syste-
moéw Al [25,27,31].

W niektérych badaniach sztuczna inteligencja zostala wykazana jako na-
rzedzie, ktére moze osigga¢ podobna lub nawet wyzsza doktadnos¢ diagnozy
w niektérych przypadkach w poréwnaniu z lekarzami [32,33]. Szczegélnie
w przypadku rozpoznawania subtelnych wzorcéw lub rzadkich patologii,
sztuczna inteligencja moze wykazaé swoja przewage [33]. Poprzez przetwa-
rzanie duzych ilo$ci danych w krétkim czasie, jest zdolna do znacznie szybszej
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analizy obrazéw medycznych w poréwnaniu z ludZmi. To moze by¢ niezwy-
kle korzystne w przypadkach, gdzie czas ma kluczowe znaczenie, na przyklad
w rozpoznawaniu zawaléw czy raka [29,32,33]. Jednak lekarze sq w stanie
uwzgledni¢ histori¢ medyczna, objawy kliniczne, informacje o pacjencie
i inne dane, ktére moga mie¢ wplyw na diagnoze i leczenie. Sztuczna inteli-
gencja opiera si¢ na danych, ktdre zostaly jej dostarczone, i moze nie uwzgled-
nia¢ wszystkich czynnikéw, ktére lekarz bierze pod uwagg, co daje znacznie
szersze spojrzenie na przypadek danego pacjenta [32,34]. Zaréwno lekarze,
jak i sztuczna inteligencja sa podatni na bledy. Lekarze moga popelnia¢ bledy
z powodu zmeczenia, stresu lub ograniczonej wiedzy, podobnie jak AI moze
popetnia¢ bledy, jesli modele sa Zle przeszkolone lub dane, na ktérych sig
opiera, s3 niewystarczajace lub znieksztalcone [33]. W obu przypadkach ist-
nieja korzysci i ograniczenia, dlatego korzystne jest wykorzystanie mozliwosci

Al przez lekarza [29,32-34].
5. PODSUMOWANIE

Rozwdj sztucznej inteligengji i technologii cyfrowych wprowadzit rewo-
lucj¢ w analizie obrazéw medycznych. Tradycyjnie, interpretacja obrazéw me-
dycznych byta zalezna od umiejetnosci i doswiadczenia lekarzy, co ograniczato
efektywno$¢ procesu diagnozowania. Jednak dzi¢ki wykorzystaniu narzedzi
takich jak glebokie sieci neuronowe (DNN), konwolucyjne sieci neuronowe
(CNN) i uczenie maszynowe, analiza obrazéw medycznych stala si¢ bardziej
precyzyjna i efektywna [4-6,9]. Umozliwita lepsze planowanie leczenia i po-
prawe opieki nad pacjentami [26]. Jednak konieczne jest dalsze badanie, roz-
wijanie i dostosowywanie tych technologii, aby maksymalnie wykorzysta¢ ich
potencjat w dziedzinie medycyny [29-31].
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Abstrakt: Jednym z osiagnie¢ postepu cywilizacyjnego jest stworzenie sztucznej inteligencji
(ang. artificial intelligence, Al), ktéra moze znalez¢ zastosowanie w wielu dziedzinach medycy-
ny, obszarem w ktérym wykorzystywana jest Al moze by¢ analiza obrazéw medycznych. Mode-
le glebokiego uczenia wykorzystywane w ocenie obrazéw tomografii komputerowej, zdje¢ RTG
klatki piersiowej lub rezonansu magnetycznego moga nies¢ ze soba obiecujace korzysci. Jedna
z mozliwosci jest wykorzystanie Al w analizie zdjg¢ RTG miednicy. Jest ono zdolne do szybsze-
go i bardziej precyzyjnego wykrywania ztaman szyjki kosci udowej, rozwojowej dysplazji stawu
biodrowego i ztaman panewki stawu biodrowego co moze umozliwi¢ dokladna diagnoze. Ce-
lem rozdzialu jest przeglad nowych technologii wykorzystujacych Al do poprawy jakosci oraz
czasu diagnozy powyzszych schorzet. Okazuje sig, ze wykorzystanie technik Al daje obiecujace
wyniki w kazdym z urazéw, czgsto o wyzszym stopniu precyzji i swoistoéci niz uzyskuja lekarze
klinicysci. Zastosowanie Al jest jednak kontrowersyjne i stoi przed wieloma wyzwaniami zanim
jej uzycie stanie si¢ powszechnie akceptowalne.

Stowa kluczowe: glebokie uczenie, sztuczna inteligencija, ko$¢ udowa, miednica

Abstract: One of the achievements of civilizational progress is the creation of artificial
intelligence (AI), which can be used in many fields of medicine. An area where Al is used
may be the analysis of medical images. Deep learning models used to evaluate CT scans, chest
X-rays or MRI scans can offer promising benefits. One possibility is to use Al in the analysis
of pelvic X-rays. It is capable of faster and more precise detection of femoral neck fractures,
developmental hip dysplasia and hip pelvic fractures which can allow accurate diagnosis.
The aim of this chapter is to review new technologies using Al to improve the quality and time
of diagnosis of these diseases. It turns out that the use of Al techniques gives promising results
in every injury, often with a higher degree of precision and specificity than clinicians achieve.
However, the use of Al is controversial and faces many challenges before its use becomes
universally acceptable.

Keywords: deep learning, artificial intelligence, hip bone, pelvis
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1 WSTEP

Radiografia jest powszechnie stosowana technika diagnostyczna, kté-
ra wykorzystuje promieniowanie rentgenowskie do uzyskania obrazéw we-
wnetrznych struktur organizmu [1]. Techniki obrazowania rentgenowskie-
go stanowig kluczowe narzedzie diagnostyczne w medycynie, umozliwiajace
uzyskanie precyzyjnych obrazéw wewngetrznych strukeur organizmu. Whasci-
wosci penetrujace i absorpcyjne promieniowania rentgenowskiego pozwa-
laja na réznicowanie miedzy réznymi strukturami tkankowymi na obrazie
radiograficznym.

Radiografia konwencjonalna, jest podstawowa technika obrazowania
RTG [2]. Polega ona na wykorzystaniu aparatéw rentgenowskich do gene-
rowania obrazédw anatomicznych poprzez réznicowanie absorpcji promienio-
wania rentgenowskiego przez rézne struktury tkankowe. Niezwykle wazne
w technikach radiografii konwencjonalnej jest precyzyjne pozycjonowanie
pacjenta w zaleznosci od obszaru badanego, aby uzyska¢ obraz o najwyzszej ja-
kosci diagnostycznej oraz ocena jakosci obrazu, uwzgledniajaca czynniki takie
jak rozdzielczo$¢, kontrast, szum i znieksztalcenia [3]. Odgrywa to kluczows
role w diagnostyce medycznej, umozliwiajac identyfikacje, oceng i monitoro-
wanie réznych schorzeni i urazéw. Metoda ta jest niezwykle przydatna w iden-
tyfikacji ztaman i urazéw koéci miednicy oraz kosci udowej. Obrazy RTG
umozliwiaja oceng linii ztamania, przemieszczenia fragmentéw kosci oraz
ocene¢ ewentualnych powiktan [4]. Zdjecia rentgenowskie pozwalaja ocenié
zmiany w strukturach kostnych, takie jak zgrubienie, zwapnienia czy erozje,
co umozliwia postawienie odpowiedniej diagnozy. Radiografia jest rowniez
stosowana do monitorowania post¢pu leczenia i regeneracji tkanek po zla-
maniach, urazach czy operacjach [5]. Radiogramy umozliwiajg ocen¢ stopnia
gojenia si¢ ztamania, integracji implantéw czy ewentualnych powiklan, jed-
nocze$nie umozliwiajac oceng struktury, kszrattu i gestosci kosci oraz oceng
stanu staw6w, co przyczynia si¢ do postawienia trafnej diagnozy i planowania
dalszego leczenia [6].

Mimo swojej szerokiej akceptacji i zastosowania w dziedzinie diagno-
styki medycznej, techniki obrazowania stawiaja przed praktykujacymi leka-
rzami i radiologami pewne wyzwania i ograniczenia [7]. W kontekscie oceny
obrazéw RTG miednicy oraz kosci udowej istnieje kilka istotnych aspektéw,
ktére nalezy wzia¢ pod uwage. Istniejace ograniczenie zwiazane jest z niska
rozdzielczoscig przestrzenng w przypadku tradycyjnej radiografii. Ta technika

obrazowania ma ograniczong zdolno$¢ do wykrywania drobnych szczegétéw
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anatomicznych, co moze utrudniaé precyzyjna identyfikacj¢ i oceng sub-
telnych zmian patologicznych w miednicy i kosciach udowych. Kolejnym
waznym aspektem jest narazenie pacjentéw na promieniowanie jonizujace.
Radiografia wykorzystuje promieniowanie rentgenowskie, ktére moze przy-
czyni¢ si¢ do narazenia na dawki promieniowania [8]. Chociaz dawki sto-
sowane w diagnostyce sa zwykle niskie i kontrolowane, istnieje koniecznogé
minimalizowania narazenia pacjenta na promieniowanie poprzez zastosowa-
nie odpowiednich technik i ochrony radiologicznej [9]. Dodatkowo, technika
radiografii moze prowadzi¢ do znieksztalcen perspektywicznych, ktére moga
wplywa¢d na dokladno$¢ oceny i interpretacji obrazéw RTG miednicy i kosci
udowej. Znieksztalcenia te moga wynikaé z réznic w projekgji obrazu, nie-
optymalnego ustawienia pacjenta czy niedokladnosci w pozycjonowaniu.

Analiza radiograméw miednicy jest istotna dla poprawy jakosci zycia pa-
cjentéw z uwagi na jej znaczenie w wczesnym wykrywaniu, diagnozowaniu
i ocenie réznych schorzeri stawu biodrowego [10]. Jest to istotne ze wzgledu
na fake, ze staw biodrowy odgrywa kluczows rol¢ w funkcjonowaniu ukfadu
ruchu i codziennej aktywnosci cztowieka. Radiogramy miednicy pozwalaja
na wezesne wykrywanie i diagnostyke réznych patologii stawu biodrowego,
w tym wrodzonych wad rozwojowych, takich jak dysplazja stawu biodrowego,
ztamanie panewki czy zlamanie szyjki kosci udowej. Wezesne rozpoznanie
tych schorzed umozliwia podjecie odpowiednich dzialan terapeutycznych
w celu zapobiegania dlugotrwalym i powaznym powiklaniom, takim jak prze-
wlekle béle, niestabilno$¢ stawu, ograniczenie ruchomosci czy dysfunkcje sta-
wowe [11].

Warto zauwazy¢, ze mimo wyzwan i ograniczenn wspomnianych wyzej,
radiografia wciaz stanowi wazne narzedzie diagnostyczne w ocenie obrazéw
RTG miednicy oraz kosci udowej. W ostatnich latach rozwdj technologii
obrazowania i postep w dziedzinie Al otwieraja nowe perspektywy poprawy
jakosci oceny obrazéw RTG i automatyzacji procesu diagnostycznego [12].

Al to obecnie jedna z najprezniej rozwijajacych si¢ dziedzin technicznych,
majacych na celu wynalezienie nowych sposobéw na rozwiazywanie ztozo-
nych wyzwari przy minimalnym uzyciu ludzkiej inteligencji. W dziedzinie
medycyny, zastosowanie Al staje si¢ coraz bardziej powszechne i obiecujace
[13]. Al oferuje nowe perspektywy w diagnostyce medycznej, umozliwiajac
precyzyjna analiz¢ obrazéw radiologicznych miednicy i kosci udowej. Dyna-
miczny postep Al mozliwy jest dzigki jej zdolno$ci do analizy duzych zbioréw
danych. Zastosowanie Al w diagnostyce medycznej radiograméw miednicy

ma na celu poprawe dokladnosci i efektywnosci procesu diagnozowania oraz
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wsparcie lekarzy w podejmowaniu decyzji [14]. Wykorzystujac techniki ucze-
nia maszynowego (ang. machine learning, ML), Al moze by¢ trenowana do
identyfikacji i rozpoznawania réznych patologii na obrazach RTG miedni-
cy i kosci udowej. Przyklady obejmujg wykrywanie ztaman, urazéw, guzéw
i choréb zwyrodnieniowych. Al moze wspomagal lekarzy w analizie obra-
z6w radiologicznych, dostarczajac wskaznikéw, pomiaréw i ocen dotyczacych
struktury anatomicznej [15]. Dzigki temu mozna uzyska¢ bardziej szczegéto-
we informacje i wsparcie w ocenie stanu pacjenta. Moze przyczyni¢ si¢ do oce-
ny ryzyka rozwoju powiklan lub prognozowania wynikéw terapeutycznych
na podstawie analizy obrazéw RT'G miednicy i kosci udowej. Wykorzystanie
Al w ocenie obrazéw RTG miednicy moze pomdc w przyspieszeniu procesu
diagnozowania, co ma szczeg6lne znaczenie w przypadkach pilnych. SI moze
wspomagac lekarzy w pierwszej analizie obrazéw, co pozwala na wczesniejsze
podjecie odpowiednich dziatari i skierowanie pacjentéw na dalsze badania lub
leczenie

Rozdzial ma na celu przeglad istniejacych metod wykorzystujacych Al
do oceny i wykrywania patologii na obrazach RTG miednicy i identyfikacje
istniejacych wyzwan i ograniczen w procesie diagnostycznym oraz zbadanie
potengjalnych korzysci wynikajacych z wykorzystania Al w ocenie obrazéw
RTG miednicy i koéci udowej, takich jak poprawa szybkosci, precyzji, i sku-

tecznosci diagnozowania patologii.
2. AI' W DIAGNOSTYCE ZEAMANIA SZYJKI KOSCI UDOWE]

Ztamanie szyjki kosci udowej jest jednym z najcze¢sciej wystepujacych
ztaman kosci u 0sdb starszych, ze wzgledu na ostabienie struktury ich uktadu
kostnego [16]. Szacuje sig, ze czgsto$é wystgpowania tego schorzenia w USA
wynosi blisko 250 000 przypadkéw rocznie, jednak ze wzgledu na starzenie
si¢ spoleczenistwa oraz rosnaca dlugos¢ zycia cztowieka, prognozy stanowia,
ze podwoi si¢ w przeciagu 30 lat [17]. Leczenie ztamania szyjki kosci udowej
wigze si¢ z duzymi kosztami. Przeci¢tny pacjent z ta dolegliwo$cia w pierw-
szym roku po ztamaniu szyjki kosci udowej wydaje 40 000 USD na bez-
posrednie metody leczenia oraz okoto 5000 USD w kolejnych latach [18].
Bledna diagnoza zfamania niesie za sobg powazne konsekwencje, znaczaco
ograniczajac zdolnos¢ ruchu chorych, a w 20-30% moze skutkowaé $miercia
[19]. Ztamanie w tym obszarze jest powaznym urazem, ktdry czgsto wystgpu-

je w wyniku upadku. Uraz ten najczeéciej objawia si¢ naglym bélem w okolicy
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biodra lub uda, trudnosciami w poruszaniu si¢ oraz ograniczona ruchomoscia
w stawie biodrowym.

Aby poprawi¢ rokowanie nalezy jak najszybciej zdiagnozowa¢ ztamanie
szyjki kosci udowej [20]. Nieocenionym narzedziem do obrazowej oceny
ztamania jest wykonanie radiogramu czotowego miednicy (ang. pelvis x-ray,
PXR). Jesli wynik badania fizykalnego sugeruje stwierdzenie ztamania szyjki
kosci udowej, zwykle wykonuje si¢ zdjecia rentgenowskie w przekroju czo-
fowym oraz strzatkowym. Jest to szeroko dostgpna metoda diagnostyczna,
jednak wiaze si¢ z ryzykiem postawienia blednej diagnozy, ktéra wystepuje
z czgstoseia sigajacg 14% [21]. W przypadku gdy niemozliwe staje si¢ stwier-
dzenie zfamania na zdjeciach rentgenowskich, stosuje si¢ inne techniki obra-
zowania, takie jak tomografia komputerowa czy rezonans magnetyczny [22].
Diagnostyka ztaman szyjki kosci udowej ma ogromne znaczenie chociazby
w wyborze wlasciwej metody leczenia.

W badaniu przeprowadzonym przez Y. Yamada et al. wykorzystano
konwolucyjna sie¢ neuronowa (ang. convolutional neural network, CNN)
w celu rozréznienia ztaman szyjki kosci udowej, ztaman kretarzowych oraz
niefamani przy uzyciu radiograméw przednio-tylnych (AP) i bocznych bioder.
W badaniu zastosowano baz¢ danych zawierajaca 1703 radiogramy biodra AP
i 1220 radiogramy boczne biodra. Nastgpnie z obu grup radiograméw wyod-
rebniono po 150 obrazéw, natomiast pozostate obrazy uzyto do treningu sieci
neuronowej. Wybrano model architektury Xception, ktéry byt wstepnie wy-
trenowany na zbiorze obrazéw z ImageNet. Wydajnos¢ diagnostyczng CNN
mierzono na podstawie dokfadnosci, precyzji, pamigci oraz wyniku F1. Wy-
dajno$¢ modelu CNN byta oceniana dzigki uzyciu danych walidacyjnych nie
uwzglednionych w zbiorze danych treningowych. CNN mialo na celu posta-
wienie diagnozy na podstawie analizy trzech grup zdje¢. Pierwsza grupa zawie-
rala jedynie radiogramy w projekeji AP, druga grupa tylko radiogramy boczne
natomiast trzecia grupa stanowita potaczone radiogramy AP oraz boczne. Ob-
razy RTG zostaly poddane re¢cznej ocenie przez chirurgéw-ortopedéw w celu
potwierdzenia diagnozy ztamania. Klinicysci oceniali zdjecia na tej samej za-
sadzie, ktdrg wykorzystywata CNN. Kazdy chirurg-ortopeda stawiat diagnoze
na podstawie 3 grup danych, préba byta zaslepiona, tzn. zaréwno klinicysci
jak i CNN nie znali wieku pacjenta oraz mechanizmu urazu". Po skoficzone;j
analizie poréwnano wyniki CNN z wynikami chirurgéw ortopedéw z do-
$wiadczeniem klinicznym. Gleboka konwolucyjna sie¢ neuronowa uzyskala
wynik na poziomie 98% we wszystkich wartosciach diagnostycznych, takich
jak dokladnos¢, pamie¢ oraz wynik F1, podczas gdy chirurdzy ortopedzi
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uzyskali poréwnywalne lub nizsze wyniki. Badanie to wykazalo powodzenie
uzycia Al w rozpoznawaniu ztaman szyjki kosci udowej, ztamar kretarzowych
oraz niefaman na zdjeciach RTG miednicy w pozycji AP oraz bocznej. [23]

Kolejnym przykladem wykorzystania Al w diagnostyce ztaman kosci
szyjki kosci udowej jest badanie przeprowadzone przez JS Yu et al. Celem
badania bylo uzycie glebokiej sieci neuronowej do wykrywania oraz lokaliza-
¢ji Ztaman blizszej cz¢dci kosci udowej (ang. acute proximal femoral fractures,
APFF) na radiogramach stawu biodrowego. W badaniu uzyto 307 radiogra-
méw pacjentéw z potwierdzonym APFF oraz 310 radiograméw zdrowych pa-
cjentédw. Zastosowano algorytm glebokiego uczenia wykorzystujacy wstepnie
przeszkolong sie¢ neuronowa Inception-V3. Do klasyfikacji ztaman blizszej
czgéei kosci udowej zastosowano uczenie transferowe za pomocg wag modelu
ImageNet. Nastepnie anonimowe obrazy z kohorty testowej zostaly przed-
stawione dwom grupom radiologdéw. Pierwsza z nich byta grupa radiologéw
uktadu kostno-szkieletowego, natomiast druga - lekarze-rezydenci radiologii
diagnostycznej. Celem oceny bylo stwierdzenie czy doszto do ztamania oraz
podanie jego lokalizacji. Nastepnie dla radiologéw oraz sieci neuronowej ob-
liczone zostalo pole pod krzywa (AUC), swoistos¢ i czutos¢. CNN osiagnela
wysoki stopieri zgodnosci odnoszac si¢ do identyfikacji zmian, jednak czutos¢
byta nizsza na etapie lokalizowania urazu. Srednia czuto$¢ oraz swoistos¢ sieci
neuronowej wynosity odpowiednio 97,1% oraz 96,7%. Usredniajac pole pod
krzywa uzyskano wynik na 0,9944. Radiolodzy-rezydenci uzyskali czulosé
i swoisto$¢ odpowiednio na poziomie 100% i 96,8%, podczas gdy radiolodzy
uktadu mig$niowo-szkieletowego wykazali obie wartosci na poziomie 100%.
Na podstawie uzyskanych wynikéw mozna stwierdzi¢ wigc, ze algorytm CNN
odznacza si¢ wysoka dokladnoscia w identyfikacji APFF, jednak lokalizowa-
nie urazéw przez Al dalej stanowi wyzwanie. [24]

Innym przyktadem korzysci jakie moze nies¢ ze soba uzycie Al w dia-
gnostyce zlamarn szyjki kosci udowej jest badanie przeprowadzone przez CT
Cheng et al. W tym celu zaproponowano wykorzystanie glebokiej konwolu-
cyjnej sieci neuronowej (ang. deep convolutional neural network, DCNN),
wstepnie wytrenowanej przy uzyciu 25 505 zdje¢ rentgenowskich kornczyn,
ktére obejmowaly widoki kostek, stép, kolan, nadgarstkéw i tokei. Kazdy
obraz zostal nastgpnie oznaczony jako odpowiadajaca mu czg$¢ ciata. Na-
stepnie zidentyfikowano 100 pacjentéw, ktérym wykonano prosty przedni
radiogram miednicy (PXR). Z wykonanych zdje¢ stworzono zestaw testo-
wych danych. W zestawie znajdowalo si¢ 25 obrazéw przedstawiajacych zta-

manie szyjki kosci udowej, 25 obrazéw ze ztamaniami mi¢dzykretarzowymi
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oraz 50 obrazéw bez ztaman. Z bazy danych PXR 80% zasobéw uzytych
zostalo jako dane do treningu, pozostata cz¢s¢ stuzyla do walidagji. Jako struk-
turg sieci neuronowej uzyto DenseNet-121. Prawidlowa identyfikacja ztama-
nia szyjki kosci udowej przez Al odznaczala si¢ wysokimi wynikami czulosci
(98%) oraz precyzji (91%). [25]

3. ROLA A1 W DIAGNOSTYCE ROZWOJOWE]
DYSPLAZJI STAWU BIODROWEGO

Nieprawidlowoscia w ukladzie kostnym, ktéra mozna zdiagnozowad
na podstawie radiogramu miednicy jest takze rozwojowa dysplazja stawu
biodrowego (ang. developmental dysplasia of the dip, DDH). Jest to cho-
roba zwiazang z nieprawidlowym rozwojem stawu biodrowego u niemowlat
i dzieci [26]. Charakteryzuje si¢ nieprawidlowym ulozeniem panewki stawu
biodrowego, co prowadzi do niestabilnosci i potencjalnych powiklai w przy-
sztosci [27]. DDH jest jedng z najczestszych wrodzonych wad stawéw u nie-
mowlat [28]. Diagnostyka DDH opiera si¢ na ocenie struktury i polozenia
stawu biodrowego. Powszechnie stosowane kryteria diagnostyczne obejmuja:
kliniczne badanie przesiewowe stawu biodrowego noworodkéw, selektywne
badanie ultrasonograficzne oraz 6-8-tygodniowa kliniczna kontrola stawu
biodrowego przez lekarza pierwszego kontaktu. [29]

W badaniu wykonanym przez Y. Li et al. Zaproponowano system opar-
ty na glebokim uczeniu. Do skonstruowania modelu detekeji punkeu klu-
czowego wykorzystano architekture Mask-RCNN. W tym modelu cechy
mapowano oraz wyodrebniano na obrazie wejsciowym dzigki zastosowaniu
modelu szkieletowego oraz proponowanego regionu zainteresowania (Rol).
Mapowane cechy sa nastgpnie wprowadzane do warstwy RolAlign w celu wy-
ekstrahowania ich do wartosci pomiaréw. Model ten automatycznie wykrywa
14 punktéw kluczowych na radiogramie, w ktérych zawiera si¢ 8 punktéw
kluczowych zwiazanych z trzema katami radiologicznymi (kat srodkowej kra-
wedzi, kat Ténnisa i kat Sharpa) oraz 6 punktéw umozliwiajacych klasyfika-
cje rozwojowej dysplazji stawu biodrowego w czterostopniowej skali Crowe’a.
Zgodnos¢ diagnostyczna po uzyciu pomiardéw z trzech katéw wynosita 91%,
natomiast uzycie pomiaréw osobno z kazdego kata dawalo wynik zgodnosci
diagnostycznej na poziomie 74%, 49% i 47% odpowiednio dla katéw: $rod-
kowej krawedzi, Tonnisa i Sharpa [30].

Kolejnym badaniem, w ktérym zastosowanie algorytmu konwolucyjnej
sieci nerwowej bylo poddawane ocenie jest praca HS. Park et al. W tym celu
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wykorzystane zostalty 2601 radiogramy stawu biodrowego AP oraz 5076 przy-
cigtych jednostronnych zdjeé stawu biodrowego tworzac baz¢ danych. Obrazy
podzielono na zestawy treningowe, walidacyjne oraz testowe ktérych sktad
procentowy w calosci wynosit kolejno 80%, 10% i 10%. Nastepnie trzech
radiologéw z podanego zestawu danych ocenito radiogramy, dzielac je na ob-
razy zawierajace cechy DDH i bez cech rozwojowej dysplazji. Aby zmierzy¢
wydajno$¢ diagnostyczng algorytmu glebokiego uczenia obliczono charakte-
rystyke operacyjng odbiornika (ROC), wykresy krzywej precyzji odtwarza-
nia (PRC), czulo$¢, swoistos¢, dodatnia wartos¢ predykeyjna (PPV) i ujemna
warto$¢ predykeyjna (NPV) i poréwnano je z wynikami radiologéw o réznym
poziomie do§wiadczenia. Czulo$¢, specyficznos$¢, NPV i PPV uzyskane przez
algorytm sieci neuronowej byly odpowiednio na poziomie 98,0%, 98,1%,

84,5% i 99,8% [31].

4. ROLA AT W DIAGNOSTYCE ZLAMANIA
PANEWKI STAWU BIODROWEGO

Kolejnym urazem mogacym znaczaco obnizaé jako$¢ zycia pacjentéw
jest Ztamanie panewki stawu biodrowego [32]. Ztamania panewki stawu bio-
drowego stanowia powazne zagrozenie dla pacjentéw i maja istotny wplyw
na diagnozg oraz skutecznos$¢ leczenia. Wezesne i dokfadne wykrycie takich
ztaman jest niezwykle istotne dla zapewnienia odpowiedniego planu tera-
peutycznego oraz minimalizacji powiklan i dtugoterminowych konsekwencji
dla pacjentéw.

Wspélczesnie, ocena ztaman panewki stawu biodrowego opiera si¢ na
analizie obrazéw rentgenowskich miednicy. Jednak, interpretacja tych obra-
z6w wymaga zaangazowania do§wiadczonych lekarzy radiologéw. Ponadto,
trudnosci w identyfikacji ztaman panewki moga prowadzi¢ do opéznienia
w udzieleniu odpowiedniego leczenia, co z kolei moze wplywaé na powikla-
nia i proces gojenia si¢ u pacjentéw. W zwiazku z tym, wykorzystanie Al
w wykrywaniu ztamani panewki stawu biodrowego na obrazach rentgenow-
skich miednicy staje si¢ coraz bardziej interesujace. Metody oparte na Al,
takie jak glebokie sieci neuronowe, maja potencjal w automatyzacji procesu
oceny i wykrywania zfaman, co moze przyczyni¢ si¢ do poprawy skutecznosci
diagnostycznej i skrécenia czasu diagnozy [33].

Ye P. et al. Opracowali a nastepnie przetestowali model glebokiego
uczenia (DL) skonstruowany w oparciu o DenseNet, w celu rozréznienia

ztaman panewki (AF) na przednio-tylnych radiogramach miednicy (PAR).
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Model trenowano na obrazach PAR pochodzacych od 1120 pacjentéw, z cze-
go 75% uzyto do opracowania modelu, pozostale 25% zostalo przydzielo-
ne do testu wewngtrznego. W celu przeprowadzenia zewngtrznej walidacji
pobrano obrazy PAR od 86 pacjentéw z dwéich niepowiazanych szpitali.
Ztamania panewki zostaly podzielone na typy A, B i C zgodnie z tréjko-
lumnowa teorig klasyfikacji. Poréwnano dzialanie modelu DL z wynikami
dziesigciu klinicystéw. Skutecznos¢ z jaka wykrywane byly podtypy AF przy
uzyciu modelu DL oceniana byta na podstawie pola pod krzywg charaktery-
styki dzialania odbiornika (AUC). Wyniki uzyskane przez klinicystéw wyno-
sity kolejno: czutos¢ 75%/73,5%, swoisto$¢ 90,9%/90,9% oraz doktadnos¢
82,9%/82,2% odpowiednio w tescie wewnetrznym i zewngtrznym. Czu-
tos¢, swoistos¢ i doktadnos¢é modelu wykrywania DL wynosity odpowiednio
92,6%/87,2%, 97,8%/98,8% i 95,2%/93,0% [34].

5. TRUDNOSCI WYNIKAJACE ZE STOSOWANIA AI
W ANALIZIE RADIOGRAMOW

Wykorzystanie Al w analizie obrazéw RTG wymaga gromadzenia, prze-
chowywania i przetwarzania duzej ilosci danych medycznych pacjentéw.
W zwiazku z tym istnieje konieczno§¢ zachowania odpowiednich $rodkéw
ochrony prywatnosci i bezpieczeristwa danych, zgodnie z obowiazujacymi
przepisami prawnymi, takimi jak Ogdlne Rozporzadzenie o Ochronie Da-
nych (RODO) w Unii Europejskiej [35].

W przypadku uzycia Al w analizie obrazéw RTG, pojawia si¢ pytanie
o odpowiedzialno$¢ za decyzje podejmowane przez systemy oparte na Al
Jako, ze systemy Al sa wysoce zaawansowane, w przypadku blednych diagnoz
lub nieprawidlowych interpretacji wynikéw, wazne jest ustalenie, kto ponosi
odpowiedzialno$¢ prawna, co moze okaza¢ si¢ niemozliwe do ustalenia [36].
W przypadku zastosowania Al w analizie obrazéw RTG miednicy, istotne jest
zapewnienie wiarygodnosci i interpretowalnosci wynikéw [37]. Al uzywane
w analizach obrazéw medycznych ma poméc lekarzom, jednak ich nie za-
stapi. Zawsze ostateczne postawienie diagnozy bedzie zalezne od klinicystow.
Decyzje oparte na Al moga by¢ trudne do zrozumienia dla pacjentéw i le-
karzy. Konieczne jest podejscie transparentne, aby umozliwi¢ zrozumienie

procesu decyzyjnego.

60



P. DUDEK, B. PILARSKI, D. KACZYNSKA, A. MITREGA, £. CZOGALIK, A. WOCLAW

6. PODSUMOWANIE

Zastosowanie Al (Al) w analizie radiograméw miednicy w diagnostyce
ztaman szyjki kosci udowej, rozwojowej dysplazji stawu biodrowego i zta-
man panewki stawu biodrowego moze przynies¢ liczne korzysci. Przeprowa-
dzone badania naukowe prezentuja rézne podejscia oparte na algorytmach
glebokiego uczenia, jak glebokie konwolucyjne sieci neuronowe (DCNN),
w celu automatyzacji procesu oceny i wykrywania zmian patologicznych
na obrazach rentgenowskich.

W przypadku diagnostyki ztaman szyjki kosci udowej, wykorzystanie
DCNN przyniosto wysokie wyniki czutosci i precyzji w identyfikacji ztaman.
W diagnostyce rozwojowej dysplazji stawu biodrowego, zastosowanie mode-
lu opartego na glebokim uczeniu pozwolifo na dokladne wykrywanie punk-
téw kluczowych i klasyfikacje dysplazji w czterostopniowej skali. Natomiast
w przypadku ztaman panewki stawu biodrowego, zastosowanie modelu opar-
tego na DenseNet umozliwito skuteczng identyfikacje urazu.

Wykorzystanie Al w analizie obrazéw rentgenowskich (RTG) niesie
za sobg takze trudnosci, takie jak ochrona danych osobowych oraz wskaza-
nie osoby bioracej odpowiedzialnos¢ za mozliwg bledng diagnozg postawiong
przy pomocy Al. Do takiej sytuacji dojs¢ moze, gdy zapomni si¢ o gléwnej
roli Al ktora jest sugestia diagnozy wyprowadzona na postawie analizy da-
nych, jednak ostateczna decyzja zawsze powinna naleze¢ do lekarza.

Mimo tych wyzwan, wykorzystanie Al w analizie radiograméw miedni-
cy moze znacznie poprawi¢ skutecznos¢ diagnostyczna, skréci¢ czas diagnozy
oraz zminimalizowa¢ powiktania dla pacjentéw. Badania naukowe dostarczaja
obiecujacych wynikéw uzyskiwanych przez modele oparte na glebokim ucze-
niu, co otwiera nowe perspektywy dla diagnostyki radiologicznej i usprawnie-

nia procesu oceny obrazéw miednicy.
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Abstrakt: Diagnostyka obrazowa stala si¢ integralng czeécia systemu opieki zdrowotnej, a jej
dokladnos$¢ ma kluczowe znaczenie dla skutecznego leczenia. Wraz ze wzrostem popularno-
$ci radiologii ro$nie réwniez ilo$¢ pracy i obciazenie nig lekarzy. Zmotywowani sukcesem
sztucznej inteligencji (Al), zwlaszeza glebokiego uczenia sig, w analizie obrazéw medycznych,
naukowcy z calego $wiata opracowuja narzedzia oparte na sztucznej inteligencji, ktére maja
na celu poméc radiologom w dokonywaniu doktadniejszych i szybszych diagnoz. W tym ba-
daniu wykorzystano konwencjonalng gleboka sie¢ neuronowa (CNN) do wykrycia czterech
kategorii obiektéw na cyfrowych radiogramach klatki piersiowej (CXR). Uzyty zestaw danych
to zbiér danych rentgenowskich klatki piersiowej opublikowany przez National Institutes
of Health (NIH). Najpierw recznie zbadano 112 120 CXR pochodzacych od 30 805 pacjen-
tow pod katem czterech rodzajéw artefaktéw. Byly to polaczenia naczyniowe (porty), stawy
barkowe (korice), naszyjniki i wszczepialne kardiowertery-defibrylatory (ICD). Artefakty
zostaly annotowane za pomocg programu komputerowego o nazwie Labellmg. Caly zestaw
danych zostal nastgpnie ponownie sprawdzony i znaleziono 7648 portnotéw, 1613 naszyjni-
kéw, 498 ICD i 178 koricéwek. Nastgpnie przeprowadzono niezbedne wstgpne przetwarza-
nie obrazu, takie jak zmiana rozmiaru, normalizacja i kadrowanie. Model detekeji obiektéw
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zostal wytrenowany z wykorzystaniem architektury YOLO (You Only Look Once) v8 oraz
frameworka Ultralytics. Wytrenowany model wykrywania obiektéw osiagnat doskonala $red-
nig doktadnos¢ 0,815 ($redni AP ($rednia dokladno$¢) miedzy 0,5 a 0,95 IoU przy wielkosci
kroku 0,05) w zbiorze walidacyjnym. Oznacza to wysoka dokladnos¢ wykrywania artefaktéw
tj. naszyjniki, porty naczyniowe, ICD oraz endoprotezy stawow ramiennych. Wyniki uzyskane
za pomocg tego modelu sugeruja, ze jest on przydatny w celu wykrywania artefakeéw w CXR.
Po dalszym udoskonaleniu takie modele moga w przysztosci stuzy¢ jako rzeczywiste narzedzia
diagnostyczne wspomagane komputerowo.

Stowa kluczowe: Sztuczna inteligencja, ciata obce, rentgen klatki piersiowej, konwolucyjna
sie¢ neuronowa

Abstract: Imaging has become an integral part of the healthcare system, and its accuracy
is critical for effective treatment. As the popularity of radiology grows, so does the workload
and workload of doctors. Driven by the success of artificial intelligence (Al), especially deep
learning, in analyzing medical images, scientists around the world are developing Al-based
tools to help radiologists make more accurate and faster diagnoses. This study used conven-
tional deep neural network (CNN) to detect four categories of objects on digital chest X-rays
(CXR). The dataset used is a chest X-ray data set published by the National Institutes of Health
(NIH). First, 112,120 CXRs from 30,805 patients were manually examined for four types
of artifacts. These included vascular connections (ports), shoulder joints (ends), necklaces
and implantable cardioverter-defibrillators (ICDs). The artifacts were annotated using a com-
puter program called Labellmg. The entire dataset was then rechecked and found 7,648 port-
nots, 1,613 necklaces, 498 ICDs and 178 tips. Then the necessary pre-processing of the image,
such as resizing, normalization and cropping, was carried out. The object detection model
was trained using YOLO (You Only Look Once) v8 architecture and Ultralytics framework.
The trained object detection model achieved an excellent mean accuracy of 0. 815 (mean AP
(mean accuracy) between 0. 5 and 0. 95 IoU at a step size of 0. 05) in the validation set.
‘This means high accuracy of detection of artifacts such as necklaces, vascular ports, ICDs and
shoulder joint endoprostheses. The results obtained with this model suggest that it is useful for
detecting artifacts in CXR. With further refinement, such models can be used as real comput-
er-aided diagnostic tools in the future.

Keywords: Artificial intelligence, artifacts, chest x-ray, convolution neural network

Skréty:

Al - sztuczna inteligencja

CIED - (ang. Cardiac Implantable Electronic Devices)
urzadzenie wszczepialne wspomagajace pracg serca

NIH - Narodowy Instytut Zdrowia

ICD - wszczepialny kardiowerter-defibrylator

CXR - przeswietlenie klatki piersiowej

Architektura YOLO v8 - architektura You Only Look Once v8
mAP - $§rednia precyzja

SGD - stochastyczne zejécie gradientowe
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1. WPROWADZENIE

Diagnostyka obrazowa stala si¢ istotnym elementem systemu opieki
zdrowotnej, a jej dokladno$¢ ma kluczowe znaczenie dla whasciwego leczenia.
Badania rentgenowskie klatki piersiowej (CXR) stanowiag 40% z 3,6 miliar-
da procedur obrazowania wykonywanych kazdego roku na calym swiecie [1].
Jedna z przyczyn utrudniajacych oceng obrazu radiologicznego s artefakty. Sa
to fragmenty obrazu, ktére powstaja w wyniku wad urzadzenia, bledu opro-
gramowania, bledu operatora lub ciala obcego (np. wszczepialny kardiower-
ter-defibrylator (ICD) [2], elektrody EKG, bizuteria [3], rurki intubacyjne
[4], monety [5], silikonowe implanty piersi [6]) w ciele pacjenta lub poza nim,
a takze ruchu pacjenta podczas badania (artefakty ruchowe). Baram i wsp.
udowodhnili, ze ponad 50% badari obrazowych z cialami obcymi w tchawicy
i 25% cial obcych w oskrzelach nie zostalo wykrytych na zdjeciach rentge-
nowskich [7]. Innym przykladem jest bledna interpretacja elektrod EKG lub
peknietego implantu silikonowego [8], rozpoznanych jako guzki plucne na
zdjeciu RTG klatki piersiowej w projekcji AP, co zostato potwierdzone kon-
trolnym zdjeciem RTG w projekcji bocznej [9, 10, 11]. Ciata obce moga
réwniez utrudnia¢ diagnoze poprzez zastanianie narzadéw. Przykltadem moga
by¢ rurki intubacyjne, ktérych nieprawidlowe umieszczenie moze powodo-
waé komplikacje zdrowotne [12] i stanowi¢ przeszkode w procesie diagno-
stycznym. Przyklady urzadzen, z ktérymi moze spotka¢ si¢ radiolog, obejmu-
ja endoprotezy stawu barkowego [13,14], rurki brzuszne [15], endoprotezy,
neurostymulatory [16], wewnatrzaortalne pompy balonowe [17], zastawki
komorowo-otrzewnowe [16,18], stenty tetnic wieticowych [17,18], urzadze-
nia wspomagajace pracg komér [16, 17, 18, 19]. W tym badaniu sztuczna
inteligencja zostata wykorzystana do oznaczania wybranych ciat obcych na
zdjeciach rentgenowskich. Skupiono si¢ na wykrywaniu przez sie¢ neurono-
wg obiektéw takich jak ICD, naszyjnik, endoproteza stawu barkowego i port

naczyniowy.
2. MATERIALY I METODY

2.1. Czeé¢ radiologiczna,

Do przeprowadzenia niniejszego badania wykorzystany zostal zbidr
danych NIH Chest X-ray Dataset. Zbiér ten sklada si¢ z 112 120 obrazéw
rentgenowskich skanéw, pochodzacych od 30 805 unikalnych oséb [20]. Pie-

ciu badaczy oznaczylo tacznie 9937 cial obcych na zdjeciach rentgenowskich
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klatki piersiowej, korzystajac z programu Labellmg (rycina I). Przyktadowymi
ciatami obcymi byly porty naczyniowe (7648), naszyjniki (1613), ICD (498)
oraz endoprotezy stawu barkowego (178). Oznaczenia zostaly wykonane
w formie kwadratéw, obejmujacych obszar zainteresowania, czyli ciata obce.
Dodatkowo dwéch niezaleznych badaczy sprawdzalo pola oznaczone weze-
$niej i dokonywato korekt w celu uzyskania dokladnej lokalizacji ciat obcych

na zdjeciach rentgenowskich klatki piersiowej.
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Rycina 1. Prezentacja pracy z programem Labellmg. Widoczny jest zaznaczony naszyjnik
opatrzony odpowiednim kolorem labela.

2.2. Czg$¢ techniczna

Lokalizacja obszaru z obcym obiektem na zdjgciu rentgenowskim klatki
piersiowej zostata zakodowana w postaci wspétrzednych, np. [880,0, 435,0,
1004,0, 532,0] (rysunek 1). Do wytrenowania modelu wykrywania obiektéw
wykorzystano architektur¢ YOLOV8 oraz strukture Ultralytics [21]. Zbiér da-
nych uzyty do szkolenia i oceny modeli zawieral 8703 obrazy o rozdzielczosci
1024 x 1024 piksele, z pojedynczym lub wieloma obcymi obiektami nale-
zacymi do klas: Endo (endoproteza stawu barkowego), ICD (wszczepialny
kardiowerter-defibrylator), Necklace (bizuteria na szyj¢) i Port (port naczy-
niowy). Zbiér danych zostal podzielony na podzbiory treningowe i walida-
cyjne w stosunku 90:10. Architektura YOLOVS jest modelem wykrywania
obiektéw w czasie rzeczywistym. Jest najnowsza wersja popularnego algo-
rytmu stuzacego do szybkiego wykrywania obiektéw na obrazach. Premiera

YOLOvVS8 miata miejsce w 2021 roku i posiada kilka ulepszeri w poréwnaniu
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do wezesniejszych wersji m.in. poprawiong doktadnos¢, szybsza wydajnosé
i wigkszg elastycznos¢. Algorytm wykorzystuje pojedyncza sie¢ konwolucyjna
do przewidywania granic obiektéw oraz prawdopodobieristwa ich klas bezpo-
$rednio z pelnych obrazéw.

Szkolenie modelu odbylo si¢ przy uzyciu pojedynczego procesora graficz-
nego Nvidia A100 i architektury Google Colab. Modele wytrenowano z wy-
korzystaniem optymalizatora Stochastic Gradient Descent (SGD) ze wspét-
czynnikiem uczenia wynoszacym 0,01 oraz rozmiarem partii wynoszacym 64.
Proces uczenia zostat zakoriczony po 100 epokach, gdy utrata walidacji ulegta
stabilizacji. Aby zwigkszy¢ réznorodno$¢ zbioru treningowego, zastosowano
techniki rozszerzania danych, takie jak losowe odwracanie poziome, losowe
skalowanie i losowe kadrowanie. Wydajnos¢ modelu podczas treningu byla
oceniana przy uzyciu metryki $redniej precyzji (mAP). Ostateczny model wy-
brano na podstawie wyniku mAP na zbiorze walidacyjnym. Implementacja
modeli zostata wykonana w programie Pytorch. Modele zostaly wytrenowane
z uzyciem biblioteki Ultralytics YOLOV8 i wariantu nano modelu wykorzy-
stujacego uczenie transferowe. Model sktada si¢ z 225 warstw i zawiera 3,01

miliona parametréw.
3. WYNIKI

Wytrenowany model wykrywania obiektéw osiaga doskonaly $rednig
precyzje (AP) dla IoU od 0,5 do 0,95 przy wielkosci kroku 0,05 wynoszacej
0,815 na zestawie walidacyjnym. Swiadczy to o wykrywaniu obiektéw z wy-
soka doktadnoscia. Model byt w stanie dokladnie rozpozna¢ i sklasyfikowaé
szeroka game klas obiektéw, w tym protezy stawu barkowego, naszyjniki, ICD
i porty naczyniowe. Srednia dokladnos¢ dla progu IoU 50-95% (mAP 50-95)
wynosi: Endo - 0,859, ICD - 0,823, Naszyjnik - 0,79, Port - 0,789. Warto$¢
dla wszystkich ciat obcych wyniosta 0,815. Obszar pod krzywa Precyzja-Re-
call przy progu 50% IoU: Endo - 0,988, ICD - 0,995, Naszyjnik - 0,971,
Port - 0,993. Warto$¢ dla wszystkich cial obcych wynosita 0,987 (rycina 2).

Jako$ciowa analiza przewidywan modelu na obrazach testowych poka-
zuje, ze model potrafi dokladnie rozpoznawaé obiekty nawet w testach, ktére
sa szczeg6lnie trudne do analizy, na przyklad zdjecia nieobejmujace calego
badanego obszaru, zacienione lub przeswietlone. Obrazy zostaly specjalnie
zmodyfikowane, aby ich jako$¢ znacznie odbiegala od standardowych zdje¢
rentgenowskich (rycina 3).
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Rycina 2. Wykres przedstawia warto$¢ precyzji dla kazdego z artefaktéw. Zostato zmierzone
pole powierzchni pod krzywa AUC precyzja-recall.
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Rycina 3. Przykladowe obrazy uzyte do testowania sieci.
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Dodatkowo oceniono wydajnos¢ modelu w czasie rzeczywistym, mierzac
czas przewidywania na Nvidii A100. Ten model moze przetwarzaé 250 klatek
na sekunde. Prognoza otrzymana z sieci odzwierciedla rzeczywista pozycje ob-
cego obiektu. Rycina 4 przedstawia poréwnanie wynikéw sieci z ustaleniami
badaczy.
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Rycina 4. Obraz przedstawia poréwnanie umiejscowienia bounding boxéw przez sie¢
i badaczy oceniajacego zdjecia RTG. Wiersz A i C przedstawia obrazy oceniane przez badacza,
natomiast wiersz B i D zostaly poddane ocenie przez Al.

4. DYSKUSJA

Model zaproponowany w tym badaniu osiagnal imponujaca $rednia do-
ktadnos¢ i wysoka doktadno$¢ wykrywania obiektéw oraz byt w stanie sklasy-
fikowa¢ ciata obce na cztery klasy. Pokazuje to, ze moze on przyczyni¢ si¢ do

zmniejszenia liczby przeoczonych cial obcych na zdjeciach rentgenowskich.
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Dzicki temu wykryte ciala obce nie zostana pomylone z innymi patologiami
i artefaktami. W procesie szkolenia zdjecia zostaly poddane specjalnej obréb-
ce, aby imitowa¢ obrazy o nizszej jakosci i trudne do analizy, takie jak te,
ktére mozna znalez¢é w codziennej prakeyce klinicznej (na przyklad zdjecia
rentgenowskie klatki piersiowej przy f6zku pacjenta). Jest to wyrazny dowéd
na podkreslenie sity naszej sieci, sugerujacy mozliwa przydatnosé¢ w srodowi-
sku klinicznym. Co wigcej, stworzony model jest niezwykle szybki (250 ob-
razéw/s), co w praktyce klinicznej zredukuje czas, w normalnych warunkach,
poswigcony na identyfikacj¢ tych elementéw badan.

W literaturze dostepne sg badania dotyczace wykorzystania sztucznych
sieci neuronowych do identyfikacji réznych typéw cial obcych na zdjeciach
radiologicznych. Kim et al. zaproponowali model, ktéry wykrywa wszczepial-
ne urzadzenia elektroniczne (CIED) i charakteryzuje ich parametry. Gléw-
nym celem bylo stworzenie narz¢dzia pomagajacego klasyfikowad pacjentéw
z takimi implantami do MRI. Powstaly model potrzebowal mniej niz 7 minut
na przeanalizowanie okofo 8000 obrazéw w fazie szkolenia, co daje okoto 19
CXR na sekundg [22]. Dla poréwnania model stworzony na potrzeby naszego
badania analizuje az 250 obrazéw rentgenowskich na sekunde. Badanie prze-
prowadzone przez Thurston MDYV et al. miato na celu stworzenie podobnego
narzedzia, kedre osiagneto 99,67% doktadnosci na zestawie testowym. [23].
Dla poréwnania nasz model osiagnal dokladnos¢ >99%. Innym rodzajem
obcego obiektu, dla ktérego zaprojektowano sztuczne sieci neuronowe do
rozpoznawania, s3 endoprotezy stawu barkowego. Sultan et al. zapropono-
wali wykorzystanie sztucznej inteligencji do opracowania spersonalizowanego
podejscia dla pacjentéw whasnie zakwalifikowanych do rewizji protezy stawu
barkowego. Standardowa metodg stosuje si¢ zwykle w przypadku braku do-
kumentacji implantu, tj. poréwnanie radiograméw pacjenta z radiogramami
protezy stawu barkowego przez specjaliste, jest czasochlonne i podatne na
bledy. Wyniki opracowanego przez nich modelu IMFC-Net byly obiecujace
— $rednia doktadnos¢ 89,09%, wspétczynnik precyzji 89,54%, wspotczynnik
przypominania 86,57% i wynik Fl.score 87,94% [18]. Nasz model wykazal
jednak zdolno$¢ do wykrywania endoprotez barku z dokladnoscia 98,80%.
Inne badanie przeprowadzone przez H. Deshpande et al. wykazalo AUC na
poziomie 0,997 dla rozrusznikéw serca i 0,988 dla bizuterii (naszyjniki i kol-
czyki). Nasze wyniki dla rozrusznikéw serca i naszyjnikéw byly podobne (od-
powiednio 0,995 i 0,988) [24].

Do tej pory, badania koncentrowaly si¢ gléwnie na wykorzystaniu

sztucznej inteligencji do identyfikacji obiektéw na zdjeciach rentgenowskich
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w okreslonych dziedzinach. Ukierunkowane narzedzia wykazaly obiecujace
wyniki w réznych sektorach. Jednak ostatecznym celem jest opracowanie
kompleksowego modelu zdolnego do wykrywania i opisywania wielu obcych
elementéw u jednego pacjenta podczas jednego badania. Nasz model stanowi
znaczacy krok w tym kierunku, wykrywajac jednoczesnie cztery rézne obiekty.
Aby poprawi¢ uzyteczno$¢ naszej sieci neuronowej, powinnismy uzy¢ wigk-
szego, bardziej zréznicowanego zbioru danych podczas szkolenia. Dodatkowo
wlaczenie wigkszej liczby radiograméw niskiej jakosci do ciaglego uczenia si¢
i ponownego szkolenia zwigkszy dokladno$¢ i niezawodno$¢ narzedzia. Co
wigcej, dodanie nowych ciat obcych do ponownie wytrenowanego modelu
otwiera nowe mozliwosci okreslenia poprawnosci wprowadzenia niektérych
elementéw wszczepialnych, takich jak rurki dotchawicze lub doktadny typ
endoprotezy lub ICD. Identyfikacja cial obcych na zdjeciach rentgenowskich
wymaga doswiadczenia, a takze jest procesem czasochfonnym, a reczne ety-
kietowanie tak duzej ilosci danych moze powodowa¢é komplikacje przy iden-
tyfikacji obiektéw. Wigkszo$¢ z nich jest korygowana przez zesp6t weryfika-
cyjny. Dodatkowa kontrola moze zatem zmniejszy¢ prawdopodobieristwo
wprowadzenia do sieci bezwartosciowych danych. Innym rozwiazaniem jest
wykorzystanie pomocniczego modelu sieci, weryfikujacego obraz wejsciowy.
Pomimo wysokiego zainteresowania sztuczng inteligencja, jej wykorzystanie
w dziedzinie medycyny wymaga duzej ilosci czasu i badani pod katem bez-
pieczenistwa modelu, i jest traktowane z duza doza nieufnosci i ostroznosci.
Poniewaz rozwiazania techniczne wprowadzane do uzytku klinicznego musza
by¢ najwyzszej jako$ci, niniejsze narzedzie, biorac pod uwage obiecujace wy-
niki, moze wspomaga¢ prace radiologa, ktéry nadal bedzie odpowiedzialny za
ostateczng diagnoze.

Imponujace wyniki naszego modelu sugeruja, ze model ten jest przydat-
ny do wykrywania ciat obcych (w tym rodzaju i lokalizacji) na zdjeciach rent-
genowskich. Te obiecujace wyniki sugeruja, ze ta sie¢ moze wkrétce zosta¢ za-
akceptowana do uzytku klinicznego jako narzedzie doradcze do wskazywania
obecnosci ciat obeych. Zdolnos¢ do wykrywania obiektéw w zlej jakosci lub
nieprawidlowych obrazach podkresla sil¢ naszej sieci. Wykorzystanie sztucz-
nej inteligencji do automatyzacji wykrywania obiektéw zapewnia doktadna
klasyfikacje, zmniejsza ryzyko pominiccia obiektéw i przyspiesza dodawanie
adnotacji rentgenowskich. To oszczedzajace czas podejécie umozliwia ana-
lizg innych patologii w obrazie. Potrzebne sa dalsze badania, aby zapewni¢
bezpieczne stosowanie tego modelu w praktyce klinicznej i jego potencjat

w usprawnianiu pracy specjalistow radiologii.
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ZASTOSOWANIE SZTUCZNE]
INTELIGENCJI W NEUROLOGII

Mikotaj Magiera', Patrycja Bak’, Lukasz Czogalik’,
Dominika Kaczyniska', Michat Bieléwka', Natalia Denisiewicz'

Studenckie Koto Naukowe im. Zbigniewa Religi przy Katedrze i Zaktadzie Biofizyki,
Wydzial Nauk Medycznych w Zabrzu, Slaski Uniwersytet Medyczny w Katowicach

Abstrakt: Niniejszy artykul przedstawia zastosowanie sztucznej inteligencji (ang. artificial in-
telligence, Al) w dziedzinie neurologii, koncentrujac si¢ na roli AI w diagnozowaniu, leczeniu
i monitorowaniu pacjentéw z zaburzeniami neurologicznymi. Autorzy omawiaja rézne obszary,
w ktérych Al moze mie¢ znaczacy wplyw na poprawe opieki neurologicznej. Wprowadzenie
Al do procesu diagnostycznego zaburzei neurologicznych umozliwi zautomatyzowang anali-
z¢ obrazéw medycznych, takich jak MRI mézgu i EEG, przyspieszajac i usprawniajac proces
diagnostyczny. Przykladowo, w chorobie Alzheimera Al moze pomdc zidentyfikowaé charak-
terystyczne zmiany strukturalne w mézgu w miarg postgpu choroby. W przypadku choroby
Parkinsona Al moze analizowa¢ chdd pacjenta, aby wezesnie wykry¢ chorobg i monitorowac jej
postep. Al odgrywa réwniez wazng role w przewidywaniu wynikéw leczenia. Korzystajac z sieci
neuronowych (ang. Neural Networks, NN) i uczenia maszynowego (ang. Machine Learning,
ML), analizowanie zmian w obrazach MRI mézgu umozliwia przewidywanie wynikéw leczenia
i rozréznianie pacjentéw stabilnych od pacjentéw z choroba postepujaca. Ocena skutecznosci
leczenia jest wazna czgécia leczenia chordb neurologicznych a Al zapewnia cenny wglad w sku-
teczno$¢ standardowych i nowych metod leczenia. Wykorzystanie Al umozliwia monitorowa-
nie postgpow leczenia i dynamiczne dostosowywanie go do indywidualnych potrzeb pacjenta.
Rozwdj zaawansowanych modeli Al, analiza obrazowania mézgu i danych klinicznych przyczy-
nig si¢ do dokladniejszej diagnostyki i leczenia choréb neurologicznych. Istnieje jednak wiele
wyzwatl, w tym brak wysokiej jakosci danych medycznych, prywatno$¢ danych pacjentéw oraz
potrzeba opracowania nowych standardéw oceny skutecznosci i bezpieczeristwa algorytméw
Al Podsumowujac, Al ma ogromny potencjal do zrewolucjonizowania neurologii. Pelne wpro-
wadzenie Al do opieki zdrowotnej bedzie jednak wymagalo sprostania istniejacym wyzwaniom
zwigzanym z danymi medycznymi, prywatnoscia i standardami etycznymi.

Slowa kluczowe: sztuczna inteligencja, uczenie maszynowe, neurologia,
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Abstract: This article explores the application of artificial intelligence (Al) in the field of neu-
rology, focusing on the role of Al in the diagnosis, treatment and monitoring of patients with
neurological disorders. The authors discuss the various areas in which Al can have a significant
impact on improving neurological care. The introduction of Al into the diagnostic process of
neurological disorders will enable automated analysis of medical images such as brain MRI and
EEG, speeding up and improving the diagnostic process. For example, in Alzheimer's disease,
Al can help identify characteristic structural changes in the brain as the disease progresses. In
Parkinson's disease, Al can analyse a patient's gait to detect the disease early and monitor its
progression. Al also plays an important role in predicting treatment outcomes and monitoring
disease progression. Using Neural Networks (NN) and Machine Learning (ML), analysing
changes in brain MRI images can predict treatment outcomes and distinguish between stable
and progressive patients. Assessing treatment efficacy is an important part of treating neuro-
logical diseases, and Al provides valuable insight into the effectiveness of standard and new
treatments. The use of Al makes it possible to monitor the progress of treatment and dynami-
cally adapt it to the individual patient's needs. The future of Al in neuroscience is bright. The
development of advanced Al models, analysis of brain imaging and clinical data will contribute
to more accurate diagnosis and treatment of neurological diseases. However, there are many
challenges, including the lack of high-quality medical data, the privacy of patient data and
the need to develop new standards for evaluating the efficacy and safety of Al algorithms. In
summary, Al has great potential to revolutionise neurology. However, the full introduction of
Al into healthcare will require addressing existing challenges related to medical data, privacy
and ethical standards.

Keywords: artificial intelligence, machine learning, neurology

1. WPROWADZENIE

Sztuczng inteligencja (ang. artificial intelligence, Al) nazywa si¢ dziedzing
nauki, ktéra zajmuje si¢ projektowaniem i implementacja systeméw informa-
tycznych, ktdre potrafia przetwarzaé, analizowad i interpretowad dane. Zostata
stworzona na podobiedstwo neuronéw w ludzkim mézgu. Al znajduje zasto-
sowanie w medycynie - pozwala podejmowa¢ decyzje diagnostyczne lub tera-
peutyczne [1]. Wykorzystywana jest w wielu obszarach medycyny [2], w tym
w neurologii. W tym obszarze jej mozliwo$ci obejmuja diagnozowanie stanéw
takich jak tetniaki mézgu [3], guzy mézgu [4], stwardnienie rozsiane [5], cho-
roba Parkinsona [6], padaczka [7]. Znalazta réwniez zastosowanie w analizie
obrazéw medycznych, gdzie stuzy na przyklad do automatycznego mierzenia
parametréw fizycznych mézgu i identyfikacji struktur mézgowych, takich jak
jadra podstawy, kora mézgowa, hipokamp czy piert mézgu [8]. Moze by¢
takze pomocny w segmentacji struktur mézgu, takich jak poszczegdlne czesci
kory mézgu, ktdre sa trudne do segmentacji za pomoca tradycyjnych metod.
Dzi¢ki temu lekarze sa w stanie dokladniej zidentyfikowaé nieprawidtowosci
i poréwnac je z warto$ciami referencyjnymi. Al moze réwniez poméc w iden-

tyfikacji zmian patologicznych na obrazach mézgu [9]. Wykorzystuje si¢ ja
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réwniez do przewidywania wynikéw leczenia, analizy sygnaléw EEG (elektro-
encefalografu) [10], optymalizacji terapii, monitorowania stanu pacjenta [11]
lub opracowywania nowych lekéw [12, 13].

Uczenie maszynowe (ang. Machine Learning, ML) to dziedzina Al, kt6-
ra pozwala maszynom nauczy¢ si¢ rozpoznawaé wzorce i podejmowacé decyzje
na podstawie danych [14]. Dzieli si¢ na trzy gléwne kategorie: uczenie nad-
zorowane, nienadzorowane i glebokie (ang. deep Neural Networks, DNN)
[15], gdzie DNN wykazujg lepsze rezultaty w poréwnaniu z pozostatymi [16].
Klasyfikacja sieci neuronowych (ang. Neural Networks, NN) to proces przy-
pisywania danych wejsciowych do okreslonych kategorii lub klas na podsta-
wie ich cech. Istnieje wiele réznych podejs¢ do klasyfikacji NN. Przyktadami
sa: klastrowanie, regresja logistyczna i maszyny wektoréw wsparcia. Kazda
z tych klas NN ma swoje zalety i wady, na podstawie ktérych jest dobierana
w zaleznosci od uzytecznosci w konkretnym problemie oraz dla danego zbioru
danych [17]. Przyktadowo, ML moze poméc lekarzom w interpretacji wyni-
kéw badan obrazowych, takich jak tomografia komputerowa (ang. computed
tomography, CT), w tym optyczna koherentna tomografia (ang. optical cohe-
rence tomography, OCT) [18], czy rezonans magnetyczny (ang. Magnetic
Resonance Imaging, MRI), co pozwala na szybsze i bardziej dokladne diagno-
zowanie choréb moézgu [5]. Automatyzacja czasochlonnych zadari przy uzyciu
ML stanowi obszar o znaczacym potencjale w neurologii, ale réwniez w wielu
innych dziedzinach medycyny. Wiele grup naukowych wykazalo, ze metody
glebokiego uczenia sa w stanie wykrywad przerzuty do moézgu o rozmiarze
kilku milimetréw przy uzyciu obrazowania MRI [19]. Moze takze poméc
w doborze optymalnej terapii dla pacjentéw z chorobami neurologicznymi,
biorac pod uwagg indywidualne cechy pacjenta i charakterystyke choroby
[20]. W badaniach naukowych NN osiagaja skuteczno$¢ klasyfikacji na po-
ziomie poréwnywalnym z radiologami [21].

W niniejszym rozdziale przedstawiono przyklady wykorzystania sztucz-
nej inteligencji w praktyce neurologicznej. Opisano réwniez wyzwania zwia-

zane z jej wykorzystaniem oraz kierunek, w ktérym si¢ rozwija.
2. ZASTOSOWANIE SZTUCZNE] INTELIGENCJI W PRAKTYCE

Sztuczna inteligencja znajduje szerokie zastosowanie w dziedzinie neu-
rologii. Wdrozenie jej w praktyce klinicznej umozliwia uproszczenie procesu
diagnozy [57]. Skupiono si¢ na wykorzystaniu Al w obrazowej analizie mé-
zgu, analizie EEG, analizie skladu krwi oraz plynu mézgowo-rdzeniowego.
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Przedstawiono réwniez jak Al moze wspomaga¢ wezesne wykrywanie choréb
neurologicznych oraz ocenie stanu ich zaawansowania, czy przewidywania,
personalizowania i monitorowania leczenia. Opisano réwniez jej role w oce-

nie skutecznosci stosowanej terapii.
2.1 Sieci neuronowe w analizie obrazé6w mézgu

Analiza obrazéw mézgu to proces oceny obrazéw uzyskanych za pomocg
réznych technik, takich jak MRI [22], tomografia emisji pozytonowej (ang.
positron emission tomography, PET) i CT [23, 24]. Stosowanie NN w ana-
lizie obrazéw mézgu jest jednym z najbardziej obiecujacych kierunkéw badan
w dziedzinie neurologii. Metody te zyskaly uznanie jako obiecujace narzedzie
wspomagajace klinicystéw [19]. NN wykorzystuja algorytmy, aby analizo-
waé obrazy mézgu i poméc w diagnozowaniu choréb neurologicznych [25].
Modele NN moga by¢ wykorzystane do wykrywania nowotworéw moézgu na
podstawie analizy réznych cech obrazéw mézgu, takich jak ksztalt, wielkos¢,
struktura i intensywnos¢ sygnatu [4]. Jednym z najczgéciej stosowanych ty-
péw NN w analizie obrazéw médzgu s3 konwolucyjnie sieci neuronowe (ang.
Convolutional Neural Networks, CNN) [26]. Sieci konwolucyjne sa w stanie
automatycznie wykrywaé cechy obrazéw, takie jak krawedzie, ksztalty oraz
inne struktury, co umozliwia skuteczne analizowanie i poréwnywanie obra-
z6éw. Zazwyczaj CNN stosuje si¢ w polaczeniu z innymi technikami, takimi
jak MRI i PET [17).

Zhang et al. zademonstrowali, ze obrazowanie tensora dyfuzji (Diffusion
tensor imaging, DTI) moze by¢ przydatne w identyfikacji istotnych cech ra-
diomedycznych uzytecznych w klasyfikacji glejaka. W ich retrospektywnej
analizie wykorzystano wstepnie wytrenowane CNN oraz tradycyjne cechy
radiomedyczne do ekstrakgji cech z recznie wybranych obszaréw guza na ob-
razach DTT [27].

W badaniach naukowych wykorzystywane s3 takze inne rodzaje NN,
takie jak sieci auto-enkoderéw, sieci GAN (ang. Generative Adversarial Ne-
tworks) i sieci FNN (ang. Fully Connected Neural Networks). Sieci auto-en-
koderéw sa wykorzystywane do analizy obrazéw médzgu poprzez kompresje
i dekompresje obrazéw, co pozwala na wykrycie subtelnych zmian w obrazie
mozgu. Sieci GAN znajdujg zastosowanie w generowaniu nowych obrazéw
moézgu, co moze przyczyni¢ si¢ do zrozumienia proceséw neurologicznych
i poméc w diagnozowaniu choréb [28]. Sieci FNN sg jednym z podstawo-
wych typéw NN. Skladaja si¢ z warstw neuronéw, w ktérych kazdy neuron
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jest potaczony z kazdym neuronem w sasiedniej warstwie. Wykorzystywane sa
w innych rodzajach sieci takich jak CNN [29].

Al moze by¢ stosowana takze w celu odréznienia od siebie klinicznie
podobnych stanéw [30]. Przykladem tego moze by¢ badanie, w keérym Hir-
schauer et al. zastosowali model probabilistycznej sieci neuronowej (ang. Pro-
babilistic Neural Network, PNN) do diagnozowania choroby Parkinsona na
podstawie danych wejsciowych dotyczacych objawéw ruchowych, nierucho-
wych i neuroobrazowania, w celu odréznienia pacjentéw z chorobg Parkin-
sona od pacjentéw ze skapoobjawowym deficytem dopaminergicznym (ang.
scans without evidence of dopaminergic deficit, SWEDDs) [31].

2.2. Analiza sygnaléw elektroencefalograficznych

Analiza sygnaléw EEG jest waznym narzedziem w diagnostyce choréb
neurologicznych. W ostatnich latach Al znacznie przyspieszyla i ulatwila in-
terpretacj¢ EEG [32]. Do tego celu stosowane jest ML. Umozliwia to wykrycie
subtelnych zmian, ktére moga wskazywaé na obecno$¢ choroby neurologicz-
nej. Pozwala to na identyfikacje wzorcéw w sygnatach EEG, z wykluczeniem
nieprawidlowosci wywolanych bledem ludzkim [33]. Ponadto Al moze by¢
réwniez wykorzystana do analizy sygnatéw EEG zwiazanych z reakcjami pa-
¢jentéw na leki. Analiza takich sygnaléw umozliwia okreslenie, monitorowa-
nie skutecznosci leczenia, a takze czy dany lek dziata na pacjenta [34]. Wresz-
cie, Al moze by¢ réwniez wykorzystana do analizy sygnatéw EEG zwiazanych
z réznymi stanami $wiadomosci, takimi jak medytacja [35] oraz sen [36].

Przyktadem badania, w ktérym wykorzystano Al do analizy sygnaléw
EEG, jest praca Islam et al., kt6rej autorzy opisali wykorzystanie modeli ML
do klasyfikacji pacjentéw grupy udaru niedokrwiennego i zdrowej grupy kon-
trolnej, czego skutkiem mialo by¢ przewidywanie ostrego udaru w stanach
aktywnych. Wykorzystano w niej narzedzia Interpretowalnej Sztucznej Inte-
ligencji (ang. Explainable Artificial Intelligence, XAlI) - Explain Like I'm Five
(Eli5) i Local Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME), w celu
wyjasnienia zachowania modelu i okreslenia istotnych cech, ktore przyczy-
niajg si¢ do wystapienia udaru. W niniejszej pracy przebadano 48 pacjentéw
przyjetych do szpitala z ostrym udarem niedokrwiennym mézgu i 75 zdro-
wych o0s6b dorostych, u ktérych w wywiadzie nie stwierdzono innych cho-
r6b neurologicznych. EEG uzyskano w ciagu trzech miesi¢cy od wystapienia
objawéw udaru niedokrwiennego przy uzyciu elektrod korowych czolowych,
centralnych, skroniowych i potylicznych. Dane EEG zostaly zebrane w stanie
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aktywnym (chodzenie, praca i czytanie). W wynikach podejscia ML mode-
le Adaptive Gradient Boosting wykazaly okoto 80% dokladno$¢ klasyfikacji
grupy kontrolnej i grupy udarowej. Eli5 i LIME zostaly wykorzystane do
wyjasnienia zachowania modelu przewidywania udaru i interpretacji modelu
lokalnie wokét przewidywania. Interpretowalne modele Eli5 i LIME podkre-
$laly znaczenie nieprawidtowosci fal delta i theta jako lokalnych czynnikéw
przyczyniajacych si¢ do przewidywania udaru. Oczekuje sig, ze wyniki powyz-
szego badania pomoga w leczeniu i rehabilitacji 0s6b po udarze mézgu oraz

utatwig klinicystom proces diagnozy [37].
2.3. Analiza skladu krwi/plynu mézgowo-rdzeniowego

Analiza skfadu krwi [38] lub plynu mézgowo-rdzeniowego jest proce-
sem, ktéry moze dostarczy¢ istotnych informacji dotyczacych stanu zdrowia
pacjenta, w czym moze poméc Al, w szczegdlnosci algorytmy ML. Poprzez
trenowanie modeli na zbiorze danych zawierajacym odpowiednie etykiety (np.
dane pacjentéw z réznymi chorobami), mozna nauczy¢ algorytm rozpozna-
waé charakterystyczne wzorce biomarkeréw zwiazanych z réznymi stanami
chorobowymi. Stany te obejmuja choroby takie jak stwardnienie rozsiane (fac.
Sclerosis Multiplex, SM) [39], chorobe¢ Alzheimera [40, 41] i chorobg Par-
kinsona [42]. W rezultacie Al moze poméc w identyfikacji chordb, predykeji
wynikéw leczenia lub wykrywaniu nieprawidtowosci [38].

W badaniu zaproponowanym przez Lotsch et al. badano sktad surowicy
pod katem znalezienia zestawu biomarkeréw lipidowych odpowiadajacych
SM. Znaleziono 43 rézne markery lipidowe, wykorzystujac nienadzorowane
ML. Nastepnie wybierano zestawy skladajace si¢ z 8 markeréw surowicy uzy-
wajac do tego modelu losowych drzew (Random Trees, RT). Najlepszy zestaw
8 markerdéw lipidowych, ktéry wybrano na podstawie najlepszej efektywnosci
w tescie kwalifikujacym, przewiduje SM z czuloscia, specyficznoseia i doktad-
noscia okoto 95% odpowiednio w zestawach treningowych i testowych [43].

2.4. Wczesne wykrywanie choréb neurologicznych

Wezesne wykrywanie choréb neurologicznych jest jednym z kluczo-
wych wyzwani w dziedzinie neurologii. Wezesne wykrycie choroby pozwa-
la na podjecie odpowiedniego leczenia, co moze skutkowaé zwigkszeniem
szans jego powodzenia, poprawg jakosci zycia pacjentéw oraz zapobiegnie

powaznym powiklaniom. Al moze poméc we wezesnym wykrywaniu choréb
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neurologicznych poprzez analiz¢ obrazéw mézgu [2]. Wspédlczesne algoryt-
my Al, takie jak DNN, s3 w stanie dokfadnie rozpoznawaé guzy mézgu na
obrazach MRI z bardzo wysoka czulo$cia i swoistoscia. Dzigki temu mozliwe
jest szybkie i nieinwazyjne wykrycie guzéw mézgu u pacjentéw, co z kolei po-
zwala na szybsze podjecie leczenia i poprawe wynikéw terapeutycznych [13].
W ostatnich latach rozwijane sg algorytmy ML, ktére umozliwiaja automa-
tyczne rozpoznawanie patologii mézgu, takich jak zmiany strukturalne [26].

Jednym z przykltadéw takiego algorytmu jest urzadzenie do weczesne-
go wykrywania udaru mézgu wykrywajace ruch, opracowane przez Villara
et al. W urzadzeniu zostaly zaimplementowane dwa algorytmy ML. Procedu-
ra detekeji obejmowala identyfikacje aktywnosci cztowieka oraz wykrywanie
poczatku udaru. Gdy ruch pacjenta wyraznie réznil si¢ od typowego wzorca,
aktywowany byt alarm w celu sygnalizacji udaru mézgu, by jak najszybciej
zostal oceniony w kontekscie potrzeby dalszego leczenia [44].

2.5. Ocena stopnia zaawansowania choroby

Ocena stopnia zaawansowania choroby jest waznym aspektem opieki
nad pacjentami z chorobami neurologicznymi [6]. Al moze by¢ wykorzystana
do automatycznego oceniania stopnia zaawansowania choroby na podstawie
obrazéw medycznych i danych klinicznych pacjentéw [19]. W przypadku
choréb neurologicznych, takich jak choroba Alzheimera, odkrywanie no-
wych potencjalnych biomarkeréw moze by¢ przydatne w ich wczesniejszej
diagnozie lub przy ocenie rokowania. Przykladowo, Al moze poméc w auto-
matycznej analizie obrazéw mézgu pacjenta i wykryciu charakterystycznych
zmian strukturalnych takich jak grubo$¢ kory, metabolizm glukozy w mézgu
i mézgowa akumulacj¢ amyloidu-B w hipokampie, co ma zwiazek z postgpem
choroby [45]. Podobnie, w przypadku choroby Parkinsona, Al moze poméc
w ocenie stopnia zaawansowania choroby poprzez automatyczng analize cho-
du pacjentéw. Analiza chodu z wykorzystaniem Al pozwala na wczesne wy-
krycie innych choréb takich jak zamrozenie chodu (ang. Freezing Of Gait,
FOG), lub porazenie mézgowe (ang. Cerebral Palsy, CP) oraz na monito-
rowanie ich progresji [46, 47], co pozwala na monitorowanie przyjmowania
lekéw i lepsze zarzadzanie pacjentem [48].

Przykladem aktualnego stanu wiedzy w tym temacie jest ML oparte na
frameworku MAD (Alzheimer's Disease Designation), ktére skutecznie $le-
dzito postep w stadiach przedklinicznych choroby Alzheimera. Ogdlny model
liniowy (ang. general linear model, GLM) wyréznial pacjentéw ze stabilna
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tagodna uposledzona sprawnoscia poznawcza (ang. stable mild cognitive im-
pairment, sMCI) od pacjentéw z prodromalnym stadium choroby Parkinsona
(AUC, (ang. area under the curve: 0.96) dwa lata przed jej diagnoza. Wzrost
MAD score byt istotny statystycznie w grupie prodromalnej i korelowat ze
spadkiem sprawnosci poznawczej [49].

2.6. Przewidywanie wynikéw leczenia i monitorowanie progresji
choroby

Przewidywanie wynikéw leczenia (w tym ryzyka zgonu [50]) i monito-
rowanie progresji choroby to kolejny obszar, w ktérym Al odgrywa coraz
wicgksza role. Dzigki wykorzystaniu NN mozliwe jest przewidywanie wyniku
leczenia i monitorowanie progresji choroby u pacjentéw z chorobami neuro-
logicznymi [51]. Mozliwe jest na przyklad podjecie istotnej terapeutycznie
decyzji poprzez posiadanie informacji o guzie, takich jak marginesy nacieku
nowotworowego, markery molekularne i rokowanie [19].

W badaniu zaproponowanym przez McKinley et al. zastosowano gle-
bokie uczenie do separacji pacjentéw stabilnych od pacjentéw z choroba
postepujaca, na podstawie zmian w objetosci i liczbie zmian na zdjeciach
MRI mézgu. Ustalono, ze zadna z tych miar nie zapewnia skutecznego i jed-
noznacznego rozréznienia. Wykorzystano wigc metodg identyfikacji zmian
o wysokiej pewnosci, ktéra skutecznie rozrézniala pacjentéw stabilnych
od postepujacych (AUC = 0,999), w przeciwienistwie do zmian w objetosci
(AUC = 0,71). Walidacja potwierdzita skuteczno$¢ (75% i 85%) metody
na zewnetrznych zbiorach [52].

Celem innego badania, przeprowadzonego przez badaczy pod kierow-
nictwem Zhu, bylo wykorzystanie réznych skfadowych takich jak wspétist-
niejace choroby, wyniki badan laboratoryjnych i dane demograficzne w celu
bardziej precyzyjnego przewidywania zgonu zwiazanego z udarem podczas
hospitalizacji lub w ciagu 30 dni po opuszczeniu szpitala. W badaniu poréw-
nano kilka modeli ML, gdzie najlepszy model “CatBoost” osiagnat najwyzsze
posréd pozostatych modeli AUC = 0,9217. Badanie brato réwniez pod uwagg
leczenie warfaryna i albuming ludzka oraz okreslato obecno$¢ heterogenicznej
odpowiedzi na powyisze leki, w zwiazku z ktéra mozliwe jest wprowadzenie
innego planu leczenia [50].
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2.7. Ocena skutecznosci terapii

Ocena skutecznosci terapii jest kluczowym elementem leczenia choréb
neurologicznych i pozwala na monitorowanie postepéw leczenia. Uzycie Al
ma duzy potencjal w monitorowaniu zaréwno standardowego leczenia, jak
i nowych metod, takich jak immunoterapia [4]. Zastosowanie NN pozwala
na analiz¢ ogromnej ilosci danych i wyciaganie z nich warto$ciowych wnio-
skéw na temat skutecznosci leczenia [53]. Modele Al majg potencjat szyb-
kiego okreslania skutecznosci leczenia, umozliwiajac tym samym dynamiczne
dostosowanie w trakcie jego trwania. W tym wzgledzie, metody Al zasto-
sowane do zaawansowanego obrazowania moglyby ostatecznie zaoferowaé
spersonalizowang predykcje odpowiedzi na leczenie, przewyiszajacg obecne
metody [4].

W badaniu opracowanym przez Chen et al. model regresji chodu w cho-
robie Parkinsona zostal zastosowany do oceny klinicznej dwunastu zdrowych
o0s6b dorostych oraz pacjentéw z chorobg Parkinsona, ktérzy brali lub nie
brali lekéw. Uzyskano rézne parametry kinematyczne, takie jak dlugo$é, sze-
roko$¢ i predkos¢ kroku w celu oceny i oszacowania parametréw chodu, by

nastepnie ocenic stopieri zaburzen [54].
2.8. Dostosowywanie leczenia do indywidualnych potrzeb pacjenta

Dostosowanie leczenia do indywidualnych potrzeb pacjenta jest koniecz-
ne w leczeniu choréb neurologicznych. Pacjenci ze schorzeniami, takimi jak
udar mézgu, charakteryzujg si¢ réznymi objawami i zréznicowanym profilem
leczenia [54]. Al w polaczeniu z danymi klinicznymi i badaniami obrazowy-
mi mdzgu moze poméc w dopasowaniu leczenia do indywidualnych potrzeb
pacjenta [4, 13]. W neuroonkologii informacje dostarczone przez Al moglyby
pomdéc w stratyfikacji pacjentéw do zindywidualizowanego leczenia, przewi-
dywanego jako najbardziej skuteczne, w tym do okreslenia, czy pacjent sko-
rzystalby ze standardowej lub catkowitej resekeji i/lub ukierunkowanej inten-
syfikacji radioterapii na obszary nacieku nowotworowego, chemioterapii lub
nowych $rodkéw terapeutycznych, ktére celuja w specyficzne mechanizmy
komérkowe [55].

Przyktadowo, wedtug badania przeprowadzonego przez Masitho et al.,
zastosowanie syntetycznej CT (ang. synthetic CT, sCT) generowanej przez

Al dato wyniki poréwnywalne z wynikami CT w zakresie obliczania dawek
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promieniowania oraz podalo dokladne warto$ci ustawieni pacjentéw przy ba-

daniach MRI [56].
3. PRZYSZLOSC SZTUCZNE] INTELIGENCJI W NEUROLOGII

Przysztos¢ Al w neurologii jest bardzo obiecujaca. Obecnie rozwijane
sa zaawansowane modele Al, ktére pozwalaja na coraz bardziej precyzyjne
diagnozowanie i leczenie choréb neurologicznych [57]. Jednym z obszaréw,
w ktérym Al znajduje zastosowanie, jest automatyczna analiza i interpretacja
obrazéw mézgu oraz sygnaléw EEG. Przewiduje sig, ze fale EEG, w pola-
czeniu z Al, beda w stanie wykry¢ napad padaczki, aby umozliwi¢ jego pro-
filakeyke [58]. Wraz z postgpem technologicznym, coraz wigcej danych me-
dycznych jest przechowywanych w elektronicznej formie. Dlatego istniejace
bazy danych medycznych odgrywaja wazna role. Dzi¢ki nim mozliwe jest
opracowanie zaawansowanych modeli ML, ktére pozwalaja na automatycz-
ne diagnozowanie choréb neurologicznych na podstawie danych pacjentéw.
W przysztosci mozna spodziewal si¢ réwniez dalszego rozwoju w progno-
zowaniu chordb [59] oraz podejmowaniu decyzji terapeutycznych [17], jak
réwniez bardziej precyzyjne diagnozowanie i leczenie rzadkich stanéw neuro-
logicznych, co z pewnoscig wplynie pozytywnie na jakos¢ zycia pacjentéw z ta

grupa choréb [57].

4. WYZWANIA ZWIAZANE Z ROZWOJEM SZTUCZNE]
INTELIGENCJI W NEUROLOGII

Rozwdj Al w neurologii stawia przed naukowcami i klinicystami wie-
le wyzwan. Jednym z gtéwnych probleméw jest nadal niedostateczna liczba
i jako§¢ danych medycznych, ktére sa niezbedne do treningu i walidacji algo-
rytméw Al [4, 17, 57]. Ponadto, w kontekscie ML w neurologii, kluczowe
znaczenie ma zapewnienie prywatnosci i bezpieczefistwa pacjentéw, co wyma-
ga wprowadzenia odpowiednich procedur zwiazanych z ochrong danych me-
dycznych [60]. Konieczne jest opracowanie bardziej zaawansowanych modeli
Al, ktére beda zdolne do analizowania duzych zbioréw danych i umozliwia
bardziej precyzyjne przewidywanie wynikéw leczenia oraz diagnozowanie
choréb neurologicznych [57]. Dodatkowo, wdrozenie algorytméw Al w prak-
tyce medycznej wymaga wypracowania nowych standardéw oceny skuteczno-
§ci i bezpieczenistwa tych rozwiazan [61]. W celu rozwigzania tych wyzwan,
naukowcy i klinicysci na calym $wiecie prowadza badania nad rozwojem

88



M. MAGIERA, P. BAK, £. CZOGALIK, D. KACZYNSKA, M. BIELOWKA, N. DENISIEWICZ

zaawansowanych modeli Al, ktére beda w stanie skutecznie wspiera¢ proces
diagnozowania, leczenia i monitorowania pacjentéw z chorobami neurolo-
gicznymi [63]. Aktualnie trwa intensywna debata dotyczaca przypisywania
odpowiedzialnosci za ewentualne bledne decyzje podejmowane przez syste-
my oparte na Al oraz zwiazane z tym potencjalne implikacje etyczno-praw-
ne. W przypadku blednie postawionej diagnozy lub niewlasciwego zalecenia
terapeutycznego trudno jest ustali¢ winnego, co stanowi powazny problem
w kontekscie rozwijajacej si¢ prakeyki medycznej. Wdrazajac Al w szerokim
zakresie, nalezy zachowaé ostrozno$¢ i mie¢ na uwadze ewentualne konse-
kwencje dziatari [58]. Jednym z rozwiazan tego problemu jest wprowadzenie
standardéw etycznych [64], nieokreslonych $cisle nawet przez agencje¢ FDA
(ang. Food and Drug Administration) [65]. Przewiduje si¢ jednak rozwoj

w tej sprawie wraz ze zwigkszeniem zainteresowania tematem Al [66].
5. PODSUMOWANIE

Wprowadzenie Al do procesu diagnostyki zaburzen neurologicznych
umozliwia zautomatyzowang analiz¢ obrazéw medycznych, takich jak MRI
i EEG mozgu, przyspieszajac i usprawniajac tym samym proces diagnostycz-
ny. Al moze pomdc zidentyfikowaé charakterystyczne zmiany strukturalne
w moézgu, w miar¢ postepu choroby Alzheimera, a w chorobie Parkinsona
Al analizuje chéd pacjenta, umozliwiajac wezesne jej wykrycie i monitorowa-
nie jej postgpu. NN mozna wykorzysta¢ do przewidywania wynikéw lecze-
nia i rozrézniania stabilnych i postepujacych pacjentéw na podstawie analizy
zmian w obrazach MRI mézgu. Ocena skutecznosci leczenia jest wazna cze-
$cig leczenia, a Al moze dostarczy¢ cennych wnioskéw na temat skutecznosci
konwencjonalnych i nowych metod leczenia. Dzigki Al postepy leczenia moz-
na monitorowa¢ i dynamicznie dostosowywaé do indywidualnych potrzeb
pacjenta. Przysztos¢ Al w neurologii rysuje si¢ w jasnych barwach. Rozwdj
zaawansowanych modeli Al oraz analiza obrazowania mézgu i metod takich
jak analiza EEG, czy analiza skladu krwi/plynu mézgowo rdzeniowego umoz-
liwiaja doktadniejsza diagnostyke i leczenie choréb neurologicznych. Istnieje
jednak wiele wyzwan, takich jak brak wysokiej jakosci danych medycznych,
ochrona prywatnosci pacjentéw czy koniecznos¢ opracowania nowych stan-
dardéw oceny skutecznosci i bezpieczeristwa algorytméw Al. Podsumowujac,
Al ma potengjal, by zrewolucjonizowa¢ dziedzing neurologii poprzez automa-
tyzacj¢ diagnozy, przewidywanie wynikéw leczenia, monitorowanie progre-

sji choroby i dostosowywanie leczenia do indywidualnych potrzeb pacjenta.
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Jednak catkowite wprowadzenie Al do stuzby zdrowia bedzie wymagalo spro-

stania wyzwaniom zwigzanym z danymi medycznymi, prywatnoscig i standar-

dami etycznymi.
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Abstrakt: Sztuczna inteligencja (AI) odgrywa coraz wigksza role w dziedzinie onkologii, przy-
noszac za soba liczne korzysci i mozliwosci. Jednym z obszaréw, w kedrym Al znaczaco wplywa
na rozwdj onkologii, jest analiza obrazéw medycznych. Dzigki zastosowaniu technik glebo-
kiego uczenia i sieci neuronowych, Al moze dokladnie analizowaé obrazy medyczne, takie
jak tomografie komputerowe, rezonanse magnetyczne czy mammografie. Wykorzystanie Al
w analizie obrazéw medycznych przyczynia si¢ do szybkiego i precyzyjnego wykrywania zmian
nowotworowych oraz wspomaga proces diagnozowania choréb onkologicznych. Algorytmy
Al moga poméc w identyfikacji obszaréw podejrzanych o obecno$¢ guzéw, analizie ich cech
morfologicznych i réznicowaniu miedzy zmianami fagodnymi a zlosliwymi. Dzigki temu le-
karze maja wicksza pewno$¢ i dostep do bardziej precyzyjnych informagji, co przeklada si¢ na
poprawe skutecznosci diagnozy i planowania leczenia. Oprécz analizy obrazéw medycznych,
sztuczna inteligencja znalazla réwniez zastosowanie w innych obszarach onkologii. Systemy
Al moga przyczynic si¢ do przyspieszenia procesu klasyfikacji i analizy duzych zbioréw danych
klinicznych, co umozliwia identyfikacje czynnikéw ryzyka, prognozowanie przebiegu choro-
by oraz oceng skutecznosci terapii. Ponadto, Al moze wspomaga¢ lekarzy w podejmowaniu
decyzji terapeutycznych, uwzgledniajac réznorodne dane kliniczne i raporty medyczne wy-
korzystujac przetwarzanie jezyka naturalnego. W zwiazku z coraz wigkszym wykorzystaniem
sztucznej inteligencji w onkologii, istnieje koniecznos¢ uwzglednienia aspektdéw zwiazanych
z etyka, prywatnoscia danych oraz bezpieczeristwem pacjentéw. Wprowadzenie odpowiednich
regulacji, standaryzacji i procedur jest niezbedne dla ochrony prywatnosci pacjentéw, minima-
lizacji ryzyka bledéw oraz zapewnienia odpowiedniego zarzadzania danymi medycznymi.

Slowa kluczowe: onkologia, sztuczna inteligencja, SI, sieci neuronowe, przetwarzanie jqzyka
naturalnego

Abstract: Artificial intelligence (AI) is playing an increasingly significant role in the field
of oncology, bringing numerous benefits and opportunities. One area where Al has a signif-
icant impact on the advancement of oncology is the analysis of medical images. By employ-
ing deep learning techniques and neural networks, Al can accurately analyse medical images,
such as computed tomography (CT), magnetic resonance imaging (MRI), and mammography.
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The utilization of Al in the analysis of medical images contributes to the rapid and precise
detection of cancerous changes and supports the process of diagnosing oncological diseases
Al algorithms can help identify areas suspected of having tumors, analyze their morphological
features and differentiate between benign and malignant lesions. As a result, physicians have
greater confidence and access to more precise information, leading to improved diagnostic
accuracy and treatment planning. In addition to the analysis of medical images, artificial in-
telligence has also found applications in other areas of oncology. Al systems can accelerate the
classification and analysis of large clinical datasets, enabling the identification of risk factors,
prediction of disease progression, and evaluation of treatment effectiveness. Furthermore, Al
can support physicians in making therapeutic decisions, considering diverse clinical data and
medical reports using natural language processing. Given the increasing use of artificial intelli-
gence in oncology, it is necessary to consider aspects related to ethics, data privacy, and patient
safety. The implementation of appropriate regulations, standardization, and procedures is es-
sential to protect patient privacy, minimize the risk of errors, and ensure proper management
of medical data.

Keywords: oncology, artificial intelligence, Al, neural networks, natural language processing

1. WPROWADZENIE

Sztuczna inteligencja (ang. artificial intelligence - Al) to jedna z najszyb-
ciej rozwijajacych si¢ dziedzin technicznych zajmujaca si¢ tworzeniem maszyn,
potrafiagcych wykonywa¢ zadania, ktére normalnie wymagaja ludzkiej inteli-
gengji [1]. Sztuczna inteligencja koncentruje si¢ na projektowaniu i progra-
mowaniu algorytméw, ktére umozliwiaja maszynom podejmowanie decyzji,
uczenie si¢ z do$wiadczenia, rozpoznawanie wzorcow, a takze analizowanie
i rozumienie jezyka naturalnego [2,3,4]. W ostatnich latach Al stala si¢ nie-
zwykle popularna ze wzgledu na postepy w dziedzinie uczenia maszynowego
i rozwoju algorytméw, ktére umozliwiaja analize duzych zbioréw danych [5].
Dzigki temu sztuczna inteligencja pozwala na tworzenie inteligentnych sys-
temow, ktére s3 w stanie samodzielnie przetwarzaé dane, generowaé nowe
informacje i podejmowac¢ decyzje na podstawie analizy danych.

W ramach Al wykorzystywanego w onkologii wyréznia si¢ wiele pod-
dziedzin, takich jak uczenie maszynowe (ang. machine learning) i przetwarza-
nie jezyka naturalnego (ang. natural language processing — NLP) [6]. Uczenie
maszynowe to technika analizy wzorcéw i korelacji, ktéra na ich podstawie
uczy si¢ i wraz z uplywem czasu si¢ optymalizuje i ulepsza. Zrédlem infor-
macji dla uczenia maszynowego jest eksploracja danych [7]. Typy ML dziela
si¢ na dwie kategorie, takie jak uczenie nadzorowane i nienadzorowane [8].
Metody uczenia nadzorowanego (ang. supervised learning — SL) w ML wy-

korzystuja ,,0znakowane” zestawy danych do trenowania algorytméw w celu
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dokladnego klasyfikowania danych lub przewidywania wynikéw. ,Oznako-
wane” oznacza, ze dane s3 juz oznaczone poprawng odpowiedzia. Uczenie bez
nadzoru (ang. unsupervised learning) wykorzystuje algorytmy uczenia maszy-
nowego do badania i grupowania ,,nieoznaczonych” zestawéw danych. Takie
algorytmy moga wykrywa¢ nieznane wzorce w danych bez nadzoru cztowicka
[9,10]. Przetwarzanie jezyka naturalnego pozwala na rozpoznawanie mowy
i pisania, co umozliwia interakcje z systemami Al w sposéb naturalny [11].

Zastosowanie sztucznej inteligencji w dziedzinie onkologii jest szerokie
i obejmuje réznorodne dziedziny, takie jak diagnozowanie, leczenie, monito-
rowanie choréb nowotworowych, a takze przewidywanie wynikéw terapeu-
tycznych i analiz¢ danych medycznych. Sztuczna inteligencja ma potencjat do
zwickszenia skutecznosci leczenia onkologicznego oraz zmniejszenia obciazen
finansowych i ludzkich, jakie niesie ze sobg ta choroba [12]. W dziedzinie dia-
gnozowania, sztuczna inteligencja moze by¢ stosowana do analizowania wyni-
kéw badari laboratoryjnych, obrazéw radiologicznych, takich jak tomografia
komputerowa oraz rezonans magnetyczny. Dzigki temu, systemy oparte na
sztucznej inteligencji moga wykrywaé niewidoczne dla cztowieka wzorce, co
prowadzi do skuteczniejszego wykrywania choréb nowotworowych na wcze-
snym etapie, co pozwala na szybsze rozpoczecie leczenia i znaczng poprawe
rokowania pacjentéw [13]. Dobrym przykladem moze by¢ diagnostyka raka
piersi, w przypadku ktérej sztuczna inteligencja moze poméc w analizie wy-
nikéw mammografii i wykryciu guzkéw, ktére bylyby trudne do wykrycia
przez radiologa [14]. W dziedzinie leczenia, sztuczna inteligencja umozliwia
dokladniejsze okreslenie strategii terapeutycznych i dopasowanie ich do indy-
widualnych potrzeb pacjenta. Analiza danych medycznych pozwala na lepsze
zrozumienie postgpu choroby i odpowiednie dostosowanie leczenia. Przykta-
dowo, dzigki zastosowaniu sztucznej inteligencji mozna wykry¢ mutacje ge-
netyczne, ktdre determinujag wrazliwo$¢ na okreslone leki, co umozliwia leka-
rzom wybdr optymalnego leczenia [15]. Sztuczna inteligencja moze réwniez
poméc w monitorowaniu skutecznosci leczenia, przewidywaniu wynikéw te-
rapeutycznych i zapobieganiu powiklaniom. W zakresie prognozowania i ana-
lizy danych, sztuczna inteligencja umozliwia precyzyjng predykcje wynikéw
leczenia i prognozowanie dalszego rozwoju choroby. Analiza danych medycz-
nych pozwala na identyfikacje czynnikéw ryzyka i okreslenie indywidualnego
ryzyka wystapienia nawrotu choroby lub jej dalszego rozwoju. Dzigki temu,
sztuczna inteligencja moze poméc w rozwijaniu nowych i skuteczniejszych
lekéw i terapii oraz unikaniu niepotrzebnych zabiegéw [16,17].

Zastosowanie sztucznej inteligencji w dziedzinie onkologii moze
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przyczyni¢ si¢ do znacznej poprawy skutecznosci leczenia oraz zwigkszenia
szans na wyleczenie. Wplyw Al m.in. na diagnozowanie, leczenie i progno-
zowanie choréb nowotworowych jest obiecujacy, ale wciaz wymaga dalszych
badari i testow klinicznych w celu poprawy skutecznosci i bezpieczeristwa dla
pacjentéw. Jednak juz dzi§ mozna zauwazy¢ pozytywne efekty zastosowania
sztucznej inteligencji w onkologii, co pozwala na bardziej efektywne i skutecz-
ne leczenie choréb nowotworowych [12].

Celem tego rozdzialu jest przeglad literatury dotyczacej wykorzystania
sztucznej inteligencji w onkologii oraz zwrécenie uwagi na potencjalne trud-

nosci z tym zwigzane.

2. ANALIZA OBRAZOW MEDYCZNYCH
Z WYKORZYSTANIEM SZTUCZNE]J INTELIGENC]I

Metody analizy obrazéw medycznych s jednym z kluczowych obszaréw
wykorzystania sztucznej inteligencji w onkologii. Wraz z rozwojem technolo-
gii medycznych, obrazy medyczne zaczely charakteryzowa¢ si¢ duzo wicksza
rozdzielczoscig i doktadnoscia obrazu, przez co wymagaja bardzo doktadnej
analizy [18,19]. Z tego powodu metody analizy obrazéw medycznych, ktére
wykorzystuja sztuczng inteligencje, znalazly zastosowanie szczegélnie w dia-
gnostyce, ale réwniez w wyborze odpowiedniego leczenia, a takze moga by¢
stosowane w celu predykcji rokowania pacjenta z chorobg nowotworowa [20].
Wsréd metod analizy obrazéw medycznych wykorzystujacych sztuczng inteli-
gencje mozna wymieni¢ miedzy innymi:

Segmentacje obrazu - polega na podziale obrazu na mniejsze fragmenty
i przypisanie do nich okreslonych kategorii. Sztuczna inteligencja jest w stanie
doktadnie i szybko dokona¢ segmentacji obrazu, co pozwala na lepsza i bar-
dziej precyzyjna diagnoze choréb nowotworowych.

Klasyfikacje obrazéw - polega na przyporzadkowaniu obrazéw do okre-
Slonych kategorii. W onkologii moze to oznacza¢ klasyfikacje obrazéw jako
obrazéw zdrowych tkanek, przednowotworowych lub nowotworowych.
Dzigki sztucznej inteligencji mozliwe jest dokladniejsze i szybsze przypisanie
obrazéw do odpowiednich kategorii.

Detekcje zmian - polega na wykrywaniu zmian w obrazach medycznych,
takich jak guzy nowotworowe. Sztuczna inteligencja pozwala na szybka i do-
kladna detekcjg zmian, co umozliwia wezesne wykrycie choroby oraz szybsze
i skuteczniejsze leczenie.

Analize tekstu - polega na analizie opiséw obrazéw medycznych lub
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innych tekstéw zwiazanych z chorobami nowotworowymi. Sztuczna inteli-
gengja jest w stanie wyodrebni¢ wazne informacje i przetworzy¢ je w sposob,
ktéry pomaga w diagnozowaniu i leczeniu choréb nowotworowych [21,22].

Metody Al, takie jak sieci neuronowe (ang. neural networks), uczenie
maszynowe (ML) i uczenie glebokie (ang. deep learning — DL) pozwalaja na
automatyczne wykrywanie i segmentacj¢ struktur patologicznych na obrazach
medycznych, co umozliwia szybkie i doktadne diagnozowanie oraz planowa-
nie leczenia choréb nowotworowych [23].

Jednym z przykladéw zastosowania sztucznej inteligencji w analizie obra-
zé6w medycznych w onkologii jest wykorzystanie glebokich sieci neuronowych
do detekdji i klasyfikacji guzéw na obrazach mammograficznych. Rak piersi to
najczestszy nowotwor ztosliwy u kobiet. Jest to bardzo Zle rokujaca choroba
nowotworowa, poniewaz w wiekszoéci przypadkéw nie daje ona zadnych ob-
jawéw przez dlugi czas, a w momencie jej wykrycia bardzo czesto istnieje ry-
zyko wystapienia przerzutéw komérek nowotworowych do innych narzadéw
Z tego powodu wczesne wykrycie nowotworu moze uratowac zycie pacjenta.
Mammografia jest czgsto stosowana do diagnozowania raka piersi. Klasyfika-
cja obszaréw zainteresowania (ang. Region of Interest - ROI) mammografii (tj.
normalnych, ztosliwych lub tagodnych) jest najwazniejsza faza tego procesu,
poniewaz pomaga lekarzom zidentyfikowaé nowotwér. Ahmed S. Elkorany
et al. zaproponowali i przetestowali technike hybrydowa, ktéra przeprowadza
szybka i precyzyjna klasyfikacje zmian znajdujacych si¢ na mammogramach
na zmiany normalne, fagodne i ztosliwe. Wykorzystano trzy modele oparte na
trzech réznych algorytmach konwolucyjnych sieci neuronowych (ang. Co-
nvolution Neural Network - CNN), a mianowicie Inception-V3, ResNet50
i AlexNet. Algorytmy zostaly wykorzystane w badaniu jako ekstraktory cech.
Aby wyodrebni¢ przydatne cechy z kazdego modelu CNN, autorzy badania
uzyli algorytmu selekgji cech Term Variance (TV). Cechy wybrane przez algo-
rytm z kazdego modelu CNN sa taczone i przeprowadzana jest dalsza selekcja
w celu uzyskania najbardziej uzytecznych cech, ktére sa nastgpnie wysylane
do klasyfikatora wieloklasowej maszyny wektoréw nosnych (ang. multiclass
support vector machine — MSVM). Do przetestowania skutecznosci propono-
wanej metody klasyfikacji wykorzystano baz¢ danych Mammographic Image
Analysis Society (MIAS). W badaniu by} pobierany ROl mammogramu i przy-
pisywane byly do niego wybrane przez algorytm cechy. Na podstawie wyni-
kéw testowania odkryto podzbiér 600 cech, dzigki keérym algorytm klasyfi-
kowal zmiany z najwyzsza dokladnoscia. Osiagnigto doktadnos¢ klasyfikacji
wynoszaca 97,81%. [24]
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Innym przyktadem jest badanie "Automated detection of lung nodules in
CT images using deep convolutional neural networks", ktére zostalo przeprowa-
dzone przez grupe badawcza z University of California w Los Angeles (UCLA)
oraz University of Southern California (USC) w celu zbadania skutecznosci
wykorzystania sieci neuronowych w detekgji guzkéw plucnych na obrazach
tomografii komputerowej (CT). W badaniu wykorzystano sie¢ neuronows
oparta na konwolucyjnych sieciach neuronowych (CNN) o nazwie "3D Deep
Learning for Detecting Pulmonary Nodules". Sie¢ byla trenowana na zbiorze
danych LUNAL1G, ktéry zawieral 888 obrazéw CT z zaznaczonymi guzkami
ptucnymi. W ramach badan zbadano réwniez skutecznos$¢ réznych innych
modeli CNN, w tym AlexNet, GoogleNet, ResNet i VGG. Wyniki bada-
nia wykazaly, ze sie¢ neuronowa 3D Deep Learning for Detecting Pulmonary
Nodules byka w stanie zidentyfikowa¢ guzki plucne z wysoka skutecznoscia,
osiagajac pole powierzchni pod krzywa ROC (ang. area under the receiver
operating characteristic curve— AUC-ROC) na poziomie 0,98. W poréwnaniu
z innymi modelami CNN, ten model osiagnat najlepsze wyniki. Wyniki te su-
geruja, ze zastosowanie sieci neuronowej opartej na konwolucyjnych sieciach
neuronowych moze by¢ skutecznym narzedziem w detekeji guzkéw plucnych
na obrazach tomografii komputerowej co moze znacznie poprawi¢ rokowania
pacjentéw [25].

Kolejnym przykladem jest badanie przeprowadzone przez Andrew Ja-
nowczyk et al. Badacze wykonali obszerny przeglad wykorzystania uczenia
maszynowego i sieci neuronowych w analizie obrazéw z zakresu patologii cy-
frowej. Artykut zawiera wiele praktycznych przyktadéw zastosowania technik
uczenia maszynowego i sieci neuronowych do diagnozowania choréb nowo-
tworowych. W badaniu zaprezentowano rézne modele glebokiego uczenia
si¢, ktére zostaly uzyte do rozpoznawania réznych typéw patologii. Autorzy
opisali algorytmy oparte na CNN, ktére byly uczone na podstawie szeregu
dostepnych zbioréw danych, w tym Human Protein Atlas i Breast Cancer
Histology Images. W oparciu o te dane opracowano rézne modele uczenia
maszynowego, ktére zostaly przetestowane pod katem skutecznosci i trafnosci
diagnoz. Wyniki badan pokazaly, ze modele uczenia maszynowego osiaga-
ja bardzo dobre wyniki w diagnozowaniu réznych choréb nowotworowych.
Model klasyfikujacy obrazy patologiczne z Human Protein Atlas osiagnat do-
kladnos¢ klasyfikacji na poziomie 97,1%. Model detekcji nowotworéw opar-
ty na sieci neuronowej YOLO (You Only Look Once) uzyskat precyzje detek-
¢ji na poziomie 96%. W podsumowaniu autorzy zwrdcili uwage na znaczacy

postep, jaki dokonal si¢ w dziedzinie patologii cyfrowej dzigki zastosowaniu
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uczenia maszynowego i sieci neuronowych [26].

Wszystkie powyzsze przyklady pokazuja, ze zastosowanie sztucznej inteli-
gengji w analizie obrazéw medycznych w onkologii przyczynia si¢ do szybszej
i bardziej dokfadnej diagnozy, co przekfadania si¢ na szybsze i dokladniejsze
leczenie choréb nowotworowych znaczaco wplywajac na poprawe rokowan
pacjentéw.

3. PRZETWARZANIE JEZYKA NATURALNEGO
W ONKOLOGII Z WYKORZYSTANIEM
SZTUCZNE]J INTELIGENC]I
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Przetwarzania jezyka naturalnego w kontekscie sztucznej inteligencji
obejmuje analize¢, rozumienie oraz generowanie tekstu w jezyku naturalnym
przez model oparty na Al. NLP pozwala na przetwarzanie tekstu w sposéb
taki, jaki robig to ludzie, co umozliwia komunikacj¢ miedzy ludZzmi a mode-
lami w sposéb bardzo efektywny [27].

Przetwarzanie jezyka naturalnego w onkologii wykorzystuje sztuczna
inteligencje do analizy danych tekstowych, takich jak wyniki badan labora-
toryjnych, opisy stanu pacjenta, raporty histopatologiczne i inne dokumenty
medyczne. Pozwala to na szybkie i doktadne przetwarzanie informacji, co
z kolei pozwala na podejmowanie trafnych decyzji dotyczacych diagnozowa-
nia i leczenia choréb onkologicznych [28-30].

Obecne modele korelacji elektronicznej dokumentacji medycznej
z technologiami omicznymi nie biora pod uwagg raportéw medycznych,
ktére sg bardzo waznym Zrédtem informacji o fenotypie pacjentéw z rakiem.
Ta zbiezno$¢ danych moze potencjalnie ujawni¢ nowe spostrzezenia na temat
inicjacji raka, jego progresji, przerzutéw i odpowiedzi na leczenie. Aby wyod-
rebni¢ fenotypy raka z raportéw medycznych, potrzebne sa metody przetwa-
rzania jezyka naturalnego. Jednym z przyktadéw zastosowania NLP w on-
kologii jest badanie przeprowadzone przez Guergana K Savova et al., ktére
skupialo si¢ na zastosowaniu przetwarzania jezyka naturalnego do wydobycia
klinicznych fenotypéw raka z elektronicznych kart pacjentéw. W badaniu
zastosowano algorytm NLP do wyodr¢bnienia istotnych informacji z historii
choroby pacjenta, wynikéw badan obrazowych oraz raportéw histopatolo-
gicznych. Algorytm byt trenowany z uzyciem zbioru danych, ktéry skladat
si¢ z 3722 pacjentéw z chorobg nowotworowa i 697 pacjentéw z choroba
niezwigzana z nowotworem, pochodzacych z bazy danych Uniwersytetu
Kalifornijskiego w San Francisco. Wyniki przetwarzania jezyka naturalnego
byly poréwnywane z wynikami otrzymanymi przez ekspertéw medycznych.
Wyniki badania wykazaly, ze algorytm NLP miat skuteczno$¢ na poziomie
88,9% w wykrywaniu klinicznych fenotypéw raka. Wnioski z badania su-
geruja, ze zastosowanie przetwarzania jezyka naturalnego moze przyspieszy¢
proces diagnozowania nowotworéw oraz poméc w identyfikacji pacjentéw
wymagajacych dalszej opieki medycznej [31].

Innym przykladem wykorzystania NLP w onkologii jest badanie
opublikowane w czasopismie medycznym JAMA oncology w 2019 roku.
Celem badania bylo wykorzystanie NLP do identyfikacji dziatan niepoza-
danych o podlozu immunologicznym (ang. immune-related adverse events

— irAEs) zwiazanych z inhibitorami punktéw kontrolnych (ang. immune chec-
kpoint inhibitors — ICIs) na podstawie elektronicznych kart zdrowia (EHR).
Samir Gupta et al. wykorzystali algorytmy NLP do analizy opiséw zdarzen
niepozadanych zwiazanych z ICI, takich jak zmeczenie, biegunka, nudnosci
i wymioty korzystajac z zapiséw EHR. Grupa badawcza skladata si¢ z 10 275
pacjentdéw, ktérzy otrzymywali ICI w celu leczenia réznych typéw nowotwo-
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réw. Autorzy wykorzystali algorytmy NLP do przetwarzania notatek z EHR
w celu zidentyfikowania i sklasyfikowania irAEs wywolanych ICIs. Wyniki
badania wykazaly, ze algorytmy NLP byly bardzo skuteczne w ich identyfi-
kagji, a ich dokladno$¢ wyniosta od 0,77 do 0,93, w zaleznosci od objawu.
Autorzy wyciagneli wniosek, ze NLP moze by¢ przydatne w automatyzagji
procesu identyfikacji i klasyfikacji dzialan niepozadanych o podtozu immu-
nologicznym zwiazanych z ICIs na podstawie danych z EHR [32].

Kolejnym przykladem zastosowania NLP w onkologii jest badanie
Natural language processing for populating lung cancer clinical research data
przeprowadzone przez Liwei Wang et al. w 2019 roku. W tym badaniu gru-
pa badawcza skladata si¢ z 2311 pacjentéw chorujacych na raka ptuc z recz-
nie potwierdzonymi informacjami o stadium, histologii, stopniu zaawan-
sowania nowotworu i terapiach (chemioterapia, radioterapia i chirurgia).
Autorzy opracowali i ocenili wydajno$¢ systemu NLP do automatycznego
pozyskiwania informacji o tych zmiennych korzystajac z notatek klinicznych,
raportéw patologicznych i raportéw chirurgicznych. Ocena wykazata obie-
cujace wyniki doktadnosci dla stadium, histologii, stopnia zaawansowania
guza i terapii osiagnely odpowiednio 89, 98, 78 i 100%, a precyzja wyniosta
odpowiednio 70, 88, 90 i 100% [33].

4. ZAGROZENIA I WYZWANIA ZWIAZANE Z ZASTOSOWANIEM
SZTUCZNE]J INTELIGENCJI W ONKOLOGII

Wraz z rosnacym zainteresowaniem sztuczng inteligencja w medycynie,
pojawiaja si¢ rowniez nowe wyzwania i zagrozenia [34]. Ponizej oméwiono
kluczowe kwestie, ktére wymagaja szczegdlnej uwagi w kontekscie wykorzy-

stania sztucznej inteligencji w onkologii.
4.1. Etyka i prywatnos$¢ danych

Sztuczna inteligencja (Al) w onkologii moze mie¢ znaczacy wplyw na
poprawe jakosci opieki medycznej oraz przyspieszenie postgpéw w leczeniu
choréb nowotworowych. Al moze dostarczy¢ lekarzom narzedzia i wspar-
cie w analizie duzych ilosci danych medycznych, diagnozowaniu, predykeji
wynikéw terapii oraz optymalizacji schematéw leczenia. Przy odpowiednim
wykorzystaniu, moze przyczynic si¢ do poprawy dokladnosci diagnoz, lepszej
personalizacji terapii oraz zwigkszenia efektywnosci procesu leczenia. Zwigk-
szone wykorzystanie sztucznej inteligencji w medycynie wiaze si¢ réwniez
z pewnymi wyzwaniami i zagrozeniami. Jednym z gléwnych aspektéw, kedre

nalezy wzia¢ pod uwagg, jest ochrona prywatnosci pacjentéw. Przetwarzanie
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ogromnych iloci danych medycznych moze prowadzi¢ do zbierania wraz-
liwych informacji o pacjentach, co zwigksza ryzyko naruszenia prywatnosci.
Konieczne jest zatem wprowadzenie odpowiednich regulacji i standardéw,
ktére zapewnig bezpieczne gromadzenie, przetwarzanie, przechowywanie
i udostgpnianie danych medycznych [35].

Zastosowanie Al w medycynie stawia réwniez pytania dotyczace ety-
ki. Decyzje podejmowane przez algorytmy oparte na Al moga mie¢ istotne
konsekwencje dla pacjentéw, a zatem musza by¢ podejmowane w sposdb od-
powiedzialny i zgodny z zasadami medycznymi. Wazne jest, aby zapewni¢
przejrzysto$¢ i zrozumialo$¢ w dziataniu algorytméw, aby lekarze i pacjenci
mieli pewno$¢ co do procesu podejmowania decyzji. Dodatkowo, istnieje
ryzyko nieautoryzowanego dost¢pu do danych medycznych oraz kradziezy
tozsamosci, ktére moga wynika¢ z rosnacego wykorzystania Al w medycynie.
Aby temu zapobiec, niezbedne sg Sciste $rodki bezpieczeristwa, takie jak
szyfrowanie danych, zabezpieczenia sieciowe oraz monitorowanie dostepu
do informacji medycznych. Implementacja sztucznej inteligencji w onko-
logii i medycynie stwarza zaréwno znaczace perspektywy, jak i wyzwania.
Aby maksymalnie wykorzysta¢ potencjal sztucznej inteligencji w medycynie,
nieodzowne jest wprowadzenie odpowiednich regulacji, standardéw i syste-
méw ochrony danych. Ten krok jest niezbedny, aby zapewni¢ prywatnosé
pacjentéw i zapewni¢ etyczng praktyke w dziedzinie medycyny. Tylko w ten
sposob bedziemy w stanie w pelni wykorzysta¢ korzysci oferowane przez
sztuczng inteligencje, zapewniajac jednoczesnie bezpieczenistwo i odpowie-

dzialno$¢ w obszarze medycznym. [36].
4.2. Bezpieczesistwo pacjentéw

Zastosowanie sztucznej inteligencji w medycynie wiaze si¢ réwniez z ry-
zykiem bledéw oraz niewlasciwych decyzji, ktére moga wplynaé na zdrowie
i zycie pacjentéw. Dlatego tez, konieczne sq odpowiednie testy i weryfikacje
algorytméw oraz systeméw opartych na sztucznej inteligencji, aby zagwaran-
towal bezpieczenstwo pacjentéw. Wazne jest réwniez zabezpieczenie przed
nieprawidlowa interpretacja wynikéw i nieodpowiednim wykorzystaniem
algorytméw sztucznej inteligencji. Warto réwniez wspomnie¢ o aspektach
prawnych zwiazanych z wykorzystaniem sztucznej inteligencji w onkolo-
gii. Obecnie nie ma przepiséw okreslajacych, kto ponosi odpowiedzialnosé
za bledne diagnozy lub inne bledy zwiazane z wykorzystaniem Al w tym
zakresie. Technologia sztucznej inteligencji jest tak zlozona, ze ustalenie,
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gdzie wystapit blad i kto jest za niego odpowiedzialny, moze by¢ bardzo trud-
ne lub niemozliwe. [37,38].

5. PODSUMOWANIE

Sztuczna inteligencja moze odgrywad kluczows role w dziedzinie onko-
logii poprzez przyspieszenie diagnozowania, monitorowania i leczenia nowo-
tworéw, co moze prowadzi¢ do poprawy wynikéw terapeutycznych oraz ja-
kosci zycia pacjentéw. W ramach analizy obrazéw medycznych Al umozliwia
dokladne rozpoznawanie guzéw i innych patologii, dzi¢ki czemu zwigksza
szanse na szybka i trafna diagnoze. W przypadku przetwarzania jezyka na-
turalnego, Al pozwala na wykorzystanie informacji zawartych w elektronicz-
nych kartach pacjenta, co ulatwia diagnozowanie choréb i planowanie terapii.

Mimo znaczacych postepéw w dziedzinie sztucznej inteligencji w onko-
logii, wciaz wiele zagadnien wymaga dalszych badan i testéw, aby zapewnié¢
pelne zrozumienie i wykorzystanie potencjatu sztucznej inteligencji w diagno-
styce i leczeniu choréb nowotworowych. Konieczne sg badania nad skutecz-
noscig oraz bezpieczeristwem zastosowania sztucznej inteligencji w medycynie,
w tym réwniez w onkologii, aby zagwarantowa¢ pacjentom najwyzszy poziom
opieki medycznej. Nalezy réwniez wspomnie¢, ze zastosowanie sztucznej inte-
ligencji w onkologii niesie réwniez ze soba pewne wyzwania, takie jak ochrona
prywatnosci pacjenta oraz zapewnienie bezpieczefistwa danych. Warto réw-
niez zwrdci¢ uwage na etyczne i praktyczne aspekty zwiazane z wykorzysta-
niem sztucznej inteligencji w onkologii, a szczegélnie brak prawnych regulacji

i zasad etycznych zwiazanych ze stosowania Al w onkologii.
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SZTUCZNA INTELIGENCJA
W PROFILAKTYCE RAKA JELITA GRUBEGO

Krzysztof Gladkowski, Karolina Gancarczyk, Barbara Grochowska,
Aleksandra Kaluza, Piotr Granatowski, Julia Kaczmarczyk

Studenckie Koto Naukowe im. Zbigniewa Religii przy Katedrze Biofizyki w Zabrzu,
Wydziat Nauk Medycznych w Zabrzu, Slaski Uniwersytet Medyczny w Katowicach

Abstrakt: Sztuczna inteligencja (ang. artificial intelligence Al) jest zdolnoscig systemu do pra-
widlowego interpretowania danych pochodzacych z zewnetrznych Zrédel, nauki na ich pod-
stawie oraz wykorzystywania tej wiedzy, aby wykonywa¢ okreslone zadania i osiaga¢ cele po-
przez elastyczne dostosowanie, przez co wykazuje zachowania cze$ciowo inteligentne. Jednym
z zastosowanl sztucznej inteligencji w onkologii, jest profilaktyka raka jelita grubego, ktory
jest drugim co do czestosci wystepowania nowotworem zlosliwym na $wiecie a wezesna dia-
gnoza i zapobieganie sa kluczowe do ograniczenia czestosci wystgpowania tej choroby. Praca
przedstawia skutecznos¢ zastosowania Al w badaniach bedacych elementami profilakeyki raka
jelita grubego. Sztuczna inteligencja zwigksza czulo$¢ i swoisto$¢ badari przesiewowych oraz
efektywnos¢ okreslania grup wysokiego ryzyka. Zwigksza ona czgstos¢ prawidtowego rozpozna-
wania zmian patologicznych w obrazach kolonoskopii oraz endoskopii kapsutkowej poprzez
zastosowanie konwolucyjnych sieci neuronowych zdolnych do analizy obrazu, zmodyfikowana
sie¢ AlexNet wykazata w badaniu endoskopii kapsutkowej dokladnos¢ 96,4%, czulos¢ 97,1%
i swoistos¢ 93,3%. Al umozliwia takze automatyczng analiz¢ wynikéw badan morfologii krwi
z uwzglednieniem wielu innych czynnikéw jak wiek, ple¢ i historie choréb w celu okreslenia
grup wysokiego ryzyka poprzez dostgp do duzych baz danych i statystyk demograficznych oraz
zdolnos¢ przetwarzania i poréwnywania tych danych do danych pacjenta. W badanej grupie
przy swoistosci 90% wykryto za pomoca tej metody 56% przypadkéw raka jelita grubego. Mo-
dele uczenia maszynowego s3 réwniez podstawa dzialania innowacyjnej metody diagnostycznej,
polegajacej na analizie ekspresji mikroRNA, wykazujacej w badaniach czulo$¢ i swoisto$¢ na
poziomie kolejno 85% i 90%. Przedstawione badania potwierdzaja skutecznos¢ zastosowania
sztucznej inteligencji w profilakeyce raka jelita grubego.

Stowa kluczowe: rak jelita grubego, sztuczna inteligencja, diagnostyka, profilaktyka
Abstract: Artificial intelligence (Al is the ability of a system to correctly interpret, learn from,
and use external data to perform specific tasks and achieve goals through flexible adaptation,

thereby demonstrating semi-intelligent behaviour. One of the applications of artificial
intelligence in oncology is the prevention of colorectal cancer, which is the second most
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common malignancy in the world and early diagnosis and prevention are key to reducing
the incidence of the disease. The paper presents the effectiveness of the use of Al in studies
that are elements of the prevention of colorectal cancer. Artificial intelligence increases
the sensitivity and specificity of screening and the effectiveness of identifying high-risk
groups. It increases the frequency of correct recognition of pathological lesions in colonoscopy
and capsule endoscopy images through the use of convolutional neural networks capable
of image analysis, the modified AlexNet network showed accuracy of 96. 4%, sensitivity
97. 1% and specificity 93. 3%. Al also enables automated analysis of blood count results,
including age, gender, and disease history, to identify high-risk groups through access to large
databases and demographic statistics, and the ability to process and compare these data with
patient data. In the study group with a specificity of 90%, 56% of cases of colorectal cancer
were detected by this method. Machine learning models are also the basis of an innovative
diagnostic method based on the analysis of microRNA expression, showing sensitivity
and specificity of 85% and 90% respectively. Presented studies confirm the effectiveness of
artificial intelligence in the prevention of colorectal cancer.

Keywords: colorectal cancer, artificial intelligence, diagnostics, prevention

1. WSTEP

Rak jelita grubego (ang. colorectal cancer CRC) jest drugim najczgsciej
wystepujacym nowotworem ztosliwym i druga najczestsza przyczyng zgonéw
zwiazanych z rakiem na $wiecie. W 2018 roku liczba nowych przypadkéw wy-
niosta 1,8 miliona, natomiast zgonéw odnotowano 881 000 [1,2]. Rak jelita
grubego to pierwotny nowotwér ztosliwy wywodzacy si¢ z nablonka blony
Sluzowej jelita grubego. Do grupy tej zaliczaja si¢: rak okreznicy, rak zgie-
cia esiczo-odbytniczego oraz rak odbytnicy. Histopatologicznie zdecydowang
wickszo$¢ z nich stanowi u ludzi gruczolakorak, czyli nowotwér zlosliwy réz-
nicujacy si¢ w strong gruczoléw. Epidemiologia CRC rézni si¢ znacznie mig-
dzy réznymi regionami §wiata, jak réwniez pomiedzy réznymi grupami wie-
kowymi, plciowymi i rasowymi. Na t¢ zmienno$¢ sklada sie wiele czynnikéw,
w tym narazenie na czynniki ryzyka, takie jak: dieta zawierajaca duza ilo$¢
thuszczéw i czerwonego migsa oraz uboga w warzywa, otytos¢ oraz wspélist-
niejace przewlekle, dlugoletnie wrzodziejace zapalenie okreznicy lub narasta-
jace miejscowo polipy, gruczolaki a takze zmiany demograficzne, podatnos¢
genetyczna i mutacje genetyczne [2,3]. U okoto 50-60% pacjentéw z rozpo-
znaniem CRC rozwijajg si¢ przerzuty do jelita grubego, natomiast 80%-90%
tych pacjentéw ma nie resekcyjna przerzutows chorobe watroby. Oszacowano,
ze ponad polowa pacjentéw, ktérzy umieraja z powodu CRC, podczas sekeji
zwlok ma przerzuty do watroby, przy czym przerzuty do watroby sa przyczyna
$mierci u wigkszo$ci pacjentéw z ta choroba nowotworowa, dlatego wezesna

diagnoza jest waznym czynnikiem wplywajacym na skutecznos¢ leczenia [4].
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CRC jest wigc choroba, ktérej mozna w duzym stopniu zapobiegaé, a techni-
ki wspomagane sztuczng inteligencja w rutynowych badaniach przesiewowych
stanowig kluczowy krok w zmniejszaniu czgstosci wystgpowania tego nowo-
tworu ztosliwego poprzez zwigkszenie diagnostycznej skutecznosci tych badari.
Okoto 60-70% pacjentéw z CRC z objawami klinicznymi jest diagnozowa-
na dopiero w zaawansowanych stadiach choroby [5]. Weczesne wykrywanie
patologicznych zmian znacznie wplywa na wyniki kliniczne pacjentéw pod
wzgledem unikania opdznient w leczeniu i zwigkszania jego skutecznosci oraz
zmniejszania zachorowalnosci i $miertelnosci z powodu CRC [5,6]. Przejscie
od normalnej blony §luzowej do stanu przednowotworowego, a nastgpnie do
zmiany zlo$liwej trwa nawet od 15 do 20 lat. Polip ewoluuje powoli i sekwen-
cja przeksztalcenia polipa do struktur ztosliwych moze ostatecznie zajaé 10 lat
lub wiecej [7]. Opracowano wiele skutecznych metod przesiewowych w celu
identyfikacji nieprawidlowej tkanki, ktéra moze wskazywa¢ na przednowo-
tworowe zmiany prekursorowe lub nowotwér we wezesnym stadium. Do-
stepne badania przesiewowe CRC obejmujg techniki nieinwazyjne - badania
krwi i katu, na przyklad: morfologia krwi (ang. Complete Blood Count CBC),
test na krew utajong w kale, test immunochemiczny kalu oraz wielocelowy
test DNA kalu, do nieinwazyjnych lub minimalnie inwazyjnych metod naleza
réwniez badania radiologiczne, takie jak endoskopia kapsutkowa i koronaro-
grafia tomografii komputerowej. Natomiast do technik inwazyjnych nalezy
kolonoskopia [8,9,10]. Praca przedstawia pozytywne rezultaty wykorzysta-
nia technologii sztucznej inteligencji w elementach profilaktyki i diagnostyki
CRC, prezentujac przyklady i efekty jej zastosowania w nast¢pujacych bada-
niach: endoskopia kapsutkowa, kolonoskopia, morfologia krwi oraz analiza

ekspresji mikroRNA [11].
2. SZTUCZNA INTELIGENCJA

Sztuczna inteligencja jest inteligencja wykazywana przez urzadzenia
sztuczne, obejmuje modele i programy symulujace choé cze$ciowo zacho-
wania inteligentne zdolne do realizacji wybranych funkcji umystu i ludzkich
zmystéw, niepoddajacych si¢ numerycznej algorytmizacji. Polega na zdolno-
$ci systeméw komputerowych do uczenia si¢ na podstawie danych wejscio-
wych lub danych z przesztosci. Termin Al jest powszechnie uzywany, gdy ma-
szyna nasladuje zachowania poznawcze zwiazane z ludzkim mézgiem podczas
uczenia si¢ i rozwigzywania probleméw, co pozwala jej wykonywa¢ okreslone

zadania i osiggac cele poprzez elastyczne dostosowanie. Problemy takie bywaja
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nazywane Al-trudnymi i zalicza si¢ do nich miedzy innymi: podejmowanie
decyzji w warunkach braku wszystkich danych, analize i syntezg jezykéw na-
turalnych, rozumowanie logiczne/racjonalne, interpretacj¢ i analize¢ obrazu,
inteligentne roboty, systemy eksperckie i diagnostyczne [12,13]. Aplikacje
Al w medycynie maja dwie gléwne galezie: wirtualna i fizyczng. Na wirtualny
sktadnik sztucznej inteligencji sktada si¢ uczenie maszynowe (ang. machine
learning ML) oraz glebokie uczenie (ang. machine learning DL). ML sa to
algorytmy, ktére poprawiajg si¢ automatycznie poprzez doswiadczenie, na-
tomiast DL jest podkategoria ML. Najwazniejszy schemat glebokiego ucze-
nia si¢, konwolucyjna sie¢ neuronowa (ang. Convolutional Neural Network
CNN) to matematyczna struktura, ktéra w swoim dziataniu inspiruje si¢ na-
turalnymi neuronami znajdujacymi si¢ w nerwach i mézgu cztowieka. Umoz-
liwia to maszyna obserwowanie otaczajacego je $wiata w sposéb podobny do
ludzkiego. Techniki glebokiego uczenia maja za zadanie udoskonali¢ miedzy
innymi: automatyczne przetwarzanie mowy, rozpoznawanie obrazoéw i prze-
twarzanie jezyka naturalnego. Do tej pory postep w rozwoju modeli sieci neu-
ronowych z wielkim powodzeniem przeniknat do wielu dziedzin medycyny.
Oprécez czeéci wirtualnej, fizyczna galaz sztucznej inteligencji obejmuje urza-
dzenia medyczne i roboty, takie jak: da Vinci Surgical System czy nanoroboty
do celowanego dostarczania lekéw [14,15].

3. WYKORZYSTANIE SZTUCZNE]J INTELIGENC]I
W PROFILAKTYCE CRC

Ta nowatorska technologia wniosta wyjatkowy wklad w diagnostyke i te-
rapie kilku rodzajéw raka, w tym raka jelita grubego. Majac na celu poprawe
strategii badani przesiewowych, diagnozowania i leczenia pacjentéw z rakiem
jelita grubego, obecne badania wykazaly, ze opieka sterowana przez sztuczna
inteligencje moze odgrywaé kluczowa role w praktyce klinicznej. Programy
komputerowe wykorzystujace sztuczna inteligencje znacznie zwickszaja sku-
teczno$¢ diagnostyczna metod przesiewowych poprzez automatyczng inter-
pretacje wynikéw czy optyczna analize badan obrazowych pacjentéw, sta-
nowiac przy tym oplacalne narzedzie pomagajace w szybkim i poprawnym
postawieniu diagnozy oraz identyfikowaniu patologicznych zmian [10,11,13].
Przyklady zastosowan programéw wykorzystujacych Al w profilaktyce CRC

przedstawione zostang szczegétowo w kolejnych podrozdzialach.
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3.1. Badania krwi

Badania przesiewowe jak kolonoskopia sa bardziej skuteczne, gdy wyko-
nywane sa wéroéd oséb z grup wysokiego ryzyka, ktére zidentyfikowaé moz-
na uwzgledniajac czynniki sprzyjajace takie jak wiek, ple¢, historie choréb
w rodzinie czy wyniki badan ogélnych powszechnie wykonywanych jak CBC.
Algorytmy uczenia maszynowego wykorzystujac badania krwi, dane pacjenta
i cechy demograficzne identyfikuja pacjentéw narazonych na wigksze praw-
dopodobieristwo obecnosci raka jelita grubego, kwalifikujac ich do ich dalszej
diagnostyki. Przykladem takiego modelu sztucznej inteligencji jest ColonFlag,
program, ktéry wymaga co najmniej szeSciu nastgpujacych elementéw CBC:
hemoglobina, liczba krwinek czerwonych, hematokryt, srednia objetos¢
krwinek, $rednia hemoglobina w krwinkach i $rednie st¢zenie hemoglobiny
w krwinkach. Dodatkowe komponenty CBC poprawiaja dziatanie ColonFlag,
ale nie sa obowiazkowe. Jesli CBC nie obejmuje jednego lub wigcej parame-
tréw takich jak komoérki zapalne lub liczba plytek krwi, algorytm przypisuje
im warto$¢ na podstawie $rednich populacji dla danego wieku i piei [16,17].
ColonFlag dodatkowo uwzglednia czynniki takie jak historie wystgpowania
choréb w rodzinie, wiek, pte¢ czy pochodzenie. Trening modelu przeprowa-
dzono przy uzyciu bazy danych zdrowych Izraelczykéw i izraelskiego Naro-
dowego Rejestru Nowotworéw, ktéry dokumentuje inwazyjnego raka jelita
grubego, ale nie dokumentuje zmian przedrakowych. Badanie to zostato prze-
prowadzone w Forzani & MacPhail Colon Cancer Screening Center Alberta
Health Services w Calgary, w Kanadzie, poprzez polaczenie elektronicznej
dokumentacji medycznej Centrum z danymi z laboratoriéw prowincji. Ba-
dana populacja obejmowala osoby w wieku od 50 do 75 lat bez objawéw,
ktére przeszly przesiewowa kolonoskopie migdzy styczniem 2013 a czerwcem
2015. Wszyscy badani mieli co najmniej jeden wynik CBC w ciagu roku po-
przedzajacego kolonoskopie. Na podstawie wieku, plei, parametréw krwinek
czerwonych, komorek zapalnych i plytek krwi, algorytm ColonFlag wygene-
rowal wynik od 0 do 100. W badanej grupie przy swoistosci 90% wykryto
56% przypadkéw raka jelita grubego. Podobne wyniki uzyskano w prébkach
badawczych w Wielkiej Brytanii i USA [10,18]. Narzedzie to majac dostep do
baz danych pacjentéw i wynikéw ich badari moze automatycznie wyszukiwaé
pacjentéw klasyfikujacych si¢ do dalszej diagnostyki zapobiegajac tym samym
rozwojowi zaawansowanych stadiéw CRC.
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3.2. Kolonoskopia

Wykrycie i resekcja zmian przedrakowych takich jak polipy czy gruczola-
ki podczas kolonoskopii ma ogromne znaczenie dla zmniejszenia ryzyka roz-
woju CRC. Kilka badari wykazalo, ze chociaz kolonoskopia jest uwazana za
test przesiewowy o ,,zfotym standardzie”, dochodzi w jej trakcie do przeoczen,
ktére prowadza do przeksztatcenia zmian patologicznych w bardziej zaawan-
sowane stadia [19]. Oceny skutecznosci kolonoskopii ujawnily, ze u 8,6%
przypadkéw pacjentéw, po badaniu, CRC wystepuje w ciagu trzech lat po
kolonoskopii, ktéra data wynik negatywny [20]. Wysoki wskaznik wykrywa-
nia gruczolaka (ang. adenoma detection rate ADR), czyli tagodnego nowo-
tworu, ktéry moze powstaé w obrebie tkanki nablonkowej gruczoléw, jest
odwrotnie skorelowany ze wskaznikiem chybienia gruczolaka (ang. adenoma
miss rate AMR) i ryzykiem CRC po kolonoskopii. Wykazano, ze kazdy 1%
wzrost ADR jest zwiazany z 3% redukgja ryzyka rozwoju CRC i 5% reduk-
cja ryzyka $miertelnego CRC [21]. ADR moze waha¢ si¢ od 7% do 53%
miedzy réznymi endoskopistami. W trakcie zabiegu AMR réwniez znacznie
si¢ waha, w zaleznosci od réznych czynnikéw, od 6% do 27% [22]. Meta-
analizy wykazaly, ze wskaznik chybienia gruczolaka zalezny jest od wielkosci.
Dla gruczolakéw migdzy 1-5 mm, 5-10 mm i wigkszymi niz 10 mm AMR
wynosito odpowiednio 26%, 13% i 2,1% [23]. ADR moze wzrosna¢ nawet
0 30-50% przy dodatkowym udziale obserwatora w leczeniu pacjentéw pod-
dawanych przesiewowej kolonoskopii [24]. Ze wzgledu na wysokie ryzyko
rozwoju CRC, automatyczne systemy wykrywania polipéw i gruczolakéw
w czasie rzeczywistym moga znacznie zmniejszy¢ odsetek blednych diagnoz
i poméc klinicystom. Temat ten stanowi obszar szczeg6lnego i rosnacego za-
interesowania w dziedzinie kolonoskopii wspomaganej sztuczng inteligencja.
Zastosowane innowacyjne technologie pomagaja w wykrywaniu gruczola-
ka za pomoca technik glebokiego uczenia si¢. Z zamiarem poprawy ADR,
komputerowe algorytmy napedzane przez CNN moga dokladnie wykrywaé
i lokalizowa¢ obecno$¢ zmian patologicznych [10,14,25]. CNN reprezentuje
szczegdlny typ sztucznej sieci neuronowej i technike glebokiego uczenia sig,
ktére sa bardzo skuteczne w przeprowadzaniu analizy optycznej i interpretacji

obrazu (rycina 1.) [26].
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Rycina 1. Rycina przedstawia mechanizm dziatania CNN. Konwolucyjne sieci neuronowe in-
terpretujace obraz skladajg si¢ zazwyczaj z trzech rodzajéw warstw: splot, faczenie i w pelni
polaczone warstwy. W pelni polaczone warstwy sa interpretowane w celu otrzymania wyniku
stanowiacego diagnoze [10]

W pierwszym prospektywnym badaniu z randomizacja zbadano wplyw
modelu opartego na glebokim uczeniu na wskazniki wykrywania polipéw
i gruczolakéw. W badaniu przeprowadzonym przez grupe badaczy z Chin
w 2019 roku algorytm zostal zweryfikowany na grupie 1058 pacjentéw. 536
pacjentéw losowo przydzielono do konwencjonalnej kolonoskopii, a 522 lo-
sowo przydzielono do kolonoskopii z uzyciem systemu wykrywania wspoma-
ganego przez konwolucyjne sieci neuronowe. Korzystajac z wielowatkowego
systemu przetwarzania, system przetwarzal obraz co najmniej 25 klatek na
sekunde. Ponadto opéznienie wykrycia bylo prawie niezauwazalne dla en-
doskopistéw. Monitor systemowy zawierajacy algorytm Al zostal zamocowa-
ny obok i réwnolegle do oryginalnego monitora endoskopowego. W grupie
z uzyciem sztucznej inteligencji na ekranie w czasie rzeczywistym pojawily
si¢ puste, niebieskie pola $ledzace, aby podswietli¢ okreslony obszar zainte-
resowania i uwidoczni¢ polipy wykryte przez algorytm. W grupie wspoma-
ganej sztuczng inteligencjq wyniki wykazaly wzrost zaréwno ADR (29,1%
vs. 20,3%), jak i $redniej liczby zidentyfikowanych gruczolakéw na pacjenta
(0,53 vs. 0,31). Stwierdzono, ze czutos¢ algorytmu wynosi 94,38% a specy-
ficzno$¢ 95,92% [27].

3.3. Endoskopia kapsutkowa
Endoskopia kapsutkowa (ang. capsule endoscopy CE) jest technika mi-
nimalnie inwazyjna, zwykle dobrze tolerowana przez pacjentéw, ktéra moze

by¢ stosowana jako alternatywne podejscie do obrazowania CRC, zwlaszcza

w przypadkach niepelnej kolonoskopii. Endoskopia kapsutkowa polega na
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polknieciu przez pacjenta kapsulki zawierajacej zminiaturyzowana bezprze-
wodowa kamer¢ cyfrowa, lampe LED i nadajnik radiowy oraz stosowaniu
srodkéw przeczyszczajacych. Wymaga recznej interpretacji i analizy uzyska-
nych obrazéw w celu wykrycia zmian w jelicie grubym. Kapsulka przemiesz-
cza si¢ w przewodzie pokarmowym w zaleznosci od ruchliwosci jelit, przez
co czas odczytu moze by¢ szczegblnie czasochlonny i zajaé nawet 45 minut
[28]. Warto zauwazy¢, ze techniki oparte na sztucznej inteligencji prowadza
do wzrostu ADR oraz umozliwiajg automatyzacj¢ odczytu i badania wynikéw,
co jest oplacalne, zmniejsza naklad pracy lekarza oraz ogranicza mozliwos¢
popelnienia przez niego bledu. Stworzenie programéw do autonomicznego
wykrywania polipéw stanowi trudne zadanie ze wzgledu na zmienne o$wie-
tlenie, rzadkie wystgpowanie polipéw w danym filmie CCE oraz fake, ze poli-

py jelita grubego zazwyczaj nie maja wspélnej morfologii, rozmiaru, tekstury

Rycina 2. Na zdjeciu wida¢ zidentyfikowane polipy na filmach z badania CE, przy uzy-
ciu detektora dzialajacego w oparciu o algorytm glebokiego uczenia. Zaprogramowany
jest on tak aby rozpoznawat i uwidacznial patologiczne zmiany na obrazie z uwzglednieniem
miary ufnoéci [29]

i cech kolorystycznych, innymi przeszkodami byly nadmierne dopasowanie
i mata wielko$¢ proby. W pracy badawczej przeprowadzonej w 2016 roku
opracowano nowy algorytm oparty na zmodyfikowanej konwolucyjnej sieci
neuronowej AlexNet do automatycznego wykrywania i lokalizowania polipéw
jelita grubego. Zmiennymi branymi pod uwage byly: rozmiar, lokalizacja oraz
morfologia. Sieci te sa trenowane na 1000 obiektach przy uzyciu milionéw
obrazéw i dlatego nauczyly si¢ bogatych funkgji tych obiektéw. W tworzeniu
bazy danych CNN w tym modelu zastosowano wobec obrazéw transformacje
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obracania, przycinania i losowego odbicia lustrzanego, aby zwickszy¢ efek-
tywny rozmiar zbioru danych bez wplywu na poprawno$¢ wykrywania poli-
péw, poniewaz nie majg one naturalnej orientacji. Zmodyfikowany AlexNet
wykazal si¢ bardzo wysoka wydajnoscia, wyzsza niz pozostate powstale do tej
pory sieci, uzyskujac dokladno$¢ 96,4%, czulos¢ 97,1% i swoisto$¢ 93,3%.
Pominigte polipy byly gtéwnie polipami bardzo matych rozmiaréw, a zatem
o ograniczonym znaczeniu klinicznym (rycina 2.) [29].

3.4. Analiza ekspresji mikroRNA

MikroRNA (miRNA) to niekodujace, 18-22 nukleotydowe RNA, ktére
po transkrypcji reguluje ekspresje genéw i kontroluje rézne mechanizmy ko-
moérkowe, w tym procesy nowotworowe [30]. Dowody potwierdzaja istnienie
miRNA w plynach biologicznych, ktére moga utatwi¢ wezesniejsze wykrycie
guzdw, stanowig one wigc mato inwazyjne biomarkery diagnostyczne CRC
[31]. W celu zidentyfikowania miRNA predykeyjnego w CRC wykorzystano
analiz¢ sztucznej sieci neuronowej do poréwnania profili ekspresji miRNA
u 0s6b zdrowych i z potwierdzonym CRC. System oparty na sztucznej inteli-
gengcji, CNNDMP, bada glebokie cechy podobienistw miRNA, podobieristw
choréb i powiazari miRNA-choroba [10,32]. W latach 2014-2016 hiszpani-
ski zespSt badaczy ocenil wydajnos¢ diagnostyczna modelu skladajacego sie
z sygantury 6-miRNA (miRNA19a, miRNA19b, miRNA15b, miRNA29a,
miRNA335 i miRNA18a) w prébkach osocza przy uzyciu solidnego modelu
predykeyjnego do réznicowania zdrowych oséb i pacjentéow z CRC oraz za-
awansowanymi gruczolakami [ang. advanced adenomas AA]. W badaniu kli-
niczno-kontrolnym wzigto udziat 297 pacjentéw z 8 hiszpariskich osrodkéw,
w tym 100 zdrowych oséb, 101 ze zdiagnozowanym AA i 96 przypadkéw
CRC. Od pacjentéw pobrano krew, wyizolowano osocze a nastgpnie RNA.
Ilosciowa odwrotna transkrypcja w czasie rzeczywistym zostata wykorzystana
do ilosciowego okreslenia ekspresji miRNA u 0séb bioracych udzial w ba-
daniu. Nastgpnie w celu uzyskania najlepszego klasyfikatora predykcyjnego
zbudowano maszyng¢ wektoréw pomocniczych [ang. support vector machines
SVM] bedaca modelem sztucznej inteligencji, zdolna do uczenia si¢ i analizy
danych w celu klasyfikacji, w tym przypadku klasyfikacji pacjentéw na pod-
stawie ekspresji szesciu miRNA, na zdrowych lub chorych na nowotwér. Mo-
del klasyfikacji SVM zaprojektowany w tym badaniu wykazal 85% czulosci
i 90% swoistosci [33]. Potwierdza to znaczenie mikroRNA w procesie nowo-

tworzenia i daje perspektywe wykorzystania sztucznej inteligencji do bardzo
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wezesnego diagnozowania CRC w oparciu o analiz¢ ekspresji niekodujacego

mikroRNA [33].

4. PODSUMOWANIE

Prezentowane w tym rozdziale dane potwierdzaja skuteczno$¢ zastosowa-
nia sztucznej inteligencji w profilaktyce raka jelita grubego. Al w przedstawio-
nych badaniach znacznie zwigksza czulos¢ i swoistos¢ badan przesiewowych
stosowanych do weczesnego wykrywania CRC oraz umozliwia ich automa-
tyzacje. Daje to nadzieje lepszej opieki zdrowotnej nad pacjentami z rakiem
jelita grubego jak i innymi nowotworami, gdzie skuteczno$¢ leczenia jest za-
lezna od czasu wykrycia. Rak jelita grubego jest bardzo cz¢stym nowotworem
o wysokiej $miertelnosci, wigc narzedzia usprawniajace diagnostyke takie jak
sztuczna inteligencja sg z perspektywy klinicznej bardzo cenne i nalezaloby sie
skupi¢ nad ich rozwojem i powszechnym wprowadzaniu w praktyke medycz-
na. Nowe algorytmy wykazuja coraz lepsze wyniki w zakresie doktadnego
wykrywania i charakteryzowania podejrzanych zmian. [15]. Sztuczna inte-
ligencja zapewnia rozwiazania wspomagane komputerowo, ktére przynosza
znaczace korzysci pacjentom z CRC. Innowacyjne oprogramowania poma-
gaja lekarzom w wykrywaniu zmian przedrakowych oraz zmian ztosliwych na
podstawie badan przesiewowych i zdje¢, zmniejszajac wymagany przez nich
naklad pracy. Systemy wspomagane komputerowo nie podlegaja rozprosze-
niu uwagi, zmeczeniu oraz sg przy tym bardzo wydajne, oplacalne i posiadaja
dostep do duzych baz danych. Do tej pory narzedzia sztucznej inteligencji
doréwnuja a nawet przewyzszaja wydajno$¢ cztowieka w zakresie wykrywania
i diagnozowania polipéw, gruczolakéw i CRC [27,29,34].
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Abstrakt: W ostatnich latach ciagly, szybki wzrost mocy obliczeniowej komputeréw oraz
dokladniejsze poznanie procesu uczenia maszynowego (ML, machine learning) wykorzysty-
wanego przez sztuczng inteligencje (Al artificial intelligence), pozwolito na jej wykorzystanie
w wielu dziedzinach, réwniez w medycynie. Celem pracy jest przedstawienie metod leczenia
i diagnozy wybranych choréb, w ktérych zastosowanie znajduja nowoczesne technologie, wy-
korzystujace sztuczng inteligencje. Skupiono si¢ na poszczegélnych zagadnieniach z dziedzin
takich jak okulistyka, kardiologia oraz neurologia. Przytoczone w pracy badania wskazuja na
umiejetno$¢ algorytmow sztucznej inteligencji do wykrywania retinopatii cukrzycowej i weze-
$niaczej, obliczania skali Agatstona, wykrywania dysfunkgji skurczowej lewej komory serca,
obliczania objgtosci lewych jam serca, oceny patohistologicznej nowotworéw mdzgu oraz wy-
krywania mikrokrwawieri mézgowych. Algorytmy Al przyczynily si¢ réwniez do przywrdcenia
kontroli ruchéw reki u cztowieka z porazeniem czterokoriczynowym. W celu przedstawienia
konkretnych publikacji naukowych autorzy przeprowadzili przeglad literatury za posrednic-
twem bazy publikacji naukowych PubMed. Wyniki przytoczonych badan implikuja znaczna
zdolno$¢ sztucznej inteligencji do ekstrakgji i analizy danych pochodzacych z badait medycz-
nych, niejednokrotnie przewyzszajac w tym wykwalifikowany personel. Dzigki zastosowaniu al-
gorytméw Al mozliwym stanie si¢ tez opracowanie nowatorskich metod diagnostyki i leczenia,
ktérych poziom skomplikowania byt wezesniej zbyt wysoki, aby zaimplementowa¢ je jako stan-
dardowe procedury w postepowaniu klinicznym. Badania przedstawione ponizej daja nadzieje,
ze w niedalekiej przysztosci mozna bedzie usprawni¢ wspélezesna medycyne przelamujac barie-
ry, ktérymi sa miedzy innymi czasochlonne analizy wynikéw badan laboratoryjnych lub braki
odpowiednio wyksztalconej kadry medycznej.

Stowa kluczowe: uczenie maszynowe, sztuczna inteligencja, glebokie uczenie,

129



WYBRANE PRZYPADKI ZASTOSOWAN SZTUCZNEJ INTELIGENCJI W OKULISTYCE...

Abstract:In recent years, the continuous and rapid growth of computational power in com-
puters, coupled with a more precise understanding of the machine learning (ML) process
employed by artificial intelligence (AI), has facilitated its application across various domains,
including medicine. The aim of this study is to present treatment and diagnostic methods for
selected diseases where modern technologies utilizing Al are implemented. The focus is direct-
ed towards specific domains such as ophthalmology, cardiology, and neurology. The studies
cited in this work indicate the ability of Al algorithms to detect diabetic and premature reti-
nopathy, calculate the Agatston score, identify left ventricular systolic dysfunction, determine
left heart chambers volume, assess brain tumor histopathology, and detect cerebral microbleeds.
Al algorithms have also contributed to restoring hand motor control in individuals with quad-
riplegia. To present concrete scientific publications, the authors conducted a literature review
using the PubMed database of scientific publications. The results of the referenced studies
imply a substantial capability of artificial intelligence to extract and analyze data from medical
tests, often surpassing the capabilities of qualified personnel. Through the utilization of Al
algorithms, it becomes possible to develop innovative diagnostic and treatment methods that
were previously too complex to be implemented as standard procedures in clinical practice.
The studies presented below offer hope that in the near future, contemporary medicine can be
enhanced by overcoming barriers such as time-consuming analyses of laboratory test results or
shortages of adequately trained medical personnel.

Keywords: machine learning, artificial intelligence, deep learning,

1. Wprowadzenie

Algorytmy Sztucznej inteligencji staja si¢ coraz bardziej popularne, sa
one wykorzystywane przez badaczy na calym $wiecie. Naukowcy zajmujacy
si¢ zagadnieniami z zakresu medycyny réwniez staraja si¢ znalez¢ zastosowa-
nie dla tego przelomowego narzedzia. Przedmiotem ich wysitku jest stwo-
rzenie wydajnych oprogramowan, bazujacych na algorytmach Al, tak, by
stanowily one pomoc w skomplikowanych i czasochtonnych procesach dia-
gnostycznych i leczniczych. W wielu przypadkach Al moze nawet umozliwi¢
wprowadzenie zupelnie nowych technik leczenia, ktére dotychczas wydawaly
si¢ one na tyle skomplikowane lub zasobochlonne, ze uniemozliwiato to ich
zastosowanie w praktyce klinicznej. W opisywanych w tej pracy badaniach
starano si¢, poprzez wykorzystanie algorytméw opartych o sztuczng inteligen-
cje, wykorzysta¢ bogate zasoby obliczeniowe nowoczesnych komputeréw, by
usprawni¢ analiz¢ danych medycznych i w efekcie przyspieszy¢ proces diagno-
zowania chorego. Odciazy to personel medyczny, pozwoli tez przypuszczal,
ze zastosowanie Al wplynie na zwickszenie dokladnosci wykonywanych pro-
cedur medycznych. W ponizszym rozdziale skupilismy si¢ na przedstawieniu
wybranych badari, z ktérych wnioski mozna uzna¢ za obiecujace. Dotycza
one dziedzin takich jak okulistyka, kardiologia i neurologia.
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2. OKULISTYKA

2.1. Wykorzystanie algorytméw diagnozujacych
retinopatie cukrzycowa

Retinopatia cukrzycowa (ang. Diabetic retinopathy, DR) jest najczest-
szym powiklaniem naczyniowym cukrzycy oraz najczestsza przyczyna utraty
wzroku u 0séb starszych. Czestotliwo$¢ jej wystepowania koreluje z obecno-
$cig takich choréb, jak cukrzyca typu 1 i cukrzyca typu 2. Wraz z dtugoscia
trwania cukrzycy u pacjentéw wzrasta rowniez ryzyko rozwoju DR [1,2]. Kli-
nicznie retinopatie klasyfikuje si¢ jako fagodna, umiarkowana i ci¢zka nieproli-
feracyjna retinopati¢ oraz proliferacjna retinopati¢ cukrzycowa [3]. W obliczu
prognozowanej wzrastajacej liczby zachorowari na cukrzyce prawdopodobnie
rosnaé¢ bedzie tez zapadalno$¢ na retinopati¢ cukrzycowa. W zwiazku z tym
pojawila si¢ potrzeba opracowania wzglednie tanich, masowych i szybkich ba-
dan przesiewowych w kierunku DR. Okazuje si¢, ze odpowiedza na te potrze-
by moze okaza¢ si¢ sztuczna inteligencja i wykorzystujace ja algorytmy.

EyeArt jest systemem wprowadzonym przez firm¢ Eyenuk, Sztuczna in-
teligencja w bardzo krétkiej chwili, wykorzystujac fotografic dna oka, jest
w stanie z duza swoistoscig badania zdiagnozowa¢ u badanego pacjenta reti-
nopatie¢ cukrzycowa.

W badaniu z 2022 roku Jennifer Irene Lim i in. zbadali efektywno$¢ sys-
temu EyeArt. Za punkt odniesienia wybrali oceng wykonana 4-polowa stere-
oskopowa rozszerzong fotografi¢ dna oka przy uzyciu skali ciezkosci ETDRS.
W wyniku tego badania, oceniany przez badaczy system EyeArt Al prawidlo-
wo okreslit 687 z 792 jako mtmDR (wigcej niz minimalng retinopati¢ cukrzy-
cowa) negatywne oraz 189 z 207 mtmDR pozytywne, co daje czutos¢ testu na
poziomie 91% i jego swoisto$¢ na poziomie 87%. Okulisci specjalizujacy si¢
w badaniu siatkéwki (ang. retina specialist) w tym badaniu wykazali si¢ czu-
foécig na poziomie 59.5% oraz specyficznoscia 98,9%. Nalezy jednak doda¢,
ze sprawdzani oni byli na mniejszej ilosci pacjentéw, niz algorytm EyeArt,
ilog¢ ta wynosita 221 badanych [4].

Podobne badanie przeprowadzone w 2021 roku przez Eli Ipp wraz z ze-
spofem na takim samym standardzie referencyjnym, lecz na wigkszej grupie

badawczej. Wykazato ono czulo$¢ badania systemem EyeArt na poziomie
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95,5% dla mtmDR, a jego swoisto$¢ na poziomie 85% [5], co potwierdza
wyniki otrzymane wezesniej przez zespé! Jennifer Ireny Lim.

Dzialanie tego systemu EyeArt zostalo réwniez poddane prébie w ba-
daniu wykonanym przez Olvera-Barrios i in. angazujacym 1257 pacjentéw.
Poréwnano czutos¢ algorytmu EyeArt w angielskim Narodowym Programie
Badari Przesiewowych Oczu Cukrzycowych (The UK National Diabetic Eye
Screening Programme-NDESP) z klasyfikacja wykonywang przez specjalistow.
Wykazano, ze algorytm ten cechuje si¢ czuloécig na poziomie 92,26% (95%
CI: 88,37% do 94,69%) dla kazdej retinopatii, 100% (95% CI: 99,53% do
100%) dla retinopatii zagrazajacej widzeniu i 100% (95% CI: 61% do 100%)
czulosci na retinopatie proliferacyjna. [6]

Wykazany w wyzej wspomnianych badaniach wysoki poziom czulosci
i swoistoéci oprogramowania do analizy obrazu siatkéwki wskazuje, iz moze
by¢ to narzedzie skrojone do potrzeb przesiewowych badan w kierunku reti-
nopatii cukrzycowej. W szczeg6lnosci potwierdzaja to wysokie wspétezynniki
czutosci we wspomnianych badaniach, poréwnujacych oceng systemu EyeArt
do diagnoz specjalistow z NDESP. Zastosowanie opisanego powyzej systemu
Al w ocenie zdjg¢ dna oka, uzyskanych w przesiewowych badaniach w kie-
runku DR, odciazyloby lekarzy specjalistéw i zmniejszylo czas oczekiwania
pacjenta na diagnoze. Takie dzialanie przelozy si¢ na szybsze wprowadzenie

leczenia.

Rycina 1. Kolorowe zdjecie dna oka zawierajacego uszkodzenia spowodowane cigzka,
nieproliferacyjna retinopatia cukrzycowa. Zdjecie przedstawiajace kropki (biale groty strzalek)
i kleksy (biata strzalka) wskazujace na krwotoki, wysigki (czarne groty strzatek) i wewnatrz
siatkdwkowe nieprawidlowosci mikronaczyniowe (segmenty rozszerzonych i kretych naczyni
siatkowki posréd naczyn siatkéwki; czarna strzatka), [7]
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2.2. Algorytm diagnozujacy retinopatie wcze$niakéw (ROP)

Szacuje sig, ze retinopatia wezesniakéw jest gléwnym powodem slepo-
ty u dzieci na calym $wiecie. Jej diagnoza i pdzniejsze leczenie opiera si¢ na
wystepowaniu kretych i poszerzonych naczyn siatkéwki, lecz rozpoznanie
kliniczne jest jednak subiektywne i zmienne - opiera si¢ na wizualnej ocenie
przeprowadzonej przez osobe badajaca. Sprobowano zatem wykorzysta¢ Al
do jej diagnozowania.

Podczas badania zespét Brown JM i in. Sprébowal oceni¢ skutecznosé
sieci neuronowej przy diagnozowaniu retinopatii weze$niakéw. W tym celu
przeszkolili algorytm przy uzyciu 5511 zdjeé siatkéwki. Kazdemu zdjeciu
przypisano weczesniej referencyjng standardowa diagnoze (choroba plus, cho-
roba pre-plus tj. o lagodniejszym charakterze zmian, oraz stan normalny)
w oparciu o konsensus oceny obrazu przez trzech ekspertéw i diagnoze kli-
niczng przez jednego eksperta.

Algorytm zostal nastgpnie przetestowany na zestawie 100 obrazéw ze-
branych od 8 instytucji akademickich, a w kolejnym kroku poréwnany do
diagnoz postawionych przez 8 ekspertéw ROP, z ktérych kazdy mial co
najmniej 10 letnie do§wiadczenie kliniczne i co najmniej 5 recenzowanych
publikacji naukowych na temat ROP. W przypadku diagnozy choroby plus
ich algorytm wykazal si¢ czuloscia 93% przy swoistosci 94%, diagnoze pre-
-plus wykazal z czuloscig i swoistoscia na poziomie 100% a wynik normalny
(ujemny) ze swoistoscia i czulo$cig na poziomie 94%. Na tym samym zestawie
testéw algorytm osiagnal wspélczynnik k wazony kwadratowo na poziomie
0,92 w poréwnaniu ze standardem referencyjnym, przewyzszajac 6 z 8 eks-
pertéw ROP [8].

W 2018 roku Wang J. i in. Opisali stworzony przez nich zautomaty-
zowany system wykrywania ROP o nazwie DeepROP. Detekcja retinopatii
wezesniaczej oparta o ten system stworzony przy uzyciu glebokich sieci neu-
ronowych (Deep Neural Networks-DNN) zostala podzielona na dwa etapy:
identyfikacji ROP (tak czy nie), za co odpowiadal model Id-Net oraz oceny
skali ROP (niegrozna lub cigzka ROP), za co odpowiadal model Gr-Net.
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ROP Normal Minor Severe
AT R O 1 R :
| Id-Net : i Gr-Net !
l —————— - l —————— -l
identification
grading

IfROP

Rycina 2 Przeplyw pracy wykrywania ROP przy uzyciu dwéch DNN. Przypadek X
zostal najpierw zidentyfikowany przez Id-Net, a nastepnie oceniony przez Gr-Net,

jesli byt to przypadek ROP, [9]

Algorytm byl szkolony na bazie zdje¢ referencyjnych, wczesniej ozna-
czonych osobno przez trzech okulistéw, ktére nastgpnie ulegaly weryfikacji
przez czwartego, bardziej doswiadczonego okuliste. Sprawdzenie poprawno-
§ci dziatania algorytmu wykonano na podstawie zdje¢ ROP pochodzacych
z bazy danych zdje¢ uzyskanych z Centralnego Szpitala dla Kobiet i Dzieci
w Chengdu. Zestaw danych zostal podzielony losowo. 298 przypadkéw (149
normalne i 149 ROP) dla oceny modelu Id-Net i 104 przypadki (52 drobne
ROP i 52 cigzkie ROP) dla oceny modelu Gr-Net. Wyniki zostaly nastgpnie
odniesione do oceny dostarczonej przez 4 okulistéw. W zadaniu identyfika-
¢ji opracowany Id-Net rozrézniat przypadki normalne od przypadkéw ROP
z czutodcia 96,64%(95%CI, 92,34%-98,90%) i swoistoécia 99,33%(95%CI,
96,32%-99,98%) . Pole pod krzywa ROC wynosito 99,49%. Wykorzystu-
jac Gr-Net, algorytm osiagnal wartosci czulosci i swoistosci odpowiednio
88,46% (95% ClI, 76,56%-95,65%) i 92,31% (95% CI, 81,46%-97,86%).
Pole pod krzywa ROC wynosito 95,08%. [9]
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W wyzej wymienionych badaniach, niezalezne od siebie algorytmy
osiagnely bardzo dobre wyniki w diagnozowaniu ROP. Zespét Brown i in.
wskazujg jednoczesnie, ze ich algorytm wykazal si¢ zdolnoscia do dokladniej-
szych diagnoz, niz niektdrzy specjalisci. Wskazuje to, jakoby oprogramowania
oparte na sztucznej inteligencji mogly w niedalekiej przysztosci by¢ gtéwnym
narzedziem do rutynowego badania w kierunku retinopatii wezesniaczej. Od-
ciazyloby to system opieki zdrowotnej oraz zwickszyto dostep do tego rodzaju
badari, a nawet zapewnilo tego rodzaju badania w obszarach geograficznych,
w ktdrych brak odpowiednio wykwalifikowanej kadry medyczne;.

3. KARDIOLOGIA

3.1. Zautomatyzowane obliczanie skali Agatstona w tomografii

komputerowej przy uzyciu sztucznej inteligencji

Wskaznik uwapnienia tetnic wiedcowych (CS) shuzy do okreslenia za-
grozenia rozwoju choroby wiericowej, nawet przed wystapieniem objawéw.
Uzyskuje si¢ go w wyniku analizy zdje¢ tomografii komputerowej. Skala Agat-
stona umozliwia okreslenie CS na podstawie obliczenia powierzchni wszyst-
kich pikseli o ggstosci powyzej 130 j.H. w obrazie tomografii komputerowej
serca. Ocenie zwapnieri poddaje si¢ osobno kazda tetnice wiericowa, a nastep-
nie otrzymane wyniki sumuje si¢ w celu uzyskania catkowitego wskaznika
uwapnienia t¢tnic wieficowych.

W badaniu ze stycznia 2023 roku zespét Ihdayhid AR i in. sprébowali
oceni¢ mozliwosci w pelni zautomatyzowanego algorytmu, ktéry identyfikuje
i okresla ilo$ciowo wapn w tetnicach wieicowych. Model zostal wytrenowa-
ny na 2439 zdjeciach tomografii komputerowej serca i zweryfikowany przy
uzyciu 771 skanéw. Nastepnie model przetestowano na niezaleznym zestawie
1849 zdje¢ TK serca. Wyniki Agatston CAC (coronary artery calcium) po-
dzielono dalej na pig¢ kategorii ryzyka (0, 1-10, 11-100, 101-400 i > 400).
Zautomatyzowane wyniki poréwnano z r¢cznym standardem referencyjnym.
Wyniki CAC z modelu bardzo silnie korelowaly z wynikiem manualnym
(r Spearmana = 0,90, 95% przedzial ufnosci [CI] 0,89-0,91, p < 0,001
oraz wsp6lczynnik korelacji wewnatrzklasowej = 0,98, 95% CI 0,98-0,99,
p < 0,001). Model sklasyfikowal 1646 (89%) zdje¢ TK do tej samej kategorii
ryzyka, co lekarze. Nalezy réwniez zaznaczy¢, ze czas analizy modelu wynosit
jedynie 13,1 + 3,2 sekundy/skan. [10]
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Rycina 3. Przykladowe przypadki wykrytych przez algorytm zwapnien. Legenda do ryciny:
Pomyslne wykrycie zwapnienia t¢tnicy wiericowej jest widoczne w (A) pniu lewej tetnicy
wiericowej, (B) lewej przedniej zstgpujacej tetnicy wiedcowej, (C) lewej tetnicy okalajacej

i (D) prawej tetnicy wieicowej. Pomyslne wykrycie zwapnien, ktére nie zostaly wliczone do

ostatecznego wyniku, jest widoczne w (E) korzeniu aorty i (F) pierécieniu mitralnym, [10]

Z badania tego wynika, ze badany w pelni zautomatyzowany model
punktacji CAC, oparty na sztucznej inteligencji, wykazuje wysoka doklad-
no$¢ i krétki czas analizy. W przysztosci moze on zosta¢ wdrozony jako do-
mySlny system do przesiewowej analizy obrazéw TK klatki piersiowej. Bada-
nie takie wykonane przez algorytm Al, dzi¢ki niewielkiej zasobochtonnosci
moze by¢ implementowane réwniez pacjentom, ktérym TK klatki piersiowej
zostalo wykonane w innym celu, anizeli ocena ryzyka rozwoju choréb ser-
cowo naczyniowych. Wprowadzenie tego typu rozwiazain do codziennosci
klinicznej zwickszy dost¢pnos¢ badan w kierunku choréb niedokrwiennych
serca i moze by¢ pomocne w zapobieganiu dalszemu rozwijaniu si¢ tych cho-
r6b w populagji.

3.2. Wykrywanie dysfunkcji skurczowej lewej komory
na podstawie EKG

LVEEF (frakcja wyrzutowa lewej komory), z powodu funkeji, jaka petni
lewa komora serca, jest kluczowa miara wydolnosci serca. Obnizona LVEF

jest charakterystyczna dla pacjentéw z niewydolnoscig serca. Co cickawe

136



L. MILER, M. JANIK, M. ZAK, P. EAJCZAK, S. BUCZKOWSKI, K. HABERKA

spadek frakeji wyrzutowej lewej komory u okoto 6% spoleczeristwa moze po-
zostawac bezobjawowy [11,12]. Dysfunkcja lewej komory wiaze si¢ zazwyczaj
z pogorszeniem si¢ jakosci zycia, wigksza zapadalnoscia na wszelakie choroby,
a takze ze zwigkszong $miertelnoscia. Analiza EKG to gtéwnie zadanie wizu-
alne. Chociaz sygnal jest serig czasowa, jest on pseudocykliczny, a jego gtow-
ne cechy s3 cechami morfologicznymi. Aby umozliwi¢ wykrywanie wzorcéw
w tych cechach, badacze uzyli architektur opartych na warstwach konwolucyj-
nych przystosowanych do ekstrakeji cech.

W 2019 roku zespét Attia ZI sprobowat wykorzystaé sztuczna inteligen-
¢je do identyfikacji pacjentéw z obnizonym LVEF, wykorzystujac 12-kanato-
we badanie EKG. W tym celu wyszkolili oni algorytm oparty o sie¢ neurono-
wa na elektrokardiogramach pobranych od 44959 pacjentéw z dysfunkcjg
komér, zdefiniowana jako EF<35% (Frakcja wyrzutowa ponizej lub réwna
35%). Nastepnie przetestowano algorytm na grupie 52870 pacjentéw. Model
ten wykazal AUC na poziomie 0,93, czutos¢ 86,3%, a swoisto$¢ i doktadnosé
na poziomie 85,7%. W opisywanym badaniu zawarto réwniez informadje,
ze u pacjentéw ktérzy byli w standardzie referencyjnym oznaczeni jako pa-
cjenci bez obnizonej LVEF, a ktérych algorytm Al oznaczyt jako chorych
(niskie EF), ryzyko wystapienia w przysztosci dysfunkgji lewej komory bylo
4-krotnie wyzsze od 0s6b z ujemnym wynikiem w ocenie Al w okresie obser-
wacji wynoszacym $rednio 3,4 roku.
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Wykres 1. Dlugoterminowa czgsto$¢ wystepowania EF £35% u pacjentéw z poczatkowo
prawidtowa EF a wedtug klasyfikacji Al oznaczona jako niska EF, [11]
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Spostrzezenie to sugeruje zdolno$¢ tego modelu nie tylko do wykrywa-
nia obnizonej LVEF z wysoka dokladnoscia, ale takze do prognozowania jej
wystapienia w przysztosci u pacjentéw niezdiagnozowanych konwencjonalng
metoda. W wyniku tego obiecujacego odkrycia zespSt wykona kolejne bada-
nia polegajace na wytrenowaniu algorytméw Al, aby bazujac jedynie na wyni-
kach EKG i echokardiografii przewidywaly zwickszone ryzyko zapadalnosci

na choroby ukladu sercowo-naczyniowego pacjentéw. [12]

3.3. Algorytm obliczajacy objetosé lewej komory (LV)
i lewego przedsionka (LA) na podstawie echokardiografii
przezklatkowej (TTA) oraz rezonansu magnetycznego

serca (CMR)

W badaniu przeprowadzonym przez Tsang W i in. opracowano i prze-
testowano algorytm oparty na sztucznej inteligencji, ktory na podstawie ob-
razéw z echokardiografii przezklatkowej 3D(3DE) oraz rezonansu magne-
tycznego serca(CMR) oszacowat objetos¢ lewej komory i lewego przedsionka.
Dane te w praktyce klinicznej s nie bez znaczenia, poniewaz moga wnosi¢
istotne informacje dotyczace zaawansowania wielu choréb ukladu krazenia
oraz skutecznosci ich leczenia.[10,12] Na ich podstawie podejmowane sa dal-
sze decyzje diagnostyczne i wprowadzone zostaje odpowiednie leczenie.

Badacze z University of Chicago Medical Center stworzyli analityczne
oprogramowanie, ktére okresla objetosci badanych przestrzeni na podstawie
analizy koricowoskurczowych i koricoworozkurczowy zmian lokalizacji po-
wierzchni wsierdzia lewego przedsionka i lewej komory. Dwa modele 3DE
oraz CMR niezaleznie wyznaczyly objetosci lewych przestrzeni serca na pod-
stawie dostarczonych przez badaczy zdje¢ dla obu metod obrazowania. Wy-
niki pomiaréw odniesiono do standardéw referencyjnych, ktére uzyskano
poprzez reczny pomiar zestawdw danych 3DE TTA przez trzech niezaleznych
ekspertéw. Oprogramowanie to pozwalalo osobie przeprowadzajacej badanie
na reczne edytowanie konturéw wsierdzia, jesli ten uznal ich automatyczne
oznaczenie za nieprecyzyjne. Przypadki te zostaly w badaniu ujete i opisane
odrebnie, wyniki natomiast nie wykazaly znaczacej réznicy pomiedzy doklad-

noscig pomiaréw z reczng korekea konturéw wsierdzia i bez niej.
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Model 4-Chamber 2-Chamber 3-Chamber

Rycina 4. Tréjwymiarowe muszle lewego przedsionka (LA) i lewej komory (LV) sa wyswietla-
ne w obrazie 3D przycigtym do widoku ( A) 4-komorowego. Kontury s réwniez wyswietlane
na dwuwymiarowych plaszczyznach przekroju (od B do D) pochodzacych z zestawu danych
3D, [13]

Badanie wykazalo silng korelacje (r=0,87 do 0,96) miedzy pomiarami
automatycznymi wykonanymi przez algorytm a recznymi pomiarami be-
dacymi standardem referencyjnym. Dowodzi to, ze algorytmy stanowiace
przedmiot badari dobrze radza sobie z analiza obrazéw 3D TTE oraz CMR.
Badacze wskazuja, ze ich algorytm jest w stanie nawet dziewigciokrotnie skré-
ci¢ czas potrzebny do interpretacji obrazéw pochodzacych z echokardiografii
przezklatkowej oraz rezonansu magnetycznego serca. Jednoczesnie zaznaczaja,
iz badanie to bylo wykonywane na grupie pacjentéw, charakteryzujacych si¢
rytmem zatokowym. Wynikéw tych nie mozna ekstrapolowaé na pacjentéw
z nieprawidfowym rytmem serca. Wydaje si¢ jednak, ze badanie to stanowi
istotny argument za dalszym rozwojem i implementowaniem tego typu roz-

wiazad w medycynie.[13]
4. NEUROLOGIA

4.1. Ocena histopatologiczna nowotworéw mézgu
przeprowadzona przez algorytm Al

W badaniu przeprowadzonym przez Hollon TC i in. prébowano po-
réwna¢ dokladno$¢ ocen klinicznych algorytméw opartych na technologii
CNN podczas diagnozowania nowotworéw mézgu. W tym celu poréwna-
li oni oceng histopatologiczna guza wykonang przez algorytm, do tej samej
oceny, wykonanej przez patologéw. Algorytm zostal przeszkolony na pod-

stawie 2,5 miliona oznakowanych prébek histologicznych od 415 pacjentéw,
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obrazowanych za pomoca SRH (stimulated Raman histology). Wyciagal
natomiast wnioski, skupiajac si¢ na powszechnie spotykanych nowotworach
osrodkowego uktadu nerwowego w zakresie klasyfikowania tkanek w 13 ka-
tegoriach histologicznych. Klasy obejmowaly glejaka zlosliwego (glejak wie-
lopostaciowy i rozlany glejak linii sSrodkowej, stopien IV wg WHO), rozlane
glejaki nizszego stopnia (skapodrzewiaki i gwiazdziaki rozlane, stopien II i IIT
wg WHO), gwiazdziak wlosowaty, wysciétczak, chloniak, guzy przerzutowe,
rdzeniak, oponiak, gruczolak przysadki, glejoza/reaktywna astrocytoza/efekt
leczenia, istota biala, istota szara i tkanka niediagnostyczna.

W badaniu wzigto udzial 278 pacjentéw, ktdrych $rédoperacyjne po-
brane fragmenty guzéw podzielono na dwie siostrzane prébki. Trafialy one
losowo do grupy kontrolnej, ktéra stanowili oceniajacy prébki patolodzy oraz
grupy eksperymentalnej, ktéra ocenial algorytm. Punktem koricowym bada-
nia bylo poréwnanie obu grup do ostatecznej diagnozy klinicznej, ktéra w ba-
daniu stanowita standard referencyjny.

Conventional H&E diagnosis SRH + CNN diagnosis
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Grey matter
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Rycina 5. Prospektywne badanie kliniczne SRH plus CNN w poréwnaniu z konwencjonalna
histologia H&E. Infografika wskazuje na rodzaj nowotworéw poprawnie i niepoprawnie za-
klasyfikowanych zaréwno z grupy kontrolnej H&E jak i eksperymentalnej SRH+CNN, [14]

W badaniu wzi¢lo udzial 278 pacjentéw, a ogélna dokladnos¢ dia-
gnostyczna badanego algorytmu wyniosta 94,6% (264/178) co nieznacznie
przewyzsza dokladno$¢ diagnostyczna patologéw, ktéra wyniosta 93.9%
(261/178). Bledy w grupie kontrolnej polegaly gtéwnie na blednej klasyfi-
kacji glejakéw zosliwych (10/17). Guzy glejowe mialy najwyzszy wskaznik
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bledéw w ramieniu SRH+CNN (9/14). Co ciekawe bledne oceny obu grup
nie pokrywaly si¢. Algorytm poprawnie sklasyfikowal wszystkie 17 przypad-
kéw, w ktérych diagnoza wykonana przez patologéw byta bledna. Ponadto
patolodzy prawidlowo zdiagnozowali wszystkie 14 przypadkéw blednie zdia-
gnozowanych przez algorytm. Sugeruje to, ze algorytmy Al, nawet jedli w naj-
blizszych latach nie beda w stanie zastapi¢ patologéw w ich pracy to beda
mogly poméc im w klasyfikacji trudnych przypadkéw [14].

4.2. Automatyczne wykrywanie mikrokrwawiefi mézgowych
na podstawie obrazéw rezonansu magnetycznego
za posrednictwem konwolucyjnych sieci neuronowych 3D

Mikrokrwawienia mézgowe (CMB) to male krwotoki w poblizu na-
czyni krwiono$nych mézgu. Stanowia one obrazowy biomarker ryzyka udaru
moézgu, choréb naczyi mézgowych i funkcji poznawcezych [15, 16]. Obec-
nie, w rutynowej praktyce klinicznej, miejsca mikrokrwawiet mézgowych
wykrywane i oznaczane sa recznie na poziomie weksli na obrazie mézgowia
wykonanym rezonansem magnetycznym. Metoda ta jest pracochlonna, cza-
sochlonna i podatna na bledy. Badacze préobowali zatem opracowaé system
diagnostyczny oparty o konwolucyjng sie¢ neuronowa (CNN) polaczony
z ekstremalng maszyna uczaca si¢ (ELM, extreme learning machine), w kté-
rym zaimplementowano réwniez algorytm nietoperza (BA, Bat Algorytm).
Jest to algorytm optymalizacji globalnej uzywany do szukania optymalnych
zmiennych decyzyjnych [17]. Do opracowania systemu uzyto zestawu danych
CMB, obejmujacego 13 031 prébek z 6 407 CMB i 6 624 innymi niz CMB.
Z bazy tej 9000 prébek wykorzystano do treningu, a pozostate 4031 probek
stuzylo jako zestaw testowy. Test CNN-ELM-BA przeprowadzony zostat pie-
ciokrotnie na bazie prébek testowych, a wyniki tych préb zostaly usrednione.
Przedmiotem oceny wydajnosci tego oprogramowania byly trzy powszech-
nie stosowane wskazniki: czuto$¢, specyficznosé i doktadnosé. W przypadku
opisywanego oprogramowania ich Srednia z pigciu testéw wyniosta kolejno
94.53%, 96.10%, 95.25%. W przebiegu opisywanego badania skonstruowa-
no blizniacza architektur¢ CNN, w ktérej nie zaimplementowano jednak al-
gorytmu BA ani ELM. W efekcie tego, jej wydajno$¢ wykazana w badaniu
byla zauwazalnie nizsza, a wigc nie jest ona obiektem analizy w naszej pracy.

Metoda CNN-ELM-BA nie jest jedyna metodg automatycznego wykry-
wania mikrokrwawieri mézgowych, w przebiegu pracy poréwnano réwniez

wydajno$¢ obu wspomnianych oprogramowari do innych nowoczesnych
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metod wykrywania CMB, w tym DNN [18], LReLU [19], SAR-DNN [20].

Poréwnanie to przedstawiono w tabeli 1.

Methods Sen Spe Acc

DNN (Hou and Chen, 2016) 93.40% 93.05% 93.23%
LRelLU (Chen, 2016) 93.05% 93.06% 93.06%
SAR-DNN (Zhang et al., 2017b) 95.13% 93.33% 94.23%
CNN (ours) 92.93% 83.35% 88.56%
CNN-ELM-BA (ours) 94.53% 96.10% 95.25%

Bold values denote the best values in each column.

Tabela 1. Zestawienie wydajnosci metod CNN-ELM-BA i CNN z innymi dost¢pnymi
metodami wykrywania CMB, [15]

W opisywanym badaniu naukowcy wskazuja na to, ze CNN-ELM-BA
odnotowalo najwyzszy wskaznik specyficznosci i doktadnosci. Wskaznik
czufoéci byl natomiast jedynie niewiele nizszy, niz w metodzie SAR-DNN.
W pracy zauwazono réwniez, ze wszystkie podejscia, z wyjatkiem CNN, osia-
gnely wskaznik doktadnosci powyzej 90%. Wyniki te potwierdzaja, ze kon-
wolucyjne sieci neuronowe bardzo dobrze radza sobie z ekstrakcja cech na
podstawie badan obrazowych. Wdrazanie tego rodzaju technologii do ruty-
nowej pracy lekarzy polepszy standard ich pracy i skréci czas potrzebny na
badanie pacjenta. [15]

4.3. Wykorzystanie implantu i sztucznej inteligencji
do przywrécenia kontroli ruchu u czlowieka

z porazeniem czterokoficzynowym

W opisywanym badaniu naukowcy prébowali zarejestrowaé wewnatrz-
korowe sygnaly z kory ruchowej. Nast¢pnie zastosowano algorytmy uczenia
maszynowego, aby zdekodowa¢ aktywno$¢ neuronéw i polaczy¢ ja w czasie
rzeczywistym z aktywnoscia ruchowa migéni przedramienia.

24-letni mezczyzna z porazeniem czterokoriczynowym w wyniku uszko-
dzenia rdzenia kregowego na poziomie C5/C6 przeszedt implantacje ukladu
mikroelektrod do jego lewej pierwotnej kory ruchowej. Dokladne miejsce
przedstawiajace neurony odpowiedzialne za ruchy przedramienia okreslono

przez wykonanie funkcjonalnego rezonansu magnetycznego (fMRI), podczas
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gdy uczestnik badania prébowal odtworzy¢ ruchy z filmu ukazujacego
ruchy dloni.

| Array
Arm movement

. Overlap

Rycina 6. Konfiguracja eksperymentalna. a) Czerwone regiony to obszary mézgu akeyw-
ne podczas prob nasladowania ruchéw dloni, gdzie wartosci t dla kontrastu fMRI wazonego
ruch-odpoczynek T1 sa wicksze niz 7; Lokalizacja wszczepionej matrycy mikroelektrod z po-
operacyjnej tomografii komputerowej jest zaznaczona na zielono; Nakladanie si¢ obszaréw
czerwonego i zielonego jest pokazane na zélto. b) Rekaw do elektrycznej stymulagji nerwo-
wo-mig$niowej. ¢) Uczestnik przed monitorem komputera, wraz z systemem pomostowania
nerwowego(NBS), [20]

Wszczepiony do mézgu uklad kontrolowal specjalnie skonstruowany
elektryczny stymulator nerwowo-mig$niowy, ktéry dostarczal stymulacje
elektryczng do mig$ni prawego przedramienia za pomoca ukladu 130 elek-
trod. Uklad ten, dzigki zastosowaniu algorytméw uczenia maszynowego, byt
w stanie zdekodowa¢ aktywnos$¢ neuronéw kory ruchowej i przekazywaé ich
sygnal poprzez system stymulacji nerwowo-mig$niowej (NMES) do migéni
przedramienia, tak aby sterowa¢ ich aktywnoscia. W trakcie sesji treningo-
wych uczestnikowi badania wyswietlano na monitorze komputera ruchy reki,
ktére ten mial sprébowad powtérzyé. Pozwalalo to wywolaé w korze ruchowej
aktywno$¢ odpowiadajaca pozadanym ruchom, ktére to algorytm ML musiat
nauczy¢ si¢ przeksztalca¢ na sygnaly dostarczane do NMES. Po 15 miesia-
cach od implantacji, w trakcie ktérych uczestnik poddawany byt maksymal-
nie trzem sesjom treningowym tygodniowo trwajacym zwykle 3-4 godziny,
byl juz w stanie wykonaé podstawowe, ztozone czynnosci ruchowe, takie jak
przelewanie zawartosci butelki do stoika i pdzniejsze wymieszanie zawartosci
stoika przy uzyciu mieszadta.

Autorzy tego badania podkreslaja, ze po raz pierwszy cztowiek z poraze-
niem czterokoriczynowym odzyskal dobrowolny, funkcjonalny ruch, dzigki
wykorzystaniu wewnatrz korowych sygnaléw powiazanych ze stymulacja ner-

wowo-mig$niowa w czasie rzeczywistym [21].
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Rycina 7. Zadanie ruchu funkcjonalnego ,,chwy¢, wlej i wymieszaj”. a-f, Migawki sckwencyjne
z zadania ruchu funkcjonalnego przedstawiajace uczestnika otwierajacego reke (a), chwyta-
jacego szklang butelke (b), wylewajacego jej zawarto$¢ do stoika (c), chwytajacego mieszadto
z innego stoika (d), przenoszenie mieszadta bez upuszczania go (e) i uzywanie go do mieszania

kostek w stoiku (f), [21]
4. PODSUMOWANIE

Jednym z gléwnych czynnikéw spowalniajacych opracowywanie no-
wych, przydatnych w leczeniu, technologii bazujacych na algorytmach Al
jest ograniczona ilo$¢ danych wejsciowych do szkolenia algorytméw sztucz-
nej inteligencji. Systemy bazujace na algorytmach sztucznej inteligencji sg tak
samo dobre, a jednoczenie tak samo zle, jak bazy danych, ktére stuza do ich
szkolenia. Dlatego we wspéiczesnym, dynamicznie rozwijajacym si¢ $wiecie
niezwykle wazne staje si¢ tworzenie przez podmioty lecznicze obszernych i do-
stepnych dla naukowcéw baz danych, zawierajacych szczegétowe dokumen-
tacje medyczne.

Mimo ogromnych postepéw, jakie poczynita medycyna na polu wyko-
rzystania sztucznej inteligencji, nadal daleko jestesmy od maksymalnego wy-
korzystania jej potencjatu. Nauka powinna prze¢ w kierunku jak najszerszego
opracowywania, testowania i wdrazania rozwiazan angazujacych omawiane
systemy informatyczne. Maja one potencjal, by analizowa¢ dane z predko-
Scig i dokladnoscia nieosiagalng dla mézgu czlowieka. Dalsze prace w kie-
runku rozwoju tej galezi medycyny przelozy¢ si¢ moga na zmniejszenie liczby
blednych diagnoz oraz wykonanych niepotrzebnych procedur medycznych.
Przy$pieszy to tym samym postawienie poprawnej diagnozy, a co za tym idzie -

zwigkszy przepustowos¢ gabinetéw lekarskich oraz zmniejszy koszty badar
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i prowadzonych terapii. Bezsprzecznym wydaje si¢ zatem, ze rozwdj tech-

nologii opisywanych w tym artykule znajdzie odbicie w poziomie §wiadczeri

petnionych przez system opieki zdrowotnej, wydajnoséci i komforcie pracy

personelu medycznego a finalnie, co najwazniejsze, w jakosci jaka system ten

zaoferowaé moze pacjentom.
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ZASTOSOWANIE SZTUCZNE]
INTELIGENCJI W IMMUNOTERAPII
NOWOTWOROW
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Studenckie Koto Naukowe przy Katedrze i Zakladzie Biofizyki im. prof. Zbigniewa Religi,
Wydziat Nauk Medycznych w Zabrzu, Slaski Uniwersytet Medyczny w Katowicach

Abstrakt: Nowotwory s3 narastajagcym problemem w Polsce i na $wiecie. Do jego rozwiaza-
nia mozliwe jest zastosowanie sztucznej inteligencji (Al), ktéra uzywana jest w diagnostyce
nowotworéw oraz projektowaniu immunoterapii choréb nowotworowych. Szczegélng zaleta
wykazywang przez Al jest zdolnos$¢ do precyzyjnego opisania mikrosrodowiska guza (TME),
ktére pelni istotna role w jego rozprzestrzenianiu sig, a takze w odpowiedzi na immunoterapie.
W niektérych obszarach, zwiazanych z onkologia i immunoterapia, Al moze dziala¢ z wigksza
skutecznoscia niz czlowiek, jednoczesnie wykonujac te zadania w krétszym czasie niz on. Zasto-
sowanie technik Al w onkologii udziela wiele wskazéwek diagnostycznych i terapeutycznych,
a takze pozwala na prognoze wyleczenia i przezycia chorego. Al ulatwia réwniez projektowanie
nowych lekéw, co przyspiesza rozwdj medycyny.

Stowa kluczowe: sztuczna inteligencja, nowotwory, immunoterapia, TME

Abstract: Tumours are a growing problem in Poland and in the world. The solution
to this problem can be achieved through the application of artificial intelligence (AI), which has
found its use in tumour diagnostics and in designing immunotherapy for neoplastic diseases.
AT has a particular ability to provide a precise description of the tumour’s microenvironment
(TME), which plays a crucial role in its spread and response to immunotherapy. In certain
areas connected with oncology and immunotherapy, Al can operate with greater effectiveness
than humans while accomplishing the same tasks in a shorter time. The application of Al
techniques in oncology provides diagnostic and therapeutic guidance and enables the prediction
of a patient’s recovery and survival. Al also facilitates designing of new drugs, which accelerates
the advancement of medicine.

Keywords: artificial intelligence, tumours, immunotherapy, TME
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1. WSTEP

Z kazdym rokiem w Polsce i na $wiecie diagnozowanych jest coraz wigcej
choréb nowotworowych. Wedlug danych z Krajowego Rejestru Nowotwo-
réw z 2019 roku mezczyzni chorujg najczedciej na raka prostaty, a kobiety na
raka piersi, jednak najczestsza przyczyna zgondw w zakresie choréb nowotwo-
rowych, wsréd obu plci, jest rak pluca. W Polsce w 2019 roku odnotowano
niemal 171 tys. nowych przypadkéw nowotworéw ztosliwych oraz okoto 100
ty$. zgondw z ich powodu [1]. Statystyki wskazuja, ze choroby te s3 duzym
problemem globalnym, poniewaz w 2018 roku na $wiecie odnotowano po-
nad osiemnascie milionéw nowych przypadkéw nowotworéw zlosliwych oraz
niemal dziesi¢¢ milionéw zgondéw na ich skutek [2]. Jednoczesnie przewiduje
si¢, ze w ciagu 20 lat liczba nowych, odnotowywanych przypadkéw choréb
nowotworowych wzrosnie o niemal 50%. Nowotwory stanowia wigc narasta-
jacy problem zdrowotny, spoleczny oraz ekonomiczny [1].

Do egzogennych czynnikéw, ktére moga indukowaé proces nowotwo-
rzenia zaliczane sg czynniki fizyczne, chemiczne oraz biologiczne. Do pierw-
szych z nich zaliczane s promieniowanie UV (ang. ultraviolet, UV) oraz pro-
mieniowanie jonizujace. Do czynnikéw chemicznych zaliczymy zwiazki takie
jak weglowodory aromatyczne i nitrozoaminy (obecne w dymie tytoniowym)
oraz azbest. Z kolei do czynnikéw biologicznych mozemy zaliczy¢ wirusy on-
kogenne takie jak HPV (ang. human papillomavirus), HBV (ang. hepatitis
B virus), HCV (ang. hepatitis C virus) oraz HIV (ang. human immunodefi-
ciency virus) [3].

Z pomoca w ograniczeniu problemu choréb nowotworowych przycho-
dzi rozwdj medycyny oraz sztucznej inteligencji (ang. artificial intelligence,
Al) — dziatu nauk informatycznych zajmujacym si¢ konstruowaniem maszyn
wykazujacych zdolno$¢ do nauki i przejawiania zachowari, podobnych do
ludzkich, przy minimalnym udziale cztowicka [4, 5].

W leczeniu choréb nowotworowych, wraz ze standardowymi technika-
mi chirurgicznymi, radioterapia i chemioterapia niezwykle istotng role pelni
obecnie réwniez immunoterapia [6]. Immunoterapia nowotworéw jest poje-

ciem ogdlnym, na ktére sktadaja sie:

*  immunoterapia czynna — rodzaj immunoterapii, w ktérej istota efek-
tu terapeutycznego jest wzmozenie odpowiedzi immunologicznej
przeciwko komérkom nowotworowym, np. poprzez podanie chore-

mu preparatu zawierajacego antygeny komérek nowotworowych [7],
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*  immunoterapia bierna — odmiana techniki immunoterapeutycz-
nej, ktérej istota jest podawanie pacjentowi przeciwcial (najcze-
$ciej przeciwcial monoklonalnych) przeciwko antygenom réznych
komérek [8],

*  immunoterapia adoptywna — metoda immunoterapeutyczna opie-
rajaca si¢ na podawaniu pacjentowi naturalnie wystepujacych
lub genetycznie modyfikowanych limfocytéw T, atakujacych ko-

moérki nowotworowe [9].

Nowotwory wykorzystujac istotne czasteczki sygnalowe, takie jak bial-
ko PD-1 (ang. programmed cell death protein 1), ligand PD-L1 (ang. pro-
grammed death-ligand 1) i antygen CTLA-4 (ang. cytotoxic T-lymphocyte-
-associated protein 4) limfocytéw T, moga indukowaé swoja ucieczke spod
kontroli uktadu odpornosciowego [10]. Jest to gléwny powdd, dla ktérego
czasteczki te sa celami wykorzystywanymi w immunoterapii biernej, podczas
ktérej stosuje si¢ przeciwciata monoklonalne takie jak pembrolizumab (anty-
-PD-1), atezolizumab (anty-PD-L1) oraz ipilimumab (anty-CTLA-4), przy
czym nalezy pamigtaé, ze terapie tymi lekami sa kosztowne, a ich stosowanie
nie pozostaje obojetne dla ludzkiego uktadu odpornosciowego, co skutkuje
wystepowaniem niekorzystnych efektéw ubocznych, do kt6rych nalezg stany
zapalne jelit, watroby, stawdw, czy tez przysadki mézgowej [11, 12]. Co wig-
cej reakeje roznych pacjentéw na wyzej wymienione leki moga by¢ zupelnie
rézne. Zastosowanie sztucznej inteligencji do oceny obrazéw radiologicznych
narzadéw zajetych nowotworem oraz bioptatéw moze poméc w przewidzeniu

tych reakeji [12-14].
2. SZTUCZNA INTELIGENCJA

Dzialanie sztucznej inteligencji opiera si¢ na sztucznych sieciach neuro-
nowych (ang. artificial neural network, ANN), ktdre sa oprogramowaniem
analitycznym, zorganizowanym w sposéb podobny jak ludzkie neurony
[4]. Dzigki temu Al moze wykazywa¢ zdolno$¢ do uczenia maszynowego
(ang. machine learning, ML) oraz uczenia glebokiego (ang. deep learning, DL).
Technika ML polega na wprowadzaniu danych wejsciowych, np. obrazéw po-
chodzacych z rezonansu magnetycznego piersi ze zmiang nowotworowa, ktdre
stanowig dane treningowe dla systemu i umozliwiaja jego prawidlowe dziata-
nie — rozpoznanie takiej zmiany na kolejnych prezentowanych obrazach [15].
Z kolei dziatanie techniki DL jest mozliwe dzi¢ki zaimplementowaniu wielu
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warstw ANN, co pozwala systemowi na samodzielne uczenie si¢ i wykazy-
wanie bardziej ztozonych zaleznosci, takich jak prognoza wyleczenia, czy tez
przewidzenie odpowiedzi organizmu pacjenta na leczenie nowotworu [16].
Opisane wyzej mechanizmy s3 niezwykle uzyteczne w diagnostyce oraz lecze-
niu, w tym immunoterapii, choréb nowotworowych, co zostanie oméwione

w dalszej czgdci tego rozdziatu.

3. ZASTOSOWANIE AI W RADIOLOGII W KONTEKSCIE
IMMUNOTERAPII NOWOTWOROW

Podstawowa funkcjqa Al w dziedzinie radiologii jest rozpoznawanie,
a takze monitorowanie i charakteryzowanie zmian nowotworowych w obra-
zach pochodzacych z mammografii, tomografii komputerowej (ang. computet
tomography, CT), czy tez z obrazowania metodg rezonansu magnetycznego
(ang. magnetic resonance imaging, MRI) [17].

T. Kooi i wspélnicy w swoim badaniu wykazali, ze odpowiednio prze-
szkolone systemy Al sa w stanie interpretowaé obrazy pochodzace z mammo-
grafii tak samo dobrze, jak do$wiadczeni radiolodzy, jednoczesnie unikajac
interpretacji zmian jako falszywie ujemne, co jest zjawiskiem pozadanym,
ze wzgledu na mozliwos$¢ wezesniejszego rozpoczecia leczenia guza. Nalezy
przy tym zaznaczy(, ze opisanie takiego obrazu jest czasochlonne, zatem za-
stosowanie Al skraca czas pracy radiologa [18].

Al jest doskonalym narzedziem do monitorowania zmian nowotworo-
wych, poniewaz moze ona szybko zebra¢ szczegdtowe dane, takie jak rozmiar,
ksztalt i krawedzie guza, co jest podstawa do oceny przebiegu leczenia no-
wotworu. Ponadto zebrane dane mogg zosta¢ przez Al poréwnane, a dzigki
wprowadzeniu dodatkowych danych dotyczacych leczenia, AI moze wyko-
rzystaé je w przysztosci do przewidywania odpowiedzi na leczenie innych pa-
gjentéw [17].

Charakteryzowanie zmiany nowotworowej, to szczegétowy opis cech
takich jak rozmiar, rozleglos¢, czy tez struktura wewnetrzna guza. Duzg za-
leta w powierzeniu tej czynnosci Al jest fake, ze Al jest w wigkszosci przy-
padkéw obiektywna, a takze potrafi opisaé wszystkie cechy jakosciowe na raz,
co jest zadaniem niemozliwym do wykonania przez czlowieka ze wzgledu
na ich ilo$¢ [17].

Istotng cecha, ktdrg moze opisa¢ Al, znacznie lepiej od cztowieka, jest
niejednorodnos¢ struktury wewnetrznej guza i zwarto$¢ jego granic. Trebe-

schi i wsp. zastosowali algorytmy oparte na technikach ML do analizy wyzej
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wymienionych cech i wykazali, ze pacjenci chorujacy na niedrobnokomérko-
wego raka pluca (ang. non-small-cell lung carcinoma, NSCLC), ktéry cechuje

si¢ wysoce niejednorodna struktura i zwartymi granicami znacznie korzystniej

odpowiadaja na leczenie przeciwcialami monoklonalnymi przeciwko cza-
steczkom PD-1, niz pacjenci ktérych guzy nie posiadaly takich cech. Badanie

to wykazalo réwniez, ze opisywanie komdrek czerniaka w ten sam sposéb nie

ma tak duzego znaczenia, dla przewidzenia skutkéw podobnej terapii, w po-
réwnaniu do opisu NSCLC [19].

4. ZASTOSOWANIE Al W ANALIZOWANIU OBRAZOW
HISTOLOGICZNYCH W KONTEKSCIE IMMUNOTERAPII
NOWOTWOROW

Kolejnym przyktadem zastosowania Al istotnym dla immunoterapii no-
wotwordw jest analiza wycinkéw histologicznych, ktére zazwyczaj opisywane
sa przez patomorfologéw. Powierzenie takiej analizy Al niesie ze sobg wiele
korzysci. Sa nimi: zdolno$¢ obliczenia doktadnej ilosci jader komérkowych na
analizowanym obrazie (co jest zadaniem niemozliwym dla cztowieka), wykry-
cie nowotworu we wczesniejszym stadium rozZwoju, niz jest to w stanie zrobié
patomorfolog, czy tez opisanie mikrosrodowiska nowotworu (ang. tumor mi-
croenvironment, TME) w standardowych obrazach wybarwionych hematok-
syling i eozyng (H&E), bez koniecznosci zastosowania technik immunohisto-
chemicznych, ktére w poréwnaniu do techniki H&E sa kosztowne. Kolejnym
atutem Al w takiej analizie jest to, ze Al jest w wigkszoéci przypadkéw w niej
obiektywna [20]. Ponadto, badanie Kathera i wsp. wykazalo, ze, Al na pod-
stawie wycinkéw tkankowych rakéw przewodu pokarmowego wybarwionych
technika H&E, jest w stanie okresli¢ czy znajdujace si¢ tam komérki nowo-
tworowe maja zachowane zdolnosci naprawy bledéw (ang. mismatch repair,
MMR) w DNA (ang. deoxyribonucleic acid), czy tez nie [21]. Jest to istotne
dla przewidzenia skutecznosci leczenia tych nowotworéw pembrolizumabem,
gdyz pacjenci chorujacy na raka przewodu pokarmowego, ktérego komérki
majg uszkodzony mechanizm MMR odpowiadaja na taka terapi¢ znacznie
korzystniej, w poréwnaniu do pacjentéw, ktérzy maja taki rodzaj nowotworu,

ale z zachowana mozliwo$cia do MMR [22].
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5. ZASTOSOWANIE Al DO SEKWENCJONOWANIA RNA
I JEGO ZNACZENIE W KONTEKSCIE IMMUNOTERAPII
NOWOTWOROW

Do uzupelnienia informacji o mikrosrodowisku guza pomocne moze
by¢ réwniez sekwencjonowanie RNA (ang. ribonucleic acid sequencing,
RNA-seq), a w tym zadaniu pomocna jest sztuczna inteligencja. Zaitsev i wsp.,
na podstawie bioptatéw pochodzacych z plynnej biopsji oraz biopsji tkanek,
opracowali algorytmy, ktdre s3 w stanie opisaé udzial poszczegdlnych komo-
rek w TME. Taka analiza jest mozliwa dzi¢ki wykonaniu RNA-seq pobranego
wycinka guza. Do komérek, kedrych ilo§¢ mozna opisaé w ten sposob nalezg
m. in. rézne subpopulacje limfocytéw T oraz B, komérki NK, komérki den-
drytyczne oraz subpopulacje granulocytow [23, 24].

6. ZNACZENIE PRECYZYJNEGO OPISANIA TME PRZEZ Al
DLA IMMUNOTERAPII NOWOTWORU

Mikrosrodowisko nowotworu, to komérki nienowotworowe oraz inne
komponenty bytujace w guzie, ktére z nim silnie oddzialuja i sa odpowie-
dzialne za jego powstawanie i przerzuty, natomiast czynnikiem istotnym
z punktu widzenia tego rozdzialu jest warunkowanie przez TME odpowiedzi
na immunoterapi¢ guza. W sklad mikrosrodowiska guza wchodza: limfocyty
T i B, fibroblasty, makrofagi, neutrofile, adipocyty, mezenchymalne komérki
macierzyste, naczynia krwionos$ne, rézne chemokiny oraz macierz pozako-
moérkowa [25, 26].

6.1. Limfocyty T w TME

Limfocyty T sa komoérkami, keére sa najlepiej opisanym skladnikiem
TME, a takze posiadajacym - wedtug wiedzy z listopada 2020 roku — najwick-
sze znaczenie dla przebiegu leczenia nowotworu przy uzyciu przeciwcial mo-
noklonalnych [25]. Wykazano, ze limfocyty T naciekajace guza (ang. tumor
infilerating lymphocytes, TIL) pelnig wazna role w niszczeniu komérek no-
wotworowych, lecz jednak komérki te cz¢sto ulegaja szybkiemu wyczerpaniu,
na skutek czego traca swoje wlasciwosci cytotoksyczne — ich funkcja niszcze-
nia komérek nowotworowych zostaje zablokowana. Za taki stan rzeczy moze
odpowiada¢ wzmozenie ekspresji ligandéw PD-L1, na powierzchni komérek
nowotworowych, jako jeden z efektéw dziatania IFN-y (ang. interferon-y)
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na komérke guza. PD-L1 moze taczy¢ si¢ z czasteczka PD-1 lub CD80 obec-
na na powierzchni limfocytu T, co generuje sygnal hamujacy i jest mecha-
nizmem odpowiedzialnym za przechodzenie limfocytu w stan wyczerpania.
Zatem posiadajac taka wiedz¢ uzasadnione wydaje si¢ zastosowanie pembroli-
zumabu lub atezolizumabu celem przywrécenia cytotoksycznych whasciwosci
limfocytéw T wobec komérek nowotworowych [27, 28]. Niestety jednak te-
rapia przeciwcialami monoklonalnymi przeciwko PD-1 lub PD-L1 nie bedzie
skuteczna u wszystkich pacjentéw chorujacych na nowotwdr. Przyczyna takiej
nieskutecznej reakcji moze by¢ ubogi naciek limfocytarny guza, ze wzgledu na
jego stabg immunogennos¢ lub obecno$¢ w TME duzej liczby komérek wyka-
zujacych wlasciwosci immunosupresyjne, np. limfocytéw Treg [27]. Ponadto
Jiiwsp. swoim badaniem dowiedli, ze pacjenci chorujacy na czerniaka, ktére-
go TIL sa liczne odpowiadaja na terapi¢ ipilimumabem znacznie korzystniej,
niz pacjenci u ktérych TIL sg nieliczne [26]. Sa to dowody na to, ze dokladne
poznanie TME (np. wyzej wymienionymi technikami z zastosowaniem Al)

jest kluczowe dla przewidzenia odpowiedzi na immunoterapi¢ nowotworu.
6.2. Fibroblasty w TME

Innym przykladem komérek istotnych dla przebiegu immunoterapii,
wystepujacych w TME, sa fibroblasty. Komérki te sa najliczniejszymi ko-
moérkami TME [29]. Fibroblastom oraz wytwarzana przez nie macierza po-
zakomérkowa przypisuje si¢ kluczowa role we wzroscie i rozprzestrzenianiu
si¢ guza, a takze angiogeneza w jego obrebie. Najwazniejszym czynnikiem
indukujacym te procesy w raku piersi jest chemokina — CXCL12 laczaca si¢
z receptorem CXCR4, obecnym na komérkach raka, a ktérego wysoka eks-
presja moze wskazywa¢ na stabe rokowanie wyleczenia tego guza [30]. Fibro-
blasty wykazuja réwniez zdolnos¢ do krzyzowej prezentacji antygenéw, dzigki
czemu moga one rekrutowa¢ limfocyty Treg, ktére w TME dzialaja immu-
nosupresyjnie. Innym dziataniem fibroblastéw w TME jest bezposrednia su-
presja limfocytéw T cytotoksycznych [31]. Przykladowymi lekami, bedacymi
obecnie w trakcie badan, o dzialaniu immunomodulujacym, wplywajacymi
posrednio na dzialanie fibroblastéw sa antagonisci receptora CXCR4 (stan
wiedzy na listopad 2020) [25]. Zatem opisanie fibroblastéw w TME (np. przy
pomocy Al) moze wigc dostarczy¢ wielu cennych wskazéwek diagnostycz-
nych oraz prognostycznych, ale jednoczesnie fibroblasty w TME wymagaja
dalszych badan, ktére opisywalyby te zaleznosci precyzyjnie [29, 31].
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6.3. Makrofagi w TME

Makrofagi sa kolejnymi, licznymi komérkami wyst¢pujacymi w TME.
Przypisuje si¢ im rol¢ we wzrocie i rozprzestrzenianiu si¢ guza, na skutek an-
giogenezy w jego obrebie. Makrofagi stymuluja ten proces, poniewaz uwalnia-
ja one duze iloéci czynnika wzrostu §rédblonka naczyniowego (ang. vascular
endothelial growth factor, VEGF). Innym, niekorzystnym dla chorego, dzia-
faniem makrofagéw jest wykazywanie przez nie dziatania immunosupresyjne-
go, ktére odbywa si¢ poprzez ekspresje na powierzchni makrofaga ligandéw
PD-L1, ktére moga taczy¢ si¢ z czasteczka PD-1, obecnego na powierzch-
ni limfocytu T cytotoksycznego, wprowadzajac go w stan wyczerpania, po-
dobnie jak opisano to wczesniej. Dziatanie immunosupresyjne makrofagéw
moze by¢ réwniez realizowane na skutek rekrutacji przez nie limfocytéw Treg
oraz ulatwienia tym limfocytom ekspansji w obrebie TME [32, 33]. Ponadto
badanie Chena i wsp. wykazalo, ze podczas radioterapii moze zwigkszad si¢
liczba makrofagéw w TME, jako skutek niedotlenienia, natomiast badanie
Hughesa i wsp. udowodnilo, ze ten sam proces moze zachodzi¢ podczas che-
mioterapii, a to z kolei predysponuje do nawrotéw choroby [34, 35]. Wszyst-
kie wymienione wyzej czynniki jednoznacznie sugeruja, ze obecnos¢ duzej
liczby makrofagéw w TME wskazuje na stabg prognoze¢ wyleczenia choroby
nowotworowej, dlatego aby pozna¢ t¢ prognoze nalezy opisa¢ ilos¢ i akeyw-
no$¢ makrofagéw w TME, do czego mozna zastosowa¢ systemy Al. Terapie
stosowane w ograniczeniu niekorzystnego wplywu makrofagéw w TME opie-
raja si¢ gléwnie na podawaniu antagonistéw PD-1/PD-L1 [32].

Opisane wyzej zaleznosci jednoznacznie wskazuja na znamienity wplyw
mikro$rodowiska nowotworu na jego progresj¢ i rozprzestrzenianie si¢. Jed-
noczesnie zaleznosci te moga thumaczy¢ niepowodzenie leczenia choroby no-
wotworowej, niektérymi technikami, a zarazem dostarczy¢ informacji o wraz-
liwosci lub odpornosci nowotworu na immunoterapig. Oprécz wskazdéwek
terapeutycznych dokladne poznanie TME umozliwia oszacowanie szans wy-
leczenia i przezycia chorego. Whasnie dlatego zastosowanie technik sztucznej

inteligengji, celem poznania TME, jest wazne w immunoterapii nowotwordw.
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7. ZASTOSOWANIE AI DO OPISYWANIA NEOANTYGENOW
ISTOTNYCH W IMMUNOTERAPII NOWOTWOROW

Neoantygeny (nazywane réwniez neoepitopami), to biatka o whasciwo-
$ciach antygendw, kedre ulegaja ekspresji wylacznie na powierzchni komérek
nowotworowych — nie wystepuja one na pozostalych, zdrowych komérkach.
Ze wzgledu na swéj waski zakres wystgpowania neoantygeny sa atrakcyjnym
celem dla terapii immunomodulujacych [36]. Niestety jednak immunogen-
no$¢ neoepitopéw komoérek nowotworowych czesto bywa niewielka, czego
dowiédt Tran i wsp. w swoim badaniu na rakach przewodu pokarmowego.
Ponadto badanie to wykazalo, ze neoepitopy u wszystkich dziesigciu bada-
nych pacjentéw mialy rézne struktury, co z kolei wskazuje na ich wysoka
zozonos¢ i nieprzewidywalnos¢ [37]. Jednak dzigki wykorzystaniu Al mo-
zemy zidentyfikowad te immunogenne antygeny, co z kolei daje nam nowe
mozliwosci dla immunoterapii adoptywnej. Aby dokona¢ oceny immunogen-
nosci neoantygenu konieczne jest ich analiza przy uzyciu sekwencjonowania
nowej generacji (ang. next generation sequencing, NGS), natomiast sztuczna
inteligencja ma zdolno$¢ do uporzadkowania peptydéw, opisanych na dro-
dze NGS, zgodnie z ich rosnaca immunogennoscia [38]. Innym sposobem
do opisania immunogennoéci neoepitopéw jest polaczenie technik Al
ze spektrometrig mas (ang. mass spectrometry, MS) antygenéw ukfadu HLA
(ang. human leukocyte antigen), obecnych na powierzchni komérek nowo-
tworowych. Metoda ta opiera si¢ na technikach DL [39]. Doktadne poznanie
budowy i immunogennosci neoepitopéw pozwala na tworzenie spersonalizo-
wanych terapii, ktére opierajg si¢ na podawaniu szczepionek przeciwnowo-
tworowych, w sklad ktérych wchodza neoantygeny, ktére to z kolei swoiscie
uczulajg limfocyty T, dzigki czemu moga one atakowa¢ komérki guza u dane-
go pacjenta. Inng technika, ktéra nie bytaby mozliwa bez uzycia Al do opisu
neoepitopéw, jest namnazanie, juz swoiscie uczulonych na nowotwor, limfo-
cytéw T ex vivo, ktdre nastgpnie podawane sa do krwiobiegu pacjenta, dzigki
czemu mogg indukowaé odpowiedZ immunologiczna przeciwko komérkom

guza [9, 40].

8. ZASTOSOWANIE AI DO PROJEKTOWANIA NOWYCH
PRZECIWCIAL MONOKLONALNYCH

We wczesniejszych czgsciach tego rozdziatu wielokrotnie zwrécono uwage

na uzyteczno$¢ przeciwcial monoklonalnych w immunoterapii nowotworéw,
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zatem dla nowych mozliwoéci terapeutycznych konieczne jest odkrywanie
i projektowanie nowych przeciwcial monoklonalnych. Obecnie sa one od-
krywane metodami empirycznymi, np. na drodze immunizacji zwierzat in
vivo, lecz jednak badania te nie dostarczaja bezposrednich informacji o specy-
ficznosci przeciwciala i konieczne jest wykonywanie dalszych eksperymentéw
[41]. W celu odkrywania i projektowania nowych przeciwcial monoklonal-
nych, ponownie, moze by¢ pomocna sztuczna inteligencja.

Jednym z przykladéw wykorzystania Al w tej dziedzinie jest program
komputerowy, oparty na technice ML, opracowany przez Liu i wsp., kté-
ry moze projektowal strukture regionu 3 determinujacego dopasowanie
(ang. complementarity determining region 3, CDR3) cigzkiego taricucha
przeciwciala, o jak najwyzszej specyficznosci i jak najwyzszym powinowactwie
do antygenu, co jest pozadane ze wzgledu na swoiste dzialanie tego przeciwcia-
fa na komorki, w kedre jest celowane [41]. Temu regionowi przypisuje si¢ jed-
na z najwazniejszych funkcji dla prawidtowego funkcjonowania przeciwciata
[42]. Nalezy jednak pamigtad, ze przeciwcialo oprécz regionéw zmiennych
(warunkujacych polaczenie si¢ tego przeciwciata z antygenem), ma réwniez
fragmenty stale. Pelnia one wazne funkeje efektorowe i warunkuja strukeure
przestrzenna, ktéra musi mie¢ odpowiednia geometrig, aby nowe przeciwcia-
fo monoklonalne moglo spelnia¢ swoje funkcje w pozadany sposéb [43].
Te struktury z kolei moga by¢ przewidywane przez techniki Al opracowane
przez Akpinaroglu i wsp. [44].

Dodatkowo zostalo opracowane wiele algorytméw, ktére moga przewi-
dzie¢ inne, istotne whasciwosci badanych przeciwcial monoklonalnych. Jedna
z tych whasciwosci jest rozpuszczalno$¢ przeciwciata monoklonalnego w wo-
dzie. Do jej przewidzenia Feng i wsp. opracowali algorytm, ktéry dostarcza
takich danych na podstawie sekwencji aminokwaséw w immunoglobulinie
[45]. Kolejng whasciwoscia, ktdrg nalezy poznaé jest lepko$¢ przeciwcia-
fa w wysokich stezeniach (poniewaz wlasnie w takich stezeniach podaje si¢
przeciwciala monoklonalne), a to z kolei umozliwia algorytm opracowany
przez Agrawala i wsp., ktéry podobnie, jak algorytm do przewidywania roz-
puszczalnosci przeciwciala, dostarcza on tych danych jedynie na podstawie
sekwencji aminokwaséw w obrebie jego czasteczki [46]. Ponadto przeciwciato
monoklonalne, jak kazdy inny lek, powinno by¢ w jak najmniejszym stop-
niu immunogenne. W tym celu poddaje si¢ je humanizacji, ktéra jest czaso-
chlonna i wymaga eksperckiej wiedzy. Z pomocg w rozwiazaniu tego proble-
mu pomocny moze by¢ z kolei algorytm opracowany przez Prihoda i wsp.,
oparty na technikach DL, ktdry jest w stanie przewidzie¢ immunogenno$é
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nowo zaprojektowanych przeciwcial monoklonalnych, a takze zaproponowa¢

metody ich humanizacji [47].
9. PODSUMOWANIE

Nowotwory, pomimo nieustannego rozwoju medycyny i nauk pokrew-
nych, stanowia narastajacy problem w dzisiejszym $wiecie. Wymagane sa za-
tem nowoczesne rozwiazania, ktére pozwolilyby ten problem realnie rozwia-
za¢ lub przynajmniej go ograniczy¢. Takim rozwigzaniem moze by¢ whasnie
sztuczna inteligencja.

W rozdziale tym przedstawiono jak ogromne znaczenie dla rozwoju on-
kologii, ze szczegblnym uwzglednieniem immunoterapii, ma Al. Obecnie
sztuczna inteligencja jest stosowana w diagnostyce obrazowej, patomorfolo-
gii, sekwencjonowaniu RNA komérek zwiazanych z guzem, co jest uzyteczne
do przewidywania odpowiedzi pacjenta na leki o dziataniu immunomodulu-
jacym, prognozowaniu przebiegu choroby, opisywaniu antygenéw komorek
guza oraz odkrywaniu nowych lekéw.

W niektérych aspektach Al przewyzsza zdolnosci cztowieka. Przykladem
jest precyzyjne opisywanie mikrosrodowiska nowotworu, ktére jest niezwykle
istotne dla przebiegu immunoterapii, a ktére nie moze by¢ tak precyzyjnie
opisane przez cztowieka ze wzgledu na ograniczenia ludzkiego oka. Ztozo-
no$¢ danych, np. dotyczacych budowy antygenéw komérek nowotworowych,
czy tez przeciwcial monoklonalnych, jest kolejnym czynnikiem ograniczaja-
cym zdolnosci cztowieka, lecz jednak dla Al analiza tych danych nie stanowi
problemu.

Sztuczna inteligencja stanowi wigc nowoczesne narzedzie wspomagajace
szybka diagnostyke, projektowanie immunoterapii choréb nowotworowych
oraz odkrywanie nowych lekéw, co jednoczesnie przyspiesza rozwdj medycy-
ny. Al wymaga jednak dalszego rozwoju i badan, aby mogta by¢ ona wdrozo-
na do codziennej praktyki kliniczne;.
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Abstrakt: Sepsa (posocznica) jest jedng z wiodacych przyczyn $mierci pacjentéw w stanie kry-
tycznym. Zachorowalno$¢ i $miertelno$¢ z jej powodu sg nadal wysokie pomimo ciaglego roz-
woju technologii medycznej w ostatnich latach. Gléwna przyczyna jest opéznienie rozpoczecia
leczenia pacjentéw septycznych. Réznorodne systemy wspomagania decyzji klinicznych zostaja
stale udoskonalane dzigki wykorzystaniu sztucznej inteligencji (ang. artificial intelligence - Al).
Al dzicki uczeniu maszynowemu (ang. machine learning - ML) wykazuje ogromny potencjat
w przewidywaniu stanu klinicznego pacjentéw i wspomaganiu podejmowania szybkich decyzji
klinicznych. Algorytmy Al stosuje si¢ w celu wezesnego wykrycia sepsy, oceny rokowania pa-
cjenta, przewidywania $miertelnosci oraz optymalnego zarzadzania zasobami. Wezesne przewi-
dywanie oraz diagnoza sepsy stanowia ogromne wyzwanie dla klinicystow, poniewaz wiele jej
objawéw jest podobnych do innych, mniej krytycznych stanéw. Algorytm SERA (ang. Sepsis
Early Risk Assessment) wykorzystuje zaréwno ustrukturyzowane dane, jak i nieustrukturyzo-
wane notatki kliniczne, co zwigksza doktadnos¢ zaréwno przewidywania, jak i diagnozowania
posocznicy. Internetowa aplikacja do badania indywidualnego ryzyka pacjenta pomaga klinicy-
stom w prognozowaniu przezycia pacjenta w przypadku sepsy. Aplikacja online moze by¢ stale
aktualizowana o nowe dane w celu dalszego ulepszania modelu. W tym artykule opisano naj-
nowsza literaturg na temat wykorzystania Al do wspomagania decyzji klinicznych u pacjentéw
z podejrzeniem sepsy i przedstawiono zastosowania algorytméw Al w przewidywaniu, diagno-
zie, ocenie rokowania i leczeniu klinicznym posocznicy. Ponadto oméwione zostaly wyzwania
zwiazane z wdrazaniem tych nietradycyjnych metod do celéw klinicznych.

Stowa kluczowe: sztuczna inteligencja, Al, sepsa, uczenie maszynowe, SERA, aplikacja
internetowa

Abstract: Sepsis is one of the leading causes of death in critically ill patients. The morbidity
and mortality from it are still high despite the continuous development of medical technology
in recent years. The main reason is the delay in initiating treatment for septic patients. A variety
of clinical decision support systems are constantly being improved through the use of artificial
intelligence (AI). Al through machine learning (ML) shows great potential in predicting the
clinical condition of patients and supporting rapid clinical decision-making. AI algorithms are
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used to detect sepsis early, assess patient prognosis, predict mortality and optimise resource
management. Early prediction and diagnosis of sepsis is a huge challenge for clinicians be-
cause many of its symptoms are similar to other, less critical conditions. The SERA (Sepsis
Early Risk Assessment) algorithm uses both structured data and unstructured clinical notes to
improve the accuracy of both the prediction and diagnosis of sepsis. The web-based Individ-
ual Patient Risk Assessment application helps clinicians to predict patient survival for sepsis.
The online application can be continuously updated with new data to further improve the model.
This article describes the recent literature on the use of Al for clinical decision support
in patients with suspected sepsis and presents applications of Al algorithms in the prediction,
diagnosis, prognosis assessment and clinical management of sepsis. In addition, the challenges
of implementing these non-traditional methods for clinical purposes are discussed.

Keywords: artificial intelligence, Al, sepsis, machine learning, web application

1. WSTEP

Sepsa to jedna z wiodacych przyczyn zgonéw na calym $wiecie, wskaz-
niki zachorowalnosci jak i §miertelno$ci nie zmniejszaj si¢ znaczaco w ciagu
ostatnich kilku dekad [1-3]. W latach 2003-2015 ocena globalnej zachoro-
walnosci i $miertelnosci z powodu posocznicy leczonej w szpitalach wykazata,
ze sepsa i cigzka sepsa stanowia odpowiednio 17% i 26% wszystkich zgonéw,
wynoszac okolo 5,3 mln zgonéw rocznie [4]. Stan ten zwiazany jest z ogrom-
nymi kosztami w sektorze publicznym oraz prywatnym ze wzgledu na wyko-
rzystywanie specjalistycznego sprzetu, drogie leki, a takze wykwalifikowana
i odpowiednia opieke zdrowotng calego zespotu medycznego [5].

Od 2016 roku sepsa jest definiowana jako ,,zagrazajaca zyciu dysfunkcja
narzadéw spowodowana niewlasciwg (rozregulowana) reakcja ustroju na za-
kazenia” [6]. Nowa definicja zastgpuje poprzednig (z 1992 roku), kt6ra oparta
byla na markerach zapalenia ogélnoustrojowego [7]. Definicja z 2016 roku
pozwala na bardziej precyzyjne zrozumienie patofizjologii zwiazanej z po-
socznicg oraz znalezienie dokladniejszych kryteriéw diagnostycznych. Sepsa,
ktérej towarzyszy niewydolno$¢ krazenia to wstrzas septyczny - najcigzsza
posta¢ sepsy [6]. Posocznica nie tylko w wysokim stopniu zagraza zdrowiu
ludzkiemu, lecz takzie stanowi ogromne obciazenie ekonomiczne dla medy-
cyny i calej opieki zdrowotnej [1]. Postgpowanie w przypadku sepsy to bar-
dzo zozony i wymagajacy proces. Wezesne przewidywanie sepsy ma istotne
znaczenie w zapobieganiu $miertelnosci, gdyz jej leczenie jest istotnie zalezne
od czasu [8]. Migdzynarodowe wytyczne Surviving Sepsis zalecaja wdrozenie
leczenia przeciwbakteryjnego w ciagu pierwszej godziny od wystapienia sep-

sy 1 rozpoczecie podawania plynéw w ciagu pierwszych trzech godzin celem
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ustabilizowania hipoperfuzji tkanek wywolanych posocznica [6]. Ponadto
$miertelno$¢ w wyniku sepsy znaczaco wzrasta z kazda godzing opdznienia
podawania $rodkéw przeciwdrobnoustrojowych [10]. Biorac pod uwagg sto-
sunek miedzy opéznieniem leczenia a wysoka $miertelnoscia, wezesne rozpo-
znanie jest utrudnione ze wzgledu na ztozono$¢ choroby, opdznione wyniki
badan laboratoryjnych oraz wyst¢powanie niejednorodnej populacji septycz-
nej [9,11-13]. Istotny problem stanowi réwniez fakt, iz sepsa reprezentuje
wiele molekularnie zréznicowanych stanéw patofizjologicznych. Prowadzi to
do utrudnien w postawianiu szybkiej i dokladnej diagnozy, a w konsekwencji
wdrozenie odpowiedniej opieki medycznej moze by¢ opdznione [14,15].

Zwloka w komunikacji pomiedzy klinicystami, pielegniarkami, farma-
ceutami réwniez ma ogromny wplyw na opéznienia w rozpoczeciu leczeniu
sepsy. Wezesne przewidywanie wystapienia posocznicy u pacjenta daje klini-
cystom dodatkowy czas na doktadne zaplanowanie i rozpoczecie leczenia, co
wydaje si¢ kluczowe w poprawie wynikéw zwiazanych z jej terapia [16,17].
Wysoce pozadane, wczesne rozpoznanie sepsy stanowi ogromne wyzwanie.
Technologiczne narzedzia przesiewowe identyfikujace pacjentéw z wysokim
ryzykiem sepsy i umozliwiajace nie tylko wyzsze wskazniki wezesnej diagnozy,
ale i lepsze wykorzystanie zasobéw ludzkich moze znaczaco poméc w podje-
ciu odpowiednio wezesnie decyzji o wdrozeniu leczenia [18].

Sztuczna inteligencja (ang. artificial intelligence - Al) przy uzyciu za-
awansowanych algorytméw klasyfikacji moze zapewni¢ szybkie i dokfadne
wykrywanie sepsy poprzez zbieranie i ocenianie zmiennych fizjologicznych
- takich jak parametry zyciowe [18]. Wykorzystanie Al w leczeniu sepsy po-
zwoli na szybkie podjecie decyzji, ktére poprawia praktyke kliniczng i roko-
wania pacjentéw. Wiele zadari zwiazanych z leczeniem posocznicy mozna
zoptymalizowaé wykorzystujac dedykowane algorytmy umozliwiajace wcze-
sne przewidywanie, poprawe antybiotykoterapii oraz optymalizacj¢ hemody-
namiczng [3,19]. Upowszechnienie elektronicznej dokumentacji medycznej
(ang. electronic medical records - EMR) zdecydowanie ufatwia zastosowanie
Al w leczeniu sepsy [14].

2. UCZENIE MASZYNOWE

Po roku 2012 w wyniku wzrostu ilo$ci danych, mocy obliczeniowej
i rozwojowi nowych algorytméw uczenia maszynowego, sztuczna inteligen-
cja zaczeta eksplodowaé umozliwiajac tym samym bardziej dokladne analizy,

ekspansje systeméw eksperckich, przetwarzania ewolucyjnego, przetwarzania
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jezyka naturalnego oraz widzenia komputerowego [14]. W uproszczeniu ucze-
nie maszynowe (ang. machine learning - ML) polega na tym, aby komputery
uczyly si¢ i dzialaly tak, jak robig to ludzie. Ulepszaja one proces uczenia si¢
w miar¢ uplywu czasu, poprzez ciagle analizowanie nowo wprowadzanych
danych i informagji [5]. Uczenie maszynowe jest wykorzystywane w przewi-
dywaniu sepsy, gdyz analizuje duze ilosci danych [20,21]. Najbardziej pod-
stawowa metoda ML wykorzystuje algorytmy, aby analizowa¢ i uczy¢ si¢ na
danych, co pozwala podejmowa¢ decyzje i przewidzie¢ zdarzenia w rzeczywi-
stosci [19].

Naukowcy i firmy na calym $wiecie wykorzystuja zaawansowane narze-
dzia analityczne do opracowania zautomatyzowanych systeméw dostarczaja-
cych na czas alerty i u§wiadamiajacych lekarzy o zblizajacej si¢ sepsie [22].
W ochronie zdrowia ML pomaga w precyzyjnym podejmowaniu decyzji. Ko-
rzystajac z algorytméw i analiz uczenia maszynowego, Al przedstawia traf-
ne prognozy statystyczne dotyczace pacjentéw, u ktérych zdiagnozowano
posocznicg [5]. Aby w pelni wykorzysta¢ informacje wspomagajace podej-
mowanie decyzji, pracownicy stuzby zdrowia powinni posiada¢ umiejetnosci
techniczne, a takze wiedz¢ o technologii informacyjnej i bazach danych [5].

System wspomagania decyzji, ktéry jest oparty na algorytmach ML prze-
szkolonych na danych pacjenta (zazwyczaj opartych na elektronicznej doku-
mentacji medycznej (ang. Electronic Medical Record - EMR), parametrach
zyciowych i wynikach badari laboratoryjnych, méglby wspiera¢ wezesne wy-
krywanie sepsy. Technologie takie jak ML poprawiaja dokladnos¢ prognoz
klinicznych [18,23]. Nalezy jednak wzia¢ pod uwage wymiary i infrastrukeu-
r¢ instytugji, jej system informacyjny oraz jako$¢ dokumentacji, aby w pelni
wykorzysta¢ potencjal Al. Dynamika pracy zespotu medycznego jest czgsto
bardzo intensywna, a zapisy wynikéw schodza na dalszy plan. Podejmowanie
decyzji, zwlaszcza w trudnych momentach, gdy zespoly medyczne sg przecia-
zone, sprawia, ze Al jest uzytecznym narzedziem w niesprzyjajacych i pelnych
wyzwan sytuacjach. Aby jednak uzyska¢ wiarygodne zapisy, nie wystarczy tyl-
ko przeszuka¢ dane, ale i polaczy¢ je z podstawowa patologia i oczekiwana
ewolucja przebiegu sepsy u pacjenta [18].

Modele ML wykorzystywane do wczesnego diagnozowania sepsy s za-
zwyczaj wyréwnane do lewej badz prawej strony [24]. Modele wyréwnane do
lewej przewiduja poczatek sepsy po ustalonym punkcie w czasie, z réznymi
punktami czasowymi (przy przyjeciu pacjenta lub przed operacja) [25,26].
Modele wyréwnane do prawej przewiduja w sposéb ciagly, czy posocznica wy-
stapi po okreslonym czasie. Z klinicznego punktu widzenia sa one wyjatkowo
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przydatne, gdyz wiaza si¢ z bezposrednimi dziataniami klinicznymi i skutkuja
podjeciem decyzji o podaniu antybiotykéw. Celem ML jest ustalenie, czy pa-
cjent spelnia definicj¢ sepsy, wykorzystujac do tego wskazniki zakazenia, sto-
sowane antybiotyki, czy prébki posiewu. W praktyce klinicznej rozpoznanie
sepsy czgsto jest opdznione, a jej wezesne wykrycie z wykorzystaniem Al moze
przyspieszy¢ zaréwno rozpoznanie jak i wdrozenie odpowiedniego leczenia.
ML nie tylko moze przewidzie¢ sepse, ale i jej formy zaostrzenia np. wstrzas

septyczny w dowolnym $rodowisku szpitalnym [27].
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Rycina 1. Mapa dla systemdw uczenia maszynowego [14]

3. ALGORYTM WCZESNE] OCENY RYZYKA SEPSY
(ANG. SEPSIS EARLY RISK ASSESSMENT - SERA)

Algorytm sztucznej inteligengji - algorytm SERA wykorzystuje zaréwno
dane ustrukturyzowane, jak i nieustrukturyzowane notatki kliniczne, by przy-
spieszy¢ przewidywanie, a takze diagnozowamie posocznicy. SERA pozwala
na wykorzystanie niezaleznych danych, co pozwala na otrzymanie wysokiej
dokladnosci predykcyjnej na 12 godzin przed wystapieniem sepsy — pole pod
krzywa (ang. area under the curve - AUC) 0,94, czulo$¢ 0,87 i swoisto$¢ 0,87.
SERA umozliwia przyspieszona, nawet o 32%, diagnoz¢ i zmniejsza liczbe
wynikéw falszywie dodatnich nawet o 17% [17].
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3.1. Dane nieustrukturyzowane

Wickszos¢ aktualnych metod diagnostyki oraz wezesnego przewidywania
wystapienia sepsy wykorzystuje tylko ustrukturyzowane dane przechowywane
w systemie EMR [28,29]. Badania wykazaly, ze az okoto 80% danych klinicz-
nych wystepujacych w systemach EMR sklada si¢ z danych nieustrukturyzo-
wanych (przechowywanych bez okreslonego lub znormalizowanego formatu)
[28]. Przyklady nieustrukturyzowanych danych to tekst w réznej formie np.
notatki kliniczne, badZ obrazy np. obrazy radiologiczne. Takie dane zawieraja
czgsto bogate informacje - dodatkowe szczegdly kliniczne, ktére nie zostaly
ujete w polach danych strukturalnych EMR. Lekarze czgsto przegladaja dane
nieustrukturyzowane w celu oceny i lepszego zrozumienia stanu pacjenta, czy
tez efektéw jego leczenia. Nieustrukturyzowane dane EMR sa wi¢c bogatym
zrédlem informacji do opracowania odpowiednich algorytméw dla Al, szcze-
gblnie w przypadku sepsy, gdyz jej wczesne objawy sa czesto nie tylko niejed-
noznaczne, ale i trudne do rozpoznania. Badacze zastosowali przetwarzanie j¢-
zyka naturalnego (ang. natural language processing - NLP), by zidentyfikowa¢
i wyodrebni¢ zdarzenia medyczne, informacje o stosowanych lekach i przebie-
gu pracy klinicznej z tekstowych danych nieustrukturyzowanych znajdujacych
si¢ w systemach EMR [30,31]. Algorytm SERA jest rozszerzony o algorytmy
prognozowania sepsy zwiazane z eksploracja tekstu, tak aby diagnozowa¢ oraz
przewidywac sepse bardziej dokladnie i z dluzszym czasem wczesnego ostrze-
gania wynoszacym nawet do 48 h. SERA wykorzystuje wspdlne tematy, a nie
tylko stowa znalezione w notatkach klinicznych w celu poprawy dokladno-
§ci przewidywania wystapienia posocznicy [32,33]. Tematy leksykograficzne
sa bardziej stabilne w poréwnaniu z pojedynczymi stowami [17]. Metoda ta
jest uogdlniona, gdyz specyficzne stowa uzywane przez lekarzy czesto wyni-
kaja z réznic w stylu pisania danej osoby. Gléwne tematy znalezione w no-
tatkach nieustrukturyzowanych sa polaczone z ustrukturyzowanymi danymi
zmiennymi. Zbiér danych notatek klinicznych zostal sklasyfikowany w jednej
z nastgpujacych siedmiu kategorii: stan kliniczny, komunikacja, badania la-
boratoryjne, status niekliniczny, relacje spoteczne, objawy i leczenie. Dane
te sa wykorzystywane jako predyktory zaréwno w algorytmie diagnozy, jak
i algorytmie wezesnego przewidywania sepsy [17]. Notatki kliniczne zwigzane
sa ze znaczng poprawg doktadnosci predykeyjnej algorytmu w poréwnaniu
z danymi strukturalnymi dla prognoz 12—48 h przed poczatkiem sepsy. SERA
jest to oparty na tematach algorytm sztucznej inteligencji z obstuga NLP. La-
czy on analiz¢ strukturalnych danych EMR oraz NLP notatek klinicznych
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lekarzy w celu poprawy przewidywania ryzyka sepsy. Algorytm ten wyodreb-
nia, a nast¢pnie analizuje i podsumowuje notatki kliniczne lekarzy i taczy je
z ustrukturyzowanymi danymi klinicznymi, tak aby zidentyfikowa¢, czy u pa-
cjenta wystapita sepsa w trakcie analizy [17]. Dla pacjentéw, ktérzy nie zostali
sklasyfikowani jako chorzy na posocznice w czasie analizy, SERA przewiduje
ryzyko wystapienia sepsy w ciagu kolejnych 4, 6, 12, 24 i 48 h. Zdolnos¢
algorytmu SERA do przyspieszenia diagnozy, i co z tym zwiazane wczesnego
wykrywania sepsy, moze w znaczacy sposdb zmniejszy¢ ogélna $miertelnosé
w szpitalach [17].
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Rycina 2. Diagram blokowy przedstawia kroki uzyte do opracowania algorytmu SERA, ktéry
w procesie diagnozowania i przewidywania sepsy wykorzystuje dane ustrukturyzowane - stany
zyciowe, badania i leczenie oraz dane nieustrukturyzowane - notatki kliniczne [17]

3.2. Skuteczno$é¢ SERA

W algorytmie diagnostycznym dane s3 poddawane uczeniu maszynowe-
mu. Algorytm diagnozy wyznacza, czy pacjent w momencie konsultacji ma
sepsg, jedli nie, to algorytm wczesnego przewidywania wyznacza ryzyko poja-
wienia si¢ posocznicy u pacjenta w ciagu nastepnych 4, 6, 12, 24 1 48 h [17].

Jednostke analizy dla algorytmu SERA stanowi kazdy przypadek kon-
sultacji z pacjentem. Algorytm moze dziata¢ w standardowym kontekscie kli-
nicznym, gdzie lekarze konsultujg si¢, oceniajg i diagnozuja chorych. W sklad
SERA wchodza dwa powiazane ze sobg algorytmy: algorytm diagnozy oraz
algorytm wezesnej predykgji [17].

Praktyka kliniczna wykorzystuje standaryzowane systemy punktacji -
zespdl ogdlnoustrojowej odpowiedzi zapalnej (ang. Systemic Inflamma-
tory Response Syndrome - SIRS), sekwencyjna ocena niewydolnosci na-
rzadéw (ang. Sequential Organ Failure Assessment - SOFA), qSOFA
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(ang. quickSOFA) i zmodyfikowany system wczesnego ostrzegania (ang. Mo-
dified Early Warning Score - MEWS), aby przewidzie¢ sepse¢ lub $miertelnosé
wynikajaca z infekeji. Wyzej wymienione systemy punktacji maja AUC w za-
kresie 0,50 - 0,78, odsetek wynikéw prawdziwie dodatnich (ang. true positive
results - TPR - czuto$¢) w zakresie 0,56 - 0,8, odsetek wynikéw fatszywie do-
datnich (ang. false positive rate - FPR - specyficzno$é) w zakresie 0,16 - 0,50
na 4 h przed wystapieniem sepsy [17,29].

Algorytm SERA potrafi przewidzied, czy u pacjenta wystepuje wysokie
ryzyko posocznicy przed zdiagnozowaniem sepsy przez lekarzy. Algorytm
przewidujacy 48h przed wystapieniem sepsy ma AUC 0,87. AUC 0,90 dla
algorytmu przewidujacego 24 h przed sepsa i az 0,94 dla 12h przed sepsa.
Kazda dodatkowa godzina wczesnego wykrycia sepsy ma istotne znaczenie
dla poprawy wynikéw klinicznych, gdyz 1h opéznienia wdrozenia antybioty-
koterapii zwigzana jest ze zmniejszeniem przezycia pacjenta o 7,6% [17,34].

Aby zbada¢ praktyczng uzyteczno$¢ algorytmu wezesnego przewidywania,
obliczono jego TPR i FPR w 48, 24, 12, 6 i 4 godzinie. Algorytm SERA moze
wykry¢ 0,78 wszystkich pacjentéw, u ktérych ostatecznie wystapi sepsa 48 h
przed jej wystapieniem, TPR poprawia si¢ do co najmniej 0,86 dla okreséw
krétszych niz 12 h. Lekarze szpitalni 48 h przed wystapieniem sepsy moga wy-
kry¢ tylko okolo 0,53 wszystkich pacjentéw, a odsetek ten nieznacznie wzra-
stado 0,58 dla 6 h przed wystapieniem posocznicy. Dla 4 h lekarze obserwuja
wzrost TPR do 0,65. Dla wszystkich okreséw przewidywania sepsy algorytm
SERA ma wyzszy TPR 0 0,21-0,32 w poréwnaniu z lekarzami. SERA moze
wicc zwigkszy¢ liczbe wezesnego wykrycia przypadkéw sepsy o 21-32% w po-
réwnaniu z poleganiem wylacznie na ocenie lekarzy. FPR algorytmu SERA
waha si¢ od 0,23 dla przewidywania sepsy z wyprzedzeniem 48-godzinnym
do 0,13 dla 12-godzinnego. FPR prognoz lekarzy jest znacznie wyzszy niz
algorytm SERA i wynosi 0,34 - 0,27 dla przewidywania sepsy 48 h - 4h przed
jej wystapieniem. Wykorzystanie SERA moze potencjalnie zmniejszy¢ liczbe
fatszywych alarméw o 0,07-0,17. TPR i FPR lekarzy osiagaja szczyt dopiero
dla 4—godzinnego przewidywania sepsy. Lekarze maja znacznie krétszy czas
na interwencj¢ medyczng. Algorytm SERA przewyzsza nie tylko lekarzy szpi-
talnych, ale i wyniki prognoz SIRS, SOFA, qSOFA oraz MEWS [17,29].

Tekst kliniczny wykorzystany do wczesnego przewidywania sepsy przy-
nosi znaczne korzysci dla algorytmu SERA w ramach czasowych 12 - 48 h
przed posocznica. SERA we wezesnym okresie przewidywania 12-48 h
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z dodanym tekstem kliniczny poprawit (1) AUC o 0,10 - 0,15, (2) czulo$¢
0 0,07-0,13 oraz (3) specyficznos¢ o 0,08-0,14 w poréwnaniu z wykorzysta-
niem tylko danych ustrukturyzowanych [17].
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Rycina 3. Wykresy a. i b. przedstawiaja wydajnos¢ algorytmu wezesnego przewidywania
sepsy na 4, 6, 12, 24 1 48 h przed jej wystapieniem. ,SIRS”, ,SOFA”, ,qSOFA”, ,MEWS”
reprezentujg TPR i FPR metod stosowanych przez lekarzy na 0—4 h przed wystapieniem
sepsy; Na wykresie b. ,4h”, ,6h”, ,12h”, ,24h” i ,48h” oznaczaja TPR i FPR pacjentéw,
u kedrych lekarze podejrzewali seps¢ w danym czasie przed jej wystapieniem [17]
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Rycina 4. Na wykresie a. stupki przedstawiaja odsetek pacjentéw prawidlowo sklasyfiko-
wanych jako obarczonych wysokim ryzykiem sepsy przez algorytm lub lekarzy. Wykres ten
poréwnuje prawdziwie pozytywny wskaznik przewidywania algorytmu w réznych okresach

czasu przed wystapieniem sepsy z prawdziwym pozytywnym wskaznikiem przewidywania
lekarzy.; Na wykresie b. stupki przedstawiaja odsetek pacjentéw bez sepsy, ktérzy zostali
blednie sklasyfikowani jako obarczeni wysokim ryzykiem posocznicy przez algorytm lub
lekarzy. Wykres ten poréwnuje odsetek wynikéw falszywie dodatnich przewidywari algo-
rytmu w réznych okresach czasu przed wystapieniem sepsy z odsetkiem wynikéw falszywie
dodatnich przewidywar lekarzy [17]

3.3. Korzysci stosowania algorytmu SERA

Wezesne przewidywanie sepsy miedzy 12 a 48 h wiaze si¢ z wigksza
warto$cia w prognozowaniu przy uzyciu nieustrukturalizowanego tekstu kli-
nicznego, gdyz u pacjenta nie ma jeszcze objawéw, ktére mozna zmierzy¢ za
pomocg ustrukturyzowanych zmiennych zwiazanych z sepsa. Zaréwno oce-
na lekarza, jak i jakosciowe dane dotyczace rokowania pacjenta dostarczajg
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kluczowych danych, ktére mozna wykorzysta¢ do przewidywania sepsy. Al-
gorytm SERA moze zapewni¢ wykrywanie sepsy, by odpowiednio wcze$nie
i skutecznie interweniowaé oraz skutecznie leczy¢ pacjentéw z sepsa. Stan
chorych z posocznica szybko ulega pogorszeniu, dlatego liczy si¢ kazda mi-
nuta w jej diagnostyce. Ten dodatkowy czas alarmowania sepsy przez Al za-
pewnia klinicystom mozliwosci szybszego rozpoczecia leczenia i tym samym
zmniejsza $miertelnos¢. Wyniki falszywie dodatnie moga prowadzi¢ jednak
do marnotrawstwa zasobéw medycznych, gdyz lekarze musza przeprowadzaé
dodatkowa diagnostyke i terapig. Czeste falszywe alarmy moga doprowadzi¢
do utraty zaufania wérdd lekarzy prowadzacych. Algorytm SERA osiagnat jed-
nak wysoki TPR przy zachowaniu niskiego FPR [17].

Sytuagje, ktére sa powszechne w stresujacych warunkach szpitalnych,
kiedy to lekarze musza stale podejmowa¢ wiele decyzji oraz ocen medycznych,
a jednoczesnie zarzadza¢ duza liczba pacjentéw moga ulec poprawie poprzez
wykorzystanie Al, ktére wystarczajaco wezesnie ostrzega klinicystéw, u ktére-
go z pacjentdéw rozwinie si¢ sepsa, a tym samym zapobiega przeoczeniom ze

strony personelu medycznego [17].
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Rycina 5. Na rycinie a. przedstawiono proponowany przebieg pracy algorytmu SERA, ktéry
dziala w tle i dostarcza informacji; Na rycinie b. przedstawiono proponowany przebieg pracy
algorytmu SERA natychmiast po aktualizacji notatek klinicznych przez lekarza w systemie
EMR [17]

Warto$¢ wykorzystania ogromnych ilosci nieustrukturyzowanych da-
nych osadzonych w notatkach lekarskich jest nieoceniona, a ich potaczenie
z ustrukturyzowanymi danymi EMR moze w istotny sposéb poméc w walce
z seps3. Zastosowanie NLP mozna rozszerzy¢ integrujac przetworzony tekst
NLP z tradycyjnymi narzedziami ML, aby poméc w diagnozowaniu, a takze
wezesnym wykrywaniu sepsy. Notatki klinicystow oraz inne raporty kliniczne
np. raporty radiologéw przechowywane w systemach EMR mogg zawierad

wzorce tematéw, ktdre mozna produktywnie wykorzysta¢ do analizy klinicznej.
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Dzigki dostgpowi do cennych, ustrukturyzowanych i nieustrukturyzowanych
danych pacjentéw, systemy szpitalne moglyby potencjalnie zapewnia¢ ciagle
monitorowanie stanu pacjentéw 24 na 7, a tym samym poprawi¢ zdolno$é
wezesnego wykrywania sepsy i wdrozenia odpowiedniej interwencji personelu
medycznego [17].

4. PROGNOZOWANIE WYSTAPIENIA SEPSY
Z WYKORZYSTANIEM APLIKAC]JI INTERNETOWE]

Aplikacja online jest dostgpna pod adresem: https://stats4med.shinyapps.io/xai2shiny/
4.1. Skale kliniczne wykorzystywane w celu oceny stanu pacjenta

Powyzsza aplikacja jest stworzona na podstawie informacji z retrospek-
tywnego badania obserwacyjnego, ktére obejmuje pacjentéw z sepsa/wstrza-
sem septycznym przyjetych na Oddzial Intensywnej Terapii w szpitalu uni-
wersyteckim trzeciego stopnia opieki. Na Wydziale Matematyki, Informatyki
i Mechaniki UW powstat model predykgji przetrwania oraz internetowa apli-
kacja modelu ML [35].

Stan pacjenta podczas przyjecia na OIT okresla si¢ za pomocy skal kli-
nicznych - skala APACHE II (ang. Acute Physiology and Chronic Health
Evaluation II), NEWS (ang. National Early Warning Score) oraz stopien dys-
funkeji narzadéw. Wynik réwniez mozna oceni¢ za pomoca skali SOFA, skali
SAPS (ang. Assessment of Positive Symptoms) oraz skali SSS (ang. Sepsis
Severity Score) [16,36].

Przewidywanie ryzyka zgonu u pacjentéw jest praktyczne podczas pla-
nowania alokacji zasobéw oraz w ocenie wydajnosci oddzialéw intensywnej
terapii [37].

Poziom fibronektyny (ang. fibronectin - FN) zwiazany jest z klinicznymi
wskaznikami cigzkosci sepsy [38]. Istnieja dwa rodzaje FN - rozpuszczalna
fibronektyna osocza (ang. plasma fibronectin - pFN) oraz nierozpuszczalna
fibronektyna komérkowa (ang. cellular fibronectin - ¢FN) [39]. Posta¢ ko-
moérkowa FN zawiera dwie dodatkowe domeny:A i B (ang. extra domains
A and B - EDA i EDB), ktére u osoby zdrowej we krwi sa nicobecne lub obec-
ne w $ladowych ilosciach. Ich poziom jednak bardzo szybko wzrasta w sepsie

(38,40].
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4.1.1. Ocena pacjentéw septycznych przyjetych na OIT
w szpitalu uniwersyteckim trzeciego stopnia opieki

Cigzkos¢ stanu klinicznego chorego okresla za pomocy skali APACHE
I1. Wynik skfada si¢ z 12 zmiennych fizjologicznych: ulamek wdychanego tle-
nu, ci$nienie parcjalne tlenu, temperatura ciata, §rednie ci$nienie t¢tnicze, pH
krwi, tetno, czesto$¢ oddechéw, séd w surowicy, potas w surowicy, kreatynina
w surowicy, hematokryt, liczba biatych krwinek i Skala Glasgow Coma; oraz
dwéch zmiennych zwiazanych z choroba: historia ci¢zkiej niewydolnosci na-
rzadowej lub uposledzenia odpornosci i rodzaj przyjecia na OIT [35]. Stopient
dysfunkcji narzadowej pacjentéw ocenia si¢ za pomoca skali SOFA. Rejestru-
je si¢ rowniez dane demograficzne i parametry laboratoryjne: liczba bialych
krwinek (ang. White Blood Cells - WBC), poziom biatka C-reaktywnego
(ang. C-reactive Protein - CRP), poziom prokalcytoniny (ang. Procalcitonin -
PCT) oraz parametry krzepnigcia (d-dimery i miedzynarodowy wspélczynnik
znormalizowany (ang. international normalized ratio - INR) [35].

4.2. Wyniki oraz analiza badan nad aplikacja internetowa

W celu stworzenia aplikacji do analizy koncowej wlaczonych zostato
122 pacjentéw, a sepsg/wstrzas septyczny rozpoznano u nich na podstawie
kryteriéw diagnostycznych Sepsis-3 [36]. Wszyscy pacjenci podczas przyjecia
mieli kliniczne podejrzenie zakazenia, ktére rozpoznano przez lekarza pro-
wadzacego na podstawie Zrédia zakazenia (klinicznego, radiologicznego lub
mikrobiologicznego). Pacjenci, ktérzy brali udziat w badaniu otrzymali stan-
dardowe leczenie wstrzasu septycznego zgodnie z wytycznymi Surviving Sep-
sis Campaign [7]. Najczestszymi zrédtami sepsy byly infekcje jamy brzusznej
(45%) oraz ptuc (34%). Smiertelnos¢ w ciagu 28 dni wyniosta az 44%. Cho-
rzy, ktdrzy przezyli, byli mlodsi, mieli takze nizsze wyniki w skali APACHE II
i SOFA oraz nizsze poziomy markeréw prozapalnych - prokalcytonina, CRP
i leukocyty. Przy przyjeciu na OIT mierzono zaréwno pFN, jak i EDA-FN.
U oséb, ktdre nie przezyly wykazano wartosci pFN istotnie nizsze w poréw-
naniu z warto$ciami oséb, ktdre przezyly [35].

Opracowano model Al, ktéry oprécz powszechnie stosowanych wskaz-
nikéw stanu klinicznego pacjenta z sepsa uwzglednia takze stezenie FN odno-
towane w dniu przyjecia na OIT. Techniki wyjasjalnej sztucznej inteligencji
(ang. Explainable Artificial Intelligence - XAI) staja si¢ powszechnie stoso-
wane w medycynie [41.42]. Na podstawie XAI zostala stworzona aplikacja
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internetowa, w ktérej sklad wchodza dwie techniki wyjasniania. XAI iden-
tyfikuje, kedre cechy sa dla pacjenta najwazniejsze i wskazuje zmiang, jaka
zachodzi w predykcji wraz ze zmiang warto$ci zmiennej, a tym samym poma-
gaja zrozumie¢ rokowania dla konkretnego pacjenta. Takie podejscie uzna-
je si¢ za medycyne spersonalizowana. Aplikacja internetowa modelu przed-
stawia prognoz¢ przezycia pojedynczego pacjenta oraz calego zbioru danych
w modelu [35].

Pod uwagg bierze si¢ trzy typy modeli - regresje logistyczna, las losowy
oraz modele wzmacniania gradientu. Srednie testowe AUC wynosi: 0,81 dla
modelu regresji logistycznej, 0,85 dla modelu lasu losowego oraz 0,78 dla
modelu wzmacniania gradientu. Model ML opracowany jest z uwzglednie-
niem wejsciowych cech stezenia FN w osoczu, wartosci INR, wyniku SOFA,
wieku pacjenta, wyniku APACHE II, poziomu PCT, liczby plytek krwi oraz
poziomu d-dimerédw. W celu optymalizacji parametréw modelu lasu losowe-
go przeprowadzana jest 10-krotna walidacja krzyzowa. Srednia wartos¢ AUC
10-krotnej walidacji krzyzowej wynosi 0,82. Analiza krzywej ROC modelu
lasu losowego wykazuje wskaznik udanej klasyfikacji pacjentéw za pomocy
tego modelu na poziomie 0,92, przy czulosci 0,92, dodatniej wartosci predyk-

cyjnej 0,76 i doktadnosci 0,79 [35].

Receiver Operator Characteristic
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Rycina 6. Wykres przedstawia krzywa ROC modelu uczenia maszynowego do prze-
widywania przezycia pacjentow z sepsa. W modelu uwzgledniono takie wejsciowe zmien-
ne jak: pFN, warto$¢ INR, punktacje APACHE II, wiek, punktacj¢ SOFA, liczbe ptytek
krwi, poziom prokalcytoniny i poziom d-dimerow [35]
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Analiza krzywej charakterystyki operacyjnej odbiornika (ang. Receiver
Operating Characteristic - ROC) modelu predykeyjnego aplikacji interne-
towej wykazuje wysoki wskaznik udanej klasyfikacji 0,92, z czuloscia 0,92,
pozytywna wartoécig predykeyjng wynoszaca 0,76 i dokladnoscia 0,79. Naj-
wazniejszymi zmiennymi wykorzystywanymi przez aplikacje jest wartos¢ INR,
stezenie FN w osoczu, a nastepnie wiek i punktacja APACHE II. Dodatkowo
jednak wprowadza si¢ takie zmienne jak: wynik SOFA, liczbe plytek krwi,
poziom PCT i d-dimeréw [35].

Aplikacja to projekt wstepny, ktdry ogranicza mala ilos¢ danych, lecz
w przysztosci fatwo mozna go rozbudowad. W miare rozszerzania bazy danych
o parametry z nast¢pnej kohorty model bedzie si¢ uczylt i rozwijal, a aplikacja
juz teraz moze stuzy¢ jako narzedzie do prognozowania przezycia w przypad-

ku sepsy [35].

5. WYZWANIA ZWIAZANE Z WYKORZYSTANIEM AI
W LECZENIU SEPSY

Sztuczna inteligencja moze by¢ réwniez wykorzystywana w celu szko-
lenia oraz walidacji cyfrowych modeli blizniakéw symulujacych pacjentéw
w stanie krytycznym takim jak sepsa [43]. Efekty terapeutyczne oraz inte-
rakcje gléwnych narzadéw na réznych etapach choroby sa symulowane z wy-
korzystaniem hybrydowej metody modelowania. Proces ten oparty jest na
czynnikach, symulacji zdarzeri dyskretnych i sieci bayesowskich zwizualizo-
wanych przy uzyciu odpowiednich markeréw klinicznych. Jesli oczekiwana
odpowiedz symulowana cyfrowego blizniaka jest poréwnywalna z rzeczywista
reakcja pacjenta, to stwierdza sig, ze wczesna reakcja na leczenie sepsy symu-
lowanej przez model Al jest zgodna z reakeja pacjenta. Taki model cyfrowego
blizniaka moze istotnie poméc klinicystom, gdyz pozwala na przetestowanie
efektéw interwencji medycznych w srodowisku wirtualnym przed zastosowa-
niem ich na prawdziwych pacjentach [14].

Aplikacje medyczne oparte na Al réwnajg si¢, a nawet i przekraczajg
mozliwosci klinicystéw w przypadku wielu skomplikowanych choréb, w tym
posocznicy. Opieka zdrowotna jest to dziedzina ulegajaca ciaglym, ztozonym
zmianom i o wysokich wymaganiach w zakresie bezpieczeistwa. Kazda awaria
techniczna moze zaszkodzi¢ pacjentom. Klinicysci, inzynierowie ds. bezpie-
czefistwa zasadniczo nie sa w stanie kontrolowad procesu, kiedy to Al po-
dejmuje decyzje i trudno jest w pelni zrozumieé, w jaki sposéb si¢ to odby-
wa. Narzedzia oparte na Al nie maja ani ograniczeni etycznych ani przepiséw
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dotyczacych bezpieczenistwa [14,44]. Sytuacja kliniczna posocznicy jest ztozo-
na, wiele zmiennych, takich jak wprowadzanie nowych terapii, nowych me-
tod rozpoznania, rézne czasy i metody interwencji prawdopodobnie wplywaja
na ostateczne wyniki i decyzje. System oprogramowania moze nie odzwiercie-
dla¢ doktadnych i odpowiednich intencji klinicznych. Maszyna interpretujac
dane nie jest w stanie wyciaga¢ wnioskéw na podstawie najwazniejszych tresci,
tak jak klinicysta. Lekarze natomiast moga zdecydowa¢ o pominieciu wysoce
nieprawidtowych wynikéw badan wynikajacych z bledéw podczas pobierania
probek, testowaniu lub ich rejestrowaniu [14].

Istnieja takze problemy w samym modelu Al, gdyz w wielu badaniach
wyszkolono i zweryfikowano model tylko na danej kohorcie pacjentéw, lecz
nie zostal on jeszcze oceniony pod katem ogélnosci w innych populacjach
[22]. Ponadto Al moze napotka¢ wiele trudnosci podczas wprowadzania,
gdyz wiele organizacji nadal nie ma wystarczajacych warunkéw do wdrozenia
sztucznej inteligencji w praktyce klinicznej. Niestety wiele systeméw opieki
zdrowotnej na calym $wiecie nie ma wystarczajacych zdolnosci, zeby pomysl-
nie zintegrowa¢ Al z obecnym systemem ich pracy [45]. Nadal istnieje spora
przepas¢ miedzy tworzeniem algorytméw Al a ich wdrazaniem w prakeyke
kliniczna. Warto podkresli¢, ze podstawowa rolg Al jest uzupelnienie, a nie
zastapienie pracy zespolu klinicznego. Al moze poszerzy¢ wiedzg pracowni-
kéw stuzby zdrowia i usprawni¢ proces podejmowania decyzji. Algorytmy
oparte na sztucznej inteligencji powinny by¢ uzywane jako narzedzia rozwo-
jowe, wspiera¢ i przyspiesza¢ podejmowanie trudnych decyzji w sytuacjach

podejrzenia sepsy [14].
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Authorship Year Subjects Features Techniques Best moedel/Algorithms ~ AUROC References

Misra et al. 2021 45425 15 * Apache Spark Random Forest 0.9483 1)
* random under-sampling algorithm
o 5-fold cross validation

Wardi et al. 2021 183,573 40 o transfer learning Atificial Inteligence 0833 2
* a modified Weibull-Cox proportional hazards model Sepsis Expert
* optimized using gradient descent

Wickramaratne 2020 40,336 36 ¢ Recurrent Neural Network Variant Bi-Directional Gated 097 ©)
etal. * 5% recurrent dropout and early stopping schemes Recurrent Units

o Nesterov Adam optimizer
Leeetal, 2020 60,000 40  deep learning-based early warning system Graph Convolutional 0.782 Q]

 score function used in the Physionet Challenge 2019 Network
« Noisy Data Imputation

Kok et al. 2020 2,932 40 * Gaussian Process Regression Temporal Convolution 098 ©)
* Radial Basis Function kernel combined with White Network
Noise kernel
o 10-fold cross validation
Bedoyaetal. 2020 42,979 86 o variety of imputation strategies Multi-output Gaussian 088 ©
* Internal validation Process and Recurrent
® Temporal validation Neural Network
Lauritsen 2020 52229 30 ¢ 5-fold cross validation Convolutional Neural 0.856 (12)
etal. * Gradient Boosting Classifier Network and Long
o multilayer feedforward neural network Short-term Memory
Network
Mohammed 2020 5,958 5 o physiological data streams Support Vector Machine 0.781 (13)
etal.
Cocpereta, 2020 10,792 6 o Logistic regression Automated Sepsis 0.857 (14)
Screening Tool
Helguera- 2020 236 25 ® SupplementaryMaterial Artificial Neural Network 0.944 23)
Repetto o 5-fold-cross-validation
etal, o Internal Validation (Slope and Intercept Test)
Kaji et al. 2020 56,841 119 o Philippe Re'my’s Github repository Long Short-Term 0.876 (16)
o a TensorFlow backend Memory Recurrent
* RMSProp optimizer Neural Network
Yuan et al. 2020 1,588 106 ' TED_ICU (continuous data recording) XGBoost 0.89 ©4)

o 5-fold cross-validation
* a decision-tree based algorithm

Blochet al. 2019 4,534 4 * Support Vector Machine with radial basis function Support Vector Machine 0.8838 (25)
o 10-fold cross validation
o features which represent the variability in vital signs.

Scherpfetal. 2019 46,520 10 * 4-fold-stratified-cross-validation Recurrent Neural 0.81 (17
* Gated recurrent unit Network
 optimized on binary cross-entropy cost function

Liu et al. 2019 38645 128  Natural Language Processing features XGBoost 092 (26)

® GloVe/GRU-based method
 agradient boosting model

Rycina 7. Podsumowanie wynikéw prac dotyczacych przewidywania sepsy
przez sztuczng inteligencje [14]

6. DYSKUSJA

Modele uczenia maszynowego z duza dokladnoscia przewiduja poczatek
sepsy. Modele Al przewyzszajg tradycyjne narzedzia przewidywania wystapie-
nia posocznicy, lecz doktadna ocena ich wydajnosci jest ograniczona przez
heterogenicznos¢ badan [27]. Innowacyjne podejscie z zakresu XAI moze
w znaczacy sposoéb poméc w przewidywaniu szans na przezycie pojedynczego
pacjenta z sepsa. Sztuczna inteligencja caly czas daje nowe mozliwosci perso-
nalizacji przewidywari informacyjnych dla pacjentéw. Internetowy kalkulator
umozliwiajacy obliczenie prawdopodobieristwa wystapienia sepsy u pacjenta
obcigzonego ryzykiem jest doskonaly metoda zmniejszajaca odsetek $mier-

telnosci. Nalezy jednak podkresli¢, ze aplikacja internetowa stworzona do
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przewidywania przezycia poszczeg6lnych pacjentéw powinna by¢ stale rozbu-
dowywana o nowe dane [35]. Modele ML moga przyspieszy¢ podejmowanie
decyzji klinicznych przez personel medyczny dzigki alarmom, optymalizacji
czasu i wyspecjalizowanych zasobéw ludzkich. Sztuczna inteligencja moze
wspiera¢ decyzje kliniczne, lecz wazne jest przestrzeganie warunkéw wstep-
nych - dostosowanie protokoléw w oparciu o profile pacjentéw docelowych
i zaangazowanie wielodyscyplinarnego zespotu. Narzedzia Al oparte na ML
s3 oraz bedg w coraz wigkszym stopniu osadzone w $rodowisku opieki zdro-
wotnej, wspierajac i usprawniajac opieke zdrowotna, a takze umozliwiajac po-
dejmowanie bardziej precyzyjnych decyzji. Kwestie etyczne i moralne zwia-
zane z wynikami pacjentéw zawsze jednak powinny leze¢ w gestii zespotéw
klinicystéw znajacych i wspdlpracujacych z pacjentami [18]. Algorytm Al za-
pewnia szybka diagnoze sepsy z doktadnoscia wicksza niz 80%, dzi¢ki czemu
lekarze majg mozliwo$¢ wezesniejszego wdrozenia leczenia.

Dokladna diagnoza oraz weczesne leczenie pacjentéw z sepsa zaowocu-
je redukcja kosztéw leczenia, poprawa wynikdéw, a ostatecznie skorzysta na
tym caly system opieki zdrowotnej, $wiadczeniodawcy oraz co najwazniejsze
- pacjent [47]. Potencjal precyzyjnych ostrzezed wykrywania sepsy jest obie-
cujacy, lecz ich wplyw na wyniki pacjentéw wciaz nie jest znany. Potrzebne
sq dalsze badania i rozwdj modeli przewidujacych zanim narzedzia te beda
mogly by¢ catkowicie bezpiecznie stosowane w praktyce klinicznej [15]. War-
to podkresli¢, ze potrzebna jest Scislejsza wspétpraca migdzy krajami, a zwhasz-
cza tymi rozwijajacymi si¢, by w przysztosci Al mogla z jeszcze wicksza do-
ktadnoscig przewidywaé ryzyko wystapienia posocznicy wérdd cigzko chorych
pacjentéw [46].

7. PODSUMOWANIE

Poszczegblne modele uczenia maszynowego dokladnie potrafia przewi-
dzie¢ poczatek sepsy z do$¢ duzym wyprzedzeniem. Technologie Al stanowia
alternatywe dla tradycyjnych systeméw punktacji, lecz heterogeniczno$¢ ba-
dan ogranicza oceng zbiorczych wynikéw. Potrzebne sa systematyczne rapor-
ty i kliniczne badania wdrozeniowe, aby udoskonali¢ metody przewidywania
sepsy. Innowacje technologiczne przyczyniaja si¢ do poprawy prakeyk klinicz-
nych, dlatego tak wazna jest ich rola na wszystkich etapach opieki medyczne;.
Algorytmy ML moga zagwarantowal bezpieczna, skuteczng i skoncentro-
wang na pacjencie kompleksowa terapic. Precyzyjne leczenie sepsy z wyko-
rzystaniem Al jest ciagle rozwijajacym si¢ zagadnieniem. Nalezy pamietad,
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ze podstawows rolg sztucznej inteligencji jest uzupelnienie, a nie zastapienie

pracy zespotu medycznego.
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Abstrakt: W ostatnich latach sztuczna inteligencja (ang. artificial intelligence Al) i uczenie ma-
szynowe (ang. machine learning ML) zaczely odgrywa¢ coraz wicksza role w farmakologii, przy-
spieszajac proces odkrywania oraz badania lekéw. Celem pracy jest przeglad najwazniejszych
metod i narzedzi AI/ML wykorzystywanych w farmakologii, w tym predykcje wlasciwosci fizy-
kochemicznych zwigzkéw chemicznych, identyfikacj¢ nowych celéw terapeutycznych oraz mo-
delowanie molekularne. Oméwiono zastosowanie AI/ML w procesie selekeji i priorytetyzacji
nowych celéw terapeutycznych, ktdry jest kluczowym etapem w badaniach farmakologicznych.
W pracy zaprezentowano takze wykorzystanie AI/ML w projektowaniu i optymalizacji lekdéw,
ktére moze prowadzi¢ do skrécenia czasu odkrywania nowych lekéw oraz obnizenia kosztéw
badawczych. Wnioski wyciagnicte z ponizszego przegladu wskazuja na to, ze AI/ML maja
ogromny potencjal w przyspieszeniu procesu odkrywania i rozwijania nowych lekéw. Pomimo
pewnych wyzwan technicznych, takich jak niedostatek danych i brak standardowych protoko-
16w badawczych, AI/ML stanowia coraz wazniejsze narz¢dzie w farmakologii i beda odgrywac
kluczowa role w przysztych badaniach farmakologicznych.

Stowa kluczowe: sztuczna inteligencja, farmakologia, uczenie maszynowe, leki, farmakologia
kliniczna

Abstract: In recent years, the role of artificial intelligence (Al) and machine learning (ML)
in pharmacology is expanding, speeding up the process of drug discovery and development.
This study presents an overview of the most important AI/ML methods and tools used
in pharmacology, including predicting physicochemical properties of chemical compounds,
identifying new therapeutic targets, and molecular modeling. The application of AI/ML
in the process of selecting and prioritizing new therapeutic targets, which is a crucial stage
in pharmacological research, is discussed in this study. The use of AI/ML in drug design and
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optimization is also discussed, which can lead to a shortened discovery time for new drugs
and a reduction in research costs. The conclusions drawn from this review indicate that Al/
ML have enormous potential in speeding up the process of discovering and developing new
drugs. Despite certain technical challenges, such as a lack of data or standard research protocols,
AI/ML are becoming increasingly important tools in pharmacology and will play a key role
in future pharmacological research.

Keywords: artificial intelligence, pharmacology, machine learning, drugs, clinical
pharmacology

1. CEL PRACY

Celem pracy byl przeglad najwazniejszych metod i narzedzi sztucznej in-
teligencji (AI) i uczenia maszynowego (ML) wykorzystywanych w farmakolo-
gii. W kontekscie farmakologii, sztuczna inteligencja i uczenie maszynowe od-
grywaja coraz wigksza role w identyfikacji oraz projektowaniu nowych lekéw,
przyspieszajac tym samym proces odkrywania i rozwoju lekéw. Praca stanowi

podsumowanie najnowszych i najwazniejszych osiagnie¢ na tych polach.
2. WSTEP

W dziedzinie nauk farmakologicznych, uczenie maszynowe (ang. ma-
chine learning) i sztuczna inteligencja (ang. artificial intelligence) odgrywaja
coraz wazniejsza role w identyfikacji oraz projektowaniu nowych lekéw. Ce-
lem pracy jest przeglad najwazniejszych metod i narzedzi sztucznej inteligen-
¢ji oraz uczenia maszynowego wykorzystywanych w farmakologii. Metody te
pozwalaja na generowanie dokladnych modeli przewidujacych wlasciwosci
fizykochemiczne zwiazkéw chemicznych i/lub receptoréw docelowych, co
umozliwia przyspieszenie procesu odkrywania lekéw, a przez to pozwalaja
znacznie ograniczy¢ naklady finansowe w procesie odkrywania nowych sub-
stangji leczniczych [1].

2.1. Uczenie maszynowe (ang. machine learning ML)

Proces uczenia maszynowego (ML) jest podobny do procesu uczenia sig
ludzkiego mézgu. Ludzki mézg sktada si¢ z miliardéw neuronéw, ktére inter-
pretuja rézne percepcje, takie jak obrazy, dzwigki, zapachy, struktury, ruchy
i wzorce wymiarowe. Podobnie dziatajg maszyny poprzez elektroniczne sen-

sory, analizujac i obliczajac dane [2]. Proces ML skfada si¢ z dwoch gléwnych
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komponentédw: wejscia (wszystkie dane przedstawione do analizy) i wyjscia
(wynik obliczeri wykonanych przez algorytm ML) [3]. Proces ML zaczyna
si¢ od przygotowania wysokiej jakosci danych. Dane sa nastgpnie dzielone na
trzy sekcje: dane szkoleniowe, dane walidacyjne i dane testowe [4]. Przed te-
stowaniem réznych zestawéw danych, algorytm przechodzi przez pewien pro-
ces szkolenia i walidacji, a po przetwarzaniu danych nastgpnym krokiem jest
wybdr algorytmu i modelu uczenia si¢ [5]. Wybér algorytmu i modelu ucze-
nia si¢ zalezy od rodzaju danych i zadania, ktére ma zosta¢ zautomatyzowane.
W tej procedurze zwykle wykorzystuje si¢ modele nadzorowane, ale wymaga
to oznakowania danych. W przypadku niewystarczajacych informacji moz-
na zastosowaé modele uczenia sie bez nadzoru, czesciowo nadzorowane lub
samo nadzorowane [6]. Podczas fazy uczenia algorytm dopasowuje wynik do
poprzedniego wyniku, a jesli wystapi jakikolwiek btad, model jest poprawia-
ny i testowana jest kolejna iteracja [7]. Model nadzorowany wymaga dobrze
oznakowanych danych wejsciowych do uczenia sig, a po szkoleniu algorytm
moze analizowa¢ dane nieoznakowane [8]. W tym modelu elementy sg sorto-
wane w grupy o predefiniowanych cechach, a wartos¢ jest przewidywana na
podstawie obliczen danych treningowych [9]. W uczeniu nienadzorowanym
maszyna prébuje znalezé wzorce i korelacje migdzy nieoznakowanymi punk-
tami danych. Sg to dane, ktdre nie maja przypisanych odpowiedzi lub etykiet
w procesie uczenia. W konsekwencji algorytm musi gromadzi¢ dane wedlug

cech, ktére odrézniajg je od innych grup obiektéw [10].
3. AW WYKRYWANIU CELOW LEKOW

Proces wyboru nowych molekularnych celéw lekéw do badan i rozwo-
ju farmaceutycznego, zwany takze wyborem celu lub priorytetyzacja celéw,
pozostaje trudnym procesem. W ogélnym ujeciu, cele lekow sa to jednostki
materialne o mierzonej masie, zwykle makroczasteczki, ktére fizycznie oddzia-
tuja z lekiem. Cele te sg zwykle naturalne dla uktadu biologicznego, na ktéry
dziaka lek, chociaz moga by¢ réwniez nienaturalne, na przyklad w przypadku
zakazen bakteryjnych lub pasozytniczych. Fizyczna interakcja miedzy lekami
a zamierzonymi celami prowadzi do wykrywalnych efektéw w systemach zy-
wych, chociaz wyniki kliniczne moga by¢ spowodowane efektami wtérnymi
[11]. Zastosowanie sztucznej inteligencji i uczenia maszynowego wykazato
wielki potencjal w odkrywaniu celéw. Uzycie tych metod umozliwia szyb-
kie i dokladne identyfikowanie nowych celéw oraz wypracowanie nowych

strategii terapeutycznych. Techniki uczenia maszynowego moga by¢ szkolone
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na duzych zbiorach biologicznych i chemicznych informacji, aby przewidy-
wac interakcje celéw i generowac hipotezy na temat nowych celéw. To moze
znacznie przyspieszy¢ proces odkrywania lekéw, zmniejszajac potrzebe empi-
rycznego testowania duzej liczby zwigzkéw [12]. Identyfikacja nowych celéw
lekéw ma szczegdlne znaczenie w przypadku skomplikowanych choréb, ta-
kich jak nowotwory, choroba Alzheimera i inne choroby neurodegeneracyjne.
Te choroby sa czgsto zwiazane z ztozonymi mechanizmami molekularnymi
i wieloma szlakami, co utrudnia identyfikacj¢ odpowiednich celéw terapeu-
tycznych [13,14]. Wykorzystanie Al i ML ma potencjat do pokonania tych
wyzwan poprzez analizowanie ogromnych ilodci danych i identyfikowanie
potencjalnych celéw, ktére byloby trudno zidentyfikowaé za pomocy trady-
cyjnych metod [15]. W kontekscie odkrywania lekéw wazne jest precyzyjne
identyfikowanie interakcji migdzy zatwierdzonymi lekami a ich celami tera-
peutycznymi. W tym celu dokonuje si¢ mapowania interakcji migdzy son-
dami maloczasteczkowymi a proteomem, czyli catkowitym zbiorem biatek
wytwarzanych przez okrelony organizm. Jednak wiedza na temat proteomu
ludzkiego jest ograniczona, tylko 11% jest oznaczone sondami maloczastecz-
kowymi, a funkcja i rola jednej trzeciej bialek pozostaje nieznana [16]. Wy-
nika to gléwnie z braku specyficznych narzedzi biomolekularnych, takich jak
przeciwciala i sondy chemiczne, ktére sg niezbedne do badania konkretnych
genéw i biatek. W rezultacie istnieje niewielkie zainteresowanie badaniem
niezbadanych regionéw genomu [17]. Aby przeciwdziala¢ temu wyzwaniu,
ro$nie trend wykorzystania metod sieciowych, takich jak grafy wiedzy (ang.
knowledge graphs), do odkrywania nowych zwiazkéw miedzy biatkami, a fe-
notypem lub funkcja. Poprzez poszukiwanie réznych Sciezek sieciowych, kté-
re 1acza biatka lub geny z okreslonymi whasciwosciami. Te metody moga by¢
wykorzystane do priorytetyzacji nowych celéw terapeutycznych [18]. Jedna
z takich metod jest MetaPath, ktéra wykazata duza skutecznos¢ w tym zakre-
sie [19]. Te techniki sztucznej inteligencji i uczenia maszynowego oparte na
sieciach s3 dobrze przystosowane do analizowania duzych zbioréw danych,
takich jak dane fenotypowe i ekspresyjne oraz powiazania chorobowe. Moga
one identyfikowa¢ kombinacje wariantéw genetycznych lub nieprawidtowo-
§ci, ktére powoduja choroby, nawet w przypadkach, gdy geny przyczynowe
sa nieznane [20]. Oczekuje sig, ze postgpy w integracji danych, w polaczeniu
z nowymi algorytmami AI/ML i modelowaniem przyczynowosci choréb, do-
prowadza do identyfikacji nowych celéw lekéw i ostatecznie do opracowania

nowych terapii dla szerokiego zakresu choréb [21].
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4. AT'W ODKRYWANIU NOWYCH LEKOW

W procesie odkrywania i opracowywania lekéw czas i koszty sa krytycz-
nymi czynnikami. Wymagany czas na osiagniccie punktu zatwierdzenia wy-
nosi okolto 13,5 roku, a catkowity koszt prac badawczo-rozwojowych (R&D)
wynosi okoto 2,6 miliarda dolaréw [22]. Jednak rozwéj sztucznej inteligencji
wplynal na odkrywanie i opracowywanie lekéw, przyspieszajac czas, ograni-
czajac koszty i poprawiajac wykorzystanie dostgpnych zasobéw. W celu podej-
mowania lepszych decyzji w procesie projektowania lekéw, syntezy chemicz-
nej i analizy testéw biologicznych, oczekuje si¢ twérczej wspdlpracy miedzy
umystem ludzkim, a maszyna [23]. Ogélny przeplyw pracy zwiazany z budo-
waniem modelu sztucznej inteligencji w odkrywaniu lekéw obejmuje cztery
etapy: definicj¢ problemu, wybér odpowiedniego algorytmu Al i ustawienie
poczatkowych wartoéci hiperparametréw, przygotowanie danych wejscio-
wych i wybér algorytméw szkoleniowych, strategii optymalizacji, mechani-
zméw i metryk oceny oraz algorytméw dostrajania hiperparametréw [24].

4.1. Wykorzystywane modele algorytméw

W pierwszym i drugim etapie modele algorytméw takich jak maszyny
wektoréw nosnych (ang. support vector machines - SVM), losowy las de-
cyzyjny (ang. random forest - RF), sztuczna sie¢ neuronowa (ang. artificial
neural network - ANN), gleboka maszyna Boltzmanna (ang. deep Boltzmann
machine), sie¢ glebokich przekonan (ang. deep belief network), generatywna
sie¢ przeciwstawna (ang. generative adversarial network - GAN), autoenko-
der wariacyjny (ang. variational autoencoder - VAE), adversarial autoencoder
(ang. adversarial autoencoder - AAE), uczenie symboliczne (ang. symbolic
learning ) i meta-uczenie (ang. meta-learning) moga by¢ stosowane w modelu
konstrukcyjnym [25,26]. Sztuczne sieci neuronowe (ANN) stanowia jedne
z najpotezniejszych nieliniowych modeli danych, ktére zdobyly ogromna po-
pularno$¢ w ciagu ostatnich dwéch dekad. Zastosowanie ANN pozwala na
implementacje ilo$ciowej relacji struktura-aktywnos¢ (QSAR) oraz wirtualne-
go przesiewania, co czyni go szczeg6lnie przydatnym narzedziem w dziedzinie

badania wlasciwosci chemicznych substancji [27].
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4.2. Wykorzystywane biblioteki baz danych

Do budowania modeli Al istnieja dwa gléwne typy danych, dane wej-
sciowe X i dane wyjsciowe Y, ktére mogg przybiera¢ rézne formy w zaleznosci
od danych wejsciowych. Aby zapewni¢ wyczerpujace informacje, zidentyfi-
kowano kilka bibliotek baz danych, takich jak platformy DisGeNET, CTD,
LinkedOmics, Open-Target, DepMap, HMDD, STRING [28].

5. WIRTUALNE EKRANOWANIE OPARTE NA STRUKTURZE
(ANG. STRUCTURE-BASED VIRTUAL SCREENING VS)

Identyfikacja interakeji lek-cel jest kluczowa w rozwoju lekéw, a udo-
wodniono, ze zaawansowane techniki uczenia maszynowego (ML) w wirtu-
alnym ekranowaniu (VS) generuja modele predykcyjne poprzez weryfikacje
whasciwosci fizykochemicznych zwiazanych z budowa zwiazkéw lub recepto-
réw docelowych [29]. VS mozna podzieli¢ na wirtualne badanie oparte na
strukturze (SBVS) oraz wirtualne badanie oparte na ligandzie (LBVS). SBVS
wykorzystuje struktury tréjwymiarowe celéw i zwiazkéw, ktére zostaly po-
twierdzone przez krystalografi¢ rentgenowska lub spektroskopi¢ magnetycz-
nego rezonansu jadrowego (NMR). Molekularne dokowanie, gtéwna techni-
ka w VS, obejmuje dwa etapy: pierwszy, ligand z platformy bazy danych jest
wirtualnie dokowany w miejscu wigzania receptora na podstawie jego wihasci-
wosci chemicznych i fizycznych, a nastgpnie matematyczna funkeja punktacji
obliczy powinowactwo wigzania [30]. AutoDock, Glide oraz DOCK to trzy
z najczeéciej uzywanych narzedzi do dokowania [31,32,33]. Glebokie ucze-
nie (DL), podzbiér uczenia maszynowego, stosowane jest rowniez szeroko
w projektowaniu i rozwoju lekéw [34]. Na przyklad w badaniu opracowano
architekture sieci neuronowej DL, w ktdrej dane wejsciowe stanowily woksele
biatka i odciski palcéw ligandéw (jest to zestawy cech opisujacych strukture
chemiczng czasteczek ligandéw w kontekscie interakgji z biatkami. W ramach
tej metodyki, rézne cechy chemiczne, takie jak grupy funkcyjne, dlugos¢
wigzan i katy miedzy nimi, s3 kodowane w sposéb ujednolicony dla kazdej
czasteczki), a dane wyjsciowe to liniowe RMSD min, RMSD ave i nRMSD
wedtug DockBench [35]. Wezesniej wprowadzono DeepVS, ktéry jest oparty
na DL frameworkiem do przewidywania powinowactwa biatko-ligand, gdzie
system poprawit dokladno$¢, uczac si¢ glebokich cech zwiazkéw [36].
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6. PROJEKTOWANIE LEKOW DE NOVO
(ANG. DE NOVO DRUG DESIGN - DNDD)

Projektowanie lekéw de novo to koncepcja wykorzystujaca sztuczng in-
teligencj¢ z réznymi technikami, takimi jak autoenkodery, grafowe sieci neu-
ronowe, GAN, CNN i rekurencyjne sieci neuronowe, ktére maja na celu ge-
nerowanie nowych zwigzkéw o pozadanych wlasciwosciach [37]. Algorytmy
sktadaja si¢ z dwéch etapédw: generowania nowych molekut z wartosciowych
baz danych oraz uczenia si¢ przez wzmacnianie w celu projektowania struk-
tur o obiecujacych dziataniach [38]. Modele generatywne oparte na RNN
sa odpowiednie dla danych sekwencyjnych (SMILES) i moga by¢ stosowane
do wielokryterialnych ewolucyjnych DNDD [39]. RNN wyszkolony przez
uczenie si¢ przez wzmacnianie ze specjalng strategia eksploracji (Drugex)
w celu zaprojektowania ligandéw inhibitorowych receptora adenozynowego
A2A generowal czasteczki o zréznicowanej aktywnosci chemicznej przy za-
chowaniu podobienstwa do znanych ligandéw [40]. Model RNN sktadajacy
si¢ z trzech warstw z 512 bramkowanymi powtarzajacymi si¢ jednostkami na
warstwe w wielocelowym podejéciu ukierunkowanym na neuraminidazg, ace-
tylocholinoesteraze i nowa gléwna proteazg SARS-CoV-2, otrzymal zwiazki
o odpowiednich whasciwosciach fizykochemicznych [41]. Modele autoenko-
deréw, modele GAN, modele CNN i modele GNN sg réwniez stosowane
w projektowaniu lekéw de novo. W przypadku modelu Mol-CycleGAN,
CycleGAN sa wykorzystywane do optymalizacji zwiazkéw z baz danych
ZINC, ChEMBL o wysokim podobiedstwie strukturalnym i 99,75% sku-

tecznodci [42].

7. POSZUKIWANIE NOWYCH ZASTOSOWAN
ISTNIEJACYCH LEKOW

Ponowne wykorzystanie lekéw daje podstawowa mozliwos¢ wykorzysta-
nia istniejacych kandydatéw do réznych celéw terapeutycznych, wykorzystu-
jac fakt, ze znany kandydat moze mie¢ wigcej niz jeden cel [43]. Umozliwi-
o to wykorzystanie réznych metod obliczeniowych, takich jak dokowanie
molekularne, co doprowadzito do rozwoju kompleksowej bazy danych stu-
zacej do oceny wplywu lekéw na rézne cele. W przemysle farmaceutycznym
do ponownego wykorzystania lekéw wykorzystuje si¢ doskonale platformy
technologiczne sztucznej inteligencji (Al) dla mieszanych zrédel danych, takie

jak PREDICT, Netlap RLS oraz DTINet [44,45,46]. Wickszo$¢ dotychczas
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opublikowanych badaii wykorzystuje algorytmy uczenia maszynowego
do opracowania dokladnych prognoz opartych na tworzeniu istotnych korela-
¢ji miedzy lekami, celami i chorobami. Wykorzystywano zréznicowane zZrédta
danych z badar malych czasteczek, zaleznych od fenotypéw chorobowych
i biologicznych szlakéw. Jednak wzgledna wazno$¢ kazdego z tych czynni-
kéw pozostaje niejasna [47]. Do realizacji tego podejscia wykorzystuje si¢ trzy
rézne rdzenie dla réznych pozioméw informacji. Pierwszy z nich opiera si¢
na strukturze i zbiera informacje dotyczace analogii mi¢dzy konfiguracjami
chemicznymi. Drugi rdzen opiera si¢ na informacjach transkrypcyjnych, kté-
re dostarczajg informacji o ekspresji genéw na podstawie istniejacych podo-
bieristw migdzy lekami. Trzeci rdzen dostarcza informacji o celu, takich jak
odleglo$¢ migdzy celami i interakeje biatkowe danego celu. Nastepnie te dane
sa integrowane, a generowane sa prognozy wyjsciowe, ktére sa wykorzysty-
wane do uczenia nadzorowanego. W niektérych przypadkach, gdy nie ma
dostepnych wysokiej jakosci danych dla oznaczonych prébek, stosuje si¢ al-
gorytmy uczenia nienadzorowanego lub péinadzorowanego. Nienadzorowa-
ne podejscie obliczeniowe wykorzystuje juz znane predyktory etykietowania
lekéw w celach szkoleniowych. Opiera si¢ on na algorytmach klastrowania.
Jednak dokfadno$¢ przewidywania w nienadzorowanym uczeniu jest umiar-
kowana [48]. Pélnadzorowany paradygmat uczenia jest istotnym modelem
dla sytuacji, w ktérych dostepne sa jedynie male zbiory oznakowanych da-
nych treningowych, ale istnieje duza liczba danych nieoznakowanych. Jed-
nym z przykladéw takiego podejécia jest LapRLS, ktéry generuje algorytmy
interakcji migdzy lekiem a celem, wykorzystujac jedynie informacje o predyk-
torach celu, ktére byly wykorzystane do zatwierdzenia przez FDA. Mimo to,
funkcja jednoczesnego przewidywania daje dobre wyniki w tej metodzie. Inne
metody, takie jak BLM-NII, Net CBP czy LPMIHN, takze korzystaja z p6t-
nadzorowanego uczenia [49]. Niemniej jednak, repozycjonowanie lekéw przy
uzyciu sztucznej inteligencji jest wciaz w poczatkowych fazach zastosowan
praktycznych. Aby méc zapewni¢ réznorodne mozliwosci zastosowari w tej
dziedzinie, system musi przede wszystkim pokona¢ dokladno$¢ przewidywan

uzyskiwanych manualnie przez ekspertéw [50].
8. FARMAKOLOGIA KLINICZNA

Rola sztucznej inteligencji w farmakologii klinicznej jest niezwykle
wazna, zwlaszcza w kontekscie procesu opracowywania lekéw i przeprowa-

dzania badan klinicznych. Niepowodzenia na poziomie rekrutacji pacjentéw
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i nieskuteczny system monitorowania moga prowadzi¢ do ogromnych strat,
dlatego pojawily si¢ technologie oparte na uczeniu maszynowym, ktére maja
na celu poprawienie wynikéw tych préb [51]. IBM Watson to jeden z syste-
moéw wykorzystujacych elektroniczng dokumentacje medyczna, ktéry gene-
ruje baz¢ danych do dopasowywania badan klinicznych w oparciu o kryteria
kwalifikacji pacjentéw, co pozwala na automatyczne sortowanie i analizowa-
nie profili pod katem wynikéw klinicznych [52]. Modele oparte na Deep
Learning opracowujg wyniki badar klinicznych na réznych etapach, co po-
zwala na generowanie modeli szkoleniowych i przewidywanie wynikéw ba-
dan klinicznych [53]. Innowacje w farmakologii klinicznej maja na celu stwo-
rzenie wirtualnych struktur do nasladowania punktéw danych dotyczacych
fizjologicznej i patologicznej budowy ludzkiego ukladu, ktére moga pomoc
w projektowaniu schematéw leczenia, prognozowaniu, diagnozie i kryteriach
leczenia. Jednym z gléwnych wyzwan w farmakologii klinicznej jest powia-
zanie réznych warstw procesu opracowywania leku, ktére odbywaja si¢ na
jednym poziomie, ale na réznych poziomach iz réznymi ludZmi, co utrudnia
gromadzenie ustrukturyzowanych informacji. Ponadto, bardzo niewiele ba-
dan obejmuje duze bazy danych z wieloma liczbami parametréw, co utrudnia
wykorzystanie sztucznej inteligencji i uczenia maszynowego w farmakologii

klinicznej [54].
9. PODSUMOWANIE

W ostatnich latach zauwazalny jest wplyw sztucznej inteligencji na na-
uki farmaceutyczne, w szczegdlnosci na procesy odkrywania i opracowywania
lekéw. Wykorzystanie sztucznej inteligencji przyspiesza procesy, ogranicza
koszty oraz pozwala na rozsadne wykorzystanie zasobéw. Metody uczenia ma-
szynowego znajduja zastosowanie w diagnostyce réznych zaburzeri, badaniach
celowania lekéw, badaniach kombinagji i procesach produkeyjnych. Przewi-
dywanie bezpieczeristwa, skutecznosci i farmakokinetyki czasteczki leku jest
réwniez mozliwe dzigki zastosowaniu sztucznej inteligencji. Jednakze, mimo
ze sztuczna inteligencja zyskala na popularnosci w farmakologii, istnieja pew-
ne ograniczenia, takie jak potrzeba reprezentatywnych i dokladnych danych
dla populagji, dla ktérej opracowywany jest lek. Istnieje rowniez ryzyko ble-
déw wynikajacych z zastosowania specyficznych algorytméw, ktére wprowa-
dzaja pewne uproszczenia lub idealizacje. Warto réwniez zauwazy¢, ze pomi-

mo postepu w dziedzinie sztucznej inteligencji, nadal konieczne sa badania
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in vitro oraz in vivo, ktére potwierdza skutecznos¢ i bezpieczeristwo lekéw

opracowanych z zastosowaniem algorytméw Al.
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Abstrakt: W ostatnich latach, efektywnos¢ procesu projektowania oraz produkowania no-
wych lekéw posiada tendencj¢ spadkowa. Zwickszajaca si¢ cena, potrzebny czas, oraz naklad
wymaganej pracy wlozonej do powstania nowego leku, obraly niemozliwy do utrzymania
w przysztosci trend. Zmiang na korzy$¢ w tym obszarze nauki, moze przynie$¢ wprowadzenie
do standardu w procesie powstawania lekdw, technik wykorzystujacych sztuczng inteligencje
(AI), uczenie maszynowe (ML), uczenie glebokie (DL), oraz zastosowanie repozycjonowania
lekéw (ang. drug repurposing), czyli procesu wykorzystujacego Al w przeanalizowaniu oraz
ewentualnym zmodyfikowaniu juz istniejacych lekéw, w celu wykorzystania ich w innych
lub nowych chorobach. Proces ten zostal juz wdrozony na przyklad w onkologii, lub podczas
pandemii COVID-19, ktéra wymagala szybkiego znalezienia lekéw pomocnych w zwalcza-
niu tej malo rozumianej wéwczas choroby. Péki co Al nie jest jeszcze w stanie w pelni obja¢
réznorodnego oraz rozleglego systemu danych biologicznych, w wyniku czego nie powstaly
jeszeze leki, ktérych proces powstawania opieralby si¢ wylacznie na technikach z wykorzysta-
niem AL Mimo tych ograniczeni, powstalo juz wiele dziatajacych systeméw, ktére okazaly sig
obiecujace i ktére przynosza duze nadzieje na postep w tej dziedzinie farmakologii. Celem
tego artykulu jest przyblizenie proceséw towarzyszacych powstawaniu lekéw, oraz sposobéw
wykorzystania Al w celu ich usprawnienia. Artykul ten réwniez opisuje procesy ponownego
zastosowania juz istniejacych lekéw, ktére zostaly z powodzeniem zastosowane np. podczas

pandemii COVID-19.

Stowa kluczowe: sztuczna inteligencja, uczenie maszynowe, farmakologia, repozycjonowanie

leku
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Abstract: In recent years, the efficiency of the process of designing and producing new drugs
has been declining. Increasing costs, required time, and effort needed to create a new drug
have set an unsustainable trend for the future. The introduction of artificial intelligence
(AI), machine learning (ML), deep learning (DL), and drug repurposing techniques utilizing
AT analysis and modification of existing drugs for use in other or new diseases, which have
been successful in oncology or during the COVID-19 pandemic, may bring a change
for the better in this area of science. However, Al is not yet capable of fully encompassing
the diverse and extensive biological data system, and as a result, drugs that are solely based
on Al techniques have not been developed yet. Despite these limitations, many functioning
systems have already been created, which have shown promising results and bring hope for
progress in the field of pharmacology. The aim of this article is to provide an overview of the
processes involved in drug development and the use of Al to improve them. The article will
also describe the processes of drug repurposing, which have been successfully used during the

COVID-19 pandemic.

Keywords: artificial intelligence, machine learning, pharmacology, drug repositioning

1. WPROWADZENIE

Produkcja lekéw to proces, ktory ma na celu wytworzenie substancji far-
maceutycznych, ktére pomoga w leczeniu choréb i poprawie zdrowia ludzi.
Proces ten wymaga uzycia specjalistycznej wiedzy i technologii, aby zapewnid,
ze produkowane leki sa bezpieczne i skuteczne dla pacjentéw. Koszty pro-
dukeji i czas tworzenia lekéw, zaleza od wielu czynnikéw, takich jak: ztozo-
nos¢ procesu produkeyjnego, badan klinicznych, wielkosci rynku docelowego,
skali produkgji. Czas tworzenia leku zwykle wynosi, od kilku do kilkunastu
lat, a koszty z tym zwigzane, moga wahac¢ si¢ od kilku do kilkuset milionéw
dolaréw [1]. Historia odkrywania lekéw jest dluga, a jej poczatki siggaja cza-
séw prehistorycznych. W starozytnosci zaczgto stosowaé ziola, oraz substan-
cje naturalne. W $redniowieczu i renesansie lekarze zaczeli eksperymentowad,
a nastgpnie stosowaé substancje syntetyczne, na przyklad: sulfoniany, arsen,
chinina, ktéra znalazta zastosowanie w dzumie, czy ziota oraz inne naturalne
srodki w celu zwalczania cholery. Pézniejsze odkrycie antybiotykdw, takich
jak tetracyklina i erytromycyna, pozwolito na skuteczne jej leczenie. W lecze-
niu gruzlicy, w przesztosci stosowano rézne metody leczenia, takie jak dieta
i suplementy (rybi olej). Dopiero w potowie XX wieku wprowadzono anty-
biotyki (streptomycyng i izoniazyd) [2]. W XX wieku, po przelomowym mo-
mencie odkrycia penicyliny w 1928 r. przez Aleksandra Fleminga, zaczela si¢
era lekéw przeciwbakteryjnych, ktére zrewolucjonizowaly medycyne i przy-
czynily si¢ tym samym do znacznego zmniejszenia $miertelnosci z powodu

choréb zakaznych. W latach trzydziestych XX wieku, produkcja penicyliny
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na duza skale, byta wyzwaniem, ktére wymagalo opracowania nowych metod
i technologii, dlatego w 1943 r., naukowcy z uniwersytetu Oksford oraz Im-
perial Collage of London, pod kierownictwem Ernsta Chain’a oraz Howarda
Florey’a, opracowali metodg¢ ktéra umozliwila jej masowa produkeje. Te po-
stepy przyczynily si¢ do rozwoju produkeji innych antybiotykéw w wickszych
ilosciach, co przyczynito si¢ do poprawy ich dostgpnosci i zmniejszenia kosz-
téw [3,4].

Obecnie naukowcy wykorzystuja zaawansowane technologie i meto-
dy, takie jak biologia molekularna i sztuczna inteligencja (SI), aby odkrywa¢
nowe leki oraz lepsze sposoby zwalczania choréb. Wraz z postgpem techno-
logicznym i coraz wigksza dostgpnoscia danych naukowych, SI staje si¢ coraz
bardziej wszechstronna i precyzyjna w dziedzinie projektowania lekéw. Dzig-
ki temu, naukowcy maja nadzieje na skrécenie czasu potrzebnego na badania
kliniczne, oraz wprowadzenia na rynek skutecznych i bezpiecznych lekéw.
Jednakze, mimo ogromnego postepu w dziedzinie medycyny, wyzwania, takie
jak zapewnienie odpowiedniej jakosci i bezpieczenistwa lekdw, weiaz pozosta-
ja wyzwaniem przed naukowcami i specjalistami od SI. Odporno$¢, w ciagu
kilku dekad, moze zainicjowa¢ mozliwo$¢ powstawania nowych chordb, lub
przywréci¢ choroby, ktére ulegly eradykacji. Dlatego, SI moze ulatwi¢ prace
w dziedzinie medycyny, a w przysztosci uchroni¢ nas przed globalny kryzysem
zdrowotnym. Dalsza cz¢$¢ tej pracy, przybliza zagadnienia zwiazane z proce-
sem produkcji lekéw, oraz z sztuczng inteligencja i uczeniem maszynowym.
Zostang réwniez przedstawione sposoby jej wykorzystania w procesie produk-
qji lekéw oraz ich wypuszczania na rynek farmakologiczny.

2. PROCES PRODUKCJI LEKOW

Celem produkeji lekéw jest dostarczenie skutecznych i bezpiecznych
substangji farmaceutycznych, ktére pomagaja leczy¢ lub zapobiegaé choro-
bom. Proces produkgji lekéw obejmuje szereg dziatari, poczawszy od badan
nad sktadnikami czynnymi i testowania ich skutecznosci, przez opracowywa-
nie formul i technologii produkcji, az do wytwarzania, pakowania i dystrybu-
qji gotowych produktéw leczniczych.

Gléwnym celem produkgji lekédw jest zapewnienie skutecznych i bez-
piecznych $rodkéw terapeutycznych, ktére pomagaja w leczeniu choréb, ta-
godzeniu objawéw i poprawie stanu zdrowia pacjentéw. Leki sa wytwarzane
z réznych substancji chemicznych, rodlinnych, zwierzecych lub syntetycznych,
i sa podawane pacjentom w réznych formach, takich jak tabletki, kapsutki,
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syropy, zastrzyki, czy plastry. Proces produkgji lekéw obejmuje wiele etapéw,
od badan naukowych i klinicznych, przez produkcje skladnikéw, mieszanie
i pakowanie, po transport, dystrybucje i sprzedaz. Wszystkie te etapy sa $cisle
kontrolowane przez wladze regulacyjne, takie jak Europejska Agencja Lekéw
(EMA) czy amerykariska Agencja Zywnosci i Lekéw (FDA), aby zapewnié¢
jako$¢, skutecznos¢ i bezpieczenistwo lekow. Leki s stosowane w medycynie,
aby leczy¢ choroby, zapobiega infekcjom, fagodzi¢ objawy, poprawia¢ jakos¢
zycia pacjentéw i wydluza¢ zycie. Bez lekéw wiele choréb bytoby nieuleczal-
nych lub powodowaloby znaczne cierpienie. Dlatego produkgja lekéw jest tak

wazna dla zdrowia ludzkiego i medycyny jako calosci.

2.1. Analiza szlakéw metabolicznych w celu znalezienia

najskuteczniejszego punktu uchwytu leku

Szlak metaboliczny tworzenia lekéw to ztozony proces, ktéry zaczyna sie
od identyfikacji molekut lub zwigzkéw chemicznych, ktdre maja potencjalne
dzialanie terapeutyczne. Nastepnie, te zwiazki sa badane pod katem ich wha-
$ciwosci biologicznych, takich jak aktywno$¢ przeciwwirusowa, przeciwbakte-
ryjna, przeciwzapalna itp. Kolejnym etapem jest optymalizacja tych zwiazkéw
w celu poprawy ich wlasciwosci farmakokinetycznych, takich jak biodostep-
no$¢, metabolizm, rozktad w organizmie i wydalanie. Ten etap obejmuje cze¢-
sto stosowanie technik takich jak inzynieria chemiczna, aby zmodyfikowaé
strukture molekularng zwiazku, a takze badania farmakokinetyczne, aby okre-
§li¢, jak dany zwiazek bedzie dziatat w organizmie. Nastepnie, wybrane zwiaz-
ki s3 poddawane badaniom klinicznym, ktére oceniajg ich skutecznos¢ i bez-
pieczenistwo u ludzi. Proces ten sklada si¢ z trzech faz, w ktérych badana jest
skuteczno$¢ i bezpieczeristwo nowego leku na coraz wigkszej liczbie pacjen-
tow. Jesli zwiazek przeszedt wszystkie wymagane testy i uzyskat zatwierdzenie
przez odpowiednie organy regulacyjne, to jest on wprowadzany do obrotu
jako nowy lek. Jednak proces tworzenia lekéw nie koriczy si¢ na tym eta-
pie - w rzeczywistosci, producenci lekéw ciagle badaja swoje produkty i moga
wprowadza¢ zmiany, aby poprawi¢ ich skuteczno$é¢ i bezpieczenstwo. Dzigki
postepowi technologicznemu i coraz powszechniejszemu wykorzystywaniu
metabolomiki w badaniach biomedycznych, pojawia si¢ coraz wigcej cieka-
wych dowodéw dotyczacych charakterystyki metabolicznej réznych choréb
i aktywnosci lekéw. Wsréd tych dowodéw znajduja si¢ dobrze potwierdzone
metabolity zwigzane z chorobami i ich szlaki metaboliczne, ktére moga stano-

wic¢ obiecujace cele dla projektowania nowych kandydatéw na leki. Z drugiej
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strony, zwiazki pomiedzy skutecznoscig lekéw lub ich metabolizmem a fe-
notypami metabolicznymi otwieraja wazne mozliwosci dla przeprowadzania
precyzyjnych badan klinicznych zaréwno dla nowych, jak i juz istniejacych
kandydatéw na leki [5].

Podsumowujac, szlak metaboliczny tworzenia lekéw to ztozony proces,
ktéry obejmuje identyfikacje potencjalnych zwigzkéw terapeutycznych, opty-
malizacj¢ ich wlasciwosci farmakokinetycznych, badania kliniczne i zatwier-

dzenie przez organy regulacyjne, a takze ciagle badania i ulepszanie produktéw.
2.2. Identyfikowanie czastek o potencjale terapeutycznym

Odkrywanie nowych zwigzkéw leczniczych jest ztozonym procesem,
ktéry obejmuje wiele krokéw i wymaga wspétpracy miedzy naukowcami
z réznych dziedzin. Istnieje wiele metod odkrywania nowych zwiazkéw lecz-
niczych, a ich wybér zalezy od rodzaju choroby, ktéra chcemy leczy¢ oraz od
whasciwosci chemicznych zwiazku, ktdéry chcemy uzyskaé. Oto kilka najwaz-
niejszych metod:

*  DPrzesiewanie duzej liczby prébek (ang. high-throughput screening
HTS) — metoda ta polega na przesiewaniu tysi¢cy zwigzkéw w po-
szukiwaniu takich, ktére wykazuja aktywnos$¢ biologiczna. W HTS
stosowane sg techniki automatyki, ktére umozliwiaja przesiewanie
wielu zwiazkéw jednoczesnie. Jednakze, koszt sprzetu i infrastrukeu-
ry potrzebnych do przeprowadzenia HTS moze by¢ bardzo wysoki.

e Chemogenomika — polega na badaniu zwiagzkéw chemicznych
w kontekscie ich interakeji z biatkami i genami. Metoda ta pozwala
na okreslenie, ktére biatka i geny sa najbardziej odpowiednie jako
cele lekéw, co utatwia projektowanie nowych zwiazkéw leczniczych.
Moga zaja¢ mniej czasu i kosztowaé mniej niz tradycyjne badania na
zwierzgtach. Jednakze, nadal istnieje potrzeba weryfikacji wynikéw
badari na zwierzgtach i/lub ludziach, aby potwierdzi¢ ich skutecz-
no$¢ i bezpieczedstwo.

. Komputerowe projektowanie lekéw — metoda ta polega na wyko-
rzystaniu zaawansowanych technologii informatycznych do projek-
towania nowych zwiazkéw leczniczych. Dzigki temu mozna przy-
spieszy¢ proces odkrywania lekéw oraz zmniejszy¢ koszty badan. Ta
metoda moze zmniejszy¢ réwniez czas potrzebny na odkrywanie

nowych lekéw poprzez eliminacje kosztéw zwiazanych z synteza
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i testowaniem rzeczywistych zwiazkéw. Do przeprowadzenia sku-
tecznych badari CADD wymaga wysoce wyspecjalizowanego sprze-
tu i specjalistycznej wiedzy, co moze by¢ kosztowne.

* Inzynieria bialek — metoda ta polega na modyfikowaniu bialek
w celu uzyskania lekéw o okreslonych wlasciwosciach. Metoda ta
jest szczegélnie skuteczna w przypadku choréb, ktérych przyczyng
$3 mutacje genetyczne.

*  Poszukiwanie naturalnych zwiazkéw leczniczych — metoda ta polega
na badaniu rodlin, grzybéw i innych organizméw w celu znalezienia
zwiazkéw, ktére wykazuja aktywno$é biologiczng i moga by¢ stoso-

wane jako leki.

Badania mogg zaja¢ wiele lat i sg bardzo drogie w realizacji. Wynika to
z faktu, ze badania te musza przejs¢ przez szereg testéw i zatwierdzeri przed
wprowadzeniem na rynek. Proces tworzenia nowych lekéw wymaga wielu ba-
dan i testéw, aby wybra¢ te najbardziej skuteczne, bezpieczne i optymalne pod
wzgledem dawkowania. Wybrane zwiazki sa badane w komérkach i na zwie-
rzetach, aby okresli¢ ich wlasciwosci farmakokinetyczne i farmakodynamicz-
ne, takie jak wchlanianie, dystrybucja, metabolizm, wydalanie i toksycznos¢.
Nastepnie, po wybraniu najlepszych kandydatéw, przeprowadza si¢ testy na
ludziach, zaczynajac od niewielkiej grupy zdrowych ochotnikéw, a nastep-
nie na mniejszej grupie pacjentéw. W koricu, na duzych grupach pacjentéw
badane jest bezpieczenistwo i skuteczno$¢ leku. Ten proces sklada si¢ z fazy
przedklinicznej, podczas ktérej badane sa zwiazki, oraz fazy klinicznej, pod-

czas ktérej testowane sa na malej i duzej grupie ludzi [6,7].
2.3. Etapy badan klinicznych w produkgji lekow

Badania s3 nieodfacznym elementem procesu produkeji lekéw. Pozwa-
laja na ocene skutecznosci, bezpieczeristwa i farmakokinetyki danego leku
przed dopuszczeniem go do uzytku przez pacjentéw. Istnieja rézne rodzaje
badar, ktére sa przeprowadzane na réznych etapach procesu produkeji lekéw.
Pierwszym rodzajem badan sa badania in vitro. Polegaja one na ocenie po-
tencjalnej skutecznosci i toksycznoécei nowych lekéw oraz terapii na poziomie
molekularnym. Podczas fazy przedklinicznej in vitro naukowcy przeprowa-
dzajq eksperymenty, wykorzystujac komérki lub tkanki, ktére sa hodowane
w warunkach laboratoryjnych. Gléwnym celem jest zrozumienie wplywu ba-
danej substancji na komérki, jak réwniez na procesy biologiczne, takie jak
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proliferacja, wzrost czy réznicowanie si¢ komérek. Badane sa réwniez parame-
try na przyklad toksycznos¢, interakeje z innymi substancjami, zdolnos¢ do
przenikania przez bariery biologiczne jak réwniez wplyw na ekspresje genéw.
Wyniki tych eksperymentéw moga dostarczy¢ informacji na temat potencjal-
nego mechanizmu dziatania badanej substancji oraz oceni¢ jej bezpieczeristwo
i skutecznos¢. Faza przedkliniczna in vitro jest waznym etapem w rozwoju
nowych lekéw, poniewaz pozwala na wstepng ocene potencjatu przed wpro-
wadzeniem drozszych i czasochlonnych badari in vivo na zwierzgtach. Ba-
dania na zwierzgtach sa kolejnym etapem badania lekéw. Pozwalaja one na
ocene skutecznosci i toksycznosci danego leku przed przeprowadzeniem ba-
dan klinicznych na ludziach. W trakcie badan na zwierzgtach, oceniana jest
skutecznos¢ oraz bezpieczeristwo leku. Badania te sa przeprowadzane na réz-
nych gatunkach zwierzat, w tym myszach, szczurach, $winiach i psach. Zanim
jednak lek zostanie przetestowany na zwierzeciu, musi przej$¢ wiele testow
in vitro i zosta¢ zaakceptowany przez odpowiednie organy regulacyjne. Trze-
cim rodzajem badari s badania kliniczne. Sg one przeprowadzane na ludziach
i pozwalaja na oceng skutecznosci, bezpieczeristwa i farmakokinetyki danego
leku. Badania kliniczne wymagaja zatwierdzenia przez odpowiednie organy
regulacyjne, takie jak FDA w Stanach Zjednoczonych lub EMA w Europie.
Badania kliniczne sg przeprowadzane na trzech fazach. Faza pierwsza polega
na badaniu bezpieczeristwa i farmakokinetyki leku u zdrowych ochotnikéw.
Faza druga polega na badaniu skutecznosci leku u 0séb z choroba. Faza trzecia
to badanie kliniczne, ktére jest przeprowadzane na duzych grupach pacjentéw
i pozwala na oceng skutecznosci leku oraz jego bezpieczeristwa w dlugim okre-
sie stosowania. Badania biochemiczne sg kolejnym etapem badania lekéw. Po-
zwalaja one na okreslenie interakcji danego leku z biatkami lub innymi cza-
steczkami w organizmie. Badania biochemiczne sa szczegélnie przydatne do
okreslenia mechanizmu dziatania leku i jego potencjalnych skutkéw ubocz-
nych. Badania genetyczne sa ostatnim etapem badania lekéw. Pozwalaja na
okreslenie wptywu danego leku na ekspresje gendéw lub mutacje genetyczne.
Badania genetyczne sa szczeg6lnie wazne w przypadku choréb genetycznych,
takich jak mukowiscydoza, w ktérych leki musza by¢ dostosowane do specy-
ficznych mutacji genetycznych. Wybér konkretnej metody badania lekéw za-
lezy od wielu czynnikéw, takich jak cel terapeutyczny, stopief zaawansowania
badan oraz dostgpno$¢ materiatéw [7,8].
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2.4. Procedury testéw klinicznych w ocenie skuteczno$ci

nowych lekéw

Testy kliniczne sa niezbednym etapem w procesie produkcji nowych le-
kéw. Ich celem jest ocena skutecznosci i bezpieczeristwa nowych lekéw lub
procedur medycznych na ludziach. Testy kliniczne sa przeprowadzane po fa-
zie badan in vitro i na zwierzgtach, aby okresli¢, czy nowe leki sa bezpieczne
i skuteczne dla ludzi. Proces testéw klinicznych sklada si¢ z kilku faz, a kazda
z nich jest wazna w kontekscie oceny lekéw i procedur medycznych. Pierw-
sza faza to faza I, w ktérej nowe leki s3 podawane malej grupie ochotnikéw,
zwykle 20-100 oséb, aby okredli¢ ich tolerancje i bezpieczeristwo. Faza II to
kolejny krok, w ktérym leki sa podawane wigkszej liczbie ochotnikéw, zwykle
kilkuset osobom, aby okresli¢ ich skuteczno$¢ i dawkowanie. W tej fazie moze
by¢ stosowany placebo. Faza III to kolejny etap, w ktérym leki sa podawa-
ne duzej grupie pacjentéw, zwykle kilka tysiccy, aby okresli¢ ich skuteczno$é
i bezpieczenstwo na wigksza skale. W tej fazie moze by¢ stosowany placebo
lub inny standardowy lek. Faza IV to etap, w ktérym leki sa nadal monito-
rowane po ich zatwierdzeniu przez organy regulacyjne, aby okregli¢ ich dhu-
goterminowe skutki i skuteczno$¢ w codziennej praktyce medycznej. Testy
kliniczne sa niezwykle waznym etapem w procesie produkeji lekéw i procedur
medycznych. Ich celem jest zapewnienie, ze nowe leki sa bezpieczne i sku-
teczne przed wprowadzeniem ich do uzytku. Niestety, proces ten jest dtugi
i kosztowny, a wyniki testéw klinicznych nie zawsze s jasne i jednoznaczne.
Jednym z najwazniejszych aspektow testéw klinicznych jest przestrzeganie $ci-
stych protokotéw badan, ktére majg na celu zapewnienie bezpieczeristwa pa-
cjentom i minimalizacj¢ potencjalnych skutkéw ubocznych. Wiele z tych pro-
tokotéw wymaga, aby personel medyczny i pacjenci byli swiadomi swoich rél
i obowiazkéw w procesie testéw klinicznych. Testy kliniczne s kluczowym
elementem w produkcji nowych lekéw i procedur medycznych. Ich wyniki
pozwalaja lekarzom i naukowcom na dokladna oceng skutecznosci i bezpie-
czefistwa lekéw, co pozwala na bezpieczne i skuteczne stosowanie nowych

terapii w codziennej praktyce medycznej [8,9].

3. SZTUCZNA INTELIGENC]JA (SI),
UCZENIE MASZYNOWE (ML) I GLEBOKIE UCZENIE (DL)

7 kazdym kolejnym kamieniem milowym rozwoju sztucznej inteligencji

(SI) pojawiaja si¢ kolejne perspektywy ulatwienia oraz przyspieszenia rozwoju
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w niemalze wszystkich mozliwych aspektach zycia. Jednoczesnie, jej rozwdj
jest przez wielu postrzegany jako zagrozenie, mogace si¢ chociazby objawic si¢
wyparciem ludzi z dotychczasowych stanowisk pracy [10]. SI w ogélnym uje-
ciu polega na symulacji proceséw zachodzacych w ludzkiej inteligencji, ktéra
dokonywana jest przez komputer. Procesy te polegaja na nabywaniu infor-
macji, tworzeniu schematéw oraz zasad wykorzystywania tych informacji, jak
i réwniez wyciaganie wnioskéw oraz poprawianie wlasnych bledéw. Posiada
ona ogromny potencjal, mozliwy do wykorzystania w ogromnej liczbie dzie-
dzin, w tym réwniez w medycynie.

W SI wyréznia si¢ réwniez poddziedziny, tak zwane uczenie maszyno-
we (machine learning — ML) oraz glebokie uczenie (deep learning -DL) [11-
13]. ML jest dzielone na uczenie nadzorowane (supervised), nienadzorowane
(unsupervised) oraz ze wzmocnieniem (reinforcement learning). Uczenie nadzo-
rowane obejmuje klasyfikacj¢ oraz metody regresji, w ktérych model predyk-
dji jest oparty na danych ze zrédet wejéciowych oraz wyjsciowych. Dane wyj-
$ciowe z nadzorowanego uczenia maszynowego dotyczace diagnozy choroby
wprowadzane sa do podgrupy klasyfikacji, z kolei dane odnosnie skutecznosci
lekéw badz ich wiasciwosci fizykochemicznych ADMET (Absobtion - Wehta-
nianie, Distribution - Dystrybucja, Metabolism - Metabolizm, Excertion - Wy-
dalanie, Toxicity — Toksycznosd), wprowadzane sa do podgrupy regresji [14].

Na nienadzorowane uczenie sklada si¢ z metod grupowania oraz me-
tod odnajdowania cech, polegajace na grupowaniu oraz samodzielnemu in-
terpretowaniu danych, bazujac tylko na danych wprowadzonych do systemu,
w efekcie nie wymaga zadnych danych treningowych i jest wykorzystywany
do wykrywania wzorcéw wewnatrz zbioréw danych [15]. Dane wyjsciowe
mozliwe do uzyskania poprzez nienadzorowane uczenie maszynowe, to od-
krycie podtypu choroby, uzyskiwane przez metody grupowania danych, oraz
punkty uchwytu dla lekéw w celu leczenia choroby, ktdre uzyskiwane sg przy
uzyciu metod znajdowania cech [16].

Wzmocnione uczenie w odréznieniu od nadzorowanego oraz nienadzo-
rowanego uczenia, polega na uczeniu nastawionym na osiagniecie jakiego$
celu. Uczenie to polega na interakcji w petli zwrotnej tak zwanego agenta
z otaczajacym $rodowiskiem oraz na obserwacji zmian statusu tego $rodowi-
ska, oraz czy doprowadzajg one do danego celu [17]. Wspomnianym celem
w przypadku tego typu uczenia maszynowego, sa dane wyjsciowe takie jak
na przyktad projektowanie lekéw de novo polegajace na dokonywaniu decy-
zji oraz na wykonywaniu eksperymentalnych projektéw. Obie te czynnosci

moga by¢ osiagnicte za pomoca modelowania oraz chemii kwantowej [18].
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W uczeniu maszynowym mozemy wyrdzni¢ réwniez uczenie glebokie,
wykorzystujace sztuczne sieci neuronowe, ktére sa w stanie analizowad oraz
uczy¢ si¢ z ogromnych baz, zawierajacych wyniki z dotychczas wykonanych
badari nad substancjami chemicznymi. Potencjat tego systemu zaczgto obser-
wowaé wraz z wzrostem dost¢pnych danych, jak i wzrostem dostgpnej mocy
obliczeniowej komputeréw. Struktura glebokiego uczenia sklada si¢ z sieci
neuronalnych takich jak gleboka sie¢ neuronalna (ang. Deep Neural Network
-DNN5), slotowa sie¢ neuronalna (ang. Convolutional neural network - CNNs),
rekurencyjna sie¢ neuronowa (ang. Recurrent Neural Network — RNNs) czy
w pelni polaczone sieci typu feed-forward. Duza elastyczno$ tych strukeur,
zdolno$¢ do analizy ogromu danych, oraz zwiazane z tym tak zwany data
mining, s3 w stanie zapewni¢ narzedzia, ktére moga by¢ zdolne do odkry-
wania nowych zwiazkéw, ktére moga by¢ potencjalnie nowymi lekami, lub
odkrywaé wsrdd juz istniejacych nowe mozliwosci zastosowania lub niepozna-
ne dotad zaleznosci oraz interakcje, mogace zwigksza¢ ich sife terapeutyczna.
Gleboki uczenie umozliwito by réwniez zwigkszenie skutecznos¢ oraz sperso-
nalizowanie leczenia poprzez analiz¢ genetycznych markeréw pacjenta, tak by

leki te byly jak najlepiej dopasowane i skuteczne w leczeniu [15,17,19].

Sztuczna
inteligencja

Uczenie
Maszynowe

Sztuczna
sie¢
neuronowa

EDC=D)

Drug Discovery Today

Rycina 1. Na rycinie przedstawiono schematycznie podzial sztucznej inteligencji, [20]
4. WYKORZYSTANIE SI W PRODUKC]JI LEKOW

Ilos¢ dostgpnych sklasyfikowanych zwiazkéw chemicznych, bedacych
potencjalnymi lekami, mozna szacowa¢ na ten moment na kilka milionéw.
Dostepne bazy danych zawierajace informacje na ich temat sg jednak jedynie
frakeja syntetycznie dostgpnej przestrzeni chemicznej zawierajacej leki, ktéra
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mozna oszacowaé na >10% molekut. Przez rozmiary tej przestrzeni, poszuki-
wanie w jej zasobach nowych lekéw ukierunkowanych przeciw konkretnym
punktom uchwytu w sposéb klasyczny jest wymagajace, czasochlonne oraz
kosztowne [21].

Technologie z wykorzystaniem SI, moglyby zastapi¢ cztowieka w proce-
sie R&D (ang. research and development — badania i rozwdj), zapewniajac auto-
matyzacj¢ projektowania oraz poszukiwania pozadanych zwiazkéw o okreslo-
nych wlasciwosciach, mogacych wykazywaé aktywno$¢, na réznych etapach
projektowania leku. Uczenie maszynowe moze réwniez poméc dalszych eta-
pach powstawania leku, migdzy innym w rekrutowaniu pacjentéw do fazy
testéw klinicznych [22-24]. ST mozna réwniez potencjalnie zastosowaé w pre-
dykeji prawdopodobnych drég syntezy dla molekut lekéw [25], whasciwosci
farmakologicznych tychze lekéw takich jak toksycznos¢, czy kancerogenno$é
[26]. SI umozliwita by réwniez predykcje charakterystyki biatek komérko-
wych jak i skutecznosci lekéw celowanych na przyklad w terapii nowotwo-
r6w, poprzez analiz¢ zbioréw danych z dziedzin genomiki, proteomiki, czy
tranksryptomiki. Umozliwia to réwniez produkowanie lekéw wysoce sper-
sonalizowanych dla poszczegélnych pacjentéw [27,28]. Kolejnym zastosowa-
niem jest predykcja powinowactwa do bialek oraz tym samym czesto jakosci
faczenia si¢ leku z punktem uchwytu [29], czy zastosowania leku do innych
celéw, czyli tak zwany ,drug repurposing” [30]. W procesie produkgji no-
wych substancji leczniczych, pojawia si¢ réwniez ryzyko toksycznosci danego
leku. SI moze poméc w pominieciu tego problemu, dokladnie przewidujac
whasciwosci oraz potencjalne ryzyko toksycznosci potencjalnych kandydatéw
na lek, zanim zostang zuzyte zasoby finansowe na produkeje leku [31]. Opi-
sane powyzej problemy, takie jak koniecznos¢ analizy ogromnych baz danych,
czasochlonne oraz kosztowne badania nad lekami, ktére moga trwa¢ dluzej
niz dekadg¢ oraz miesci¢ si¢ w kosztach rz¢du miliardéw dolaréw [32], moga
zosta¢ pominiete dzi¢ki dalszemu rozwojowi technologii SI, ktére pomogly
by w identyfikacji nowych celéw dla lekéw, oraz w projektowaniu lekéw czy

ponownemu wykorzystaniu juz istniejacych [33,34].
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Rycina 2. Na rycinie przedstawiono wykorzystanie SI w produkdji lekéw, [20]
4.1. SI w lokalizowaniu celéw terapeutycznych potencjalnego leku

Wykorzystanie sztucznej inteligencji w identyfikacji punktéw uchwytu
dla nowych lekéw moze znalez¢ zastosowanie w wielu obszarach medycyny.
Tradycyjne podejscie do identyfikacji celéw terapeutycznych wymaga duzo
czasu i kosztéw, a takze czgsto prowadzi do niskiej skutecznosci lekéw. Wyko-
rzystanie SI moze przyspieszy¢ ten proces poprzez przetwarzanie duzej ilosci
danych, takich jak ekspresja gendéw, mutacje genéw, regulacja epigenetyczna
i zalezno$ci funkcjonalne migdzy genami, aby przewidzie¢ i zidentyfikowaé
molekularne cele terapeutyczne dla nowych zwiazkéw chemicznych. Istnieja
rézne podejscia wykorzystujace SI do identyfikacji celéw terapeutycznych, ta-
kie jak analiza sieciowa, modelowanie struktury bialek, a takze wykorzystanie
algorytméw uczenia maszynowego do analizy duzych zbioréw danych [35].
Jedna z takich technologii SI ktére mozna by wykorzystaé to collaborative
matrix factorization (CMF) z wieloma podobieristwami do przewidywania
interakeji lek-cel. Metoda ta wykorzystuje profile wielokrotnych podobieristw
(ang. multiple similarity profiles), takie jak podobiefstwo sekwencji biatko-
wych, struktury chemicznej leku i informacje z ontologii genéw, aby ulepszy¢
jako$¢ predykcji. Wykorzystanie SI moze znacznie przyspieszy¢ proces iden-
tyfikacji celéw terapeutycznych, a takze prowadzi¢ do skuteczniejszych lekéw,
na przyklad przeciwnowotworowych [36].
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4.2. Analiza szlakéw metabolicznych bioracych udzial
w patogenezie choroby przez SI w celu identyfikacji nowych
potencjalnych celéw terapeutycznych dla leku

Wykorzystanie sztucznej inteligencji w identyfikacji nowych potencjal-
nych celéw terapeutycznych dla choréb moze réwniez polega¢ na wykorzy-
staniu informacie na temat szlakéw patogenezy chordb, ktére sa reprezento-
wane w postaci sieci interakcji genowych lub biatkowych. Sie¢ ta moze by¢
nastepnie analizowana przy uzyciu algorytméw uczenia maszynowego, takich
jak sieci neuronowe lub algorytmy grupowania. W ten sposéb mozna znalez¢
zaleznosci migdzy genami lub biatkami, ktére moga prowadzi¢ do identyfika-
¢ji nowych celéw terapeutycznych dla choréb [37].

4.3. Identyfikowanie czastek o potencjale terapeutycznym
(ang. hit and lead) przy uzyciu SI

Pojecia ,hit” oraz ,lead” odnosza si¢ do czastek po potencjale terapeu-
tycznym. ,Hitem” okresla si¢ zwiazek chemiczny, ktory wykazuje aktywnosé
biologiczna w danym tescie przesiewowym, ale nie ma jeszcze odpowiednich
whasciwosci farmakokinetycznych i farmakodynamicznych, aby mégt zosta¢
uznany za lek [38]. Z kolei ,leadem” okreslamy zwiazek, ktéry wykazuje po-
zadang aktywnos¢ biologiczng i ma wlasciwosci farmakokinetyczne i farmako-
dynamiczne, przez co maja potencjal do stania si¢ lekiem i sg wykorzystywane
jako punkt wyjscia do dalszych badan i optymalizacji [39]. Identyfikacja ta-
kich czastek moze wykorzysta¢ podejscie ,,chemioinformatyczne” oraz sztucz-
na inteligencje do analizy "przestrzeni chemicznej", czyli ogromnej liczby
mozliwych zwiazkéw chemicznych [40]. Reymond i wsp. badajac potencjat
SI w tym procesie, wykorzystali rézne techniki, takie jak analiza skupien, ana-
liza struktury zwiazkéw i metody uczenia maszynowego, aby identyfikowaé
obszary przestrzeni chemicznej, ktdre s3 szczegélnie obiecujace w kontekscie
poszukiwan nowych lekéw [41].

Istnieje jeszcze wiele innych technik in silico, ktére pozwalaja na selek-
¢je najlepszych zwiazkéw chemicznych, takich jak projektowanie wirtualne
oparte na ligandach lub strukturze. W przypadkach, gdy dane strukturalne
sa niewystarczajace, wykorzystuje si¢ uczenie maszynowe, ktére bazuje na da-
nych fenotypowych, biologii choroby lub algorytmach sieci molekularnych.
Potwierdzone techniki sztucznej inteligencji sa bardzo pomocne w zwigk-

szaniu skutecznosci procesu rozwoju lekéw, natomiast te w fazie rozwoju
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musza zostaé zweryfikowane przed zastosowaniem w praktyce. Waznym eta-
pem w tym procesie jest synteza wybranych zwiazkéw chemicznych, dlatego
sztuczna inteligencja jest bardzo przydatna w priorytetyzacji zwiazkéw, keére
fatwo mozna zsyntetyzowal, lub w opracowywaniu narzedzi pozwalajacych
na optymalne wykorzystanie drogi syntezy [42]. W ten sposéb wykorzystanie
SI moze pomdc w identyfikacji bardziej obiecujacych sposréd zwiazkéw, kes-
re mozna pézniej podda¢ badaniom i przetestowac jako potencjalne leki, oraz
zmniejszy¢ skale eliminacji lekéw w trakcie badan klinicznych czy tez wydatki
zwigzane z R&D poprzez zmniejszenie ilosci syntetyzowanych zwiazkéw kté-

re w konsekwencji musialyby zosta¢ poddane badaniom iz vitro oraz in vivo

[43].

4.4. Synteza lekéw o dzialaniu terapeutycznym

przy asyscie SI

Zwiazki o dzialaniu terapeutycznym okreslane sa pojeciem |, drug-like
compounds”. Zwiazki te projektowane sg zgodnie z ,zasada picciu” (ang. rule
of five). Sa to kryteria opisujace pewne parametry chemiczne, ktére pozwala-
ja na oceng potencjalnej zdolnosci zwiazku chemicznego do przejscia przez
blon¢ komdrkows i osiagnigcia zamierzonego efektu terapeutycznego. Sg to:
(I) masa czasteczkowa < 500 Da; (II) LogP (oktanowodoér) <5; (III) <5 akcep-
toréw wodorowych; (IV) <10 dawcéw wodorowych [44].

W celu projektowania i syntezowania takich zwiazkéw stosuje si¢ re-
trosyntezg. Retrosynteza jest waznym narzedziem w projektowaniu nowych
lekéw, poniewaz pozwala na analiz¢ i planowanie mozliwych drég syntezy
wstecznej, co pozwala na skrécenie czasu i kosztéw zwiazanych z otrzyma-
niem docelowego zwiazku. Jest to proces odwrotny do klasycznej syntezy or-
ganicznej, w ktérym planuje si¢ synteze zwiazkéw chemicznych zaczynajac
od wyjsciowego produktu i postepujac w kierunku substratéw. Nastepnie
konieczna jest identyfikacja reakeji ktére przeksztalcy te substraty do doce-
lowych zwiazkéw. Zastosowanie sztucznej inteligencji w drugim etapie tego
procesu mogloby stanowi¢ duze usprawnienie przebiegu calej retrosyntezy,
gdyz to whasnie ten dugi etap jest najtrudniejszy do zrealizowania, co wynika
z ilodci reakeji ktérym mozna poddaé substraty w celu osiagniccia finalne-
go zwigzku. SI moze by¢ wykorzystywana w retrosyntezie do identyfikacji
mozliwych szlakéw syntezy danego zwiazku chemicznego na podstawie jego
struktury. W kontekscie doboru reakeji przy syntezie zwiazku docelowego,
SI moze by¢ stosowana do przewidywania, ktére reakcje beda najbardziej
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efektywne i optymalne pod wzgledem kosztéw i czasu, a takie do identy-
fikacji alternatywnych reakgji, ktére moga prowadzi¢ do lepszych wynikéw
[45]. Jednym z takich systeméw niedawno wprowadzonych do publicznego
uzytku jest opracowany przez Genheden i wsp. AiZynthFinder. Jest to pro-
gram planujacy retrosynteze substancji chemicznych, bazujacy na algorytmie
Monte Carlo Tree Search. Algorytm rekurencyjne dekompresuje interesujace
zwiazki na zakupione substraty, korzystajac z zestawu szablonowych regut re-
akgji. Kod jest fatwy w utrzymaniu, odporny i dobrze udokumentowany dla
praktykéw. Ponadto autorzy zachecaja uzytkownikéw do dzielenia si¢ swoimi

pomystami w celu stopniowego poprawiania jakosci modelu [46].

4.5. Przewidywanie wlasciwos$ci farmakokinetycznych

oraz farmakodynamicznych zwiazkéw przez SI

Ustalenie oraz optymalizacja wlasciwosci farmakokinetycznych jest jed-
nym z kluczowych i nierozlacznych elementéw odkrywania i produkgji le-
kéw. W procesie tym dotychczas wykorzystuje si¢ modele in virto oraz in vivo
na zwierzgtach oraz finalnie modele na ludziach. Jest to proces czasochlonny
oraz kosztowny. Jednak ostatnimi czasy, popularno$¢ zyskuje zastosowanie
SI w tym etapie. Pomoc SI polega na przewidywaniu farmakokinetyki lekéw
poprzez modelowanie i symulowanie proceséw, jakie zachodza w organizmie
po podaniu leku, takich jak wchianianie, dystrybucja, metabolizm i wyda-
lanie. Dzigki temu mozna przewidzie¢, jak lek bedzie dziatal w organizmie,
a takze oceni¢ potencjalne ryzyko dziatan niepozadanych i interakgji z innymi
lekami juz na ich etapie projektowania. Wiazaloby si¢ to z skréceniem czasu
oraz zmniejszeniem kosztéw w poréwnaniu z tradycyjnymi metodami, ponie-
waz umozliwitoby to badanie wielu kandydatéw na lek. Ponadto, SI pozwala
na uwzglednienie wielu czynnikéw wplywajacych na farmakokinetyke leku,
co pozwala na bardziej precyzyjne przewidywanie jego dzialania w organizmie.
W ten sposéb, wykorzystanie SI moze przyspieszy¢ proces projektowania le-
kéw i zwigkszy¢ szanse na opracowanie skuteczniejszych i bezpieczniejszych
terapii [47].

Przykladowe systemy wykorzystujace SI w celu predykcji farmakokinety-
ki leku to PrOCTOR, DeepTox oraz SPIDER. PrOCTOR to system opra-
cowany przez Gayvert i wsp., ktéry wykorzystuje analiz¢ danych klinicznych
do przewidywania skutecznosci i niepowodzen w badaniach klinicznych no-
wych lekéw. System wykorzystuje algorytmy uczenia maszynowego do analizy
informacji z bazy danych klinicznych i informacji o badaniach przesiewowych
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lekéw. PrOCTOR moze poméc w optymalizacji planéw badan klinicznych
i w identyfikacji najbardziej obiecujacych zwiazkéw chemicznych, co moze
prowadzi¢ do szybszego i bardziej efektywnego rozwoju lekéw [48]. Z kolei
DeepTox, stworzony przez Mayr i wsp., to system przewidywania toksycz-
nosci lekéw wykorzystujacy glebokie sieci neuronowe. System opiera si¢ na
analizie informacji z bazy danych publikacji naukowych i informagji o struk-
turze chemicznej lekéw, by przewidywa¢ ich potencjalng toksyczno$é. Deep-
Tox moze poméc w wezesnym wykrywaniu potencjalnych niebezpieczenistw
zwiazanych z lekami i moze znacznie przyspieszy¢ proces badan klinicznych,
co prowadzi do bardziej efektywnego rozwoju lekéw [49].

SPiDER to system opracowany przez zespot badawczy Rodrigues i wsp.,
ktéry wykorzystuje uczenie maszynowe do identyfikacji nowych zwiazkéw
o dzialaniu leczniczym. System ten dziala na zasadzie badania komplekséw
biatko-ligand przy uzyciu spektroskopii magnetycznego rezonansu jadrowego
(NMR), co pozwala na analiz¢ zmian strukturalnych w biatku w obecnosci
réznych ligandéw. SPIDER wykorzystuje algorytmy sztucznej inteligenciji,
w tym sieci neuronowe, do analizy duzych zbioréw danych i identyfikacji
potencjalnych lekéw, ktdre wiaza si¢ z biatkiem docelowym w sposéb inny
niz znane juz ligandy. W ten sposéb SPiDER pozwala na przyspieszenie
procesu projektowania lekéw poprzez automatyczne przetwarzanie i analize
duzych zbioréw danych. System ten sprawdzit si¢ juz przy identyfikacji no-
wych zwiazkéw, ktdre mogg dziata¢ jako inhibitor 5-lipoksygenazy, enzymu
zwigzanego z chorobami zapalnymi. System ten zastosowano juz przy anali-
zie danych strukturalnych i funkcjonalnych réznych zwigzkéw chemicznych,
aby znalez¢ potencjalnych kandydatéw na lek. Zastosowano SPiDER, w celu
znalezienia zwiazkéw o podobnych wihasciwosciach do juz znanych inhibito-
réw 5-lipoksygenazy. Dzigki temu udalo si¢ zidentyfikowa¢ B-lapachon jako
potengjalny inhibitor 5-lipoksygenazy, co zostalo potwierdzone przez ekspe-
rymenty laboratoryjne. Wyniki te sugeruja, ze sztuczna inteligencja moze by¢
skutecznym narzedziem w identyfikacji nowych kandydatéw na leki, co moze
przyspieszy¢ proces poszukiwania i opracowania nowych lekéw [50].

Jednak, mimo obiecujacych wynikéw badari nad powyzszymi zastosowa-
niami SI w predykeji farmakokinetyki lekéw, aplikacja tych technik jest wciaz
ograniczona przez limitacje baz danych, na ktérych opieraja si¢ algorytmy
SI, takie jak te wymienione powyzej. Konstrukcja duzych oraz doktadnych
baz, dotyczacych toksycznosci oraz profili terapeutycznych substancji, w du-
zej mierze zalezy od wspétpracy grup badawczych, pozyskujacych dane na
temat substancji chemicznych z przeprowadzanych badari. W wyniku czego,
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wspdlpraca grup badawczych oraz che¢ udostgpniania do uzytku publicznego,
szczegblowych i réinorodnych danych, dotyczacych wspomnianych whasci-
wosci substangji, jest duzym ograniczeniem efektywnosci powstawania takich
baz, a tym samym ograniczeniem dokfadnosci samych technik predykeji far-

makokinetyki przy uzyciu SI [51].
4.6. Dobér populacji do badan klinicznych przy pomocy SI

Testy kliniczne sa niezbednym etapem w procesie badai nad lekami,
ktére pozwalaja oceni¢ ich bezpieczenistwo, skutecznos¢ i dawkowanie u lu-
dzi. Wyniki testéw klinicznych sa decydujace dla dalszego postgpowania
z badanym lekiem, podejmowania decyzji o wprowadzeniu go na rynek lub
kontynuowaniu prac nad jego doskonaleniem. Pozwalajg na oceng korzysci
terapeutycznych i skutkéw ubocznych leku oraz potwierdzenie poprawnosci
wynikéw badan laboratoryjnych i przedklinicznych [52]. Usprawnienie tego
etapu przez SI polegaloby na automatyzacji analizy duzych zbioréw danych
zwigzanych z badaniami klinicznymi, co moze przyspieszy¢ proces badan
i zwigkszy¢ ich dokladno$é. SI moze réwniez poméc w identyfikowaniu odpo-
wiednich pacjentéw do wlaczenia do badan klinicznych na podstawie profilu
genetycznego czy historii medycznej. SI moze poméc w ocenie skutecznosci
lekéw, identyfikujac potencjalne skutki uboczne lub interakcje z innymi le-
kami [53].

Przykladem takiego zastosowania jest badanie pilotazowe nad platforma
mobilng wykorzystujaca SI o nazwie ,,AiCure”. Zostata ona wykorzystana do
oceny przestrzegania dawkowania w badaniach klinicznych fazy 2 wéréd pa-
¢jentéw z schizofrenia. Platforma ta wykorzystuje algorytmy uczenia maszy-
nowego, aby przetwarza¢ dane dotyczace dawkowania lekéw przez pacjentéw
i ocenia¢ stopien w jakim przestrzegajg zalecenia terapeutyczne. Dzigki temu
narzedziu badacze mogli §ledzi¢ i analizowad na biezaco dane zwiazane z prze-
strzeganiem dawkowania lekéw przez pacjentéw, co pozwolilo na bardziej

efektywne planowanie i przeprowadzenie fazy testéw klinicznych [54].

4.7. Zastosowanie sztucznej inteligencji

w ponownym wykorzystaniu lekéw

Ponowne wykorzystanie lekow (repozycjonowanie lekéw, ang. drug repur-
posing), jest podejéciem w ktdrym juz istniejace leki sa wykorzystywane w in-
nych chorobach, niz pierwotnie zostaly zaprojektowane do leczenia. Proces
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poszukiwania nowych sposobéw wykorzystania istniejacych lekéw, w tym
poszukiwanie nowych zastosowan dla lekéw, ktére zostaly zatwierdzone przez
agencje regulacyjne w ramach innego wskazania terapeutycznego, moze przy-
spieszy¢ proces odkrywania lekéw, zmniejszy¢ koszty zwiazane z badaniami
klinicznymi i skréci¢ czas, ktéry jest potrzebny na wprowadzenie nowych te-
rapii do praktyki klinicznej [55]. Podescie to, bazuje w gléwnej mierze na
analizie ogromnych ilo$ci danych w celu predykgji potencjalnego nowego
zastosowania. W usprawnieniu tego procesu moglyby poméc techniki wyko-
rzystujace SI, na przyklad glebokie uczenie maszynowe. Wykorzystujac dane
transkryptomiczne, mozna szkoli¢ modele predykeyjne, na podstawie duzej
liczby istniejacych lekéw, a nastepnie przeprowadzaé repozycjonowanie le-
kéw, tj. prébowali znalezé nowe zastosowania dla istniejacych juz lekéw [56].

Gottlieb A. i wsp. opracowali metod¢ PREDICT (PrEdicting Drug In-
diCations and Targets) do przewidywania nowych zastosowan lekéw, a takze
ich celéw molekularnych. Metoda bazuje na uczeniu maszynowym typu "su-
pervised learning” oraz opiera si¢ na integracji danych genowych, zwiazkéw
chemicznych, choréb i sieci interakgji biatkowych, pozyskiwanych z istnieja-
cych badan klinicznych i informacje o mechanizmie dzialania lekéw. Dane te
sa potrzebne aby opracowaé¢ modele predykcyjne, ktére moglyby przewidy-
waé nowe wskazania terapeutyczne dla istniejacych lekéw. W ramach testéw
PREDICT przewidzial kilka takich nowych wskazan, ktére nast¢pnie zostaly
potwierdzone w badaniach klinicznych. Metoda byta w stanie zidentyfikowa¢
nowe zastosowania dla lekéw juz zaaprobowanych, ale réwniez dla substancji
chemicznych, ktére byly w fazie badan przedklinicznych. Autorzy podkreslaja,
ze metoda ta ma potencjat do zwigkszenia skutecznosci procesu badawczego,
zmniejszenia kosztéw i przyspieszenia wprowadzenia nowych terapii do kli-
niki. PREDICT moze réwniez poméc w personalizacji terapii poprzez iden-
tyfikacje nowych zastosowan lekéw dla pacjentéw z konkretnymi cechami
molekularnymi [57].

Repozycjonowanie lekéw moze si¢ przyczyni¢ do odnajdowania nowych
metod terapeutycznych w chorobach, w ktérych dotychczasowe metody nie
przynosza skutkéw lub wymagaja bardziej personalnego podejscia, jak na
przyktad choroby onkologiczne [58,59], badz gdy dana choroba jest nowa
jednostka chorobowa, do ktérej nie powstaly jeszcze zadne sposoby terapii,
a powaga tej choroby wymaga jak najszybszych dziatan w kierunku powstania
takich terapii, jak na przyklad mialo to miejsce podczas wybuchu pandemii
COVID-19 [60-64].

220



K. GIGON, J. JURECZKO, M. JEZIERZANSKI, O. FOGIEL, V. GASIOROWSKA, M. GRZYBEK

5. POSUMOWANIE

Na dzien dzisiejszy, techniki wymienione powyzej nie sa jeszcze w prak-
tyce stosowane do projektowania nowych lekéw. Jest to jednak obiecujaca
perspektywa, ktéra moze wej$¢ w zycie juz w przeciagu najblizszej dekady.
Nalezy jednak pamigta¢ o wielu ograniczeniach SI, oraz o tym, ze na ten mo-
ment skuteczno$¢ tych technik jest nadal zalezna od ogromnego wkladu pra-
cy informatykéw czy chemikéw medycznych. Ich wkiad jest konieczny, aby
budowa¢ obszerne bazy danych, projektowaé algorytmy mogace dokonywa¢
analiz zawartych w nich informacji, czy do kontrolowania uzyskanych przez
te programy wnioskéw oraz wynikéw odnosnie potencjalnych lekéw. Syner-
giczna wspélpraca SI oraz ludzi, daje wielkie nadzieje na rewolucje w tym
obszarze, oraz na znaczne przy$pieszenie powstawania lekéw, czy zmniejszenie
nakladu kosztéw wymaganych do tego celu. Oprécz tego, potencjalny lek,
mimo wszelkich usprawnieri produkcyjnych, weciaz bedzie wymagal badan
klinicznych. Programy te, poza samym usprawnieniem produkgji, przyczy-
nig si¢ takze do projektowania bardziej celowanych oraz spersonalizowanych
terapii, a to za sprawa mozliwosci analizy danych pacjenta, oraz korelacjq ich
z danymi z obszernych baz. Techniki te, ukazujg perspektywe swiata, w kté-
rym sposoby terapii choréb bylyby efektywniejsze niz kiedykolwiek wezesniej,
a tym samym ratowaly setki milionéw ludzkich istnies.
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Abstrakt: Celem pracy naukowej jest przeglad badari dotyczacych wykorzystania robotéw
w operacjach oraz analiza wynikéw tych procedur w poréwnaniu do tradycyjnych metod. Pra-
ca obejmuje réwniez histori¢ rozwoju robotéw w medycynie oraz biezacy stan ich wykorzysta-
nia. W celu osiagniecia zamierzonych celéw, przeprowadzono szczegétowe badania literaturo-
we, analizujac publikacje naukowe zwiazane z wykorzystaniem robotéw w réznych dziedzinach
medycyny. Wykorzystano réwniez dane z raportéw klinicznych oraz wyniki operacji przepro-
wadzonych przy uzyciu robotéw i tradycyjnych metod. Z przeprowadzonej analizy wynika, ze
roboty maja duzy potencjal w zastosowaniu w chirurgii, przynoszac wiele korzysci w zakresie
precyzji, dokladnosci i minimalizacji inwazyjnosci. W poréwnaniu do tradycyjnych metod,
operacje wykonywane przy uzyciu robotéw czesto wykazuja lepsze wyniki, takie jak skrécenie
czasu rekonwalescencji, zmniejszenie komplikacji pooperacyjnych i zwickszenie satysfakeji pa-
¢jenta. Jednakze, aby pelni wykorzysta¢ potencjal robotéw w medycynie, niezbedne jest dalsze
postepy czasu i rozwdj technologiczny. Nalezy kontynuowaé badania nad bezpieczeristwem,
skutecznoscig i dlugoterminowymi wynikami operacji wykonywanych przy uzyciu robotéw.
Konieczne jest réwniez zwickszenie dostepnosci tej technologii, aby umozliwi¢ szersze jej wy-
korzystanie w praktyce klinicznej.

Stowa kluczowe: robotyka chirurgiczna, miotomia Hellera, cholecystektomia, kolektomia,
g %
prostatoktomia, technologia medyczna

Abstract: The aim of the scientific work is to review research on the use of robots in surgery
and analyze the outcomes of these procedures compared to traditional methods. The work
also encompasses the history of robot development in medicine and the current state of their
utilization. To achieve the intended goals, a detailed literature review was conducted, analyzing
scientific publications related to the use of robots in various medical fields. Clinical reports and
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the results of operations performed using robots and traditional methods were also utilized.
The analysis reveals that robots have great potential in the field of surgery, bringing numerous
benefits in terms of precision, accuracy, and minimization of invasiveness. Compared to tra-
ditional methods, robot-assisted surgeries often demonstrate superior outcomes, such as short-
ened recovery time, reduced postoperative complications, and increased patient satisfaction.
However, to fully harness the potential of robots in medicine, further advancements in time
and technological development are necessary. Continued research on the safety, efficacy, and
long-term outcomes of robot-assisted surgeries is required. It is also essential to enhance the
accessibility of this technology to enable its broader utilization in clinical practice.

Keywords: surgical robotics, Heller myotomy, cholecystectomy, colectomy, prostatectomy,
medical technology.

1. WSTEP

Chirurgia wspomagana robotami to przefomowa metoda operacyjnego
leczenia, korzystajaca z najnowoczesniejszych osiagnie¢ technologicznych.
Dzigki wykorzystaniu tego rozwiazania chirurdzy maja mozliwo$¢ postugiwa-
nia si¢ precyzyjnymi i niezwykle dokladnymi narzedziami, ktére znacznie uta-
twiaja przeprowadzanie skomplikowanych procedur operacyjnych. Chirurgia
robotyczna znalazla zastosowanie w réznych dziedzinach medycyny, takich
jak kardiochirurgia, urologia, ginekologia i chirurgia ogélna. Dzi¢ki wyko-
rzystaniu tej zaawansowanej technologii, pacjenci moga cieszy¢ si¢ krétszym
czasem rekonwalescencji, mniejszym ryzykiem powiklan oraz bardziej precy-
zyjnym i bezpiecznym procesem leczenia [1]. W latach 80. XX wieku chirur-
gia robotyczna zaczeta zdobywaé popularnosé, a jej poczatki siegaja systemu
Robodoc - zintegrowanego systemu chirurgicznego opracowanego przez De-
partament Obrony Stanéw Zjednoczonych, ktérego celem bylo zmniejszenie
liczby ofiar. System ten nie byt jednak dostgpny publicznie az do momentu,
gdy zostal zaprezentowany prywatnym inwestorom w 1993 roku. Pierwszym
w pehni funkcjonalnym systemem chirurgicznym byt ZEUS, opracowany
w 1996 roku [2]. System ten znalazl zastosowanie w operacjach pomostowa-
nia aortalno-wieicowego [3]. Niemniej jednak, mimo swoich zalet, system
ZEUS zostat zastapiony przez system da Vinci [2], ktéry obecnie jest najbar-

dziej powszechnie stosowanym systemem w chirurgii robotyczne;.
2. METODOLOGIA

Przeprowadzono kompleksowy przeglad literatury naukowej i medycz-
nej korzystajac z publikacji dostgpnych w bazach naukowych PubMed oraz
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GoogleScholar, uwzgledniajac najnowsze badania oraz wyniki operacji zwia-
zanych z wykorzystaniem robotéw w chirurgii. Analizowano zaréwno publi-
kacje naukowe, jak i raporty kliniczne, aby uzyska¢ petny obraz zastosowania

robotéw w réznych dziedzinach medycyny.

3. PIERWSZE KROKI WYKORZYSTANIA ROBOTOW
W LAPAROSKOPII

Jednym z pierwszych robotéw wykorzystywanych w chirurgii byt sys-
tem ZEUS. System ten to robotyczny system chirurgiczny, ktory sklada sie
z ramion i narzedzi chirurgicznych sterowanych przez chirurga (rysunek 1)
[4]. System ten po raz pierwszy zostal uzyty w lipcu 1998 roku w Cleveland
Clinic w Ohio, USA, w czasie operacji zespolenia jajowodu [5]. ZEUS zna-
lazt réwniez zastosowanie w operacjach przewodu pokarmowego (takich jak
cholecystektomia, appendektomia bariatryczna, hernioplastyka, gastrektomia,
fundoplikacja, splenektomia, kolektomia), urologicznych, ginekologicznych
oraz kardiochirurgicznych, jak opisano w literaturze [6]. W dniu 3 wrze$nia
2001 roku ZEUS zostat wykorzystany w pierwszej transatlantyckiej telesur-
gii, podczas ktérej wykonano laparoskopows cholecystektomie w Strasburgu,
podczas gdy dr Jacques Marescaux, chirurg, przebywat w Nowym Jorku [7].
W 2003 roku firma Computer Motion, Inc. zakoriczyla rozwdj urzadzenia
ZEUS po dlugiej walce prawnej, po tym jak polaczyla si¢ z Intuitive Surgi-
cal Inc. W Brukseli, w Belgii, 3 marca 1997 roku przeprowadzono pierwsza
operacje przy uzyciu systemu chirurgicznego da Vinci, wykonujac cholecy-
stektomi¢ u 72-letniej kobiety [2]. W 2001 roku przeprowadzono badanie
kliniczne w celu przeanalizowania wykonalnosci systemu da Vinci, wykorzy-
stujac go w 146 operacjach z 11 réznymi procedurami. Badanie koncentrowa-
Yo si¢ na ocenie czasu operacji i preferowanej lokalizacji trokara i podramienia.
Chociaz zidentyfikowano potrzebe ulepszenia protokoltéw i projektu systemu,
zostat on jednak doceniony za zdolno$¢ do poprawy ergonomii przez zmniej-
szenie drzenia rak u chirurgéw([10]. System ten jest produkowany przez firme
Intuitive Surgical, Inc., i jest aktualnie jednym z najpopularniejszych zrobo-
tyzowanych systeméw chirurgicznych. Dzigki zastosowaniu konsoli "master-
-slave", chirurg ma mozliwo$¢ wykonywania precyzyjnych ruchéw za pomoca
zdalnych manipulatoréw, ktére kontroluja specjalne roboty z pozycji stano-
wiska chirurgicznego. W ten sposéb chirurg moze operowa¢ pacjenta bez ko-
niecznosci stania bezposrednio nad nim w polu operacyjnym, co zwigksza

jego wygode i pozwala na dokfadniejsze wykonanie zabiegu. Da Vinci jest
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stosowany w wielu dziedzinach medycyny, takich jak kardiochirurgia, urolo-
gia, ginekologia i chirurgia ogdlna, gdzie zastosowanie tej technologii pozwala
na osiagniecie lepszych wynikéw operacyjnych, wicksza precyzje i bezpieczen-
stwo zabiegu [8]. Ten system nadal imponuje spoteczno$ci medycznej i jest
uzywany w coraz wickszej liczbie operacji[9].

A ——

Rysunek 1 Zrobotyzowany system chirurgiczny ZEUS.
a — konsola chirurga i b — ramiona robotyczne[11]

4. AKTUALNY POZIOM ROZWOJU ROBOTYKI
CHIRURGICZNE]

Mimo wysokich kosztéw wdrozenia, obecno$¢ robotéw w systemie szpi-
talnym znaczaco si¢ zwigkszyla, a obecnie powszechna opinia jest pozytywna
wobec wykorzystania robotéw chirurgicznych w szpitalach, ktére je posiada-
ja; dlatego tez kazda instytucja, dazaca do promocji zdolnosci do przeprowa-
dzania operacji minimalnie inwazyjnych, powinna by¢ wyposazona w robota
chirurgicznego. Badania przeprowadzone w literaturze [12, 13] potwierdza-
ja t¢ tendencje¢ i wskazuja na rosnace zainteresowanie robotyka chirurgicz-
ng jako skutecznym narzedziem medycznym. Na obecnym etapie rynek jest
zdominowany przez system da Vinci, za§ w roku 2021 firma Intuitive Surgi-
cal odnotowata przetomowy wynik przekraczajac dziesi¢¢ milionéw przepro-
wadzonych operacji wykorzystujac ich system. [14]. Chirurgia wspomagana

robotami jest szeroko stosowana w réznych dziedzinach, takich jak chirurgia
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piersi, poloznictwo i ginekologia, chirurgia endokrynologiczna, chirurgia wa-
troby i drég zdlciowych, klatki piersiowej, jelita grubego, chirurgia ogdlna,
urologia i otolaryngologia. W szczegélnosci w przypadku ostatniej dziedziny
wymienionej, metoda TORS (Transoralna Chirurgia Wspomagana Robo-
tem) jest szczeglnie powszechnie stosowana.

Metoda TORS wykorzystuje naturalne ujscie jamy ustnej, umozliwiajac
usuniecie guzoéw gardta i krtani w sposéb catosciowy [15, 16]. System da Vinci
Si zostal zatwierdzony przez FDA (Amerykariska Agencja Zywnosci i Lekéw)
w 2009 roku do stosowania w przypadku nowotworéw ztosliwych i nieztosli-
wych podstawy jezyka, gardia dolnego i krtani nadglo$niowej. U wybranych
pacjentéw (dla stopnia IT do IVa) z rakiem gardta dolnego, TORS moze by¢
bardziej oplacalng metoda leczenia w porédwnaniu z leczeniem nieoperacyj-
nym [17].

W 2016 roku Amerykariska Agencja Zywnosci i Lekéw (FDA) zatwier-
dzita system da Vinci Xi do stosowania w ogélnych laparoskopowych pro-
cedurach chirurgicznych, urologicznych i ginekologicznych, jednak nie uzy-
skal on zezwolenia na wykonywanie zabiegdéw glowy i szyi. W zwiazku z tym
wickszo$¢ dostgpne;j literatury dotyczacej metody TORS opiera si¢ gléwnie na
modelu Si. Niemniej jednak, w Stanach Zjednoczonych zgloszono przypadki
niestandardowego, wykorzystania modelu Xi w procedurach TORS [18].

Stosowanie systeméw robotycznych zostalo réwniez wykorzystane
w przestrzeni przygardlowej, nosogardzieli i gérnych kregach szyjnych, cza-
sami przy uzyciu otwartych podejs¢, aby uzyska¢ niezbedne pole operacyjne
[19]. Dodatkowe rozwijajace si¢ zastosowania technologii robotycznej w oto-
laryngologii obejmuja procedury szyi (np. rozlegla limfadenektomia), operacje
endokrynologiczne (tj. tarczycal/przytarczyce), operacje gruczoléw slinowych,
operacje zatok i przedniej czesci podstawy czaszki, otologie/neurotologie oraz

zabiegi pediatryczne [20].

5. POROWNANIE ZABIEGOW WYKONANYCH
TELEROBOTYCZNIE Z TRADYCYJNYMI METODAMI
LAPAROSKOPOWYMI

5.1. Telerobotyczna laparoskopowa miotomia Hellera
Miotomia Hellera to chirurgiczna procedura stosowana w leczeniu cho-
roby refluksowej przelyku (GERD) oraz niektérych przypadkach dysfagii

(trudnosci w potykaniu). Jest to zabieg majacy na celu rozluznienie mig$ni
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dolnego zwieracza przelyku, ktéry zwykle jest zbyt mocno napiety u pacjen-
téw z GERD. Podczas miotomii Hellera chirurg wykonuje nacigcie i rozciecie
mie$ni znajdujacych si¢ w dolnym odcinku przetyku, zwhaszcza migsnia zwie-
racza dolnego przelyku (LES). LES pelni role zwieracza migdzy przetykiem
a zoladkiem, regulujac przeplyw tresci pokarmowej. U pacjentéw z GERD,
LES moze by¢ zbyt silnie skurczony, co prowadzi do cofania si¢ kwasu zo-
fadkowego do przelyku, powodujac zgage i inne objawy choroby refluksowe;j.
Przeprowadzenie laparoskopowej miotomii Hellera stanowi wyzwanie dla
chirurgdéw ze wzgledu na jej trudnos¢. Nawet doswiadczeni specjalisci spoty-
kaja si¢ z niewielkim, ale staltym ryzykiem perforacji przetyku w trakcie opera-
¢ji[21]. Rozwiazaniem na to moze by¢ zastosowanie telerobotycznej miotomi
Hellera. Pierwszy taki zabieg zostal przeprowadzony w 2001 roku [22]. Na-
stepnie w latach 2002-2005 ponownie wykonano operacje z wykorzystaniem
telerobotéw [23-30]. Informacje zebrane dotyczace tych operacji sugeruja, ze
wykorzystanie tych maszyn pozwala na zmniejszenie liczby perforacji prze-
lyku oraz osiagniecie wskaznikéw morbidnosci poréwnywalnych z laparo-
skopowa miotomig [31]. W kolejnych analizach akademicka grupa robotyki
zanalizowata ponad 200 robotycznie wspomaganych operacji [25,26,32,33].
Wykazano ze doswiadczeni laparoskopowi i telerobotyczni chirurdzy unikneli
perforacji przetyku w ponad 100 kolejnych miotomiach Hellera z wykorzysta-
niem telerobotéw [25,27]. Doszli réwniez do wniosku ze dzigki zwigkszonej
zrecznosci oferowanej dzigki filtracji drgan, skalowaniu ruchu i obrazowanie
wideo w tréjwymiarze pozwala na wykonanie mitomii z duza wigksza precyzja
niz mozna to osiagng stosuja tradycyjne techniki laparoskopowe. Najnowsza
analiza opublikowana w 2021 roku w czasopismie Isracl Medical Association
Journal potwierdzita wyniki poprzednich badari. W pracy naukowej przepro-
wadzono retrospektywna analize 30 pacjentéw zdiagnozowanych z achalazja,
ktérzy przeszli robotyczng miotomi¢ Hellera w latach 2012-2018 w Rabin
Medical Center. W zadnym przypadku nie odnotowano $mierci, perforacji
blony $luzowej podczas operacji ani konwersji do laparoskopowej lub otwar-
tej operacji. Z 25 na 30 pacjentéw osiagnicto pozytywny wynik pooperacyjny,
przy czym 4 z nich wymagalo dodatkowej interwencgji, a jeden pacjent zaginat
po opuszczeniu kraju. Wyniki badania potwierdzily, ze robotycznie wspoma-
gana miotomia Hellera jest bezpieczniejsza technika niz podejscie laparosko-

powe, z mniejszym ryzykiem perforacji przetyku[34].
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5.2. Telerobotyczna laparoskopowa kolektomia

Operacja kolektomii, czyli usunigcie okreznicy, to jedna z najczesciej
wykonywanych procedur chirurgicznych na $§wiecie. W ciagu ostatnich kil-
ku dekad techniki chirurgiczne ulegly znaczacemu postgpowi, co umozliwito
wprowadzenie coraz bardziej zaawansowanych metod operacyjnych, takich
jak zastosowanie robotéw w laparoskopwej kolektomi. W 2002 roku grupa
badawcza pod kierownictwem Webera opublikowala pierwszy opis zastosowa-
nia telerobotycznej laparoskopowej kolektomii [35]. Metoda ta, taczy w sobie
zalety laparoskopii oraz robotyki, zyskala uznanie wérdd specjalistéw i stata
si¢ przedmiotem dalszych badan [31]. Wedlug wynikéw wielu badan, zasto-
sowanie robotéw w operacjach usuniecia okreznicy jest zwigzane z mniejszym
ryzykiem konwersji, lepszymi wynikami funkcjonalnymi oraz wigksza licz-
ba pobranych weztéw chlonnych, zaréwno w przypadku prawej kolektomii,
jak i resekcji odbytnicy [36-40].Wyniki te moga wynika¢ z cech platformy
zrobotyzowanej ktore zostaly juz wezesniej wymienione (powickszona tréj-
wymiarowa wizualizacja, stabilna platforma, nadgarstek o siedmiu stopniach
swobody), co umozliwia precyzyjng i delikatng dysekcje wraz z uproszczo-
nym sposobem szycia wewnatrzustrojowego. Jednakze istniejg autorzy, kté-
rzy podwazaja potencjalne korzysci wynikajace z wykorzystania platformy
zrobotyzowanej w stosunku do tradycyjnych technik w tej procedurze [41-
46].W opublikowanym w 2022 roku systematycznym przegladzie badan z lat
2004-2022 przeanalizowano 139 artykuléw, z czego tylko 11 spelnito kryteria
kwalifikacji do dalszej analizy. Lacznie w badaniach wzigto udzial 52 589 pa-
cjentéw, w tym 13 506 przeszto operacje z uzyciem robota, a 39 083 operacje
laparoskopowa. Stwierdzono, ze zastosowanie robota wiaze si¢ z nizszym od-
setkiem konwersji do operacji otwartej, ale dtuzszym czasem trwania zabiegu.
Ponadto, wystgpowanie powiklai ogdlnych, przecickéw zespolenia oraz po-
wierzchownych zakazen rany bylo rzadsze po wykonaniu operagji z uzyciem
robota. Nie zaobserwowano istotnych réznic w $miertelnosci. Analiza pod-
grupy dotyczacej pacjentéw z nowotworami zo$liwymi nie wykazala réznic
miedzy robotem a laparoskopig w zakresie zmiennych pooperacyjnych [47].

5.3. Telerobotyczna laparoskopowa cholecystektomia
Cholecystektomia to operacja usuniecia pecherzyka zélciowego, ktéry

odpowiada za magazynowanie i wydzielanie z6kci potrzebnej do trawienia

tuszczéw. Chociaz cholecystektomia jest stosunkowo powszechng procedura

234



M. KSCIUCZYK, N. NAFALSKA, M. STOPYRA P. BONANATY, W. HAWEL

chirurgiczna, to jednak niesie ze soba pewne ryzyko powiklan. Z jednej stro-
ny podczas zabiegu moze wystapi¢ krwawienie, wymagajace dodatkowych
zabiegéw chirurgicznych lub transfuzji krwi. Z drugiej strony drogi zécio-
we czy przetoki mogg ulec uszkodzeniu, co moze by¢ przyczyng powaznych
infekgji i trudnych do leczenia stanéw zapalnych. W 1998 roku zespét na-
ukowy skfadajacy si¢ z Himpensa, Leman'a i Cadiere'a zaprezentowal orygi-
nalng technike laparoskopowej cholecystektomii. W tym celu wykorzystali
prototyp systemu da Vinci, ktdry umozliwit wykonanie zabiegu przy uzyciu
telemanipulatora [48]. W 2017 roku opublikowano badanie naukowe, ktére
przeprowadzito obszerng meta-analiz¢ operacji przeprowadzonych na ponad
1500 pacjentach i poréwnalo skutecznos¢ cholecystektomii laparoskopowej
i robotycznej. W wyniku przegladu 13 badan (12 retrospektywnych i jednego
randomizowanego badania kontrolowanego), obejmujacych 1 589 pacjentéw,
stwierdzono, ze czas operadji i przedoperacyjny byl dluzszy w grupie cholecy-
stektomii robotycznej. Jednakze nie zaobserwowano istotnych réznic miedzy
grupami w wskazniku konwersji, utracie krwi, powiklaniach pooperacyjnych,
czasie pobytu w szpitalu i wskazniku readmisji [49]. Natomiast w badaniu
naukowym z 2022 roku, zanalizowano 40 pacjentéw poddanych cholecystek-
tomii laparoskopowej lub robotycznej. Wyniki badad ponownie wykazaly,
ze nie stwierdzono istotnych réznic miedzy grupami w zakresie dtugosci po-
bytu w szpitalu, utraty krwi i powiklai. W zadnej z grup nie stwierdzono
réwniez uszkodzen drég zétciowych, powiktan $rédoperacyjnych, ani kon-
wersji z RC (robotycznej cholecystektomia) na LC (laparyskopowa cholecy-
stektomia) lub z LC na operacj¢ otwarta. Jedynie jeden pacjent w grupie robo-
tycznej musial by¢ poddany reoperacji z powodu krwiaka pod watrobowego
w 5 dobie pooperacyjnej. Istotna statystycznie réznica dotyczyla czasu opera-
qji, ktéry byt dtuzszy w grupie RC [50]. Podsumowujac, badania poréwnuja-
ce skuteczno$¢ cholecystektomii laparoskopowej i cholecystektomii zroboty-
zowanej wykazaly, ze obie metody sa réwnie bezpieczne i skuteczne, jednak
w przypadku cholecystektomii zrobotyzowanej czas operacji moze by¢ nieco
dtuzszy. Nalezy jednak pamietad, ze badania te obejmowaly ograniczona licz-
be pacjentéw, dlatego potrzebne sg dalsze badania, aby oceni¢ zalety i wady
obu metod.

5.4. Telerobotycznie wspomagana radykalna prostatoktomia

Prostatektomia, czyli chirurgiczne usuniccie gruczotu krokowego, jest

jednym z najczgdciej wykonywanych zabiegéw chirurgicznych w leczeniu raka
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prostaty, ktéry jest najczesciej wystgpujacym nowotworem zlosliwym u mez-
czyzn na calym $wiecie. W ciagu ostatnich lat, dzi¢ki postgpom w technikach
diagnostycznych i terapeutycznych, zaréwno liczba pacjentéw zdiagnozowa-
nych z rakiem prostaty, jak i ich dtugos¢ zycia znacznie wzrosly. Szacuje sig,
ze w 2020 roku w Stanach Zjednoczonych zostato zdiagnozowanych 191 930
przypadkéw raka gruczotu krokowego [51], co podkresla zapotrzebowanie
na nowoczesne techniki chirurgiczne. Jedna z najskuteczniejszych metod le-
czenia raka prostaty w jego wezesnym stadium jest prostatektomia radykalna
(RP), ktéra polega na usunigciu calego gruczotu krokowego i okolicznych
tkanek. Cho¢ ta metoda jest uwazana za zloty standard w leczeniu raka pro-
staty [52], pacjenci, ktérzy przeszli ten zabieg, czgsto doswiadczaja skutkéw
ubocznych. Nietrzymanie moczu po RP jest wlasnie jednym z najczestszych
dtugotrwalych skutkéw ubocznych tego zabiegu, co powoduje ze niektérzy
pacjenci musza stosowaé wkladki czy protezy, co wplywa na jakos¢ zycia.
Jak wynika z danych US Preventive Services Task Force, nietrzymanie moczu
jest jednym z najczestszych skutkéw ubocznych badania antygenu prostaty
(PSA) i prostatektomii radykalnej. Infografika US Preventive Services Task
Force podaje, ze az 19% pacjentéw moze doswiadczy¢ nietrzymania moczu
po RP[53]. Dlatego tez, wazne jest, aby pacjenci przed podjeciem decyzji o le-
czeniu raka prostaty zostali doktadnie poinformowani o mozliwych skutkach
ubocznych i potencjalnych ryzykach. W trakcie przeprowadzania prosektomii
istnieje wiele réznych metod tego zabiegu, takich jak: konwencjonalna lapa-
roskopia, prosta otwarta prostatoktomia oraz metoda wykorzystujaca roboty.
W wyniku badani przeprowadzonych w 2016 roku poréwnano wyniki dwoch
metod przeprowadzania prosektomii: robotycznej oraz zwyklej laparoskopo-
wej. W wieloosrodkowej retrospektywnej analizie 130 pacjentéw poddanych
robotycznie wspomaganej prostatektomi (RASP) oraz 189 pacjentéw podda-
nych zwyklej laparoskopowej prostatektomi (LSP), nie zaobserwowano istot-
nych réznic w kwestii utraty krwi, czasie cewnikowania, dtugosci hospitalizacji
oraz wystgpowania powiktan [54]. Do podobnych wynikéw doszedt Martin
Garzona w swoim badaniu przeprowadzonym na mniejszej grupie pacjentéw
[55]. Po wprowadzeniu RASP w 2007 roku technika ta zyskata na znaczeniu
i zaczela wyprzedzaé standardowa laparoskopie. W szczegdlnosci, wykonywa-
nie niektérych skomplikowanych procedur rekonstrukeji wewnatrz prosto-
katnych oraz modyfikacji zespolenia za pomoca konwencjonalnej laparosko-
pii jest praktycznie niemozliwe [56, 57]. W obecnej chwili, LSP moze wciaz
petni¢ role w os$rodkach, w ktérych nie ma dostgpu do technologii roboto-

wej, a w zamian stosuje si¢ laparoskopowa wiedz¢. Natomiast w badaniach
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przeprowadzonych w latach 2017, 2019 i 2020 [58-60], poréwnano metody
prostej otwartej prostatektomii z robotycznie wspomagana. Wszystkie bada-
nia wykazaly istotne korzysci RASP w zakresie dlugosci pobytu w szpitalu,
utraty krwi oraz czgstosci transfuzji krwi. W jednym z badan zostato opisane
réwniez nizszy wskaznik powiklai w grupie RASP (Dindo-Classification > 2)
oraz bardzo niski wskaznik zwezenia cewki moczowej po RASP [59]. Z dru-
giej strony, czas trwania operagji jest ogdlnie dtuzszy w grupie RASP. Jednak-
ze Mniejsza liczba powiklari oraz krétszy pobyt w szpitalu moga zréwnowazy¢
wyzsze koszty materialowe i operacyjne RASP.

6. PODSUMOWANIE

Wykorzystanie robotéw w chirurgii niesie ze sobg liczne korzysci, takie
jak skrécenie czasu rekonwalescencji i zmniejszenie ryzyka powiklan. Jednak-
ze, nalezy réwniez zauwazy¢ pewne wyzwania i ograniczenia zwiazane z tym
rozwigzaniem. Wprowadzenie robotéw do sal operacyjnych wymaga dluzsze-
go czasu przygotowania przed operacja, a takze koniecznosci szkolenia chirur-
géw specjalizujacych si¢ w obstudze tych systeméw. W pracy zostato przepro-
wadzone szczegélowe poréwnanie wykorzystania robotéw w specyficznych
zabiegach, takich jak mitomia hellera, cholecystektomia, kolektomia i prosta-
toktomia. Wyniki tych badar i analiz wskazuja, ze chirurgia robotyczna ma
wiele korzysci. Zastosowanie robotéw pozwala na wicksza precyzje, mniejsze
uszkodzenia tkanek, skrécony czas operacji oraz szybsza rekonwalescencje pa-
¢jentéw. Jednakze, zauwazono réwniez, ze technologia robotyki chirurgicznej
nadal wymaga dalszych badari i postgpu. Istnieje potrzeba dalszego dosko-
nalenia systeméw robotycznych, optymalizacji interfejsow uzytkownika oraz
rozwinigcia szkolen dla chirurgéw. Whnioski z tej pracy naukowej sugeruja, ze
zastosowanie robotéw w chirurgii przynosi liczne korzysci zaréwno dla chi-
rurgéw, jak i pacjentéw. Jednak, dalsze badania naukowe i innowacje tech-
nologiczne sa niezbedne w celu poprawy i rozwiniecia tej dziedziny. Ciagly
postep w technologii robotyki chirurgicznej moze prowadzi¢ do jeszcze wigk-
szej precyzji, skutecznosci i dostgpnosci procedur operacyjnych w réznych
dziedzinach medycyny.
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Abstrakt: Sztuczna inteligencja (artificial intelligence - Al) to dziedzina informatyki, ktora
rozwija si¢ w blyskawicznym tempie, a jej zastosowanie w medycynie, w tym w neurochirurgii,
przynosi liczne korzysci. Technologie, takie jak uczenie maszynowe i sieci neuronowe, moga
pomoc w diagnozowaniu choréb OUN, planowaniu zabiegdw, tworzeniu prognoz i predykji.
Dzigki precyzyjnemu planowaniu operacji i wsparciu ze strony algorytméw Al, ryzyko ble-
déw podczas operacji moze zosta¢ zredukowane, a wyniki leczenia poprawione. Weciaz istnieja
wyzwania zwigzane z wdrozeniem tych technologii w prakeyke kliniczna, w tym zagadnienia
zwigzane z bezpieczeristwem, prywatnoscig pacjentéw i kosztami.

Stowa kluczowe: sztuczna inteligencja, neurochirurgia, uczenie maszynowe

Abstract: Artificial intelligence (Al) is a field of computer science that is rapidly developing
and its application in medicine, including neurosurgery, is associated with numerous bene-
fits. Technologies such as machine learning and neural networks can help diagnose diseases
of the nervous system, plan surgeries, create prognoses and predictions. Thanks to precise
surgical planning and support from Al algorithms, we can reduce the risk of errors during
surgery and improve patients' outcomes. However, there are still challenges associated
with implementing these technologies in clinical practice, including issues related to safety,
patient privacy, and costs.

Key words: artificial intelligence, neurosurgery, machine learning
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1. WSTEP

Od momentu stworzenia koncepcji Al, systemy sztucznej inteligencji sa
stale rozwijane i znajdujg coraz to nowe zastosowania w réznych sferach zycia.
Implementacja Al w medycynie réwniez moze okaza¢ si¢ przefomowa, jako ze
umozliwia ona szybka analiz¢ ogromnych zasobéw informacji, wyszukiwania
korelacji i wyciagania wnioskéw niedostgpnych dla ludzkiego rozumu.

Cho¢ sztuczna inteligencja jest z powodzeniem stosowane np. w biz-
nesie, systemy ochrony zdrowia wciaz podchodza do Al z rezerwa. Wynika
to z obaw personelu medycznego, ze Al sprawi trudnosci w postaci ograni-
czenia bezpieczeristwa danych pacjentéw, bledéw generowanych przez nie-
dopasowane algorytmy, redukcji miejsc pracy na rzecz zautomatyzowanych
systemdw i dylematéw etycznych, ktére moga towarzyszy¢ wdrozeniu Al do
procesu leczenia. Jako, ze stoimy u progu kolejnej rewolugji technologicznej,
konieczne wydaje si¢ doktadne przyjrzenie si¢ mozliwosciom i trudnosciom
zwiazanym z wdrazaniem sztucznej inteligencji do pracy medykéw.

Sztuczna inteligencja to rozlegle pole informatyki, ktére koncentruje sig
na tworzeniu systeméw wykonujacych zadania, ktére tradycyjnie wymaga-
ja ludzkiej inteligencji. Do projektowania systeméw Al wykorzystywane sa
techniki, ktére réznia si¢ ztozonoscia, mozliwosciami i ograniczeniami. Jed-
na z pierwszych dziedzin sztucznej inteligencji jest uczenie maszynowe (ML

- machine learning), ktére zostalo opracowane w latach 80. XX wieku. ML
wykorzystuje algorytmy do uczenia si¢ na podstawie dostarczanych informacji,
by nastepnie tworzy¢ predykeje lub podejmowac decyzje w oparciu o posiada-
na "wiedz¢". Istota uczenia maszynowego jest wiec rozpoznawanie powiazan
pomiedzy poszczegblnymi elementami bazy danych. Systemy te sg stosunko-
wo proste w dziataniu i obstudze, przez co znajdujg zastosowanie w sytuacjach,
ktére nie wymagaja rozbudowanych zestawéw danych [1].

Biorac pod uwagg jak dzialajg algorytmy ML, mozna je podzieli¢ na trzy
gléwne typy: uczenie nienadzorowane, uczenie nadzorowane (supervised le-
arning - SL) i uczenie przez wzmacnianie (reinforcement learning - RL), spo-
§réd ktérych dwa ostatnie znalazly swoje miejsce w tej publikacji. W uczeniu
nadzorowanym wszystkie dane, ktérymi "karmione" sg algorytmy, musza by¢
specjalnie oznaczone przez operatora, by komputer mégt je rozpoznaé. RL to
z kolei system zdolny do uczenia si¢ poprzez interakcje z otoczeniem i odbiera-
nie feedbacku za wykonane akgje [2]. Proces szkolenia takich systeméw moze
przypomina¢ warunkowanie instrumentalne, poniewaz sa one karane lub

nagradzane za podjcte decyzje, a ich ostatecznym celem jest maksymalizacja
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precyzji i efektywnosci dzialania. Ze wzgledu na dynamiczny charakter RL,
ta odmiana sztucznej inteligencji znajduje zastosowanie w zmiennych warun-
kach $rodowiska, a takze w sytuacjach, ktére nie posiadaja jednego, dobrego
rozwiazania [3].

Nalozenie na siebie algorytméw ML doprowadzito do powstania sztucz-
nych sieci neuronalnych (artificial neural networks - ANN). Kazda sie¢ neuro-
nalna sklada si¢ z licznych warstw mogacych odbieraé, przetwarzaé i wysylaé
informacje, a ich jednostka budulcowa sa sztuczne neurony. ANN szkolg si¢
w oparciu o dostarczane dane i zwickszaja swoja efektywnosé, przez co wraz
z czasem stajg si¢ coraz lepiej dostosowane do powierzonych im zadar. Dzigki
swoim wlasciwosciom, sieci neuronowe dobrze spisuja si¢ w przetwarzaniu
zozonych informacji, takich jak obrazy, nagrania wideo i ludzka mowa [4].

Dalsze zwigkszanie liczby warstw ANN i powiazari pomigdzy poszczegdl-
nymi elementami umozliwia stworzenie systeméw uczenia glebokiego (DL).
To w DL poklada si¢ obecnie najwicksze nadzieje i stanowi ono podstawe
dziatania wigkszo$ci systeméw opisanych w tej pracy. Uczenie maszynowe
pozwala na analiz¢ ogromnych baz danych i korzystania z réznych form zapi-
su, w efekcie czego ich mozliwos$ci znacznie przekraczaja to, do czego zdolny
jest ludzki umyst. Dziedzing NN, ktérej warto jeszcze poswigci¢ uwage, jest
rozpoznawanie obrazéw (computer vision - CV). Modele CV sa zdolne do
interpretacji i analizy obrazéw i filméw, w obrebie ktérych rozpoznaja obiekey
i powiazania migdzy nimi, zaréwno w czasie, jak i w przestrzeni [5].

Modele Al o réznych wiasciwosciach moga by¢ swobodnie taczone, by
uzyska¢ narzedzia o szerokim spektrum dzialania, ktére moga czerpad infor-
macje z réznych zrédel jednoczesnie. Niesie to ze soba ogromne mozliwosci
dla neurochirurgéw i umozliwia wprowadzenie Al na bloki operacyjne. Do
tej pory Al bylo wykorzystywane na salach zabiegowych jedynie w formie
‘wirtualnego asystenta', ktéry monitoruje parametry zyciowe pacjenta lub za-
pisy EKG. Obecnie jednak mozemy obserwowaé wprowadzanie do codzien-
nej prakeyki lekarskiej coraz bardziej skomplikowanych systeméw.

Celem niniejszego opracowania jest przedstawienie systeméw sztucznej
inteligencji, ktére juz teraz towarzysza neurochirurgom w diagnozie i terapii,
a takze oméwienie mozliwych zastosowari i trudnosci, ktérych powinnismy
si¢ spodziewaé przy pracy ze sztuczng inteligencja.

Stery, w ktérych znajduja zastosowanie systemy sztucznej inteligencj,
zostaly zebrane w trzy gléwne grupy: diagnostyka; optymalizacja pracy i efek-
téw leczenia; tworzenie prognoz i predykeji.
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podzial ze wagledu na mochanizn poudzial ze weghedu na dozonosd

Reinforcement
learning

Supervised learning

Non-supervised

learning Deep learning Computer vision

Rys.1, opracowanie wiasne

2. DIAGNOSTYKA

Diagnostyka radiologiczna stanowi jedno z najbardziej rozwinietych
i powszechnych zastosowan technologii Al w medycynie. Dzi¢ki ogromnym
zbiorom danych w postaci skanéw MRI/PET mozliwe jest szkolenie algoryt-
moéw, co umozliwia osiagniccie zaawansowanej analizy obrazéw radiologicz-
nych. Integracia ML i DL z oceng obrazéw radiologicznych doprowadzita
do powstania dziedziny zwanej radiomika. Jest to dyscyplina wykorzystujaca
techniki przetwarzania obrazéw i statystyke matematyczna w celu ekstrak-
qji ilodciowych cech oraz informacji z obrazéw, takich jak ksztalt, tekstura
i intensywno$¢ pikseli. Dane radiomiczne mogg by¢ nastepnie analizowane
i poréwnywane z danymi klinicznymi pacjenta w celu lepszego zrozumienia
choroby, prognozowania wynikéw terapeutycznych oraz wspomagania proce-
su podejmowania decyzji medycznych.

W diagnostyce neuroonkologicznej sztuczna inteligencja znajduje zasto-
sowanie gtéwnie w dwdch obszarach: screeningu nowotworéw oraz wspoma-
ganiu decyzji klinicznych i prognozowaniu. Algorytmy uczenia maszynowego
ulatwiajg diagnostyke guzéw OUN, umozliwiajac rozpoznawanie glejakéw
o stopniach zaawansowania I, II i IV wedlug klasyfikacji WHO na podstawie
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obrazéw MRI z dokladnoscia powyzej 90%, przewyiszajac doswiadczonych
radiologéw [6]. Zastosowanie kontrastu umozliwia uzyskanie jeszcze bardziej
precyzyjnych diagnoz [7]. Systemy analizujace obrazy PET takze osiagaja wy-
soka skuteczno$¢ w diagnozowaniu, wykazujac si¢ czuloécia na poziomie 85%
[8]. Zgodnie z prognozami specjalistéw w dziedzinie Al, to wlasnie diagnosty-
ka radiologiczna nowotworéw bedzie cieszyla si¢ najwigkszym powodzeniem
posréd rozwiazan oferowanych przez sztuczng inteligencje [9].

Ponadto, wiele zespotéw badawczych opracowalo systemy umozliwiaja-
ce oceng zmian genetycznych w glejakach, takich jak mutacje w genie IDH,
kodelecje 1p/19 i metylacje promotora MGMT [10]. W efekcie mozliwe jest
poznanie wlasciwosci guza juz na wezesnym etapie procesu terapeutycznego,
co umozliwia dokladne zaplanowanie kolejnych krokéw leczenia i tworzenie
prognoz bez narazania pacjenta na ryzyko zwigzane z inwazyjnymi technika-
mi pozyskiwania tkanek. Dodatkowo, radiomika oparta na analizie obrazéw
MRI z kontrastem pozwala na réznicowanie przerzutéw do ukfadu nerwowe-
go od pierwotnych guzéw moézgu. Badania przeprowadzone przez dwa zespo-
ty wykazaly, ze metody radiomiczne osiagaja lepsze rezultaty w wykrywaniu
przerzutéw niz do$wiadczeni neuroradiolodzy [11, 12]. Podobne narzedzia,
opisane przez Hu i innych, pozwalaja na odréznienie progresji nowotworu od
pseudoprogresji [13].

Podsumowujac, opisane algorytmy maja potencjal do znacznego uspraw-
nienia procesu diagnostycznego i zwigkszenie jego czutosci. Juz na wezesnym
etapie lekarze moga uzyska¢ kompleksowa informacje o typie nowotworu
wraz z wstepng analiza zmian molekularnych. Przelozy si¢ to na wigksza sku-
teczno$¢ leczenia, bowiem terapia moze by¢ szybko wdrozona i dopasowana
do obrazu klinicznego pacjenta. Algorytmy Al umozliwiajg takze uniknie-
cie nietrafionych decyzji klinicznych w sytuacji, gdy guzy OUN podejrzane
o charakter pierwotnej zmiany nowotworowej okaza si¢ w rzeczywistosci by¢
przerzutem lub pseudoprogresja.

W dziedzinie neurochirurgii naczyniowej réwniez odnotowuje si¢ korzy-
$ci wynikajace z zastosowania Al. Algorytmy glebokiego uczenia okazujy si¢
bardzo skuteczne w diagnozowaniu udaréw niedokrwiennych, opierajac si¢
na parametrach laboratoryjnych, obrazie klinicznym pacjenta oraz skanach
CT. Wykorzystanie kontrastu podczas skanowania CT umozliwia réwniez
wezesne rozpoznanie obszaru niedokrwienia [14]. Systemy DL wspomagaja
diagnozowanie wewnatrzczaszkowych tetniakéw - pozwalaja one na wykrycie
tetniakéw o $rednicy ponizej 2 mm oraz bardziej precyzyjne okredlenie ich sta-
bilnosci, w poréwnaniu do dotychczas stosowanych skal, przez co pozwalaja
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na wezesne wykrycie tetniakéw, ktére jeszcze nie stanowia zagrozenia dla zy-
cia pacjenta [15,16].

Algorytmy Al moga sprawdzi¢ si¢ takze w stanach naglych zwiazanych
z udarami - zespSt Morey i in. wykazal, ze system Viz LVO DLNN, wyspecja-
lizowany w diagnozowaniu udaréw niedokrwiennych, skraca znaczaco czas od
przyjecia pacjenta do powiadomienia zespotu neurochirurgicznego i podjecia
decyzji o rewaskularyzacji [17]. Modele oparte na glebokim uczeniu umoz-
liwiaja rowniez wezesne wykrywanie ognisk krwotocznych w mézgu, oceng
rozleglo$ci uszkodzeni oraz rozréznienie przypadkéw spowodowanych przez
zmiany nowotworowe od innych przyczyn [18, 19, 20].

Podsumowujac, sztuczna inteligencja w potaczeniu z obrazowaniem ma
potencjat do znacznego usprawnienia diagnozy, planowania leczenia i pro-
gnozowania wynikéw w neurochirurgii. Wdrozenie systeméw opartych na
radiomice do szpitali wniesie szereg korzysci: postawienie diagnozy na weze-
snym etapie leczenia; dostarczenie klinicystom szczegétowych informacji do-
tyczacych choroby; odcigzenie specjalistow radiologii z nadmiernej ilosci pra-
cy; zwickszenie czulosci diagnostyki u pacjentéw z chorobami naczyniowymi

OUN i skrécenie czasu potrzebnego do otrzymania pomocy chirurgiczne;.
3. OPTYMALIZACJA PRACY

Jedno z najbardziej obiecujacych zastosowan uczenia maszynowego
w chirurgii to surgical phase recognition (SPR). SPR to technologia wykorzy-
stujaca algorytmy uczenia maszynowego lub uczenia glebokiego w polaczeniu
z CV do analizowania obrazéw i nagrar z sali operacyjne;.

Istotg SPR jest rozpoznawanie kolejnych faz operacji na podstawie sze-
regu danych: narzedzi pojawiajacych si¢ w polu widzenia, ruchéw rak chi-
rurgéw, odstanianych struktur anatomicznych, przemieszczaniu si¢ cztonkéw
zespotu na sali. Na podstawie tych informacji, algorytm rozpoznaje kolejne
fazy operacji, wykrywa zaklécenia, bledy i ocenia ich przebieg [21]. Mozli-
wosci SPR s3 zréznicowane: poprzez monitorowanie etapéw zabiegu, system
informuje o wkroczeniu w najbardziej ryzykowne etapy zabiegu, przez co daje
szansg chirurgom na przygotowanie si¢ na czekajace ich trudnosci; moze takze
rozpoznaé krytyczne struktury, takie jak naczynia czy drogi nerwowe, tym
samym zmniejszajac ryzyko ich uszkodzenia w trakcie operowania w ich po-
blizu. Wydaje si¢, ze te funkcje s szczegélnie przydatne rezydentom i mlo-
dym chirurgom, i moga one zastapi¢ nadzér bardziej doswiadczonych lekarzy.
Kolejne mozliwos¢ to opracowywanie materialéw edukacyjnych dla mtodych
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chirurgéw, bowiem SPR moze zbiera¢ materialy filmowe z operacji, katalogo-
wac je i opisywa¢, dzigki czemu okaza si¢ nieopisanym wsparciem w procesie
szkolenia [22]. Co wigcej, SPR moze poréwnywaé zdolnosci i wydajnosé po-
szczegdlnych chirurgéw, dostarczajac w ten sposob feedback na temat ich pra-
cy; umozliwi to zwrécenie uwagi na bledy techniczne, czy organizacje pracy,

co przelozy si¢ na harmonijny rozwéj kazdego cztonka zespotu.

Mozliwosci SPR

- -
= s
-
II [ 3 -
& A
Tworzenie materialow Czuwanie nad przebiegiem Tworzenie
edukacyjnych dla miodych operacji spersonalizowanego
lekarzy feedbacku dla lekarzy

Rys. 2, opracowanie wlasne

Na ten moment, SPR ma wiele ograniczei. Wigkszo$¢ z nich wynika
z niedoskonalych metod automatyzacji systeméw, jako ze SPR wymaga nad-
zoru operatora. Oznacza to, ze kazdy kadr nagrania z bloku operacyjnego
musi zosta¢ oznaczony, by algorytm mégt zrozumied, jakie sg jego sktadowe.
Materiaty pochodzace z zabiegéw moga trwaé wiele godzin, zatem opracowa-
nie zrédet informagji, ktérymi ,,karmione sa" systemy SPR, wymagaja duzego
nakladu pracy [23]. Dodatkowo, wysoka skutecznos¢ w rozpoznawaniu faz
wymaga zgromadzenia wielu materialéw filmowych pochodzacych z réznych
osrodkéw klinicznych; te za§ moga nie by¢ chetnie udostgpniane z troski
0 prywatnos¢ pacjentow.

Kolejna mozliwo$¢ to planowanie dojscia chirurgicznego na podstawie
obrazéw MRI mézgowia. Z uwagi na skomplikowang struktur¢ OUN, wy-
znaczenie optymalnej $ciezki, kedra chirurdzy powinni przeby¢ podczas resek-
¢ji nowotworéw, stanowi cz¢sto duze wyzwanie. Ten proces musi uwzgledniaé
wiele czynnikéw, takich jak lokalizacja zmiany, jej rozmiar, polozenie wzgle-
dem innych struktur mézgowia oraz wygoda operatora. W pracy autorstwa
Dundar et al. opisano system oparty na metodzie Q-learning, ktéry wyzna-
cza dojscie chirurgicznego poczawszy od pierwszego nacigcia skéry na glowie
az do guza [24]. System ten dziata w trzech etapach: na poczatku analizuje
skany MRI glowy pacjenta, co pozwala na stworzenie tréjwymiarowej mapy

moézgowia. Nastegpnie algorytm wybiera mozliwe trasy dojscia, poréwnuje je
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i wybiera najbardziej optymalne rozwiazanie. Niestety, technologia ta boryka
si¢ z podobnymi problemami, co wspomniane wczesniej systemy oparte na
ANN - wymaga recznego oznaczenia struktur mézgu przez radiologa lub neu-
rochirurga. Poniewaz w przypadku tego systemu konieczne jest oznakowanie
punktéw anatomicznych w trzech wymiarach, naktad pracy niezbedny do
uzyskania rezultatéw moze przewyzsza¢ korzysci plynace z jego zastosowania.
Jednak pojawiaja si¢ doniesienia na temat sieci neuronowych, ktére moga od-
ciazy¢ klinicystéw, samodzielnie oznaczajac poszczegdlne strukeury.

Segmentacja guzéw jest réwniez waznym etapem w leczeniu neuroonko-
logicznym. Wzrost glejakéw prowadzi do powstawania charakterystycznych
zmian w otaczajacych tkankach. Oznaczenie tych obszaréw stanowi istotny
element planowania radioterapii po resekcji guza oraz monitorowania lecze-
nia w kolejnych badaniach kontrolnych. Narzedzia oparte na ANN skutecz-
nie dokonuja segmentacji glejakéw na podstawie obrazéw MRI, zaréwno
w przypadku glejakéw nieoperowanych, jak i po ich resekeji [25]. W kon-
tekscie radioterapii obiecujaca jest takze technologia konturowania narzadéw
krytycznych. Poprzez oceng narazenia tkanek wokét guza na promieniowanie,
algorytmy DL pozwalaja na dobdr dawki promieniowania i wyznaczenie ob-
szaru, ktéry powinien by¢ poddany naswietlaniu. To umozliwia ograniczenie
nadmiernej ekspozycji na promieniowanie i ochrong pacjenta przed toksycz-
noscig systemowa. Jako, ze radioterapia jest jednym z filaréw terapii glejaka,
powszechne zastosowanie konturowania narzadéw krytycznych moze znacz-
nie poprawi¢ skuteczno$¢ i bezpieczenistwo tych $ciezek terapeutycznych [26]

Segmentacja obrazu polaczona z analiza tréjwymiarowa jest réwniez
przydatna w chirurgii naczyniowej, a zwlaszcza w rekonstrukgji struktury na-
czyf na podstawie angiografii tetnic mézgowych. Wizualizacje tréjwymiaro-
we generowane przez takie narzedzia sa tarisze, szybsze i majg wyzsza rozdziel-
czo$¢ w poréwnaniu do innych metod, jednoczesnie ograniczajac ekspozycje
pacjenta na promieniowanie [27].

Sztuczna inteligencja moze by¢ réwniez stosowana w stanach naglych,
takich jak urazy rdzenia kregowego (SCI). SCI to stan, ktéry wymaga na-
tychmiastowej interwengji chirurgicznej w ciagu 24 godzin, aby zapobiec
wstrzasowi neurogennemu i innym powiktaniom urazu. Zesp6t Agarwal i in.
opisat algorytm uczenia maszynowego, ktéry monitoruje $rednie ci$nienie tgt-
nicze pacjenta podczas operacji i dostosowuje dawki lekéw wazopresyjnych
zgodnie z jego parametrami zyciowymi [28]. Inne systemy Al skuteczniej

niz ludzie przewiduja wezesne powiklania pooperacyjne na podstawie obrazu
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klinicznego pacjenta i oceniajg zapotrzebowanie pacjenta na transfuzj¢ pod-
czas ryzykownych zabiegéw chirurgicznych [28, 30].

Opisane powyzej rozwiazania zapewniaja wsparcie dla neurochirurgéw
na réznych etapach terapii. Technologia Al w sali operacyjnej moze wprowa-
dzi¢ inteligentnego "asystenta", ktéry nadzoruje przebieg operacji i czuwa nad
wszystkimi czynno$ciami. Integracja tych rozwiazari w systemach szpitalnych
moze wkrétce przyczyni¢ si¢ do zmniejszenia liczby bledéw medycznych po-
petnianych przez chirurgéw, redukeji kosztéw zwiazanych z zabiegami i re-
konwalescencja pacjentéw, a takze podniesienia kwalifikacji mtodych chirur-

gbéw i lekarzy rezydentéw.
4. ROKOWANIE I PREDYKCJE

Ze wzgledu na zlozong budowe OUN, tworzenie prognoz i rokowa-
nia jest wymagajacym zadaniem - juz samo ustalenie czynnikéw majacych
wplyw na stan kliniczny pacjenta i rezultaty leczenia moze by¢ problematycz-
ne. Z pomoca przychodza systemy uczenia maszynowego, ktdre rzucaja nowe
$wiatlo na dylematy klinicystéw.

Szczegblnie obiecujace wydaja si¢ by¢ modele stosowane do oceny sta-
nu pacjentéw poudarowych. Model ANN opisany przez zesp6t Asadi et al.
przewiduje z 70% skutecznoscia rezultaty leczenia u pacjentéw z udarem nie-
dokrwiennym po trombektomii [31]. W analizie brane sa pod uwage miedzy
innymi dane demograficzne, parametry kliniczne i raport z zabiegu. Podobne
systemy zostaly stworzone réwniez dla pacjentéw, u ktérych nie dokonano
jeszcze interwencji naczyniowej [32]. ML moze by¢ takze pomocne w ocenie
wynikéw leczenia w przypadkach udaréw krwotocznych mézgu. Incydenty
krwotokéw §rédmézgowych charakteryzuja si¢ wysoka $miertelnoscia, a uzna-
ne czynniki rokownicze wciaz pozostaja poza naszym zasi¢giem. Zesp6t Trevi-
si et al. wytrenowal model ML, ktdry ocenia stan pacjentdéw geriatrycznych na
podstawie Glasgow Outcome Scale z 90% czuloscia dla zgonu i ponad 80%
dla pozostalych, bardziej zadowalajacych rezultatéw [33]. To narzedzie brato
pod uwagg liczne czynniki, takie jak dane demograficzne, kliniczne, wyniki
badania neurologicznego, obrazy radiologiczne, postepy w leczeniu. Z kolei
podobny model, opracowany przez Hall et al., uzyskal imponujace rezultaty
w tworzeniu prognoz wykorzystujac jedynie parametry kliniczne i morfologie
udaru - objetos¢ krwiaka, zasieg uszkodzen [34]. Oba te modele nie tylko
nadaja si¢ do tworzenia prognoz, ale tez umozliwiaja z wicksza dokladnoscia
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niz do tej pory ustalenie czynnikéw, ktére nalezy bra¢ pod uwagg przy ocenie
stanu pacjenta.

Przy odpowiednim nakladzie energii i funduszy moze okazaé sig,
ze te narzedzia prognostyczne i predykcyjne zmienia standardy leczenia. Algo-
rytm ML zastosowany w grupie pacjentéw geriatrycznych po urazach OUN
wykazuje si¢ wysoka dokladnoscia w przewidywaniu rezultatéw leczenia, od-
krywa nowe czynniki rokownicze, ktére do tej pory nie byly brane pod uwagg,
takie jak ci$nienie t¢tnicze krwi, ale takze rzuca nowe §wiatlo na obecnie stoso-
wane schematy terapii; do tej pory kwestia wplywu zabiegéw neurochirurgicz-
nych na stan pacjentéw po urazach OUN jest niejasna i brakuje konsensusu
specjalistéw, natomiast opisany model wykazal brak poprawy przezywalnosci
u pacjentéw poddanych operacji [35].

Duzym ograniczeniem jest to, ze wszystkie przedstawione badania sa re-
trospektywne i systemy te nie braly udzialu w tworzeniu prognoz na biezaco.

Dodatkowo, wigkszos¢ z nich to badania o malym zasiegu.
5. PROBLEMY

Opisane wyzej zastosowania sztucznej inteligencji sa bardzo obiecujace,
jednak wdrozenie tych systeméw do codziennej prakeyki wiaze si¢ z licznymi
trudnosciami. Na pierwszy plan wysuwa si¢ kwestia prywatnosci pacjentéw;
do udoskonalania algorytméw Al konieczne sg rozlegle bazy danych, o sze-
rokim spektrum informacji dotyczacych stanu klinicznego, parametréw zy-
ciowych i szczegdléw z zycia pacjenta. Placédwki kliniczne moga niechgtnie
zgadzac si¢ na takie postgpowanie z poufnymi informacjami, z troski o ewen-
tualne wycieki danych i udoste¢pnianie ich postronnym osobom.

Kolejna przeszkoda jawi si¢ w postaci wysokich kosztéw tworzenia i in-
tegracji systeméw Al Niestety, okazuje si¢, ze w tym momencie uzytkowanie
Al nie jest oplacalne, bowiem sam proces ich wdrozenia przekracza mozliwe
zyski. Sytuacja ta moze jednak ulec zmianie wraz z coraz szerszym upowszech-
nianiem si¢ sztucznej inteligencji. Wéwczas moze si¢ okazaé, ze zmniejsze-
nie liczby procedur, testow diagnostycznych i bledéw medycznych, zwiazane
z zastosowaniem algorytméw Al przeloza si¢ na znaczne obnizenie wydatkéw
na poszczegdlnych pacjentéw, i tym samym zrekompensuja wysokie koszty.
Dokladne okreslenie bilansu zysku i strat zwigzanych z zastosowaniem sztucz-
nej inteligencji wymaga dalszych badad, jednak wstepne analizy pokazuja,
ze w dhuzszej perspektywie technologia ta przyniesie korzysci finansowe [36].
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Dodatkowo, moze okaza¢ si¢, ze przeszkoda w efektywnym uzytkowaniu
Al bedzie niezrozumienie tych systemdéw przez chirurgdw i pozostatych czlon-
kéw zespotu medycznego. Na ten moment poziom $wiadomosci klinicystéw
dotyczacy zastosowania Al w medycynie wydaje si¢ by¢ niezadowalajacy [37].
Jesli ten trend utrzyma si¢ w nastgpnych latach, istnieje duze prawdopodo-
bieristwo uzytkowania algorytméw sztucznej inteligencji przez osoby, ktdre
nie rozumieja funkcjonowania tych technologii. Moze dochodzi¢ wtedy do
sytuacji, w ktérych lekarze $lepo ufajg nowym systemom i nie s w stanie we-
ryfikowa¢ ich efektywnosci, co z kolei moze zwigksza¢ ryzyko bledéw medycz-
nych, wynikajacych z niedopatrzen zaréwno Al, jak i jej operatora. Aby temu
zapobiec, konieczna jest wezesna edukacja wszystkich pracownikéw ochrony
zdrowia na temat sztucznej inteligencji - podstaw dzialania, jak sa tworzone,
jakie maja mozliwosci i ograniczenia [38]. W $wietle powyzszych rozwazan
wydaje sig, ze ten krok jest konieczny, poniewaz dalszy rozwdj i implementa-
cja algorytméw Al w prakeyce klinicznej jest nieunikniona.

Obecnie diagnostyka napedzana przez Al nie jest stosowana na szeroka
skale ze wzgledu na liczne trudnosci. Mimo to, postgp w dziedzinie narze-
dzi diagnostycznych jest niezwykle szybki, poniewaz dostgpnych jest wiele
danych treningowych, a wdrozenie modeli opartych na Al jest bezpieczne
i kontrolowane przez uzytkownika. Mozemy wigc oczekiwaé stopniowego

upowszechniania takich systeméw na oddziatach szpitalnych.
6. PODSUMOWANIE

Dotychczasowe prace nad zastosowaniem technologii Al w dziedzinie
neurochirurgii s3 bardzo obiecujace. Odpowiednio dobrane modele sa w sta-
nie wesprze¢ medykéw na kazdym etapie leczenia, poczawszy od zwigkszenia
czulosci i swoistosci diagnozy, przez podniesienie standardéw leczenia i mi-
nimalizacj¢ ryzyka bledéw medycznych, koriczac na ocenie postepu leczenia
i tworzeniu dokladnych prognoz i predykgji. Niestety, narzedzia, ktére mamy
teraz do dyspozycji, posiadaja zbyt wiele ograniczen, by mogly by¢ z powo-
dzeniem wprowadzone do os$rodkéw klinicznych na calym $wiecie. Dalszy
rozwéj Al wymaga licznych badan, duzego nakladu finansowego i ksztalcenia
kolejnych pokolen lekarzy, ktérzy prawdopodobnie beda stosowal t¢ techno-
logi¢ w swojej codziennej praktyce klinicznej.
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Abstrakt: Wraz z rozwojem cywilizacji, coraz wickszym utrudnieniem staje si¢ niepelnospraw-
no$¢ ruchowa. Na zwickszajacy si¢ odsetek ludzi z niedowladem lub porazeniem dolnych kon-
czyn, skladaja si¢ rézne czynniki, np. coraz wigkszy procent ogdlnoswiatowej spotecznosci, sta-
nowia starsze osoby, u ktérych wraz z wickiem, pojawiaja si¢ znaczne utrudnienia w poruszaniu
si¢, wynikajace z choréb towarzyszacych. Dodatkowo, rozwéj transportu oraz przemyshu, ko-
reluje z powigkszajaca si¢ iloscig wypadkdéw, w wyniku ktérych nabywane sg wyzej wymienio-
ne niepelnosprawnosci. Przyczyniaja si¢ one nie tylko do probleméw psychosocjologicznych,
ale réwniez stanowi obciazenie finansowe systemu opieki zdrowotnej, wynikajace z dtugotrwa-
fego i pracochlonnego procesu rehabilitacji tych oséb. Poméc w tym moga robotyczne ortezy,
ktére przy wykorzystaniu nowoczesnych technologii oraz sztucznej inteligencji, sa w stanie
przy$pieszy¢ oraz usprawnié ten proces, jednocze$nie odciazajac w tym fizjoterapeute. Artykut
ten prezentuje, zagadnienia zwigzane budowa egzoszkieletéw, wykorzystaniem ich w praktyce
klinicznej, oraz przeglad egzoszkieletow wybranych firm i ogdlny opis budowy kazdego z nich.

Stowa kluczowe: rehabilitacja, paraplegia, egzoszkielet, niepelnosprawnos¢

Abstract: With the development of civilization, mobility impairment has become an increas-
ingly difficult issue. Various factors contribute to the growing percentage of people with lower
limb paralysis or paresis, including a larger percentage of the global population consisting
of elderly individuals, who experience significant mobility difficulties due to accompanying
diseases. Additionally, the growth of transportation and industry correlates with a higher in-
cidence of accidents resulting in the aforementioned disabilities. These disabilities not only
lead to psychosocial problems, but also pose a financial burden on the healthcare system due
to the lengthy and laborious rehabilitation process. Robotic exoskeletons can help in this
regard, as they can accelerate and streamline this process by utilizing modern technologies
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and artificial intelligence, while simultancously alleviating the workload of physiotherapists.
This article presents the concepts related to exoskeleton construction, their use in clinical prac-
tice, as well as an overview of exoskeleton models from selected companies and a general de-
scription of their construction.

Keywords: rehabilitation, paraplegia, exoskeleton, disability

1. WPROWADZENIE

Rehabilitacja na przelomie wiekéw przeszta wiele zmian, w zakresie sto-
sowanych metod terapeutycznych. Jedng z najnowszych metod rehabilitacji
wykorzystujacych uklady mechatroniczne sa egzoszkielety, ktére juz teraz
rewolucjonizuja dziedzing rehabilitacji i pomagaja migdzy innymi osobom
z uszkodzeniami ukladu mig$niowo-szkieletowego lub neurologicznego w po-
wrocie do pelnej sprawnosci fizycznej. Egzoszkielet to urzadzenie, ktére dziala
w harmonii z uzytkownikiem, zwigkszajac jego fizyczne mozliwosci i umozli-
wiajac wykonywanie okreslonych zadan lub ruchéw. Sa rodzajem ortezy, keé-
re mozna dopasowaé do wymiaréw uzytkownika. Zrobotyzowane protezy sa
stosowane w dziedzinie ochrony, na przyklad w celu zapobiegania urazom
lub pomagaja osobom z niepelnosprawnosciami w codziennych czynnosciach.
Jednak ich gléwnym celem jest zwigkszenie fizycznej wydajnosci uzytkownika.
Dzigki egzoszkieletom, pacjenci z paraplegia, tetraplegia, choroba Parkinsona,
udarem mézgu czy pourazowymi uszkodzeniami mézgu, ktérzy do tej pory
byli skazani na wozek inwalidzki lub ograniczong ruchomo$¢, majg szansg na
poprawe jakosci swojego zycia. Egzoszkielety pozwalaja na wykonywanie ru-
chéw, ktérych pacjenci nie byliby w stanie wykona¢ bez ich pomocy. Poprzez
regularne stosowanie egzoszkieletéw, pacjenci zwickszaja swoja site mig$niowa
i ruchomos¢ stawéw, co przyspiesza proces rehabilitacji. Egzoszkielety nie tyl-
ko ulatwiaja wykonywanie ¢wiczeri, ale takze pomagaja pacjentom odzyskad
poczucie niezaleznosci i samodzielnosci, co jest szczegdlnie wazne dla oséb,
ktére wezesniej byly catkowicie zalezne od innych oséb. Wprowadzenie eg-
zoszkieletéw do rehabilitacji pozwolito na szybsze osiagniecie efektéw oraz
zmniejszenie kosztoéw terapii [1,2]. Zastosowanie procesu sterowania mézg-
-komputer (BCI — ang. brain-computer interface) w egzoszkielecie moze mie¢
réwniez zastosowanie w rehabilitacji. Wykorzystanie BCI w rehabilitacji neu-
rologicznej moze przyspieszy¢ proces regeneracji mézgu, poprawi¢ funkcje
poznawcze i motoryczne, a takze poméc w leczeniu zaburzeri neuropsycho-

logicznych. Przykladowo, w terapii pacjentéw po udarze mézgu, BCI moze
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by¢ stosowany do poprawy ich ruchomosci i koordynagji, a takze do poprawy
funkcji poznawczych, takich jak uwaga, koncentracja czy pamigé¢ [3,4]. In-
nym przykladem jest wykorzystanie BCI w rehabilitacji pacjentéw z choroba
Parkinsona, w celu poprawy ich ruchéw i koordynacji. Wazne jest jednak, aby
zaznaczy¢, ze mimo obiecujacych wynikéw badan, technologia ta jest wciaz
na wczesnym etapie rozwoju i wymaga dalszych badan i badan klinicznych,
aby upewni¢ si¢ co do jej skutecznosci i bezpieczeristwa [5].

Podsumowujac, egzoszkielety do rehabilitacji koficzyn dolnych to inno-
wacyjne urzadzenia, ktére majg na celu wspomaganie procesu rehabilitacji po
urazach lub chorobach ukladu mig$niowo-szkieletowego. Dzigki wykorzysta-
niu elektromechanicznych lub pneumatycznych systeméw, czujnikéw i syste-
mow sterowania, egzoszkielety moga poméc w poprawie ruchomosci stawéw
i konczyn, przyspieszajac tym samym proces regeneracji i przywracajac pa-
cjentom dobre samopoczucie oraz sprawnos¢ fizyczna. Mimo ze zastosowanie
egzoszkieletéw do rehabilitacji koficzyn dolnych jest wciaz stosunkowo nowe,
jej potencjal jest bardzo obiecujacy, co zach¢ca do dalszych badan i rozwoju

tej dziedziny.
2. EGZOSZKIELETY - ZROBOTYZOWANE ORTEZY

W 2000 roku agencja rzadowa Defence (DARPA) rozpoczela program
finansowania badan nad egzoszkieletami, ktérego celem bylo zwigkszenie
mozliwosci zolnierzy w terenie. Program Exoskeletons for Human Perfor-
mance Augmentation (EHPA) finansowal wiele réznych grup badawczych
i technologii, ale najbardziej widoczne byly dwa prototypy egzoszkieletéw.
Pierwszym z nich byt egzoszkielet Berkeley Lower Extremity Exoskeleton
(BLEEX), ktéry pozwalal zZolnierzom na noszenie ci¢zkich fadunkéw na dhu-
gie odleglosci. Kluczowa cecha tego projektu bylo to, ze masa urzadzenia i fa-
dunku w plecaku byla wspierana przez konstrukcje egzoszkieletu, a nie przez
uzytkownika. BLEEX mial napedzane stawy biodrowe, kolanowe i staw sko-
kowy dla obu konczyn dolnych. Jego ograniczeniami byly duza masa, ogra-
niczony zakres ruchu stawéw i sterowanie. Kontroler wykorzystywal czujniki
kinematyczne i kinetyczne, aby nie stawia¢ oporu koriczynom uzytkownika
podczas ruchu. W efekcie zawsze wystgpowalo zauwazalne opdznienie migdzy
momentem w ktérym uzytkownik rozpoczynat ruch, a momentem, w ktérym
aktywatory egzoszkieletu reagowaly na ten ruch [6,7]. Drugi prototyp egzo-
szkieletu zostal opracowany przez firme Sarcos, zalozong przez Stephena Ja-

cobsena. Egzoszkielet Sarcosa byl pelnym ubraniem, ktdére wspieralo zaréwno
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ramiona, jak i nogi, z zamiarem wzmocnienia sily uzytkownika. Egzoszkielet
zasilany by} przez napedzane hydraulicznie pompy rotacyjne, podlaczone za
pomoca przewodu do zasilania. Prototyp nie byl w pelni przenosny ze wzgle-
du na wysokie zapotrzebowanie na energie elektryczna. Byt kontrolowany za
pomocy czujnikéw sity umieszczonych zaréwno na uzytkowniku, jak i na
egzoszkielecie, w celu zminimalizowania ilosci sity kontaktowej migdzy uzyt-

kownikiem a egzoszkieletem [8].
2.1. Sitowniki

Zastosowanie sifownik stanowito fundamentalny problem w rozwoju
egzoszkieletéw. Waga i wydajno$¢ energetyczna silnikéw ograniczaly rozmiar
tych urzadzen. Pionierskie badania Vukobratovicia i in. opracowal przez wiele
modeli tych elementéw i wykazaly poczatkowe trudnosci z pneumatycznymi
i elektrycznymi sitownikéw [9]. Aby zapewni¢ wymagane momenty nape-
dowe, do egzoszkieletu nalezy wprowadzi¢ znang ilo$¢ masy, bezwladnosci
i rozmiaru, aby pomiesci¢ silniki, baterie i kontrolery. Jednak technologia
produkcji tych urzadzen znacznie si¢ poprawila od czasu rozwoju egzoszkiele-
téw, a nowe projekty wykorzystaly te postepy, aby stworzy¢ przenosne i bar-
dzo funkcjonalne urzadzenia. W egzoszkieletach najnowszej generacji 72%
z nich uzywa silnikéw elektrycznych. Napedy hydrauliczne i pneumatyczne
sa mniej powszechne w tego typu urzadzeniach. Silniki serwomechanizméw
sa bazuja na zawansowanym sterowaniu opartym na pozycji, co jest znacznie
trudniejsze do osiagniecia w przypadku systeméw pneumatycznych lub hy-
draulicznych. Prawie wszystkie egzoszkielety, wykorzystywane w rehabilitacji
0s6b z urazami rdzenia kregowego i innymi niepelnosprawnosciami, uzywaja
silnikéw elektrycznych do kontroli pozycji poszczegdlnych segmentéw egzo-
szkieletu. Wykorzystanie silnikéw bezszczotkowych DC w egzoszkielecie jest
popularne, ze wzgledu na ich stosunek momentu do wagi, redukcje hatasu
i niezawodnoé¢ [10,11].

2.2. Czujniki

Aby kontrolowa¢ egzoszkielety, niezbedne sa réznego rodzaju czujniki.
Kazdy egzoszkielet posiada co najmniej jaki$ rodzaj sensora mechanicznego,
ktéry pomaga w okresleniu regulacji pozycji, sity lub momentu. Wigkszos¢
egzoszkieletéw posiada sensory okreslajace pozycje stawéw, co pomaga w re-

gulacji bezpieczeristwa i zapewnia zmienna faz¢ do modulowania wyjscia
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momentu napedowego. Dodatkowo, wiele egzoszkieletéw wspomagajacych

chéd wykorzystuje kontroler pozycji, prébujac wyznaczy¢ precyzyjng trajek-
tori¢ ruchu stawu tak aby chéd byl zblizony do naturalnego. Niektére tego

typu urzadzenia wykorzystujg takze czujniki. Najczgdciej sa to sensory wbu-
dowane w podeszwie stopy, ktére majg za zadanie pomiar sity w trakcie kon-
taktu egzoszkieletu z podtozem, wykrywajac tym samym zmiang fazy kontak-
tu picty i palcéw stopy. Pomaga to dostarczy¢ rézne stany kontroli dla fazy
podparcia oraz fazy unoszenia w cyklu chodu. Niektére urzadzenia sg bardziej

skomplikowane i umozliwiaja obliczanie $rodka wypadkowej sity dzialajacej

na dang koriczyne. Podczas gdy sensory mechaniczne sa obecne we wszystkich

projektach egzoszkieletéw, dodatkowe typy sensoréw nie sa tak powszechne.
Obecnie nie jest jasne, czy dodatkowe sensory sa potrzebne do egzoszkieletéw,
lub przynajmniej oplacalne dla poprawy kontroli egzoszkieletéw. Sensory
mechaniczne monitorujace inne czgéci ciata s wykorzystywane sporadycznie,
z wyjatkiem przelacznika okreslajacego stany kontroli (np. inicjacja stania).
Wiele prac badawczych proponuje wykorzystanie sygnaléw neuronalnych i/
lub mioelektrycznych, co moze mie¢ duzy potencjal, jesli obecne przeszkody
zostang pokonane. Sygnaly mézgowe i neuronalne nie zostaly jeszcze wyko-
rzystane w zadnej komercyjnej aplikacji, ale badacze w wielu grupach propo-
nuja wykorzystanie czujnikéw EEG dla pacjentéw z uszkodzonym rdzeniem

kregowym [12,13].
2.3. Zrédta energii

Jednym z najwickszych wyzwan w rozwoju przenosnych egzoszkieletéw
jest dostarczanie wystarczajacej ilosci energii do ich napedzenia. Jednakze, im
wigcej energii jest potrzebne, tym wicksza jest waga egzoszkieletu, co z kolei
ogranicza jego funkcjonalno$¢. Aby rozwiazaé ten problem, wigkszo$¢ egzo-
szkieletéw wykorzystuje baterie jako zrédlo energii. Postep w technologii ba-
terii, a zwlaszcza dostgpnos¢ baterii litowo-jonowych, pozwolily wielu pro-
jektom egzoszkieletéw dziata¢ przez dtugi czas, nawet przez 1-5 godzin. Aby
jeszcze bardziej poprawi¢ wydajno$¢ egzoszkieletdw, projektanci wykorzystuja
réwniez pasywne elementy mechaniczne, takie jak sprezyny i sprzegla, kedre
przechowujg i uwalniajg energic w sposéb podobny do $ciegien w organizmie
czlowieka. Innym sposobem na osiagniecie wickszej wydajnosci jest wyko-
rzystanie regeneracyjnego hamowania, ktére pozwala odzyskaé cze$¢ energii
z ruchéw egzoszkieletu. Wszystkie te projekty maja na celu stworzenie prze-
nos$nych egzoszkieletow, ktére beda w stanie dziata¢ przez dlugi czas i by¢

264



D. GONDKO, N. PIETRZAK, J. ROMAN, W. HABERKO, P. BUGAJSKI

uzyteczne w codziennych sytuacjach. Jednakze, aby to osiagnaé, konieczne
jest dalsze udoskonalanie baterii i wprowadzenie innowacyjnych rozwiazan,
ktére pozwola na jeszcze wigksza efektywno$é i wydajnosé egzoszkieletéw

[14,15].
2.4. Kontrola

Kontrola egzoszkieletow, w przeciwienistwie do aktuatordéw, czujnikéw
i zrédel energii, zwykle rézni si¢ znacznie migdzy poszczegdlnymi projektami.
Najczesciej stosowane sa dwie formy kontroli: kontrola bezposredniego na-
cisku (lub momentu) i kinematyczna, czyli oparta na pozycji. W przypadku
kontroli opartej na nacisku, stosuje si¢ zwykle dwie réine strategie. Jedna
z nich polega na wykonywaniu formy sterowania open-loop, w ktérej z gory
okreslona warto$¢ sity lub momentu jest stosowana na podstawie zalozonej
czedei cyklu chodu. Ta strategia moze uwzglednia¢ inne zmienne, takie jak
predkos¢ chodu czy dlugos¢ kroku, ale jest trudna do zoptymalizowania
w réznych warunkach, takich jak jogging, pochylosci czy schody. Bardziej
responsywnym kontrolerem jest sita/momenty stosowane proporcjonalnie do
okreslonego czujnika, takiego jak pomiar EMG z odpowiedniego mig$nia lub
czujnik sity miedzy uzytkownikiem a egzoszkieletem. Sg one wysoce dostoso-
wywalne do réznych sytuacji, ale trudne do zaimplementowania w urzadze-
niach rzeczywistych. Mimo ze réznia si¢, bezposrednia strategia nacisku jest
zwykle preferowanym podejsciem do poprawy wydajnosci ludzkiej. Kontro-
la oparta na pozycji jest bardziej prawdopodobna do zastosowania w asyscie
ludzkiej lokomocji do stosowania zestawu predefiniowanych trajektorii kata
stawu. Ta strategia kontroli jest szczegdlnie przydatna, gdy uzytkownik ma
mata zdolnos$¢ do interakeji lub kontroli egzoszkieletu. Jednak tendencja do
dawania uzytkownikowi najmniejszej ilosci kontroli i interakeji z urzadze-
niem ogranicza jej ogdlna przydatno$é. Maszyny stanéw moga poméc w roz-
wigzaniu tego problemu i sa stosowane w niektérych projektach do polacze-
nia kontroli pozycyjnej i nacisku. Ze wzgledu na przejsciowy charakeer cyklu
chodu (szczegdlnie faz¢ swing i stance), czgsto przydatne jest podzielenie kon-
trolera na wiele réznych stanéw w zaleznosci od fazy cyklu chodu. Maszyny
stanéw moga réwniez zosta¢ dalej rozszerzone, aby umozliwi¢ rézne stany dla
alternatywnego podloza, takiego jak schody czy przeniesienia migdzy staniem

a siedzeniem wéréd innych aktywnosci [11,16].
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2.5. Materialy wykorzystywane w produkcji egzoszkieletow

Kluczowym elementem w projektowaniu egzoszkieletéw jest opracowa-
nie ramy, ktére ma istotny wplyw na wydajnos¢ calego systemu. Wickszos¢
egzoszkieletéw posiada metalowe ramy, zwlaszcza wykonane z aluminium,
aby zapewni¢ lekkos$¢, wytrzymaltos¢ konstrukeji i jednoczesnie umozliwié
przekazywanie sit miedzy polaczeniami stawéw. Cho¢ tytan jest bardziej
wytrzymaly i lzejszy niz aluminium, to z powodu wyzszych kosztéw rzadko
stosuje si¢ go w egzoszkieletach. Alternatywnym materiatem jest wiékno we-
glowe, ktére jest lzejsze niz aluminium i moze by¢ korzystnym wyborem dla
projektéw z jednym stopniem swobody. Egzoszkielety migkkie to ciekawa
koncepcja, ktéra pozwala na zmniejszenie masy catej konstrukeji. W przypad-
ku egzoszkieletéw o wielu stopniach swobody, stosuje si¢ przede wszystkim

sztywne metalowe ramy wykonane z aluminium, tytanu lub stali [17].

3. WYBRANE FIRMY PRODUKUJACE EGZOSZKIELETY

3.1. ReWalk — ReWalk Robotics (Izrael)

ReWalk Robotics, dawniej znana jako ARGO Medical Technologies,
zostala zalozona w 2001 roku i oferuje dwa egzoszkielety: ReWalk Rehabi-
litation, wprowadzony na rynek w 2011 roku oraz ReWalk Personal, ktéry
stal si¢ dostepny miedzynarodowo w 2012 roku. ReWalk zostal opracowa-
ny przez doktora Amita Goffera, izraelskiego naukowca, ktéry w wypadku
doznal czterokoriczynowego porazenia. ReWalk przeszedt szczegétowe testy
w Stanach Zjednoczonych, Europie i Izraelu. Posiada najwiecej opubliko-
wanych badan sposréd wszystkich systeméw egzoszkieletéw na rynku reha-
bilitacyjnym. Obecnie jest uzywany przez wigcej oséb na calym $wiecie niz
wszystkie inne egzoszkielety razem wrzigte. Jest stosowany w gléwnym stop-
niu u 0séb z uszkodzeniem rdzenia kregowego (SCI). W czerwcu 2014 roku
ogloszono, ze amerykanska agencja FDA (ang. Food and Drug Administra-
tion) zatwierdzila uzycie ReWalk Personal w domu i w spolecznosci [18,19].
Umozliwia on osobom z catkowita utrata czucia i ruchu od klatki piersiowe;j
w dot, samodzielne chodzenie. Sklada sie z sitownikéw, baterii, kontrolera
opartego na komputerze, bezprzewodowego selektora trybu oraz sensoréw
mierzacych katy odchylenia gérnego ciala, katy stawéw i kontakt z podto-
zem. Istnieje wbudowany system zapasowy zaréwno dla baterii, jak i gléw-

nego komputera, znajdujacy si¢ w plecaku, noszonym przez uzytkownika.
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Urzadzenie rehabilitacyjne posiada interfejs graficzny (GUI), ktéry pozwala
klinicystom dostosowa¢ ustawienia do réznych uzytkownikéw. Z kolei urza-
dzenie osobiste jest dostosowane tylko do jednego uzytkownika i nie posiada
interfejsu graficznego. Urzadzenia te sa przeznaczone dla oséb o okreslonej
wysokosci (miedzy 1.6 m a 1.9 m) i wadze (maksimum 100 kg) [20,21]. Ba-
teria umozliwia prace przez 8 godzin, oraz przez 2 godziny ciaglego chodzenia.
Egzoszkielet posiada bilateralne boczne wsporniki dla uda i stawu kolanowe-
go z zawiasami, a takze jest dystalnie przymocowana zawiasowo z plytkami
stép i proksymalnie z pasem krzyzowym. Sterowanie odbywa si¢ za pomoca
oprogramowania z petla sprzezenia zwrotnego. Sitowniki kontroluja ruchy
w stawach biodrowych i kolanowych, ale nie w kostkach, ktére sa polaczone
mechanicznym zawiasem z dodatkowym wspomaganiem sprezynowym do
zginania grzbietowego stopy. W trybie "chodzenia", nachylenie gérnego ciata
wykrywane jest przez sensor pochylenia, ktéry inicjuje ruch i krok. Wynika-
jacy z tego chdd to wzorzec tréjpunktowy, jeden krok na raz. Istnieja cztery
dodatkowe tryby: siad-stari, stan-siad, wchodzenie po schodach i schodzenie
po schodach. Maksymalna predkos¢ chodzenia to 0,6 m/sekunde (2,2 km/h)
[19,21,22,23]. Za pomocg bezprzewodowego pilota noszonego na nadgarst-
ku uzytkownik moze sterowa¢ ReWalk, aby wsta¢, usias¢ lub chodzi¢. Caly
system wazy 21 kg, ale wspiera calg mas¢ na swojej konstrukeji i uzytkownik
czuje tylko wage plecaka, ktéry wazy okoto 2,3 kg. Poniewaz uruchomienie
ruchéw jest pod kontrola i inicjatywa uzytkownika, urzadzenie jest bardziej
bezpieczne niz kontrola stricte przez robota. Oprogramowanie zapobiega
szybkiemu zgi¢ciu biodra i kolana, ktére moze wystapi¢ w przypadku upadku,
a takze zapewnia kontrolowana proces zmiany polozenia z trybu stania do
siedzenia. Manualne sterowanie pozwala na dostosowanie potozenia koriczyn
dolnych. Stabilnos¢ i bezpieczeristwo uzytkownika podczas stania i chodzenia
sa osiggane poprzez jednoczesne korzystanie z pomocy do chodzenia, takich
jak kule, chodzik i/lub poreczy do wspinaczki po schodach [18,19,22,23].
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Rycina 1. Zdjecia egzoszkieletu ReWalk Personal 6.0 [19]

3.2. EksoGT — Ekso Bionics (USA)

Egzoszkielet Ekso GT (Gravity-Adaptive) to innowacyjne urzadzenie
opracowane przez firme Ekso Bionics z siedziba w Richmond w Kalifornii,
USA, ktére moze poméc w rehabilitacji pacjentom z chorobami neurolo-
gicznymi oraz z réznymi poziomami ostabienia dolnych konczyn z powodu
innych choréb lub urazéw. Jest to ruchoma powloka, ktéra laczy si¢ z uzyt-
kownikiem za pomoca ortezy na uda, podudzia i stopach oraz plecaka na
tutowiu. Egzoszkielet zostal zaprojektowany z mysla o indywidualnych po-
trzebach kazdego pacjenta i oferuje funkcj¢ "zmiennej pomocy”, ktéra do-
stosowuje urzadzenie do poziomu wsparcia wymaganego przez uzytkownika.
Egzoszkielet Ekso GT posiada szes¢ stopni swobody (trzy na kazda nogg) i za-
pewnia wsparcie w plaszczyZnie strzatkowej za pomoca aktywnych stawéw
biodrowych i kolanowych, a stawy kostki sa pasywne i sprezynowe. Urza-
dzenie jest wykonane z wlékna weglowego i zasilane bateriami, a hydrau-
liczny system umozliwia uzytkownikowi stanie i chodzenie z obcigzeniem.
Czujniki wbudowane w opaski przylegajace do ciala uzytkownika reaguja na
wyjécie mig$niowe od uzytkownika, co umozliwia precyzyjna kontrole nad
urzadzeniem. Egzoszkielet Ekso GT oferuje cztery tryby ruchu: chodzenie,
obracanie si¢, siadanie i wstawanie bez pomocy. Jest to najszybszy obecnie
dostepny egzoszkielet z maksymalng predkoscia 0,89 m/s, ktéry moze po-
moc pacjentom oduczy¢ si¢ niewlasciwego wzorca chodu i zwickszy¢ liczbe
krokéw wykonywanych z wigksza predkoscia w poréwnaniu do tradycyjnej

rehabilitacji. Wigkszo$¢ uzytkownikéw potrzebuje poczatkowo pomocy kul
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lub chodzika, ale niektérzy z czasem moga chodzi¢ bez pomocy. Egzoszkie-
let Ekso GT szkoli réwniez ruchy przejéciowe, takie jak siadanie i wstawanie
czy wstawanie i siadanie [24]. Ekso NR (Neurorchabilitacja) to ulepszona
wersja naszego modelu Ekso GT, ktéra rozwiazuje niewydolnosci chodu i sta-
fa si¢ naszym nowym standardem jako pierwszy egzoszkielet zatwierdzony
przez FDA do zastosowari medycznych w leczeniu pacjentéw po udarach,
urazach mézgu, urazach rdzenia kregowego i stwardnieniu rozsianym (SM).
Zostal zaprojektowany specjalnie dla pacjentéw przechodzacych rehabilita-
¢je po urazie lub chorobie neurologicznej, takiej jak udar lub uraz rdzenia
kregowego. Posiada regulowane funkcje wspomagajace, ktére moga by¢ do-
stosowane do specyficznych potrzeb pacjenta, a jego celem jest poméc pacjen-
tom odzyskac¢ sit¢, réwnowagge i mobilnos¢ [25]. Badania kliniczne wykazaly,
ze trening chodu z uzyciem egzoszkieletem Ekso™ pozwala pacjentom na na-
uczenie si¢ poprawnego wzorca kroku i zwigkszenie liczby krokéw wykony-
wanych z wigksza predkoscia, w poréwnaniu do tradycyjnej rehabilitacji [26].
W odréznieniu od Ekso™, nie ma dostgpnych wielu wynikéw badan, ktdre
udokumentowalyby skuteczno$¢ Egzoszkieletu Ekso GT, jednak zapewnia
on uzytkownikéw o mozliwosci kontroli nad urzadzeniem i otrzymaniu in-
dywidualnego wsparcia w rehabilitacji, oraz jest uznawany za potencjalng

nowy sposéb rehabilitacji [26].

Rycina 2. Zdjecia egzoszkieletu Ekso NR [25]
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3.3. Indego — Parker Hannifin (USA)

Egzoszkielet Indego®, znany réwniez pod nazwa Vanderbilt, to egzosz-
kielet ktéry zostat opracowany przez Goldfarba i innych badaczy sktadajacy
si¢ z segmentu biodrowego, segmentéw uda prawego i lewego oraz segmen-
tow podudzia prawego i lewego. Na rynku dostgpne sa dwa warianty tego
egzoszkieletu: Indego® Therapy oraz Indego® Personal. Egzoszkielet ten jest
zaprojektowany dla oséb z porazeniem konczyn dolnych, umozliwiajac wy-
konywanie podstawowych czynnosci takich jak chodzenie, siedzenie, stanie
oraz wchodzenie i schodzenie po schodach. Opiera si¢ na modutowej kon-
strukgji, przez co Indego® jest wygodne w uzytkowaniu [27]. Poniewaz nie
posiada wystajacych kabli ani cigzkich elementéw do przenoszenia na plecach
i nie wymaga plecaka, urzadzenie jest fatwe w zakladaniu, zdejmowaniu i re-
gulowaniu jedng r¢ka, bez pomocy. Chociaz nie ma wyraznego segmentu
stopy ani stawu skokowego, urzadzenie mozna uzywaé w polaczeniu z zesta-
wem standardowych ortez stopy i kostki. Kazdy segment uda jest wyposa-
zony w dwa bezszczotkowe silniki pradu statego (DC), ktdre sa uzywane do
napedzania stawéw biodrowych i kolanowych. Catkowita waga egzoszkieletu
wynosi tylko 12,3 kg, co jest stosunkowo lekkie w poréwnaniu do innych
podobnych egzoszkieletéw. Srednia predkosé¢ chodu wynosi 0,22 m/s (0,8
km/h). Indego® oferuje szes¢ tryboéw: przejscia z pozycji siedzacej do stojacej,
stanie, przejécia ze stania do chodzenia, chodzenie, przejscia z chodzenia do
stania i przejécia ze stania do siedzenia. Czas pracy baterii wynosi 4 godziny
[22,24,28]. W badaniach poréwnujacych skuteczno$¢ interwencji w laborato-
rium, Indego® okazat si¢ znacznie skuteczniejszy niz ortezy stopy, kostki i ko-
lana (niezasilanej) na réwnoleglych poreczach pod wzgledem odleglosci, czasu
i predkosci [29]. Opracowano réwniez metod¢ autonomicznego sterowania
egzoszkieletem, ktéra pozwala uzytkownikowi na kontrolowanie ruchu egzo-
szkieletu za pomocg sygnatéw elektromiograficznych (EMG). Przy uzyciu tej
metody, pacjenci z paraplegia byli w stanie kontrolowa¢ ruchy egzoszkieletu
z duza precyzja. Egzoszkielet Indego® byt testowany na pacjencie z komplet-
nym porazeniem koriczyn dolnych na poziomie T10, a egzoszkielet pozwolit
na uzyskanie powtarzalnego chodu z amplitudami ruchu stawéw kolanowych
i biodrowych, podobnymi do tych obserwowanych podczas chodzenia oséb
bez porazenia rdzenia kregowego. Dzigki egzoszkieletowi pacjent byt w stanie
wstaé, usia$é, chodzi¢, skrecad i wehodzi¢ po schodach [28]. Do tej pory In-
dego® nie byt testowany jako urzadzenie wspomagajace w srodowisku domo-

wym lub spotecznosci.
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Rycina 3. Zdjecia egzoszkieletu Indego® Therapy [27]

Rycina 4. Zdjecia egzoszkieletu Indego® Personal [27,30]
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3.4. The Hybrid Assistive Limb (HAL) —
Uniwersytet Tsukuba i firma Cyberdyne (Japonia)

Systemy HAL (Hybrid Assistive Limb), to egzoszkielety zaprojektowany
przez naukowcéw z Uniwersytetu Tsukuba w Japonii oraz wyprodukowany
przez japoriska firm¢ Cyberdyne. Wyréznia si¢ kilka modeli. HAL-1 Typ-B
obejmujacy koriczyny dolne, wykorzystywal prad zmienny oraz silniki. Miat
bardzo prosta budowe i byl pierwszym prototypem, ktéry umozliwiat popra-
we wzorca chodu osoby noszacej egzoszkielet. Kolejnym prototypem beda-
cym bardziej dostosowany do codziennego uzytku byt HAL-3. Egzoszkielet
HAL-5 to jeden z nowszych systeméw HAL, skladajacy si¢ z kontrolera/kom-
putera, baterii, czujnikéw bioelektrycznych, czujnikéw kata, czujnikéw przy-
spieszenia oraz czujnikéw sily reakcji podloza (czujnikéw COP/COG), itp.
Robot ma wysoko$¢ 1600mm, waga pelnego modelu to okoto 23 kg (dolna
czg$¢ ciaka okolo 15 kg), napedzany jest natadowang bateria (AC100V), a czas
pracy wynosi okolo 2 godziny 40 minut. Robot moze wykonywa¢ codzienne
czynnosci, takie jak wstawanie z krzesta, chodzenie, wchodzenie i schodzenie
po schodach, a takze podnosi¢ i unosi¢ cigzkie przedmioty o masie do 70 kg.
Moze by¢ stosowany zaréwno w pomieszczeniach, jak i na zewnatrz. Posiada
hybrydowy system sterowania tj. Systemy Sterowania Cybernicznego (ang.
Cybernic Control System). Systemy te bazuja na cybernice, nowym obsza-
rze interdyscyplinarnych badar skupionych wokét cybernetyki, mechatroniki
i informatyki w ktérym lacza si¢ elementy biologiczne (cztowieka) z elementa-
mi sztucznymi (np. technologia, robotyka). Laczy ona w sobie réwniez neuro-
biologi¢, robotyke, inzynieri¢ systemdw, technologi¢ informacyjna, inzynieri¢
»kansei”, ergonomig, fizjologi¢, nauki spoleczne, ekonomig, zarzadzanie, etyke,
prawo itp. Systemy uzyte w HAL skladaja si¢ z dwéch rodzajéw algorytméw:
Cyberniczne Sterowanie Dobrowolne (ang. Cybernic Voluntary Control/
Bio-Cybernic Control) oraz Cyberniczne Sterowanie Autonomiczne (Cy-
bernic Autonomous Control/Cybernic Robot Control) [24,31,32]. Systemy
te pozwalajg na odpowiednie wsparcie fizyczne dla uzytkownikéw w réznych
stanach, takich jak osoby zdrowe lub z niepelnosprawnosciami. Cybernicz-
ne Sterowanie Dobrowolne umozliwia wsparcie fizyczne zgodne z intencja
uzytkownika wywolang sygnalami bioelektrycznymi, takimi jak aktywno$é
mig$niowa. Power unit-y HAL generuja pomocniczy moment obrotowy
przez wzmocnienie momentu stawéw uzytkownika oszacowanego na podsta-
wie jego sygnaléw bioelektrycznych. Cyberniczne Sterowanie Autonomicz-

ne natomiast zapewnia wsparcie fizyczne w postaci odpowiedniego ruchu
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funkcjonalnego zgodnie z konstytucja, stanem zdrowia i celem wsparcia ru-
chowego uzytkownika. W odréznieniu od Cybernicznego Sterowania Dobro-
wolnego, korzysta z réznych informagji, takich jak sity reakcji i katy stawdw,
aby zapewni¢ wygodne wsparcie fizyczne. Systemy Kontroli Cybernetycznej
pozwalajg HAL na wykonywanie réznych zadan, takich jak wsparcie w reha-
bilitacji i chodzeniu dla pacjentéw, a takze pomaganie w codziennych czyn-
nosciach dla oséb z niepelnosprawno$ciami lub stabymi miesniami [31,32].
Zazwyczaj intencje czfowieka s niezalezne od fizycznych interakeji miedzy
cialem a otoczeniem, a obecne technologie nie sa w stanie bezposrednio mie-
rzy¢ i wyodrebnia¢ zamiaréw cztowieka. Jednak mozna czasami je zgadywacd
z jego wygladu lub ruchéw. Wykorzystanie przesuniecia srodka cigzkosci do
jednej nogi jako sygnatu startu chodu. Przesuniecie srodka cigzkosci jest nie-
zbedne do rozpoczecia chodu i moze by¢ obserwowane wezesniej niz sygnat
mioelektryczny. Aby zapewnié wsparcie zgodne z intencjami pacjenta, twércy
HAL zastosowali algorytm sterowania, ktéry wykorzystuje resztkowe funkcje
fizyczne pacjenta. Algorytm ten umozliwia HAL (Robot Suit HAL) wykrycie
celéw pacjenta na podstawie przesuniecia srodka cigzkosci, co pozwala na pro-
gnozowanie rozpoczecia chodu i udzielanie odpowiedniego wsparcia [31,32].
Kliniczna wersja HAL-5 (HAL-5 Type-C), moze by¢ wykorzystana w prak-
tyce do generowania odpowiedniego dwunoznego chodu zgodnego z konsty-
tucja ciala pacjenta oraz zapewnienia wsparcia chodu zgodnego z intencjami
pacjenta, ktére zostaly oszacowane na podstawie przesuniecia srodka cigzkosci.
HAL-5 Type-C sklada si¢ z jednostek zasilajacych, ram egzoszkieletowych,
czujnikéw oraz kontrolera. Jednostki zasilajace sq zamocowane na kazdym
zkaczu biodrowym i kolana i dziataja na kazde zlacze poprzez swoje momenty
obrotowe. Ramy egzoszkieletowe sa przymocowane do nég pacjenta za pomo-
ca formowanych plastikowych opasek i przekazuja momenty obrotowe jedno-
stek zasilajacych do jego nég. Zaimplementowano czujniki katowe i czujniki
FRF (ang. floor reaction force) do pomiaru informacji o ruchu HAL-5 Type-

-C i pacjenta, aby umozliwi¢ szacowanie intencji pacjenta [31,33].
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Rycina 5. Zdjecia egzoszkieletu HAL Lower Limb [34,35]

3.5. REX Rehab/REX Personal — Rex Bionics (Nowa Zelandia)

Rex Bionics Ltd to firma z Nowej Zelandii zalozona w 2007 roku, kt6-
ra specjalizuje si¢ w produkeji egzoszkieletéw medycznych. Egzoszkielety
te pomagaja w rehabilitacji oraz mobilnosci 0s6b z urazami neurologicznymi
i rdzeniowymi. Firma oferuje dwa modele egzoszkieletéw: REX Rehab, kté-
ry jest zaprojektowany dla klinik rehabilitacyjnych i moze by¢ dostosowany
do réznych uzytkownikéw, oraz REX Personal, ktéry jest dostosowywany do
indywidualnych wymiaréw uzytkownika i przeznaczony jest do uzytku oso-
bistego. Oba modele sa sprzedawane w Australii i Nowej Zelandii i posiadaja
oznakowanie CE, co pozwala na ich sprzedaz w Wielkiej Brytanii i Europie.
Koszt egzoszkieletu wynosi okolo ok 400 000 PLN. Nalezy jednak zazna-
czy¢, ze Rex Bionics nie otrzymalo jeszcze zgody od FDA, co oznacza, ze
egzoszkielet REX moze by¢ sprzedawany tylko do uzytku w klinikach reha-
bilitacyjnych w Stanach Zjednoczonych. Urzadzenia te sa przeznaczone dla
pacjentéw z urazami rdzenia kregowego (SCI) do poziomu C4/C5 oraz z in-
nymi urazami, takimi jak udar mézgu czy stwardnienie rozsiane (SM). Istnieja
réwniez pewne ograniczenia wagowe (do 100 kg) i wysokosciowe (od 1,46 m
do 1,95 m) dla uzytkownikéw egzoszkieletow [18,21,36]. Egzoszkielet REX
posiada cztery podwdjnie przypicte paski na nogi, pas brzuszny oraz gér-
na uprzaz, kedre zapewniaja wsparcie uzytkownikowi. Kazda noga ma pieé

stopni swobody - dwa dla stawu biodrowego i stawu skokowego oraz jeden
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dla stawu kolanowego. Stawy te sa napedzane przez dziesi¢¢ wysokopreznych
liniowych szczotkowych silnikéw pradu statego, zaprojektowanych i zbudo-
wanych wewnetrznie tak, aby osiagna¢ maksymalna stabilno$¢. Egzoszkielet
jest stabilny dzigki szerokim, ptaskim aluminiowym plytkom, ktére przypina
si¢ do butéw uzytkownika, zapewniajac dodatkows stabilizacje na réwnych
powierzchniach. Wymaga stabilnej powierzchni, ale moze porusza¢ si¢ nawet
po rampach i pochyleniach o maksymalnym kacie 7,1 stopnia. Egzoszkielet
REX Personal wazy 38 kg - w zaleznosci od wielkosci maszyny i wymaganych
akcesoridéw. Jest to réwniez najszerszy egzoszkielet na rynku (640 mm) i jest
kontrolowany przez 27 mikroprocesoréw i ponad 1000 linii kodu. Dzigki
temu zapewnia uzytkownikowi ciagla réwnowage i maksymalng predkosé
0,2 km/h. Dwa wymienne akumulatory litowo-polimerowe (29.6V, 16.5Ah)
zasilaja urzadzenie przez okolo 2 godziny ciaglego chodzenia, a poniewaz eg-
zoszkielet jest zaprojektowany tak, aby byl samoistnie stabilny, nie zuzywa
energii elektrycznej, gdy stoi w bezruchu. Urzadzenie jest obstugiwane za
pomoca dzojstika i panelu sterowania i jest na tyle proste, ze osoby niepel-
nosprawne moga samodzielnie wsiada¢ i wysiada¢ z niego. Za pomoca egzosz-
kielet mozna manewrowac we wszystkich kierunkach (do przodu, do tylu i na
boki), wykonywa¢ skrety, wchodzi¢ i schodzi¢ po schodach (ale musza mie¢
one stopnie o dtugosci co najmniej 30,7 cm i podesty o maksymalnej dhugosci
17,8 cm), a takie wykonywaé ¢wiczenia majace na celu poprawe uzytkowni-
ka, jak na przyklad przysiady. Rex” jest jednym z lepszych egzoszkieletéw na
rynku, poniewaz nie wymaga kul ortopedycznych do utrzymania réwnowagi
i pozwala na poruszanie si¢ w tyt i na boki, co zwigksza mobilno$¢ i niezalez-
no$¢ uzytkownika. Dzigki temu, osoby z ci¢zszymi niepelnosprawnosciami,
w tym hemiplegikami i tetraplegikami, moga korzysta¢ z tego urzadzenia. Je-
dyna slabos¢ tego egzoszkieletu to wolny, nieprzyjemny dla oka chéd oraz
ograniczony rynek z powodu wysokiej ceny i braku zatwierdzenia przez FDA
[18,21,22,36,37].
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Rycina 6. Zdjecia egzoszkielecu REX [18,35]

3.6. X1 Mina — IHMC Robotics (USA)

Egzoszkielet X1 Mina to orteza robotyczna zaprojektowana w Florida
Institute for Human and Machine Cognition (IHMC) ktéry zapewnia mo-
bilno§¢ naziemna dla uzytkownikéw z porazeniem koriczyn dolnych lub nie-
dowladem koriczyn dolnych. Orteza przytwierdza si¢ do tulowia uzytkownika
oraz trzech miejsc na kazdej nodze: udo, piszczel i stopa. Sekeja tutowia sktada
si¢ z sztywnej plyty grzbietowej, ktéra ma krzywizng dopasowang do krego-
stupa cztowieka. Na tutowiu znajduja si¢ dwa paski na ramiona oraz pasek na
miednice, ktére stabilizujg tutéw uzytkownika do sztywnej plyty grzbietowe;.
Lacza egzoszkieletu mozna dostosowad do wielkosci ciata uzytkownika tak, aby
napedzane stawy byly umieszczone w tych samych miejscach co stawy uzyt-
kownika, tworzac antropomorficzng strukturg. Mina wykorzystuje sitowniki
z elastyczng regulacja i moze zapewnic sztywna kontrole pozycji dla uzytkow-
nikéw z porazeniem koriczyn dolnych oraz kontrole sily wspomagajacej dla
uzytkownikéw z niedowladem koriczyn dolnych. Mina nie zapewnia zadnej
rotacji stawu biodrowego ani rotacji koficzyny w osi poprzecznej. Chodzenie

jest mozliwe dzigki sterowanym momentem silnikom w zgieciu i wyproscie
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stawu biodrowego i kolanowego oraz stawom biernym, ktére pozwalaja na
rotacj¢ biodra w osi pionowej i poziomej. Silniki sterowane momentem beda
zdolne do zmiennej impedangji, od zerowej dla trybu przejrzystego do wyso-
kiej impedancji dla sztywnej kontroli pozycji. Maksymalna predkos¢ chodu
Mina wynosi 0,2 m/s (0,72 km/h). Mina wyswietla tylko jeden tryb ruchu
(chodzenie). Waga i czas pracy na baterii nie sa dostgpne [22,38]. Przydat-
no$¢ zostata wykazana tylko w jednym badaniu, dla wszystkich trybéw prze-
mieszczania, ale tylko dla dystansu i czasu [39]. Nie ma jeszcze dostgpnych
wynikéw dotyczacych przydatnosci egzoszkieletu Mina w warunkach innych
niz laboratoryjne. W obecnej fazie rozwoju, prototyp Mina dziata podobnie
do ReWalk zapewniajac mobilnos¢ naziemna dla oséb z porazeniem kon-
czyn dolnych poprzez napedzanie bioder i kolan, umozliwiajac wykonanie

zapisanej trajektorii chodu. Urzadzenia te poruszaja nogami przez okreslone

Rycina 7. Zdjecia egzoszkieletu X1 Mina podczas testéw [37]

trajektorie stawowe z $cisle kontrolowana pozycja stawéw egzoszkieletu.
Jednak sprezyste aktywatory sterowania, ktérych uzywa Mina, ulatwiaja
operowanie na nieréwnej powierzchni. Ponadto, Mina zapewnia uzytkow-
nikowi informacje zwrotne z egzoszkieletu. Informacje zwrotne stanowia

kluczowy element dla kontroli ruchowej brakujacej w innych urzadzeniach
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wspomagajacych mobilnos¢ paraplegikéw. Uzytkownikowi z uszkodzeniem

rdzenia kregowego brakuje swiadomosci ciala ponizej poziomu urazu, co czy-

ni sterowanie urzadzeniami ortopedycznymi uciazliwym. Przywrécenie infor-

macji zwrotnych powinno ufatwi¢ integracj¢ ortezy w postawe uzytkownika

i strategie chodu, a potencjalnie przywrécenie chodu na dwéch konczynach

dla tej populacji. Dla pomocy paraplegikom wymagane s jednak kule lub

podpérki [40].

Tabela 1. Poréwnanie wybranych modeli egzoszkieletéw, ze wzgledu na zastosowane
podzespoly [opracowanie whasne]

Nazwa egzoszkieletu

X1
Mina

ReWalk

HAL

Ekso

Indego

REX

Typ

sitownikéw

Hydrauliczne

Pneumatyczne

Elektryczne

Czujniki

Pomiaru
nacisku

Kinetyczne

Inercyjne

EMG

Zrédlo

zasilania

Bateria

Zewngtrzne

Systemy
kontroli

Maszyny
standéw

Bezposredniej

sity

Kinematycz-

ny lub PID

Oporowy

Nieokreslony

Materialy

Metale

Plastik
wzmacniany
wiéknem
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Tabela 2. Poréwnanie cen wybranych modeli egzoszkieletéw,
[opracowanie wiasne na podstawie [21,34,41]]

Nazwa. X1 Mina | ReWalk | HAL Ekso Indego | REX

egzoszkieletu

Cena Brak

(przyblizenie dra 185000 | 85000 | 400000 | 335000 | 400 000
anych

w PLN)

4. PODSUMOWANIE

Wraz z postgpem technologicznym i medycznym, egzoszkielety stajq si¢
coraz bardziej powszechne jako nowoczesna forma rehabilitacji. Robotycz-
ne ortezy stanowia obecnie jedng z najnowoczesniejszych form rehabilitacji,
umozliwiajaca osobom z réznymi niepelnosprawnosciami powrét do akeyw-
nosci fizycznej i samodzielnosci. Moga réwniez funkcjonowac jako zaawan-
sowane narzedzie ortopedyczne, wspierajace uzytkownika np. osobg starsza,
w codziennych czynnosciach. Dzigki zastosowaniu najnowszych technologii,
egzoszkielety umozliwiajg stabilizacj¢ i poprawe funkeji ruchowych. Urzadze-
nia te umozliwiaja takze wykonywanie czynnosci, ktére wezesniej nie byly
mozliwe do wykonania z powodu ograniczen fizykalnych, co ma ogromne
znaczenie dla poprawy jakosci zycia pacjentéw. Zastosowanie egzoszkieletéw
przyczynia si¢ do poprawy ich samopoczucia oraz motywacji do kontynuowa-
nia procesu rehabilitagji.

Jednak egzoszkielety to nie tylko narzedzie rehabilitacyjne. Ich zastoso-
wanie mozna réwniez znalez¢ w innych dziedzinach, takich jak przemyst czy
wojsko. Urzadzenia te pozwalajg na zwigkszenie wydajnosci pracy, poprawe
bezpieczenistwa oraz zmniejszenie ryzyka urazéw. Pomimo licznych korzysci,
egzoszkielety wciaz stanowig technologi¢ stosunkowo nowa, co wymaga dal-
szych badan i rozwoju. W przysztosci, dzigki postgpom w dziedzinie sztucznej
inteligengji i robotyki, egzoszkielety moga sta¢ si¢ jeszcze bardziej zaawanso-

wane i dostepne dla szerszej grupy pacjentéw.
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1. Studenckie Koto Naukowe im. Zbigniewa Religi przy Katedrze Biofizyki w Zabrzu,
Wydziat Nauk Medycznych w Zabrzu, Slaski Uniwersytet Medyczny w Katowicach

2. Studenckie Koto Naukowe przy Katedrze i Klinice Pediatrii w Zabrzu Wydziat
Nauk Medycznych w Zabrzu, Slaski Uniwersytet Medyczny w Katowicach

Abstrakt: Interwencje medyczne takie jak: pobieranie krwi, zmiana opatrunku rany oparze-
niowej, indukeja do znieczulenia ogélnego i szczepienia wywoluja silny stres, niepokdj i bél
u dzieci. Obecnie bardzo czesto w redukgji bélu stosuje si¢ silne leki opioidowe, kedre maja
wiele skutkéw ubocznych oraz niosa ze soba zagrozenie gdy sa stosowane u dzieci. Jednak na
horyzoncie pojawila si¢ alternatywa dla tej grupy lekéw - wirtualna rzeczywisto$¢. Stosowanie
jej u dzieci podczas wyzej wymienionych interwencji medycznych skutecznie redukuje odezu-
cie Igku a nawet bolu. Gléwnymi zaletami tej metody jest jej niski koszt, mobilnoé¢ (aparatu-
ra moze by¢ z latwoscia przemieszczana) oraz brak udokumentowanych skutkéw ubocznych.
Ponadto wirtualna rzeczywisto$¢ jest bardziej akceptowalna metoda redukcji bélu niz meto-
dy farmakologiczne przez dzieci i ich rodzicéw. Celem niniejszego rozdzialu jest oméwienie
aspektéw zwiazanych ze stosowaniem wirtualnej rzeczywistosci w redukeji bélu i leku u dzieci.
w tym celu przeanalizowano zwiazang z tematem literature dostepng w bazach medycznych

takich jak: PubMed, Google Scholar, Scopus.

Stowa kluczowe: wirtualna rzeczywistos¢, lek, bél, pediatria
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Abstract: Medical interventions such as: blood sampling, change of burn wound dressing,
induction to general anesthesia and vaccination cause severe stress, anxiety and pain in children.
Currently, strong opioid drugs are often used to reduce pain, which have many side effects and
pose a threat when used in children. However, an alternative to this group of drugs appeared
on the horizon - virtual reality. Using it in pediatric patients during the above-mentioned
medical interventions effectively reduces the feeling of fear and even pain by children.
The main advantages of this method are its low cost, mobility (the apparatus can be easily
moved) and the lack of documented side effects. In addition, virtual reality is a more acceptable
method of pain reduction than pharmacological methods by children and their parents.
The purpose of this chapter is to discuss aspects related to the use of virtual reality in reducing
pain and anxiety in children. For this purpose, the relevant literature available in medical
databases such as: PubMed, Google Scholar, Scopus was analyzed.

Key words: virtual reality, anxiety, pain, paediatrics

1. WSTEP

Bol podczas interwencji medycznych u dzieci do lat 18 oraz silny niepo-
kéj zwiazany z przeprowadzeniem danej procedury jest znaczacym problemem
wplywajacym negatywnie na pracg zespotu medycznego, a przede wszystkim
na psychike i samopoczucie pacjenta [3, 8, 9, 10]. Procedury medyczne, pod-
czas ktérych dzieci odczuwaja najwigkszy stres i niepokdj to: indukeja znie-
czulenia ogélnego przy réznorakich zabiegach medycznych, pobieranie krwi
obwodowej, dozylne podawanie lekéw oraz zmiana opatrunkéw ran oparze-
niowych [2, 3, 6]. Przez lata w redukgji ostrego bdlu u dzieci stosowano gléw-
nie farmakologie, ktéra niestety ma duze spektrum dziatan niepozadanych.
Moment podawania lekéw przeciwbdlowych lub uspokajajacych dzieciom
dodatkowo wzmaga u nich niepokéj, a gdy lek jest podawany dozylnie - réw-
niez bol [14, 15]. Najnowsze doniesienia z oddziatéw pediatrycznych pozwa-
laja z nadzieja patrze¢ w przysztosé, a to za sprawa okularéw do wirtualnej
rzeczywistosci, gier wideo oraz ogladaniu ulubionych bajek podczas wyzej wy-
mienionych procedur medycznych. Te, stosowane w polaczeniu z farmakote-
rapia lub nawet bez niej pozwalaja na znaczne ograniczenie leku u dzieci oraz

ograniczenie odczuwalnego bélu podczas zabiegéw medycznych [11].

2. NAJBARDZIE]J STRESUJACE
PROCEDURY MEDYCZNE U DZIECI

Bl podczas zabiegéw medycznych jest dodatkowym stresorem wplywa-
jacym negatywnie na pacjentéw pediatrycznych. Nadmierny bél jest ogélno-

$wiatowym problemem medycznym. Wigkszo$¢ oparzen wystepuje u dzieci
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ponizej 6 roku zycia [6]. Kolejng bolesna, a jednocze$nie stresujaca procedura
jest wklucie dozylne, leczenie stomatologiczne a takze zmiana opatrunku rany

oparzeniowej [2].
2.1. Hospitalizacja

Co wigcej sama hospitalizacja moze by¢ przyczyna stresu u dziecka. Po-
nadto takie do$wiadczenie moze by¢ dla niego emocjonalnie wyniszczajace
[1,7]. w dwéch najwigkszych szpitalach w Hong Kongu przeprowadzono test
polegajacy na redukgji stresu dziecka poprzez zabawe w trakcie jego hospi-
talizacji. w badaniu wzi¢lo udziat 304 dzieci w wieku 3-12 lat. Interwencje
redukujaca stres w formie zabawy podczas hospitalizacji otrzymato 154 dzie-
ci, za$ 150 otrzymalo zwykla opieke. Dzieci ktdre mialty mozliwo$¢ zabawy
w szpitalu wykazywaly mniej negatywnych emocji i do§wiadczyly nizszego
poziomu leku i stresu niz te, ktére otrzymaly w tym samym czasie zwykla
opieke. Badanie to wskazuje jednoznacznie na sens tworzenia pokoi zabaw na
oddziatach pediatrycznych i ich pozytywny wplyw na hospitalizacje, poprzez
zmniejszenie psychologicznego obciazenia [1,7].

2.2. Bél

Najnowsza definicja opisuje bél jako niepokojace doswiadczenie zwia-
zane z faktycznym, lub potencjalnym uszkodzeniem tkanki z komponenta-
mi czuciowymi, emocjonalnymi, poznawczymi i spotecznymi [4, 21]. Dzieci
ponizej ésmego roku zycia ze wzgledu na swoje zdolnosci rozwojowe moga
nie by¢ w stanie rozrézni¢ bélu od innych nieprzyjemnych emocdji, takich
jak strach i niepokdj [22]. Konwencjonalne techniki odwracania uwagi takie
jak rozmowa lub shuchanie muzyki moga zmniejszy¢ bél u dzieci i niemowlat
podczas bolesnych interwencji medycznych [6]. w panistwach cztonkowskich
Unii Europejskiej wykazano, ze 60% dzieci bioracych udzial w badaniu oce-
nito brak bélu jako wazny element opieki zdrowotnej. Niestety jego lecze-
nie u dzieci nie jest zawsze optymalne. Szacunkowo 27% dzieci do§wiadcza
w szpitalu bélu o nasileniu od umiarkowanego do silnego. Moze to wplywaé
na dobrostan fizjologiczny, psychiczny i emocjonalny dzieci, zaréwno w per-
spektywie krétko i dlugoterminowej, poniewaz bdl negatywnie wplywa na
powrét do zdrowia [4, 23].
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2.3. Znieczulenie ogélne

Bardzo stresujaca procedura jest réwniez indukcja znieczulenia ogdlnego
[3]. Zmniejszenie stresu w tym przypadku powinno by¢ priorytetem poste-
powania personelu medycznego [8, 9]. Dowiedziono, ze rekonwalescencja
po operacji jest wolniejsza i bardziej bolesna u dzieci, ktére cechowaly si¢
wysokim poziomem stresu przed operacja. w pewnym badaniu wziclo udziat
241 dzieci w wielu 5-12 lat, ktdre zostaly poddane zabiegowi usunigcia mi-
gdatkéw i wycieciu gruczotu krokowego. Przed operacja oceniono Iek dzieci.
Po zabiegu — co trzy godziny oceniano bdl pooperacyjny u dzieci i kontro-
lowano zuzycie lekéw przeciwbdlowych. Po 24 godzinach dzieci zostaly wy-
pisane do domu, a przez kolejne 14 dni pozostawaly pod opicka domowa,
gdzie leczenie bélu bylo wystandaryzowane. Ocena bélu u dziecka wykazata,
ze podczas rekonwalescencji w domu, dzieci ktére odczuwalny duzy lek
przedoperacyjny spozywaly $rednio wigcej kodeiny i paracetamolu, w poréw-
naniu z dzie¢mi, ktére byly mniej zlgknione przed operacjg [11].

Od ponad pigédziesigciu lat w krajach rozwinigtych funkcjonuja progra-
my i standardy przygotowywania dzieci do pobytu w szpitalu, bezstresowej
indukeji znieczulenia ogélnego i skutecznego leczenia bélu pooperacyjnego.
w Polsce wiedza na ten temat jest niestety niezadowalajaca, a traktowanie dzie-
ci i rodzicéw jest w wielu przypadkach przedmiotowe [8]. Silny lek przedope-
racyjny dotyczy 40-60% dzieci, Igk ten jest subiektywnym odczuciem ktéore
charakteryzuja: silne napiecie, niepokdéj, nerwowos$¢ i strach przed nieznanym.
Dzieci w wieku do 6 lat najbardziej obawiajg si¢ oddzielenia od rodzicéw, zas

starsze znieczulenia i operacji, a co za tym idzie b6lu z nig zwiazanego [8, 10].
2.4. Redukcja leku w indukcji znieczulenia ogélnego

Indukcja znieczulenia ogélnego moze by¢ dla dzieci niezwykle stresujaca.
Rozlaka z rodzina, nieznane twarze, procedury szpitalne i niepewnos¢ co do
znieczulenia lub zabiegu moga wywolywa¢ silny lek. Co wiecej stres rodzicéw
zwigzany z zabiegiem moze zostaé fatwo przeniesiony posrednio na dziecko.
Zatem zminimalizowanie towarzyszacego im leku w czasie indukgji znieczu-
lenia moze zmniejszy¢ niekorzystne skutki psychologiczne i fizjologiczne.
Obecnie najpopularniejsza metoda premedykacji u dzieci w takich sytuacjach
jest podawanie midazolamu (lek nasenny, uspakajajacy). Jednak wada tego
leku jest mozliwa niedroznos¢ drég oddechowych przed rozpoczeciem znie-

czulenia i podczas rekonwalescencji.
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Granie w gry komputerowe lub ogladanie filméw pozwalaja unikna¢
niepozadanych skutkéw sedacji przedoperacyjnej. Naukowcy z Australii prze-
prowadzili randomizowane badania kontrolne dotyczace niefarmakologicznej
interwencji realizowanej w dniu operacji lub znieczulenia u dzieci. Do badan
tych wlaczono 2681 uczestnikéw ponizej osiemnastego roku zycia, pocho-
dzacych z USA, Wielkiej Brytanii, Japonii, Turcji i Kanady. w badaniach
tych badano wplyw wirtualnej rzeczywistosci, gier komputerowych, oglada-
nia filméw i streamingu na redukcje¢ leku w indukgji znieczulenia ogélnego.
Do oceny leku dzieci wykorzystano dwie wersje przedoperacyjnej skali leku
Yale (YPAS, mYPAS), positkowano si¢ rowniez skala oceny bélu VAS. Co cie-
kawe w niektdrych przypadkach mierzono poziom kortyzolu we krwi, wzrost
jego stezenia traktowano jako fizjologiczny wskaznik leku.

Dzieci ogladajace filmy przed indukcjg znieczulenia ogélnego (grupa ba-
dawcza) czgdciej wspolpracowaly i odczuwaly mniejszy lek podczas indukcji
(wedlug skali mYPAS) niz dzieci z grupy kontrolnej ktére nie ogladaly fil-
moéw. Dzieci grajace w gry komputerowe przed indukeja (grupa badawcza)
wykazywaly réwniez znacznie mniejszy niepokéj niz dzieci z grupy kontrolnej
(brak gier komputerowych). Co cieckawe grupa badawcza byta réwniez mniej
niespokojna niz grupa w ktérej w celu uspokojenia podawano midazolam.

Nie wykazano by obecnos¢ rodzicéw podczas indukeji znieczulenia
u dzieci zmniejszala istotnie ich lgk, lub poprawiala wspélprace z personelem.
Jednak spokojni rodzice moga by¢ pomocni a ich obecnos§¢ nalezy rozwazaé
indywidualnie dla kazdego pacjenta [3].

3. WIRTUALNA RZECZYWISTOSC

Rzeczywisto$¢ wirtualna to sztuczne $rodowisko ze scenami i obiektami,
ktére wydajg si¢ by¢ prawdziwe. Obraz sztucznej rzeczywistosci, stworzony
przy wykorzystaniu technologii informatycznej, polegajacy na kreowaniu
tréjwymiarowej, komputerowej wizji przedmiotéw, przestrzeni i zdarzeri to
wirtualna rzeczywisto$¢ (ang. Virtual reality = VR). Moze ona prezentowaé
elementy $wiata realnego lub fikcyjnego. Zapewnia efekt immersji w inte-
raktywnym $rodowisku. Pelna immersja wymaga dodatkowego uzytkowa-
nia zestawu stuchawkowego, kontroleré6w polozenia ciala i okularéw z ekra-
nem (google VR). Czgéciowa immersja to interakcja z czgdciowo wirtualnym
srodowiskiem (na przyklad symulator lotu samolotem, gdzie wyswietlane

sa jedynie obrazy a uzytkownik nie ma wplywu na przebieg doswiadczenia
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wirtualnego). VR wplywa na do§wiadczenia zmystowe odbiorcy poprzez stuch,
wzrok a nawet dotyk [4, 12, 13].

3.1. Redukcja bélua VR

Bol zabiegowy jest nadal czgstym problemem pacjentéw pediatrycznych.
Nieleczenie bélu moze prowadzi¢ do nasilenia strachu i niepokoju, oraz uni-
kania opieki zdrowotnej [4, 20]. Do u$mierzania silnego bélu stosuje si¢ opio-
idowe leki przeciwbélowe ktére sa silne i pomagaja w jego redukeji podczas
zabiegu, lecz posiadajg tez wiele skutkéw ubocznych. Sg nimi: zaparcia, nud-
nosci, anuria, bradypnoe, a wraz z ich przyjmowaniem zwigksza si¢ tolerancja
co powoduje silne uzaleznienie. Lekarze obawiajg si¢ podawania silnych opio-
idowych lekéw przeciwbdlowych malym dzieciom ponizej széstego roku zycia
[6]. w $wietle obecnego kryzysu zwiazanego z przedawkowaniem opioidéw
w krajach zachodnich priorytetem staje si¢ opracowanie nowego sposobu sku-
tecznej analgezji, szczegdlnie w przypadku dzieci ponizej 10 roku zycia [6, 26].
Procedury medyczne takie jak badania lekarskie i inickcje moga réwniez po-
wodowa¢ bél u dzieci. w takich sytuacjach powszechna prakeyka jest odwréce-
nie uwagi dziecka przy wykorzystaniu zabawek. Ciekawa i nowatorska metoda
wydaje si¢ by¢ wykorzystanie w tym celu wirtualnej rzeczywistosci [4, 30].

Uwaza sig, ze interwencje VR manifestuja dzialanie przeciwbélowe po-
przez zmianie odczuwania bélu poprzez odwrdcenie uwagi uzytkownika od
bolesnej procedury, a takze zmiang sposobu w jaki osoba interpretuje przy-
chodzace sygnaly bélowe, a w konsekwencji zmniejszajac ilo¢ zwiazanej z bo-
lem aktywnosci mézgu [24]. VR zalewa system sensoryczny przyjemnymi
informacjami niezwigzanymi z bélem, generowanymi komputerowo, zmniej-
szajac ilo$¢ uwagi pacjenta jaka moze poswicci¢ na przetwarzanie sygnatéw
nocyceptywnych docierajacych do mézgu z receptoréw bélu [4, 6].

Niewiele wiadomo na temat analgezji VR u dzieci ponizej széstego roku
zycia. Wynika to gféwnie z ograniczeri tradycyjnych wyswietlaczy VR, kt6-
re montowane s3 na glowie (kaski do wirtualnej rzeczywistosci nie sa prze-
znaczone dla dzieci ponizej szdstego roku zycia). w pazdzierniku 2022 roku,
naukowcy z Arabii Saudyjskiej opublikowali wyniki badaii w ktérych prze-
badali 40 dzieci w wicku 2-10 lat (2-5 lat 43%, 6-10 lat 57%) pod katem
analgezji VR. Kazde dziecko zostalo poddane krétkim bodzcom uciskowym
skéry w trzech warunkach: brak rozproszenia VR, rozproszenie VR, zada-
nie werbalnego nazywania koloréw bez VR. Uczestnicy wskazywali kiedy

stale narastajacy, niebolesny bodziec uciskowy po raz pierwszy zamieni si¢
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w bolesne odczucie ucisku. Przy braku rozproszenia VR dzieci odczuwaty bl
przy sile nacisku réwnej 2,5 kilogramom, przy nazywaniu koloréw bez VR
— 3kg, za$ przy rozproszeniu VR — 3,5kg. Mozna wigc wyciagna¢ wnioski,
ze wirtualna rzeczywisto$¢ istotnie wplywa na analgezje. Co wigcej w badaniach
tych dowiedziono réwniez, ze dzieci ponizej 6 roku zycia wykazywaly wicksza
wrazliwo$¢ na bdl, gdy nie byly rozpraszane. Daje nam to prawo do wpro-
wadzenia analgezji wspomagajacej, dostosowanej do potrzeb dzieci ponizej
6 roku zycia [6].

Odwrécenie uwagi z wykorzystaniem wirtualnej rzeczywistosci zostato
wykorzystane w celu zminimalizowania niepokoju dzieci zwigzanego z che-
mioterapia i dostgpu do portéw zylnych. Odwrécenie uwagi dzigki VR umoz-
liwito réwniez zmniejszenie bélu dzieci podczas opatrywania ran oparzenio-
wych, oraz zmniejszenie lgku zwiazanego z naktuciem ledZzwiowym. Bardzo
ciekawym pomystem jest personalizowanie VR do interwencji medyczne;.
Przylktadowo, wizualizacje “Snow World” (pol. Swiat Sniegu) i “Cream Fac-
tory” (pol. Fabryka Lodéw) zostaly opracowane specjalnie do opatrywania
ran oparzeniowych, za§ “Virtual Gorilla” (pol. Wirtualny Goryl) znalazk
zastosowanie w angazowaniu dzieci podczas inwazyjnych procedur medycz-
nych [4, 19, 30].

Zmiany opatrunkéw w moga powodowac silny bél, zwiazany z oczysz-
czaniem rany co czgsto uzasadnia stosowanie duzych dawek opioidéw. Oksy-
kodon, morfina lub fentanyl sa najcze¢sciej stosowanymi lekami opioidowymi
do zmiany opatrunkéw. Randomizowane badanie kontrolne przeprowadzo-
ne na nastolatkach w wieku 11-17 lat wykazalo, ze uczestnicy korzystajacy
z VR otrzymywali znacznie mniejsze dawki mieszaniny podtlenku azotu i tle-
nu w poréwnaniu z grupa korzystajaca ze standardowej opieki. Naukowcy
zdecydowanie opowiadaja si¢ za zwickszeniem funduszy na wsparcie bada-
nia bélu nad podejsciami niefarmakologicznymi, takimi jak VR z nadzieja
ze takie wysitki w istotny sposéb przyczynia si¢ do ograniczenia stosowania
opioidéw podczas bolesnych procedur medycznych, takich jak na przyklad
zmiana opatrunku rany oparzeniowej [29, 37-40]. Najostrzejszym bélem
jest zapalny bdl nocyceptorowy przypisywany poparzonej tkance ludzkiej.
Po bélu nocyceptorowym czesto nastgpuje bél zabiegowy, zwiazany z piele-
gnacjg oparzei (bdl ten moze si¢ nasila¢). Zmiana opatrunku rany oparze-
niowej moze powodowaé bdl réwny, lub gorszy od poczatkowego bélu spo-
wodowanego oparzeniem. Réwnie waznym wyzwaniem przy zmianie takiego
opatrunku jest wspélistniejacy niepokdj dziecka [29, 41]. Istnieje coraz wigcej

dowodéw na to ze zastosowanie wirtualnej rzeczywistosci moze skutecznie
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redukowac¢ bél a ponadto rzadko zglaszane sa skutki uboczne VR u pacjentéw
pediatrycznych.

W 2021 roku badacze z Egiptu opublikowali wyniki badania w ktérym
badali wplyw VR na redukeje bélu podczas zmiany opatrunku rany oparze-
niowej u dzieci w wieku 9-16 lat. w badaniu wziely udzial dzieci z glebo-
kimi ranami oparzeniowymi drugiego stopnia. Natezenie bélu mierzono za
pomoca wizualnej skali analogowej (VAS) przed zmiang opatrunku i po in-
terwencji medycznej. U dzieci ktére podczas zmiany opatrunku korzystaly
z VR wystapit znaczny spadek natgzenia odczuwalnego bélu w poréwnaniu
z dzie¢mi ktére nie korzystaly z VR [42]. w 2021 roku badacze ze Stanéw
Zjednoczonych opublikowali wyniki randomizowanego badania klinicznego,
oceniajacego skuteczno$¢ gier VR na smartfonach w leczeniu bélu spowo-
dowanego oparzeniami u dzieci. Sit¢ bélu mierzono za pomoca skali VAS.
Dzieci w wieku 6-17 lat losowo przydzielono do grupy aktywnej badawczej
(90 dzieci, korzystaly z VR podczas zmiany opatrunku i mogly wchodzi¢
w interakcje z gra), pasywnej badawczej (30 dzieci, korzystaly one z tej same;j
gry VR ale nie mogly wchodzi¢ z nia w interakcje) i kontrolnej (29 dzieci,
korzystaly z konwencjonalnych metod rozpraszania uwagi, na przyklad stu-
chaly muzyki, czytaly ksiazke, rozmawialy, korzystaly z tabletéw). Wiekszo$¢
z uczestnikéw badania miala oparzenia drugiego stopnia. Dzieci korzystajace
z wirtualnej rzeczywistosci (grupa pasywna i aktywna) zglaszaly istotnie nizszy
ogdlny bél w poréwnaniu z dzie¢mi ktére korzystaly z metod konwencjonal-
nych (grupa kontrolna). Miedzy grupa badawcza aktywna a pasywna réznica
w bélu odczuwalnym podczas zmiany opatrunku byla niewielka, z korzyscig
dla grupy badawczej aktywnej. Wynikato to z tego ze aktywna gra VR wiazala
si¢ z wigkszym obciazeniem uwagi dla systemu poznawczego dziecka niz pa-
sywna gra VR. Dodatkowo co ciekawe, odsetek czasu poswigconego na mysle-
nie o bélu podczas zmiany opatrunku byl najkrétszy dla uczestnikéw z grupy
badawczej aktywnej a najdtuzszy dla grupy kontrolnej. Badanie to dostarczyto
dowodéw potwierdzajacych, skutecznosci aktywnych gier VR na w redukeji
bélu towarzyszacemu zmianie opatrunkéw ran oparzeniowych u dzieci. Po-
nadto dowiodlo wigkszej skutecznosci aktywnych gier VR niz pasywnych gier
VR w zmniejszaniu bélu u dzieci podczas klinicznej opieki nad oparzeniami.
Smartfon na ktdrym mozna zainstalowa¢ gre wykorzystujaca technologic VR
jest fatwiejszy i taniszy w uzyciu niz zestaw do VR, co czyni t¢ technologie
bardzo obiecujacg [29].

Wirtualna rzeczywisto$¢ jest réwniez dobrodziejstwem podczas pobie-

rania krwi u malych dzieci. Badania wykazaly, ze VR znaczaco zmniejsza bol
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i niepokéj podczas zabiegu pobierania krwi u dzieci w wieku 10-21 lat. Jed-
nak male dzieci sg bardziej narazone na stres zwigzany z zabiegami, gdzie wy-
korzystuje si¢ igly. Dzieci ktére odczuwaja wysoki poziom bélu, maja wyzszy
poziom lgku podczas zabiegéw inwazyjnych [27, 34, 35]. VR moze zwigkszy¢
adaptacje dzieci do tej procedury poprzez redukcje ich stresu. Pomaga réw-
niez odwréci¢ uwage przez utrzymanie ich aktywnosci [27, 31]. Korzystanie
z VR samodzielnie lub w polaczeniu ze standardowa opieka jest skuteczne
w zmniejszaniu bélu i leku [27, 32]. Srodowisko VR moze by¢ bezpiecznie
wykorzystane podczas pediatrycznych zabiegéw dozylnych. Dzieci i rodzice
wskazujg czgsto na pozytywny wplyw tej technologii na redukcje bélu i lgku
zwiazanych z dang procedura [27, 33].

W 2020 roku badacze z Turcji opublikowali wyniki randomizowanego
badania kontrolnego, badajacego wplyw VR na redukeje leku, strachu i bélu
u dzieci poddanych pobraniu krwi w wieku 5-12 lat. Podzielili pacjentéw na
grupe badawcza (korzystali z VR podczas pobierania krwi) i grupe kontrol-
na (brak VR). L¢k i strach oceniali poprzez samoopis i raport od rodzicéw,
bél za pomocy skali VAS. Poziom leku i strachu uczestnikéw badany byt
przed i po pobraniu krwi, za$ bdl jedynie po pobraniu. Badanie to wykaza-
fo, ze poziom lgku grupy badawczej (VR) zmniejszyt si¢ od ok. 5-13%, na-
tomiast w grupie kontrolnej (bez VR) wzrést o ok. 34%. Poziom strachu
w grupie badawczej (VR) zmniejszyt si¢ o ok. 4-6%, za$ w grupie kontrolnej
(bez VR) wzrést o ok. 20%. Bél odczuwany przez dzieci po pobraniu krwi
w grupie badawczej réwniez byt mniejszy niz w grupie kontrolnej. Wyniki te
sq wazne poniewaz dowodza skutecznosci VR w redukgji leku i bélu u ma-
tych dzieci. Jak wiadomo wysoki poziom Igku i niepokoju moze spowodowac,
ze inwazyjny zabieg nie zostanie wykonany lub zakoniczy si¢ niepowodzeniem.
w takim wypadku $mialo mozna stwierdzi¢, ze VR zwigksza skutecznosé
pobierania krwi [27].

Szczepienie, podobnie jak pobranie krwi wiaze si¢ z nakluciem tkan-
ki. w 2019 roku badacze z Arabii Saudyjskiej postanowili zbada¢ wpltyw VR
na odczuwanie bélu i lgku przez dzieci w wieku 4-6 lat podczas szczepie-
nia. w badaniu wzigto udzial 104 dzieci, ktére podzielono na grupe badaw-
cza (korzystali z VR podczas szczepienia, 53 osoby) i grupe kontrolna (bez
VR podczas szczepienia, 51 0séb). Bl oceniano za pomocy skali VAS, a ek
za pomocg mi¢dzynarodowej skali oceny leku dziecka (CES). Po szczepieniu
dzieci zostaly poproszone o wypehnienie formularzy zawierajacych obie skale.
z wynikéw tego badania opublikowanego w 2021 roku mozna si¢ dowiedziet,

ze odczuwanie bélu i Ieku bylo znaczaco nizsze w grupie badawczej (VR)
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niz w grupie kontrolnej (bez VR). z tego badania wynika, ze wirtualna rzeczy-
wisto$¢ redukuje lek i b6l u dzieci podczas szczepienia, co poprawia efektyw-
no$¢ tej procedury medycznej. Wyniki tego badania sg zbiezne ze wezesniej-
szym badaniem, przeprowadzonym na mniejszej grupie oséb przez Rudnicka
Chada w 2018 roku. Bylo to badanie pilotazowe, gdzie zastosowano VR jako
redukgje strachu i odwrécenie uwagi od bélu u dzieci podczas szczepienia.
Wyniki tego badania potwierdzily zalozona hipoteze¢ a ponadto zmniejszyly
ogdlny strach u rodzicéw [27, 28, 36].

W 2020 roku badacze z Irlandii opublikowali przeglad randomizo-
wanych badari kontrolnych w ktérych wzigto udzial 1008 dzieci w wicku
od 4 do 18 lat. Dzieci te byly poddawane pobieraniu krwi, iniekcjom domigsnio-
wym i zmianie opatrunkéw. w badaniach tych poréwnywano wplyw rozpro-
szenia VR z brakiem rozproszenia uwagi, oraz z rozproszeniem niewirtualnym
na odczuwanie bélu przez dziecko podczas wyzej wymienionych proce-
dur medycznych. Badania wykazaly, ze dzieci poddane kaniulacji zyt ob-
wodowych bez rozproszenia uwagi zglaszaly czterokrotny wzrost odczu-
walnego bélu w poréwnaniu z dzie¢mi korzystajacych w tym czasie z VR.
Co wigcej dzieci korzystajace z VR byly dwukrotnie bardziej zadowolone
z leczenia bélu w poréwnaniu z dzie¢mi nie korzystajacymi z wirtualnej rze-
czywistosci [4, 19, 30].

W 2022 roku badacze z Kanady dokonali przegladu literatury donoszacej
o wplywie wirtualnej rzeczywistosci na odczuwanie bélu u dzieci. w swoim
przegladzie uwzglednili 2174 pacjentéw w wieku od 6 miesiccy do 18 lat,
ktérzy korzystali z VR podczas pielegnacji ran oparzeniowych, fizjoterapii po
oparzeniach, zabiegéw dentystycznych i iniekcji. We wszystkich badaniach
z randomizacjg wykazano, ze dystrakcja zwigzana z wirtualna rzeczywistoscia
doprowadzita do znacznego zmniejszenia intensywnosci bélu, oraz czasu spe-
dzonego na mygleniu o bélu [5, 19].

Ze wzgledu na znaczny postep technologiczny ostatnich lat, VR okazuje
si¢ by¢ skutecznym, tanim i obarczonym niskim ryzykiem $rodkiem prze-
ciwbdélowym. Pomaga ona zmniejszy¢ ostry bél u pacjentéw podczas bole-
snych procedur medycznych i u dzieci w wieku do 6 lat. Tak wiec rzeczy-
wisto$¢ wirtualna na nowo definiuje leczenie bélu poprzez zanurzenie dzieci
w wirtualnym $wiecie, zmniejszajac bdl i niepokdj podczas pobytu w szpitalu.
Co wigcej, dobrodziejstwa z redukcji bélu poprzez korzystanie z VR obejmuja
korzysci dla pézniejszego dorostego zycia. B6l doswiadczany podczas zabie-
géw medycznych (w szczegblnosci zwiazanych z iniekcjami) w dziecinistwie

jest predyktorem bélu podezas kolejnych procedur medycznych i unikania
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opieki medycznej w okresie wezesnej dorostosci [4-6, 25, 30]. Nowe systemy
VR s3 wysoce przenosne, zasilane pradem stalym, niedrogie, moga by¢ dosto-
sowane do smartfonéw i nie wymagaja wyspecjalizowanego technika. w re-
zultacie coraz wigcej szpitali bada wykorzystanie VR w szerokim zakresie pro-
cedur medycznych. Niestety odkrycia te maja istotne implikacje dla krajéw
o niskich i §rednich dochodach, w ktérych zasoby lub dostgp do technologii
moga ogranicza¢ pomyslne wdrazanie wirtualnej rzeczywistoéci w srodowisko
szpitalne [1, 6, 27].

4. GRY KOMPUTEROWE

Naukowcy z University of New South Wales w Sydney w 2021 roku
opublikowali artykut pogladowy, oparty na metaanalizie ponad osiemdziesie-
ciu anglojezycznych prac naukowych, opublikowanych po 2000 roku. Prace
te skupialy si¢ na badaniu wplywu dzialan wykorzystujacych ekrany u dzieci
w wieku 0-18 lat na gk przedoperacyjny, oraz towarzyszacy mu stres i niepo-
kéj a w konsekwencji bél podczas zabiegu. Artykul ten obejmowal réwniez
badania skupiajace si¢ na niepokoju opiekuna dziecka, oraz zdarzenia niepo-
zadane po przeprowadzonym zabiegu. Naukowcy z Sydney brali pod uwage
badania naukowe, ktdére uwzglednialy kazda procedure medyczna mogaca wy-
wolywa¢ bél a zatem réwniez niepokdj i strach. Byly to miedzy innymi: zabie-
gi chirurgiczne, zabiegi dentystyczne, opatrywanie ran i zabiegi z uzyciem igly.
Artykul pogladowy objat swym zakresem 3406 pacjentéw. Badania najczeéciej
pochodzily z USA (22%) i Australii (19%).

Dzialania wykorzystujace ekrany mozna podzieli¢ na dwie grupy. Pierw-
sza z nich to dzialania pasywnie angazujace (ogladanie filméw). Druga grupa
to dziatania aktywnie angazujace/interaktywne (gry komputerowe), wymaga-
ja one wickszej uwagi dziecka, powodujac niejako jego “zanurzenie” w $wiat
wirtualny. Im wigksza uwage dziecko poswigcato grze, tym odczuwanie bélu
bylo mniejsze [1].

Interwencje niefarmakologiczne takie jak terapia przez zabawe (edukacja
przygotowawcza) maja na celu przygotowanie dziecka do zabiegu, edukacje
oraz pozwalaja wyrazi¢ siebie [16, 1]. Terapeuci prowadzacy takie zajecia
z dzie¢mi pomagajg im réwniez zrozumie¢ srodowisko szpitalne i zblizajaca sie
procedure. Edukacja przygotowawcza bardzo czgsto jest rowniez skierowana
w strong opieckunéw dziecka, co redukuje uczucie niepokoju i stresu opieku-
néw podczas zabiegu. Niestety placéwki medyczne o ograniczonych zasobach
finansowych nie moga pozwoli¢ sobie na takiego rodzaju programy, poniewaz
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sa one bardzo kosztowne i czasochlonne. Badania dowiodly ze technologie
oparte na ckranach daja podobny efekt co edukacja przygotowawcza (zmniej-
szenie leku i bélu zwiazanego z zabiegami skupiajacymi si¢ na opatrywaniu
ran po oparzeniach i zabiegami chirurgicznymi). Posiadaja réwniez ta zaletg iz
sa tanie w utrzymaniu i nie wymagaja zaangazowania personelu, wystarczy ze
dziecko posiada smartfon, tablet lub jakiekolwiek urzadzenie umozliwiajace
odtworzenie darmowej gry.

W pewnym badaniu dzieci podzielono na grupe kontrolng (nie grajaca
w gry komputerowe przed zabiegiem) i badawcza (grajaca w gry komputero-
we przed zabiegiem). Dane dotyczace Ieku pediatrycznego objely swym za-
kresem 2145 pacjentéw. Dzieci ktére graly w gry komputerowe przed proce-
durg medyczna zglaszaly mniejszy niepokéj w poréwnaniu z grupa kontrolna.
Dane dotyczace bélu objely 1701 uczestnikéw. Pacjenci z grupy badawczej
réwniez zglaszali mniejszy bol niz pacjenci z grupy kontrolnej. Aby ocenié
wplyw gier wideo na lek u opiekunéw podzielono ich réwniez na grupe kon-
trolng (ich dzieci graly w gry komputerowe przed zabiegiem) i badawcza (ich
dzieci nie graly w gry komputerowe przed zabiegiem), w badaniu udziat wzie-
fo 491 uczestnikéw. Podobnie jak w przypadku redukgji Ieku u dzieci graja-
cych w gry komputerowe, tak u ich opiekunéw zauwazono t¢ sama korelacje.
w grupie badawczej odnotowano istotng redukeje leku w poréwnaniu z grupg
kontrolna. Lek opiekuna wzmaga niepokdj dziecka i moze si¢ przyczyniaé
do dtugoterminowych negatywnych skutkéw psychospolecznych opiekunéw.
Takze redukgja stresu u rodzica wplywa pozytywnie na dziecko. Brak jest zda-
rzel niepozadanych po interwencjach medycznych u dzieci ktére graly w gry
komputerowe w poréwnaniu z dzie¢mi ktére tego nie robily.

Badanie oceniajace stosowanie unieruchomienia dziecka podczas naklu-
cia zyly wykazalo zmniejszona potrzebe unieruchomienia gdy dziecko korzy-
stalo w tym czasie z gry komputerowej, w poréwnaniu do braku stosowania
gry podczas tej interwencji medyczne;.

Wazny aspekt przy wyborze metody redukgji stresu i bélu u dziecka to
akceptowalnos¢ spoteczna danej metody. Ocena dopuszczalnosci interwencgji
z perspektywy populacji ktéra bedzie z niej korzystad jest integralng czescia
opieki nad pacjentem. Gry komputerowe w redukeji bélu i leku u dzieci sa
konsekwentnie akceptowalne i wykazuja wysoki poziom satysfakeji u pacjen-
téw i ich opiekunéw, co odréznia je od metod opierajacych si¢ wylacznie na
farmakologii.

Gry komputerowe pomagaja dzieciom i ich opiekunom zredukowa¢
bél i lek zwiazany z procedurami medycznymi, przy minimalnych skutkach
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ubocznych oraz wysokim poziomie satysfakeji i akceptacji. Gry te sa niskim
kosztem dla systemu ochrony zdrowia i s3 fatwe do wlaczenia w kontekscie
klinicznym, co ma duze znaczenie w Srodowiskach z ograniczonymi zasoba-
mi finansowymi. Gry komputerowe wydaja si¢ by¢ fatwym do zintegrowania
i cennym narzedziem klinicysty [1].

5. TECHNOLOGIE CYFROWE
JAKO SKUTECZNY ROZPRASZACZ UWAGI

Statystycznie 80% dzieci trafiajacych do szpitala przechodzi kilka pro-
cedur medycznych dziennie. Dla jednego dziecka jest to $rednio okolo sze§¢
procedur dziennie. Wiele z tych dzieci doswiadcza w tym czasie od umiarko-
wanego do silnego bélu. Jednakze doswiadczenia bélowe nie sa takie same
dla kazdego dziecka. Mtodsze dzieci i dziewczeta Srednio do§wiadczajg wiecej
bélu (i stresu) podczas hospitalizacji niz dzieci starsze i chlopey [2, 17, 18].
Co wiecej, zle leczony bol wplywa niekorzystnie na samopoczucie dziecka,
oraz moze wplywaé na zmniejszenie zdolnosci skutecznego radzenia sobie
z przysztym bélem. w codziennej praktyce lekarskiej coraz czgéciej stosuje sie
odwrdcenie uwagi dziecka z zastosowaniem technologii cyfrowych od bole-
snej procedury medycznej. Takimi technologiami moga by¢: okulary audio-
wizualne umozliwiajace ogladanie filméw/bajek, wirtualna rzeczywistos¢, gra
na tablecie/smartfonie, oraz bardzo cickawe rozwigzanie - wideo prezentowa-
ne dziecku na zywo z zabiegu (streaming).

Badacze z Kanady i Wielkiej Brytanii w 2020 opublikowali metaanali-
z¢ wynikéw badani prowadzonych pod katem wplywu technologii cyfrowych
na odwrdcenie uwagi dzieci z ostrymi i bolesnymi schorzeniami lub podda-
wanych bolesnym zabiegom w dowolnych warunkach klinicznych. Badania
na kedrych si¢ opierali pochodzily glownie ze Stanéw Zjednoczonych (28%),
Indii (16%), Wtoch (10%), Australii (6%) i Kanady (6%). Rozproszenie zde-
finiowano jako “przesuniecie uwagi z b6lu na bodzce ktére s bardziej angazu-
jace lub przyjemne”, za$ ostry bdl jako “kazdy bél zwiazany z urazem, uszko-
dzeniem, lub naprawa ktéry trwal mniej niz 30 dni”. Badania nad ktérymi
pochylili si¢ naukowy uwzglednialy tacznie 7820 uczestnikéw. Wigkszosé
z tych badai prowadzona byla w warunkach ambulatoryjnych (76%). Naj-
czgéciej badana grupa wickowa byly dzieci w wieku 2-11 lat (54%) a nastep-
nie mieszanka dzieci i mlodziezy w wieku 2-21 lat (38%), mtodziez w wieku
12-21 w tych badaniach odpowiadata 3%. Uczestnikami badan byly dzieci

wezesniej zdrowe (64%), dzieci z powazna diagnoza medyczng stanowily 16%
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badanych, dzieci z oparzeniami lub ranami (14%). Dzieci zostaly poddane
réznym bolesnym zabiegom z czego naklucie zyly stanowito 30%, znieczule-
nie stomatologiczne (26%), kaniulacja dozylna (12%), zastrzyk domig$niowy
(11%), zmiana opatrunku oparzenia (9%). Wsrdd rozpraszaczy cyfrowych
objetych badaniami, ogladanie bajki/kreskéwki na telewizorze stanowito 43%,
VR (21%), okulary audio-video (21%), tablet z gra (9%), gra komputerowa
(7%), wideo na zywo z zabiegu (2%).

W poréwnaniu ze zwykta opieka (bez rozpraszaczy cyfrowych), wykorzy-
stanie wyzej wymienionych technologii podczas bolesnych zabiegéw medycz-
nych u dzieci skutkuje istotnym klinicznie zmniejszeniem bélu. w badaniach
zastosowano dwie miary redukcji bélu. Pierwsza z nich to redukcja zglaszana
przez samego pacjenta, druga to behawioralna miara bélu (obserwacja zmie-
niajacej si¢ mimiki twarzy, ruchu kofczyn, aktywnosci pacjenta, ptaczu). Na
podstawie uwag zglaszanych przez dzieci stwierdzono istotng redukcje bdlu
do$wiadczanego przez nie podczas wyzej wymienionych procedur medycz-
nych, wzgledem zwyklej opieki medycznej. Podczas oceny za pomocg beha-
wioralnych miar bélu, technologia cyfrowa z aktywnym odwracaniem uwagi
(gry komputerowe, VR) skutkowala zmniejszeniem bélu w poréwnaniu ze
zwykla opieka, lecz przy stosowaniu technologii nie wymagajacych zaangazo-
wania uwagi dziecka (ogladanie bajki/kreskowki) efekt redukeji bélu byl nie-
wielki lub zaden. Jezeli chodzi o redukcje lgku podczas procedur medycznych
to wykorzystanie wyzej wymienionych technik istotnie redukowalo jego po-
ziom. Potwierdzily to rozmowy z opiekunami dzieci i pracownikami ochrony
zdrowia majacymi z nimi kontakt podczas procedur medycznych.

Jezeli poréwna¢ rozproszenie nie cyfrowe (zabawa z dzieckiem, czytanie
bajki, $piewanie, puszczanie baniek) i technologie cyfrowa w redukgji bélu
i leku u dzieci, poddawanych bolesnym procedurom medycznym, to zasto-
sowanie wyzej wymienionych technologii cyfrowych istotnie redukuje bdl
u tych dzieci (wedlug wezesniej wymienionych miar jego redukeji). w pordw-
naniu z rozproszeniem nie cyfrowym wplyw technologii cyfrowej na reduk-
gje leku u dzieci jest niejasny. Zaobserwowano umiarkowane zmniejszenie
leku, zglaszane przez dziecko, lecz wedtug opiekunéw dziecka i pracownikéw
ochrony zdrowia, majacych kontakt tymi dzie¢mi podczas procedur medycz-
nych, lek u dziecka byt wyzszy w przypadku dzieci rozpraszanych przez tech-
nologie cyfrowa w poréwnaniu z rozpraszaczami nie cyfrowymi.

Udokumentowano, ze dzieci moga odnies¢ wigksze korzyéci z inte-
raktywnych czynnosci (grajac w gry komputerowe) niz przy pasywnych
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(ogladajac rozgrywke innego gracza) w strategii rozpraszania uwagi
redukgji bélu [2, 4].

Wiedzac ze nieodpowiednie leczenie bélu i leku u dzieci moze mie¢ krét-
ko- i dlugoterminowe konsekwencje, mozliwosci jakie daje nam technologia
powinny mie¢ zastosowanie w codziennej praktyce lekarskiej. Na podsta-
wie analizy badan, w przypadku bolesnych zabiegéw rozpraszacze wirtualne
skutkowaly istotnym obnizeniem bélu i Ieku u dzieci. Pracownicy ochrony
zdrowia powinni skoncentrowa¢ si¢ na wdrazaniu takiego rodzaju odwracania
uwagi, ktéry jest najbardziej adekwatny do dtugosci i specyfiki przeprowadza-
nej procedury medycznej jak i uwzgledniajacy preferencje danego dziecka [2].

6. PODSUMOWANIE

Silne odczuwanie bélu wplywa negatywnie na dobrostan fizjologiczny,
emocjonalny i psychiczny dzieci, jednoczesnie wydluzajac ich powrét do
zdrowia. Ze wzgledu na wykorzystanie w dzisiejszych czasach szeroko poje-
tej technologii, jesteSmy w stanie zaproponowaé im nowatorskie, skutecz-
ne i bezpieczne metody terapii. Najnowsze doniesienia naukowe na temat
niefarmakologicznej redukcji bélu i leku u dzieci napawaja optymizmem.
Korzystanie przez dzieci z konsoli do gier, okular6w VR, gier na telefon,
oraz ogladanie filméw podczas procedur medycznych takich jak: indukcja
do znieczulenia og6lnego, zmiana opatrunku rany oparzeniowej, inickcje do-
mig$niowe, iniekcje dozylne oraz zabiegi stomatologiczne wplywa na odczu-
wanie bélu i leku. Wszystkie metody w znaczacym stopniu obnizaly uczucie
bélu i legku u dzieci podczas bolesnych i stresujacych procedur medycznych,
oraz zwickszaly ich skutecznos¢. Co cickawe w niektérych przypadkach
obnizaly one réwniez Iek rodzicéw dzieci poddawanych tym procedurom.
Co wazne, metody te sa akceptowalne i wykazuja wysoki poziom satysfakeji
przez dzieci i ich opiekunéw. Ocena dopuszczalnosci terapii z perspektywy
populacji, ktéra bedzie z niej korzystad, jest integralng czescia opieki skoncen-
trowanej na pacjencie. Warto zaznaczy¢, ze podobny wplyw co technologie
cyfrowe, wywiera zabawa z dzieckiem w specjalnych pokojach zabaw, tworzo-
nych na oddzialach pediatrycznych.

Wdrazanie przeciwbdlowej terapii cyfrowej jest istotne w kwestii ogra-
niczenia stosowania opioidéw ktére maja szerokie spektrum skutkéw ubocz-
nych takich jak: uzaleznienie, senno$¢, zaparcia, bradykardia. Zaleta terapii
przeciwbdlowych bazujacych na  interaktywnych metodach rozpraszania
uwagi jest tatwy i tani dostgp do tych technologii. w gre VR mozna gra¢
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na smartfonie, s3 one w wigkszosci darmowe a wigc jednostka medyczna nie
ponosi wysokich kosztéw zwiazanych z terapia. Ciekawym rozwigzaniem
staly si¢ wizualizacje personalizowane do okreslonej procedury medycznej.
Ponadto warto zwrdci¢ uwage na brak udokumentowanych skutkéw ubocz-
nych tych metod.

Jednakze pomimo rozpowszechnienia ekranéw cyfrowych w wielu pla-
céwkach ochrony zdrowia nie sa one konsekwentnie stosowane do leczenia
bélu ileku u dzieci. Szczegblnie w biedniejszych krajach, gdzie $rodki przezna-
czane na ochrong zdrowia nie moga si¢ réwna¢ z tymi z krajéw rozwinigtych.
Celem na przyszle lata powinno staé si¢ propagowanie zalet wynikajacych

ze stosowania wyzej wymienionych metod w leczeniu bélu i leku u dzieci.
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WYKORZYSTANIE EGZOSZKIELETOW
W REHABILITACJI OSOB
STARSZYCH I WYBRANYCH SCHORZEN

Dariusz Kucias, Katarzyna Grudnik, Anna Krakowczyk,
Joanna Baczyk, Eliza Barczyk, Wojciech Dobczyniski

Studenckie Koto Naukowe przy Katedrze i Klinice Neurochirurgii w Katowicach,
Wydzial Nauk Medycznych w Katowicach, Slaski, Uniwersytet Medyczny w Katowicach

Abstrakt: Egzoszkielety sa rozwijana technologia. Zastosowanie ich siega juz XIX w, a roz-
kwit mial miejsce poczatkach pierwszej dekady XXI wieku. Obecnie bada si¢ wykorzy-
stanie technologii egzoszkieletéw i pokrewnych w poprawie funkcjonowania oséb star-
szych, a takze chorobach, takich jak stwardnienie rozsiane, czy udar. Wyniki najlepsze
sa dla pacjentéw zdrowych, gdzie celem byla poprawa funkcjonowania. Rezultaty wska-
zywaly na poprawe na poziomie okolo 5-14%, a w skrajnym przypadku nawet 26,6%.
W badaniu na ludziach z urazami rdzenia kregowego wykazano, ze egzoszkielet przelozyt si¢ na
okolo 2,1% wigksza oszczgdno$¢ energetyczna chodu, a takie 15,1% dalszy pokonany dystans.
Gorsze wyniki odnotowano u ludzi cierpiacych na udary mézgu. W tej grupie gléownym celem
bylo odzyskanie samodzielnoéci chodzenia. Spelnione to zostato jedynie w jednym na osiem
przypadkéw. Najwieksze szanse na rekonwalescencje maja pacjenci, ktérzy podejma rehabili-
tacje w przeciagu 3 miesigcy od incydentu choroby. Po trzech miesiacach szanse odzyskania
sprawnos$ci maleja. Nie stwierdzono wplywu typu urzadzenia na zdolno$¢ chodzenia. U pa-
cjentdw ze stwardnieniem rozsianym gléwnym celem terapii jest opdznienie neurodegeneracji.
W tej grupie pacjentdw stwierdza si¢ takie same efekty, jesli chodzi o terapi¢ z wykorzystaniem
urzadzeni robotycznych, jak i w przypadku terapii konwencjonalnych. Mala liczba badan w tej
dziedzinie ogranicza jednak wiarygodno$¢ tego typu wnioskéw. Zauwazalny jest duzy potencjat
egzoszkieletow jako narzedzi do rehabilitacji chorych. Egzoszkielety sq narzedziami, kedre na-
lezy rozwijaé, aby maksymalizowa¢ korzysci z ich zastosowania. Prawdopodobnie w przysztosci
rozwigzania te ulegng wickszej popularyzacji, co pozwoli opracowa¢ skuteczniejsze algorytmy
leczenia i rehabilitacji okreslonych grup pacjentow. Obecne efekty sa obiecujace.

Stowa kluczowe: Egzoszkielet, udar, SCI, SM , rehabilitacja
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Abstract: Exoskeletons are a developing technology. Their use dates back to the 19th
century, and the real boom took place at the beginning of the first decade of the 21st century.
Currently, the use of exoskeletal and related technologies in improving the functioning of
the elderly, as well as diseases such as multiple sclerosis and stroke, is being studied. The
best results are for healthy patients, where the goal was to improve functioning. The
results indicated an improvement of about 5-14%, and in the extreme case even 26.6%.
In a study on people with spinal cord injuries, the exoskeleton was shown to translate into
approximately 2.1% more energy savings in walking, as well as 15.1% more distance covered.
Worse results were recorded in people suffering from strokes. In this group, the main goal was
to regain independence in walking. This was met only in one out of eight cases. Patients who
start rehabilitation within 3 months of the incident have the best chance of recovery. After
three months, the chances of recovery decrease. here was no influence of the type of device
on the ability to walk. In patients with multiple sclerosis, the main goal of therapy is to delay
neurodegeneration. In this group of patients, the same effects are observed when it comes
to therapy with the use of robotic devices as in the case of conventional therapies. However,
the small number of studies in this area limits the reliability of such conclusions. The great
potential of exoskeletons as tools for the rehabilitation of patients is noticeable. Exoskeletons
are tools that need to be developed to maximize the benefits of their use. It is likely that in the
future these solutions will become more popular, which will allow the development of more
effective treatment and rehabilitation algorithms for specific groups of patients. The current
results are promising.

Key words: Exoskeleton, stroke, SCI, MS, rehabilitation

1. WSTEP

Egzoszkielety to technologia, ktérej poczatek sigga korica XIX wieku, kie-
dy to Nicholas Yagin [1,2] wynalazt urzadzenie zasilane gazem, ktére w spo-
s6b bierny wspomagato ruchy uzytkownika. Jednakze, pierwszy egzoszkielet,
ktéry czynnie wspomagat ruchy uzytkownika powstat w 1961 roku dzigki
wsp6tpracy US Armed Force i General Electric. Nazwany Hardiman, mial
wiele wad, jak na przyklad duza wage i niemozno$¢ wykonania skoordynowa-
nych ruchéw podczas testéw. Dodatkowo, aspekt ekonomiczny byt kolejnym
powodem, dla ktérego Hardiman nie odnidst sukcesu, poniewaz byl bardzo
drogi w produkeji. Kontynuowano badania i rozwéj tej technologii, co po-
zwolito na stworzenie kolejnych, bardziej zaawansowanych egzoszkieletéw.

Nie tylko sektor medyczny wykazal zainteresowanie egzoszkieleta-
mi, ale réwniez wojskowy. W 1985 roku, w Laboratorium Narodowym
w Los Alamos stworzono pancerz dla piechuréw sterowany przy pomocy
czujnikéw umieszczonych w hetmie. Cho¢ byt to zbyt zaawansowany projekte
na dwezesne czasy i nie wszedl do uzytku, rok pézniej amerykanski zolnierz,
ktéry ztamat kregostup zaprojektowal prototyp egzoszkieletu nazwany Life-

suit, ktéry udalo sie zrealizowaé w 2001 roku.
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Wazny moment dla zastosowania egzoszkieletéw w medycynie nastapit
w 2011 roku, kiedy Amerykariska Agencja Zywnosci i Lekéw (FDA) dopu-
Scita egzoszkielet ReWalk do uzytku szpitalnego. To zainicjowalo rozwdj eg-
zoszkieletéw na rynku medycznym i w kolejnych latach, firma EksoBionics
dokonala starari w celu ich rozpowszechnienia, a ich produkty sa juz stosowa-
ne w Polsce. Jest to poczatek wykorzystywania egzoszkieletéw w medycynie.

W dzisiejszych czasach egzoszkielety moga poméc nie tylko pacjentom,
ale réwniez pracownikom fizycznym. Zastosowanie egzoszkieletéw w pracy
moze zminimalizowaé ryzyko kontuzji wynikajacych z charakteru wykony-
wanych czynnosci, takich jak podnoszenie cigzaréw [3]. Osoby pracujace
w opiece zdrowotnej, moga réwniez skorzysta¢ z korzysci plynacych z popu-
laryzacji egzoszkieletéw. Praca pielegniarki czgsto wymaga podnoszenia pa-
cjenta, mycia, zmiany przescieradel lub podktadéw, co wymaga uzycia duzego
nakladu sily.

Praca w stuzbie zdrowia, a zwlaszcza w opiece nad pacjentem jest wy-
jatkowo wymagajaca dla ukfadu szkieletowo-mig$niowego. Codzienne pod-
noszenie, przesuwanie, mycie i przewijanie pacjentéw, moze prowadzi¢ do
powaznych zaburzed fizycznych, takich jak przeciazenia, zwichnigcia i béle
plecéw czy stawéw. Te problemy nie tylko wplywaja negatywnie na samopo-
czucie pracownikéw, ale moga réwniez skutkowaé czasowym lub dlugotrwa-
tym zwolnieniem z pracy. Dlatego tak wazne jest stosowanie odpowiednich
narzedzi, ktére pomagaja zmniejszy¢ obciazenie ciala pracownikéw stuzby
zdrowia [4]. Egzoszkielety pozwalaja na zmniejszenie obcigzenia stawéw
i mig$ni podczas wykonywania pracy fizycznej oraz podnoszenia cigzkich
przedmiotéw, co moze przyczyni¢ si¢ do zmniejszenia ryzyka urazéw i prze-
ciazei [5]. Ten rozdzial bedzie dotyczyl wybranych aspektéw korzystania
z egzoszkieletéw w rehabilitacji i poprawie zdrowia oséb starszych i chorych.

Oprécz egzoszkieletéw wzigto pod uwagg inne robotyczne rozwigzania.
2. OBECNE ZASTOSOWANIA
Niniejsza czg$¢ poswigcona jest szczegdtowemu omdwieniu wybranych

dziedzin, w ktérych stosowanie egzoszkieletéw, badz innych robotycznych

rozwigzai w poprawie funkcjonowania pacjentéw.
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2.1. Pomoc ludziom zdrowym

Jedna z czestszych przyczyn choréb ludzi starszych jest niedobér aktyw-
nosci fizycznej. Aktywno$¢ fizyczna o umiarkowanej intensywnosci, taka jak
marsz, przynosi istotne korzysci dla zdrowia ukladu sercowo-naczyniowego,
co czyni chodzenie korzystnym wyborem dla 0séb starszych. Ponadto, cho-
dzenie jest aktywnoscia tatwa do wykonania i dostepna dla wickszosci ludzi,
co pozwala na dlugoterminowe przestrzeganie zalecen dotyczacych aktywno-
§ci fizycznej [6].

W badaniu opublikowanym w Nature [7] sprawdzono opfacalno$¢ za-
stosowania robotycznej ortezy miednicy treningu krazeniowo-oddechowym.

Wprowadzono czterotygodniowy program treningu chodu u oséb star-

szych i poréwnano wyniki z grupa kontrolna.
2.1.1. Metody zastosowane w badaniu, narzedzia

Badanie [7] bylo randomizowane, a grupa kontrolna ¢éwiczyla, chodzac
bez egzoszkieletu, we whasnym tempie. Kohorta grupy badanej jak i kontro-
Inej stanowita 10 oséb. Badani ¢wiczyli za pomoca Active Pelvis Orthosis
(APO) - egzoszkieletu zaprojektowanego w celu poprawy wydajnosci chodu
i zmniejszenia kosztu energetycznego. Jego dzialanie opiera si¢ na zmianie
momentu obrotowego w zaleznosci od fazy chodu. APO zwigksza ekscen-
tryczng aktywacje prostownikéw stawu biodrowego- czyli migénia posladko-
wego wielkiego, mig$nia dwuglowego uda, cz¢sci tylnej przywodziciela wiel-
kiego, a jednoczesnie zapewnia wsparcie zginaczy stawu biodrowego podczas
wymachu [8]. Dzi¢ki temu APO umozliwia zmniejszenie catkowitego kosztu
energetycznego chodzenia, co moze przyczyni¢ si¢ do poprawy wydolnosci
fizycznej 0séb z zaburzeniami ruchu.

Ocena wynikéw badania polegala na poréwnaniu metabolicznego kosz-
tu transportu na trzech etapach: na poczatku badania, po czterotygodniowym
okresie treningu chodu oraz miesiac po zakoriczeniu treningu. Zaréwno grupa
korzystajaca z APO, jak i grupa kontrolna, poddana byla tej samej procedurze
oceny. Wyniki zostaly przeanalizowane i poréwnane, aby stwierdzi¢, czy tre-
ning z uzyciem egzoszkieletu APO wplynal na metaboliczny koszt transportu

w poréwnaniu z grupa kontrolna.
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2.1.2. Gléwne wyniki
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Wykres 1. Grafika przedstawia metaboliczny koszt transportu w grupie badanej (po prawej)
i w grupie kontrolnej (po lewej). Czarny pasek odnosi si¢ do poczatku badania, srodkowy
tyczy si¢ zakoriczonego badania a bialy pomiaréw dokonanych po zakornczeniu badania.
Gwiazdka zaznaczono waine réznice [7].

W badaniu stwierdzono, ze wprowadzenie egzoszkieletu Active Pelvis
Orthosis (APO) przyczynilo si¢ do istotnego zmniejszenia metabolicznego
kosztu transportu (MCoT) 0 26,6 + 16,1% w pordéwnaniu z grupa kontrolna,
ktéra ¢wiczyta bez egzoszkieletu. W badaniu analizowano integralnos¢ APO
z cyklem chodu poprzez monitorowanie kata zgiccia biodra i momentu obro-
towego egzoszkieletu. Celem analizy bylo sprawdzenie, w jakim stopniu pro-
fil kata biodra i momentu obrotowego egzoszkieletu zgadza si¢ z naturalnym
cyklem chodu. W wyniku analizy zarejestrowano $rednie profile kata biodra,
momentu obrotowego, co pozwolito na oceng efektywnosci

APO. Analiza profiléw kata zgiccia stawu biodrowego oraz momentu ob-
rotowego egzoszkieletu wykazata, ze zintegrowanie momentu zginania APO
z cyklem chodu przebieglo zgodnie z zalozeniami badania. Moment zginania
zaczynal si¢ nieco przed zgigciem stawu biodrowego, osiagal szczyt podczas
poznej fazy zgigcia, a nastgpnie spadal do zera w poczatkowej fazie wyprostu
stawu biodrowego.

Odkryciem kluczowym w ramach badania bylo stwierdzenie, ze trening
z wykorzystaniem APO wplynatl pozytywnie na efektywno$¢ chodu, czego nie
zaobserwowano w takim stopniu w przypadku grupy kontrolnej wykonujacej
standardowe ¢wiczenia chodu. Korzystanie z APO podczas treningu spowodo-
walo osiagniccie tetna spoczynkowego na poziomie 60% tetna maksymalnego,
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co sugeruje, ze trening z uzyciem egzoszkieletu byt bardziej wymagajacy pod
wzgledem wysitku fizycznego niz chodzenie bez niego. Ta obserwacja moze
wyjasnia¢ réznice w skutecznosci treningu miedzy grupa z APO a grupa kon-
trolna, w ktérej uczestnicy nie doswiadczali takiego samego poziomu wysitku
metabolicznego podczas treningu. Z przeprowadzonego badania wynika, ze
stosowanie aktywnego APO przyczynia si¢ do $redniego zmniejszenia tempa
pobierania tlenu 0 4,24 + 2,57% w poréwnaniu z chodzeniem bez APO.

2.1.3. Whioski

Osiagnigty postep jest znaczacy, biorac pod uwage wezesniejsze bada-
nia na zdrowych osobach z uzyciem innego egzoszkieletu biodrowego, ktére
nie przyniosly az tak spektakularnych rezultatéw. Badanie, o ktérym mowa
przeprowadzone przez Aarona J. Younga [9] i jego zesp6t badalo jaki czas
dostarczania momentu obrotowego do biodra za pomoca egzoszkieletu bedzie
optymalny dla skutecznego wspomagania chodu.

W badaniu poproszono réwniez o wskazanie, w ktérym momencie
odczuwaja wigkszy komfort zwiazany ze wspomaganiem. Wyniki wskazuja,
ze wicgkszo$¢ badanych odczuwata lepszy komfort podczas wspomagania
zginania stawu biodrowego w poréwnaniu z prostowaniem. W badaniu
stwierdzono, ze preferencje uzytkownikéw nie korelowaly z kosztem meta-
bolicznym. Mimo ze badani proszeni byli o wskazanie momentu, w ktérym
odczuwaja wigkszy komfort zwiazany ze wspomaganiem, to nie bylo to zwia-
zane z maksymalnym zmniejszeniem kosztéw metabolicznych. Zauwazono,
ze bardziej efektywne bylo wspomaganie wyprostu w stawie biodrowym, po-
mimo ze nie bylo to preferowanym momentem ze wzgledu na efektywnos¢
chodu. Po optymalizacji czasu wspomagania dla zaréwno zgiccia jak i wy-
prostu stawu biodrowego, zaobserwowano zmniejszenie kosztéw metabolicz-
nych odpowiednio 0 9,7% i 10,3% w poréwnaniu z sytuacja, gdy egzoszkielet
nie byt zasilany. Inne badania z tego okresu wskazuja na podobne osiagnigcia.
Redukcja kosztéw metabolicznych wynosita okoto 5-14% [10].

2.2.1. Urazy rdzenia kregowego a pomoc pacjentom w rehabilitacji

Przyjrzyjmy si¢ doktadnie tematowi wykorzystania egzoszkieletéw w re-
habilitacji. Przy urazach rdzenia kregowego (spinal cord injury SCI) wystepu-
ja paraplegie. Jest to powazne obciazenie dla komfortu zycia pacjenta, prowa-

dzace nawet do cigzkich dysfunkeji w spoleczeristwie. Obecnie popularnym
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sposobem poprawy chodu jest stosowanie ortezy stawu kolanowego, obejmu-
jacej golen i stope (KAFO - knee-ankle-foot orthosis). Jednak jest to rozwia-
zanie pasywne, ktére wymaga duzego wysitku ze strony uzytkownika. Wysi-
tek towarzyszacy chodzeniu moze prowadzi¢ do uruchomienia mechanizméw
kompensacyjnych, ktére pomagaja oszczedzaé energie, ale zaburzajacych pra-

widlowy wzorzec chodu [11,12].
2.2.2. Alternatywa dla konwencjonalnej terapii

Nasuwa si¢ pytanie, czy zastosowanie egzoszkieletu, ktory zapewnia
wspomaganie mechaniczne ruchu przynosi rzeczywiste korzysci.
Aby méc na nie odpowiedzie¢ nalezy zapozna¢ si¢ z mechanika chodu

przy uzyciu egzoszkieletu i ortezy.

# KAFO %ABLE

a . *
Swing pattern - 1 60
_;,E? sion
P1 P2 P3 P4 PS5 = E
=™ 40 ©
- 1 3
i a_ il a - 3 =
" - - 20 g
- P6 P7 P8 P9 P10 5 £
K- >
g ™ / 0
3 *
£ i- cE 60
= sl
£ P1 P2 P3 Pa P5 2> E
] =
N i N " s 40 s
& 4 <l 4 <l i g
]
PG P7 P8 P9 P10 g i
7 & = o
Ll < L <
0.4m Anteroposterior Gait cycle (%)

Rycina 1 poréwnujaca wzorce chodu z wykorzystaniem ortezy stawu kolanowego i egzoszkie-
letu - poréwnanie ilustrujace efektywnos¢ i naturalno$¢ chodu przy uzyciu réznych urzadzen
wspomagajacych [10].

Na rycinie 1a przedstawiono schemat ruchu konczyny dolnej w plaszczyz-
nie strzatkowej poréwnujacy uzycie ortezy KAFO i egzoszkieletu ABLE. Na
rysunku 1b pokazano kat zgiecia stawu kolanowego, natomiast na rysunku
1c kat zgiecia biodra. Mozna od razu zauwazy¢, ze w przypadku egzoszkieletu
ABLE obserwuje si¢ wicksze zgiccie w stawie kolanowym niz w przypadku
ortezy KAFO. W stawie biodrowym réwniez zaobserwowano wigksze zgigcie
podczas chodzenia z egzoszkieletem ABLE w poréwnaniu z KAFO, jednak
réznica nie jest tak duza jak w przypadku stawu kolanowego. Inna kwestia
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zwigzana z brakiem wystarczajacego zgiecia w stawach konczyny dolnej jest
okragla lub eliptyczna trajektoria ruchu tej konczyny.

a b Ankle trajectory
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Rycina 2 Na rycinie 2a przedstawiono procentowo réznicg pomigdzy obiema grupami
w aspekcie eliptycznego ruchu koriczyny dolnej [10].Na rycinie 2b przedstawiono trajektorig
ruchu kostki w stosunku do podloza- widok z géry. Pomarariczowe linie odpowiadaja rucho-
wi kostek w grupie stosujacej KAFO a niebieskie w grupie stosujacej ABLE.

Podane dane wskazuja, ze w grupie korzystajacej z egzoszkieletu ABLE,
dzigki wigkszemu zgieciu w stawach koriczyny, wzorzec chodu byl bardziej
zblizony do naturalnego niz w grupie korzystajacej z KAFO. Wydawa¢ si¢
moze, ze lepszy wzorzec chodu dzigki egzoszkieletowi moze prowadzié
do zmniejszenia sil potrzebnych do poruszania si¢ oraz zminimalizowania sily
nacisku na konczyny dolne. Moze to skutkowa¢ zmniejszeniem zmeczenia
uzytkownika i zwigkszeniem czasu, przez ktéry moze on korzystaé z egzosz-
kieletu bez potrzeby odpoczynku. Innym pozytywnym aspektem uzycia eg-
zoszkieletu ABLE w poréwnaniu do ortezy KAFO jest obserwowany wzrost
dtugosci kroku podczas chodzenia.

2.2.3. Rzeczywiste rezultaty

Wedlug wynikéw badan, uczestnicy testu wykazali znacznie dluzsze kro-
ki podczas korzystania z egzoszkieletu ABLE niz z ortezy KAFO. Dluzsze kro-
ki podczas chodzenia z egzoszkieletem moga wplynaé pozytywnie na wydaj-
no$¢ chodu, umozliwiajac uzytkownikom pokonywanie wigkszych dystanséw
w krétszym czasie. Autorzy badania nie tylko postanowili zbada¢ mechani-
ke chodu z egzoszkieletem i bez niego, ale takze oszacowali wydatek ener-
getyczny na podstawie odczytéw z gazometru. Podczas testu 6-minutowego
marszu (6 minute walking test, 6 MWT) badano efektywno$¢ energetyczna
chodu. Stwierdzono, ze réznica szczytowego poboru tlenu pomiedzy grupa
korzystajaca z ortezy KAFO a grupa z egzoszkieletem ABLE wyniosta 2,1%.
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Wskazuje to na podobna wydajnos¢ energetyczna chodu w obu grupach, po-
mimo réznic w wzorcu chodu. Zgodnie z podanymi danymi, cho¢ réznica
w szczytowym poborze tlenu miedzy grupa z KAFO a grupa z ABLE wynio-
sta jedynie 2,1%, to juz w przypadku uwzglednienia pokonanego dystansu
réznica w efektywnosci chodu miedzy tymi grupami jest znacznie wigksza
i wynosi 15,1%. Oznacza to, ze chodzenie z wykorzystaniem egzoszkieletu
ABLE pozwala na pokonanie wickszego dystansu przy mniejszym wysitku niz
w przypadku ortezy KAFO.

2.3.1. Amputacja a stosowanie egzoszkieletow

Amputacja koriczyny niesie powazne nastgpstwa w zyciu pacjenta, ogra-
niczajac jego niezalezno$¢ w wymiarze psychicznym jak i cielesnym. Fizyczne
skutki amputacji koriczyny obejmuja m.in. trudnosci z poruszaniem sig, ogra-
niczenia w wykonywaniu codziennych czynnosci, takich jak mycie i ubieranie
si¢, a takze béle fantomowe, czyli odczuwanie bélu w miejscu, gdzie znaj-
dowata si¢ amputowana koriczyna. Protezy koriczyn s waznym narzedziem
w leczeniu pacjentéw po amputacji, poniewaz pozwalaja na poprawe funkcjo-
nowania pacjenta i zwickszenie jego jakosci zycia. Wspieraja one proces reha-
bilitacji i pomagaja pacjentowi odzyska¢ pewnos¢ siebie. Robotyczne protezy
koriczyn moga wplyna¢ na poprawe funkcjonowania pacjentéw, a tym sa-
mym na poprawg ich jakosci zycia. Dzigki coraz lepszym technologiom, takim
jak sztuczna inteligencja czy sterowanie myslami, robotyczne protezy oferuja

coraz wigksze mozliwosci dostosowania do indywidualnych potrzeb pacjenta.

2.3.2. Badania z zastosowaniem egzoszkieletéw

w grupie pacjentéw po przebytej amputacji

Przeprowadzono badanie pilotazowe, ktére na celu ma okreslenie opta-
calnosci stosowania APO. W tym badaniu urzadzenie wazylo 6,5 kg. Celem
tego badania bylo ustalenie czy nowa terapia jest skuteczna w poréwnaniu
z istniejacymi terapiami. Pacjentéw podzielono na dwie grupy w zaleznosci
od celu treningowego. Pierwsza grupa skupila si¢ na poprawie szybkosci cho-
du, natomiast druga skupita si¢ na poprawie symetrii krokéw. Nie liczac se-
sji przygotowawczych i zapoznawczych protokét badania skladat si¢ z 8 sesji
treningowych. W celu dokladnego monitorowania postgpéw badanych, ze-
sp6t badawczy zainstalowat fotokomérki w réznych punktach trasy testowej,
aby rejestrowa¢ i analizowa¢ spos6b poruszania si¢ badanych. Analiza danych
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z urzadzenia pomiarowego umozliwita zespotowi badawczemu zbieranie in-
formacji na temat predkosci, czasu i liczby krokéw. Oprécz analizy danych ze-
branych przez urzadzenie pomiarowe i fotokomérki, zespét badawezy wyko-
rzystal przeno$ny analizator gazu w celu oceny efektywnosci chodu badanych.
Analizator gazu mierzyt zuzycie tlenu i wydalanie dwutlenku wegla podczas
chodu, co pozwolito zespotowi na okreslenie, jak skutecznie badani wykorzy-
stujg tlen podczas marszu. Dokonujac pomiaréw bez APO podczas 6MWT
uczestnicy z grupy poprawy symetrii i poprawy szybkosci przeszli odpowied-
nio 17,4% i 11,7% dalej i zwickszyli predkos¢ chodu o 13,7% i 17,9% . Cho-
dzenie w egzoszkielecie powodowalo zmniejszenie szybkosci chodu u wigk-
szoéci pacjentéw. Wydaje sig, ze nie bylo to spowodowane utrudnieniami
w mechanice chodu, ale dodatkowym obciazeniem na plecach pacjenta. Moz-
liwe sa réwniez inne przyczyny takiego zjawiska. Cho¢ jest to tylko badanie
pilotazowe, pozwala oczekiwaé, ze pacjentom z takimi dolegliwo$ciami moze

przynies¢ wymierne korzysci [13].
2.3.3. Ocena skuteczno$ci

Warte uwagi jest to, ze w grupie pacjentéw po amputacji ogélny poziom
odniesionej korzysci jest bardzo podobny, a nawet lepszy w przypadku ba-
dan na ludziach starszych, posiadajacych wszystkie koficzyny. Protokél tego
badania zakladal poréwnanie dodatkowo symetrii chodu, co jest waznym
parametrem mogacym poréwnywaé rezultaty. U ludzi posiadajacych wszyst-
kie koriczyny nie jest konieczne ocenianie symetrii chodu, dlatego tez nie
znajduje si¢ tego parametru w przytoczonych badaniach. Zauwazalne moze
by¢ to, ze wyniki plasujg si¢ wyzej niz ogdlna poprawa w badaniach na lu-
dziach zdrowych, ale mimo wszystko mniejsza niz w treningu prowadzonym
przez Eleng Martini wraz z zespolem. Takie rezultaty moga by¢ spowodowane
dwiema przyczynami. Mozliwe jest osiagnigcie lepszych rezultatéw dzigki za-
stosowaniu lepszego sprzetu, to jest lepiej opracowanego APO albo wdrozeniu
lepszego programu treningowego. Objetos¢ treningowa byta znacznie wigksza,
program zakladat 3 cotygodniowe sesje, kazda trwajaca godzing. Przytoczone
badanie pilotazowe zaklada 12 sesji, z czego 8 treningowych, ktére trwaly
po 20 minut, co odpowiada dwém sesjom tygodniowo. Widoczna jest za-
tem niemal trzykrotna réznica w objetosci. Réwniez dobdr ¢éwiczen zaktadak
uwzglednienie szerszej gamy ¢wiczent dzialajacych zaréwno na komponente
sitowa, jak i acrobowa. Nie mniej, za réznic¢ w otrzymanych wynikach moze

odpowiadaé objetos¢ treningu. Nalezaloby zatem pozna¢ jakie parametry
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treningowe sa najbardziej optymalne u pacjentéw z okreslonymi problema-
mi, aby wdrozy¢ mozliwie najskuteczniejszy program. Idealng sytuacjg byto-
by, gdyby kazdy pacjent miat do dyspozycji spersonalizowany trening, ktéry
zapewni maksymalizacj¢ efektow.

2.4.1. Udar a zycie i funkcjonowanie pacjentéw

Wedlug WHO udar to “nagle wystapienie ogniskowych lub global-
nych zaburzeri czynnosci mézgu, trwajace dtuzej niz 24 godziny i wynikajace
z przyczyn naczyniowych” [14]. Udar stanowi jedna z gléwnych przyczyn
$miertelnosci i niepelnosprawnosci na §wiecie [15]. Wyrdznia si¢ jego dwie
najczgstsze przyczyny, czyli udar niedokrwienny i udar krwotoczny. Rokowa-
nia w udarze krwotocznym sg gorsze niz w przypadku udaru niedokrwiennego
[16] Udar krwotoczny (intracerebral hemorrhage ICH) zajmuje drugie miej-
sce co do czestosci wystgpowania [17]. U pacjentéw dotknigtych udarem oko-
fo polowa nie moze chodzi¢. Jednak u 60% z nich jest mozliwe przeprowadze-
nie skutecznej rehabilitacji, prowadzacej do odzyskania samodzielnego chodu.
Uszkodzeniu ulegajg zst¢pujace drogi nerwowe, co objawia si¢ niedowladem
i ostabieniem migéni danej koniczyny. Powoduje to brak prawidlowego zgiecia
brzusznego stopy, a to prowadzi do powldczenia stopa. Pacjenci kompensu-
ja to okreznym zarzucaniem koriczyny dolnej albo nieprawidlowym ruchem
biodra z nadmiernym zgi¢ciem w stawie. Oba te wzorce chodu sg malo efek-
tywne, stwarzaja pacjentom znaczne trudnosci w prawidtowym funkcjonowa-
niu ograniczajac ich mobilnos¢. Pacjenci z takimi ograniczeniami znaczaco
ograniczaja aktywno$¢ fizyczna, co zwigksza ryzyko rozwoju choréb zwiaza-

nych z siedzacym trybem zycia, takich jak otytos¢ czy nadcisnienie.
2.4.2. Terapia udaru robotycznie wspomagana

W ramach tego podrozdzialu przytoczona zostata metaanaliza z 2017
roku opierajaca si¢ na analizie korzysci z stosowania elektromechanicznie
wspomaganego treningu w rehabilitacji po udarze. Za kryteria wlaczaja-
ce uznano kazde randomizowane badanie kliniczne i kazdg krzyzows ran-
domizowana probe kliniczng na ludziach powyzej 18 roku zycia. Do me-
taanalizy zakwalifikowano 36 prac z catkowitg liczba 1472 badanych [18].
Oparto si¢ rowniez na jej aktualizacji z 2020 roku [19].

W ostatnich latach wprowadzono trening na biezni ruchomej jako uzu-

petnienie treningu chodu naziemnego, aby rehabilitowa¢ osoby po udarze
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moézgu. Drzigki treningowi na biezni z czg$ciowym lub bez podparcia ciata,
osoby te moga powtarzaé ztozone cykle chodu, co jest korzystne dla ich reha-
bilitacji. Niemniej jednak, trening na biezni ruchomej ma wadg, polegajaca
na koniecznosci ustawienia niedowladnych kodczyn i kontrolowania zmia-
ny cigzaru ciala przez terapeutéw, co moze ograniczaé intensywnos¢ terapii,
szczegdlnie u 0sdb z cigzsza niepetnosprawnoscia. W zwiazku z tym, opraco-
wano zautomatyzowane elektromechaniczne maszyny do chodu, ktére maja
na celu zmniejszenie zaleznosci od terapeutéw. Skiadaja si¢ one z napedzanej
robotycznie ortezy lub rozwiazania elektromechanicznego z dwoma napedza-
nymi plytkami pod stopami, symulujacymi fazy chodu. Urzadzenia elektro-
mechaniczne pozwalaja pacjentom niechodzacym na intensywna praktyke
zozonych cykli chodu. W poréwnaniu z treningiem na biezni z czg$ciowym
podparciem ciala, zaleta tych urzadzen elektromechanicznych moze by¢ mniej-
szy wysilek wymagany od terapeutéw, ktérzy nie musza juz ustawiaé niedo-
wiadnych konczyn ani wspomaga¢ ruchéw tutowia. Badanie nie uwzglednito
urzadzeni zapewniajacych tylko ruch bierny, bez aktywnego wspomagania.
Gléwnym celem terapii dla 0séb po udarze mézgu jest odzyskanie zdolnosci
do samodzielnego chodzenia. Aby zmierzy¢ t¢ zdolno$¢, stosuje si¢ funkcjo-
nalng kategori¢ chodzenia (FAC- Functional Ambulation Category). Wynik
FAC 4 lub 5 oznacza, ze pacjent jest w stanie samodzielnie przej$¢ 15-me-
trowy dystans, niezaleznie od uzywanych pomocy, takich jak laska. Na-
tomiast wynik FAC mniejszy niz 4 wskazuje na zalezno$¢ w chodzeniu, co
oznacza, ze pacjent wymaga nadzoru lub pomocy, lub obu tych elementéw
podczas chodzenia.

Drugorzedowymi wynikami terapii sa miary ograniczeri aktywnosci.
W tym celu porédwnuje si¢ predkos¢ chodu (wyrazona w metrach na sekun-
de¢) oraz zdolnos¢ chodzenia, mierzona jako ilo§¢ metréw pokonanych przez
pacjenta w ciggu 6 minut (tzw. 6-minute walk test, GMWT). Czas trwania
interwencji badawczej byt zréznicowany i wynosit od 10 dni do 8 tygodni.
W wigkszosci badan analizowano poprawe funkcji chodu jako gléwny cel
interwencji. Do oceny zdolnosci do samodzielnego poruszania si¢ stosowa-
no skale funkcjonalnego poruszania si¢ (FAC) lub podobne miary. Ponad-
to, czgsto badane wyniki obejmowaly predkos¢ chodu, wyrazona w metrach
na sekundg jako miare funkeji chodu.
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2.4.3. Rezultaty

Trening chodu przy uzyciu urzadzen elektromechanicznych okazat sie
skuteczna forma rehabilitacji dla 0séb po udarze mézgu. Z badari wynika,
ze osoby leczone w fazie ostrej i podostrej osiagaja wicksze korzysci z tego typu
terapii w poréwnaniu z osobami, ktére rozpoczely rehabilitacje po trzech mie-
siacach od udaru. Wyniki wskazuja, ze osoby, ktére rozpoczely trening chodu
przy uzyciu urzadzen elektromechanicznych w ciagu pierwszych trzech miesie-
cy od udaru, maja wigksza szans¢ na samodzielne chodzenie niz osoby leczone
po uplywie trzech miesiecy od udaru. Pod koniec badania nie stwierdzono
wplywu typu urzadzenia na zdolno$¢ chodzenia, ale predkosci chodzenia byty
nizsze w grupie z egzoszkieletami. Z tego wynika, ze rodzaj urzadzenia moze
mie¢ wplyw na poprawe funkgji chodu po udarze mézgu. Niemniej jednak, ze
wzgledu na brak bezposredniego poréwnania empirycznego miedzy réznymi
urzadzeniami elektromechanicznymi do treningu chodu, konieczne sa dalsze
badania w tej dziedzinie. [18] Nie wiadomo, jak trwale sg efekty po oméwio-
nych interwencjach. Wazna kwestia wydaje si¢ by¢ znalezienie optymalnego
czasu trwania takiej interwencji, aby osiagna¢ maksymalna skuteczno$é. Sto-
sowanie tych interwencji w codziennej rehabilitacji réwniez nie zostato jasno
okreslone. Okazuje sig, ze stosowanie takiego treningu moze uchroni¢ okoto
jedna siédma wszystkich pacjentéw przed brakiem samodzielnosci w chodze-
niu. Dane te, po zaktualizowaniu wskazujg na jedynie skuteczno$¢ w co dsmej
interwencji. Wida¢ tez ogromna dysproporcje pomiedzy stosowaniem tego
typu rozwigzani u ludzi zdrowych, gdzie skuteczno$¢ byta obserwowana nie-
mal u kazdego badanego, a zastosowaniem u ludzi chorych, gdzie zamierzone
cele osiaga si¢ w okoto 13% przypadkéw.

Po trzech latach, czyli w 2020 roku opublikowano zaktualizowana
wersje powyzszej metaanalizy. Kryteria wlaczajace pozostawiono takie same,
jednak liczba przeanalizowanych prac wzrosta do 62, a liczba pacjentéw, na
ktérych opiera si¢ to badanie wynosi 2440 [19]. Gléwne wnioski pozostaly
niezmienione. Potwierdzone zostalo, ze pacjenci, u ktérych oprécz fizjotera-
pii wlaczono leczenie za pomocy egzoszkieletéw statystycznie uzyskali lepsze
wyniki niz ci, u ktérych stosowano jedynie fizjoterapie. Aktualne okazalo si¢
by¢ stwierdzenie, ze pacjenci, u ktérych wprowadzono leczenie do 3 miesigcy
po zdarzeniu odbierajacym sprawno$¢ mieli najwicksze szanse na poprawe.
Whiosek, ktéry si¢ zmienit dotyczy czgstosci przypadkéw, dla kedrych zastoso-
wanie tych metod faktycznie uchroni przed niesamodzielnym chodem. Oka-

zuje si¢, ze jest to nie jeden na siedem, ale jeden na osiem przypadkéw.
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2.5.1. Stwardnienie rozsiane- analiza problemu

Stwardnienie rozsiane to choroba autoimmunizacyjna w ktérej degene-
racji ulegaja ostonki mielinowe w rdzeniu kreggowym i mézgowiu. Jest to bar-
dzo czgsta choroba, wystepujaca nawet u dwoch i pét miliona ludzi na catym
$wiecie [20,21]. Jej objawy wykazuja duza zmiennos$¢ osobnicza, ale u oko-
Yo 50% chorych po pigtnastu latach od rozpoznania pacjent traci mozliwos¢
niezaleznego chodu. U pacjentéw stopniowo pojawia si¢ szybsza meczliwose,
zaburzenia czucia, ataksja i zaburzenia réwnowagi. Do 90% pacjentéw do-
$wiadcza probleméw z ograniczeniami mobilnosci, po pierwszej dekadzie cho-
roby przez co nie s3 w stanie chodzi¢ samodzielnie. Problemy z chodzeniem s
postepujace u pacjentdw, wraz z zaawansowaniem choroby. Charakterystyka
chodu u 0séb ze stwardnieniem rozsianym polega na obnizeniu jego szybko-

$ci, skréceniu kroku oraz wydtuzeniu fazy podparcia si¢ na dwéch nogach
2.5.2. Rehabilitacja pacjentéw cierpiacych na SM

Do rehabilitacji motorycznej wykorzystuje si¢ wiele metod, w tym meto-
dy robotyczne. Zaliczy¢ do nich nalezy bieznie z systemami podtrzymujacymi
cialo lub nawet bez nich, wspomaganie elektromechaniczne, a takze egzo-
szkielety. Za robotyczne wspomaganie uznaje si¢ wykorzystanie elektronicz-
nych lub skomputeryzowanych do poprawy sprawnosci pacjenta. Urzadzenie
to wykrywa ruch pacjenta i daje odpowiedz zwrotna.

Metaanaliza opublikowana w marcu 2022 roku podsumowuje efekty sto-
sowania robotycznych rozwiazan w rehabilitacji pacjentéw ze stwardnieniem
rozsianym. Do badania zakwalifikowano 17 prac z ostatnich 5 lat. Najwaz-
niejszym wnioskiem wyplywajacym z tej pracy jest to, ze robotyczne systemy
treningowe nie maja przewagi w skutecznosci w stosunku do konwencjonal-
nych metod. Sg jednak poréwnywalnie efektywne. Najwazniejszym ograni-
czeniem zwigzanym z tq metaanaliza jest ograniczona ilo$¢ badari dajacych
dostatecznie duza moc dowodows. Wigkszo$¢ badan obecnie dostepnych
w tym zakresie jest badaniami pilotazowymi, co powoduje, ze wnioskowanie
na ich podstawie jest obarczone ryzykiem bledu. Trening z wykorzystaniem
systemdéw robotycznych ingeruje w system nerwowy mig$niowo-szkieletowy.
Nalezy pamietad, ze sama mobilno$¢ koriczyn, jak ich wewnetrzna dynamika
réwniez wplywaja na ruch [21].

Istotne w zrozumieniu jak dziala nauka chodu jest poznanie sieci neuro-

nalnych w rdzeniu kreggowym. Nazwane sa centralnym generatorem wzorcéw
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(Central Pattern Generators CPG) [22] Sa odpowiedzialne za powstawanie
rytmicznych wzorcéw, takich jak plywanie, chodzenie czy skakanie niezalez-
nie od sygnaléw z mézgu. CPG moga wywola¢ aktywnos¢, ktéra stymuluje
uczenie si¢ ukladu mig$niowo-szkieletowego. Ciagle powtdrzenia zapewnia-
ja zwigkszenie kontroli napigcia mig$niowego, réwnowagi i sity. Robotycz-
ne urzadzenia zapewniajg powtarzalno$¢ ruchu, a to przeklada si¢ ponadto
na dostarczanie bodzcéw proprioceptywnych. Bodzce te odnosza si¢ do od-
czucia polozenia ciala, ruchu, a takze réwnowagi. [23] Impulsacja bodZca-
mi proprioceptywnymi moze indukowaé CPG, co w warunkach symetrii
i réwnowagi zapewnionej przez systemy robotycznego wspomagania chodu
zapewni nauke prawidtowych wzorcéw motorycznych. W takich warunkach
pacjent ponosi znacznie mniejsze ryzyko upadku, co zmniejsza interwencje
terapeuty. Zastosowanie robotéw w rehabilitacji pacjentéw ze stwardnieniem

rozsianym zmniejsza ich wydatek energetyczny podczas takiej rehabilitacji.
3. KONKLUZJE

Gléwnym ograniczeniem zwiazanym ze stosowaniem egzoszkieletéw
w rehabilitacji jest zbyt mala liczba prac badawczych opierajacych si¢ na du-
zych kohortach. Przez to poréwnywanie prac w metaanalizach obarczone
jest wickszymi bledami. Nie ma tez ustalonej uniwersalnej metody opiséw
do$wiadczen. Wprawdzie najczeéciej do oceny poprawy u pacjentéw stosuje
si¢ oceng zdje¢ wykonywanych przez fotokomérki, niektére badania stosuja
dodatkowo zbieranie informacji zwrotnej z urzadzenia. Nie ma tez ustalo-
nego jednakowego czasu trwania sesji i ich ilosci. Wnioski wyciagnicte dla
potrocznej rehabilitacji z wykorzystaniem egzoszkieletéw moga odbiega¢ od
tych, ktdre opieraja si¢ na badaniach trwajacych miesiac. Cho¢ sa to gléw-
ne ograniczenia obecnej wiedzy medycznej w zakresie rehabilitacji pacjentéw
ze schorzeniami utrudniajacymi poruszanie, to uwagge przykuwa niemal jed-
noznaczne wykazanie skutecznosci tej metody. Istnieja rozbieznosci w bada-
niach, jesli chodzi o poréwnanie ich skutecznosci w stosunku do klasycznych
metod fizjoterapii. Spora cz¢$¢ badan nie wskazuje na przewage treningu
z wykorzystaniem urzadzeri robotycznych nad klasyczna terapia. W innych
badaniach réznica nie jest bardzo duza. Moze to by¢ spowodowane tym, ze
badania te wykorzystuja gléwnie prototypy urzadzen, badz takie ktére zostaly
stworzone specjalnie pod potrzeby eksperymentu. Problem moze thkwi¢ w ich
nieoptymalnym dostosowaniu do pacjenta, zbyt duzej masie, czy innych ce-
chach, ktére zmniejszaja komfort korzystania z urzadzenia. Prawdopodobnie
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wraz z rozwojem technologii uzyska si¢ jeszcze lepsze i bardziej zoptymalizo-
wane urzadzenia, ktére w jeszcze lepszy sposéb wplyng na poprawe jakosci
zycia oséb cierpiacych na problemy w poruszaniu si¢. Nie nalezy zapomi-
naé, ze nawet obecne rozwigzania wydaja si¢ by¢ dobra alternatywa dla tera-
pii z wykorzystaniem egzoszkieletéw, poniewaz minimalizujq ryzyko upadku,
co moglo ograniczaé pacjentéw w grupie oséb powracajacych do sprawnosci
bez ich uzycia. Prawdopodobnie w przysztoéci rozwiazania te stang si¢ duzo
taisze, przez co bedzie mozna je stosowaé na szerokg skale, dla wielu ludzi.
Niestety, obecnie koszty takich urzadzen sa wysokie, co jest przeszkoda w dy-
namicznym rozwoju tej dziedziny nauki. Istnieje tez obawa, ze robotyka cal-
kowicie zastapi aspekt ludzki w rehabilitacji, a profesjonalni fizjoterapeuci
przestana by¢ potrzebni. Jednak prawdopodobieristwo, by wydarzylo si¢ to
w najblizszych latach obecnie jest bliskie zeru. Zastosowanie egzoszkieletéw
w rehabilitacji zyskuje najwigksze znaczenie w terapii poudarowej, poniewaz
na ten temat ukazalo si¢ najwigcej prac. Przysztosciowa perspektywa rozwoju
dla robotycznych urzadzen treningowych jest ich stosowaniu jako uzupetnie-
nie badz substytut klasycznej rehabilitacji jednak, zeby moglo do tego dojs¢
potrzeba opracowania jasnych protokoléw postgpowania w okreslonych ro-

dzajach schorzen, co wymaga duzej ilosci badari.
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APLIKACJE MONITORUJACE CYKL
MIESIACZKOWY I OBJAWY PEODNOSCI
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1. Studenckie Koto Naukowe im. Zbigniewa Religii przy Katedrze Biofizyki w Zabrzu,
Wydzial Nauk Medycznych w Zabrzu, Slaski Uniwersytet Medyczny w Katowicach

2. Studenckie Kolo Naukowe przy Katedrze i Zaktadzie Patomorfologii w Zabrzu,
Wydzial Nauk Medycznych w Zabrzu, Slaski Uniwersytet Medyczny w Katowicach

Abstrakt: Aplikacje mobilne $ledzace cykl miesiaczkowy stanowig liczng i dynamicznie posze-
rzajacy sie grupe wsréd aplikacji zwiazanych ze zdrowiem. Algorytm wigkszosci z nich bazuje
na metodzie kalendarzowej, ale wyrézni¢ mozna réwniez takie, ktére analizujg takie specyficz-
ne objawy zwiazane z kobieca plodnoscia. Uzytkowniczki korzystaja z nich w réznych celach
takich jak przewidywanie kolejnej miesiaczki, zapobieganie i planowanie ciazy, weryfikacja
objawéw ze zmianami zachodzacymi podczas cyklu. Jedyna dostepna na rynku aplikacja za-
twierdzong przez FDA jako forma antykoncepciji jest aplikacja Natural Cycles,® bazujaca na
datach miesiaczki, pomiarach BBT (podstawowej temperatury ciala) i opcjonalnie stezenia LH
w moczu. Ze wzgledu na indywidualno$¢ i zréznicowang dtugosé¢ cyklu kazdej kobiety aplika-
cje oparte na metodzie kalendarzowej nie sa najlepszym wyborem zaréwno przy zapobieganiu
jak i planowaniu ciazy. Aplikacje mobilne poswigcone kobiecej plodnosci pomagaja wykry¢
wiele nieprawidlowosci w obrebie cyklu miesigczkowego, co moze pozwoli¢ na wezesniejsze
wykrywanie ewentualnych zaburzer zdrowotnych. Maja one réwniez potencjal stania si¢ istot-
nym zrédlem wiedzy w zakresie cyklu miesiaczkowego, owulagji oraz okresu plodnego wsréd
wspolczesnych kobiet. Do wad omawianej grupy aplikacji nalezy potencjalny stres zwiazany
ze $ledzeniem cyklu i jego regularnosci oraz utozsamianie wszystkich objawéw z menstruacja,
co stwarza ryzyko pominiecia innych schorzen. Pojawiaja si¢ takze obawy zwiazane z prywatno-
$cig i bezpieczeristwem udostgpnianych danych. Generowanie ogromnej ilosci anonimowych
danych dotyczacych cyklu miesiaczkowego i objawéw plodnosci pochodzacych od milionéw
kobiet moze przyczyni¢ si¢ do przeloméw naukowych w dziedzinie fizjologii i zaburzen cyklu
miesigczkowego.

Stowa kluczowe: aplikacje monitorujace cykl miesiaczkowy, FABM, plodnos¢, antykoncepcja,
planowanie cigzy
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Abstract: Menstrual cycle tracking mobile apps make up a numerous and dynamically growing
group of health apps. Most of their algorithms are based on the calendar method but there are
also ones that include specific symptoms related to female fertility. There are various reasons
for which users reach for this group of apps i.e. predicting a date of the next menstruation,
preventing or planning a pregnancy, verification of symptoms potentially related to the changes
happening throughout the cycle. Natural Cycles® is the only app approved by FDA as birth
control available on the market. Its algorithm is based on menstruation dates, BBT (basal body
temperature) and optionally LH urine test levels. Considering the individuality and diversity
of each woman’s cycle length, the applications basing solely on the calendar method are not
the best choice for both pregnancy preventing and planning. Mobile apps dedicated to female
fertility help in detecting many abnormalities within the menstrual cycle, which can contribute
to early diagnosis of potential health issues. They have potential to become a significant source
of knowledge about the menstrual cycle, ovulation and the fertile window among modern
women. The disadvantages of this group of apps are the potential stress induced by cycle
tracking and checking for its regularity and identifying any symptoms as period related which
can create a risk of not diagnosing of a disease. Another problem is fear about the privacy and
safety of shared data. Generating a huge amount of data related to the menstrual cycle and
fertility symptoms from millions of women can result in scientific breakthroughs in menstrual
cycle physiology and abnormalities.

Keywords: menstrual cycle tracking apps, FABM, fertility, contraception, pregnancy planning

1. WSTEP

W dobie dynamicznego rozwoju i rozpowszechnienia technologii duzg
popularno$¢ zyskuja aplikacje mobilne zwiazane ze zdrowiem [1, 2]. Kazdego
miesigca na $wiecie 1.8 miliarda kobiet miesigczkuje. W przyblizeniu stanowi
to 22.5% $wiatowej populacji [3]. Duze znaczenie zyskuja wigc aplikacje $le-
dzace cykl miesiaczkowy oraz te skupiajace si¢ na kobiecej ptodnosci w szer-
szym zakresie [2, 4, 5, 6]. Stanowia one czwarta co do popularnosci grupe
wérdd aplikacji poswigconych zdrowiu wéréd mlodych dorostych, w tym dru-
ga wérdd dorastajacych dziewczat [1, 7].

Zdecydowana wigkszo$¢ dostepnych aplikacji zwiagzanych z kobiecg
plodnoscia bazuje na metodzie kalendarzowej. Algorytm wylicza przewidywa-
ny dzien owulacji oraz dat¢ kolejnej miesiaczki wytacznie na podstawie daty
pierwszego i ostatniego krwawienia miesigczkowego z cyklu poprzedniego.
Istnieja na rynku réwniez aplikacje opierajace si¢ na metodach $wiadomosci
plodnosci (ang. Fertility Awareness Based Methods/ FABM), ktére poza da-
tami menstruacji uwzgledniaja zazwyczaj co najmniej jedng z nastgpujacych
zmiennych: 1) codzienny poranny pomiar podstawowej temperatury ciala
(ang. basal body temperature/ BBT), 2) zmiany zachodzace w obrebie $luzu
szyjkowego oraz 3) pomiary st¢zenia LH w moczu [8].
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Coraz wiccej kobiet decyduje si¢ na korzystanie z aplikacji zwiazanych
z plodnoscia z réznych powoddéw. Do najwazniejszych naleza: $ledzenie cyklu
miesigczkowego, w tym jego dlugosci oraz regularnosci; planowanie oraz za-
pobieganie ciazy; przygotowanie do nadchodzacej menstruacji; edukacja na
temat wlasnego zdrowia i fizjologii kobiecego organizmu; weryfikowanie ob-
jawéw zwigzanych ze zmianami zachodzacymi podczas zmieniajacych si¢ faz
cyklu oraz ulatwienie kontaktu z lekarzem [1, 2, 5, 9].

Warto zaznaczy¢, ze ilos¢ danych generowanych przez omawiane apli-
kacje daje ogromne pole do badari naukowych na temat fizjologii cyklu mie-
sigczkowego oraz plodnosci kobiet [10]. Moze to przyczynié si¢ do rozwoju
epidemiologii, diagnostyki i leczenia zaburzen z tym zwiazanych a takze po-

prawi¢ standardy opieki medycznej wobec pacjentek w wieku rozrodczym.
2. PLANOWANIE I ZAPOBIEGANIE CIAZY

Klasyczna metodg kalendarzowa, na ktérej bazuje wigkszos¢ aplikacij,
charakteryzuje duzy margines btedu jesli chodzi o predykeje dnia owulacji,
ktéry wyznaczany jest przewaznie przez algorytm jako 14 dzier przed po-
czatkiem kolejnej menstruacji. Brak uwzglednienia zmiennosci osobniczej
w dlugosci trwania poszczegélnych faz cyklu oraz zaburzen jego fizjolo-
gii w niektérych jednostkach chorobowych wplywa niekorzystnie zaréwno
na wynik skutecznoséci zapobiegania jak i planowania ciazy przy uzyciu tej
grupy aplikacji [8]. Wigksza skutecznoscia w okreslaniu okna plodnosci cha-
rakteryzuja si¢ aplikacje oparte na metodach FABM [4].

Termin okna plodnosci okresla moment w czasie cyklu, w ktérym w wy-
niku wspélzycia moze dojs¢ do zaptodnienia. Biorac pod uwage, ze komér-
ka jajowa przezywa do 24 godzin od momentu owulacji, a plemniki maja
zdolno$¢ przezycia w drogach rodnych kobiety do 5 dni, zamyka si¢ ono
w 6 dniach na jeden cykl. Okno plodnosci stanowi wigc dzieri owulacji oraz
5 dni przed jej zajéciem [11]. Pary chcace zapobiec ciazy powinny unikaé
wspolzycia w tych ramach czasowych, natomiast osoby planujace ciaze po-
winny zaplanowaé wspélzycie szczegélnie na ten okres, aby zmaksymalizowaé
szanse na zaplodnienie [8].

Problematyczne jest zaznaczanie okna plodnosci w aplikacjach kalen-
darzowych, ktére nie maja naukowego podloza do wyznaczania daty owu-
lacji. Moze to prowadzi¢ z jednej strony do nieplanowanych ciaz, a z drugiej

do opéznienia zaplodnienia u par planujacych ciaze [11].
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2.1. Zapobieganie ciazy

Badania przeprowadzone w Wielkiej Brytanii wykazaly, ze jedna trzecia
kobiet nie uzywajacych antykoncepcji podaje, ze nie znalazty odpowiadajacej
im metody, a jedna trzecia stosujaca jedna z form uwaza ja za niesatysfakcjo-
nujaca [12].

W roku 2019 najczgséciej uzywana forma antykoncepcji w Europie byly
metody hormonalne [13]. Do jednych z najczgstszych przyczyn braku sa-
tystakcji i odstgpowania od hormonalnych metod antykoncepcji w krajach
zachodnich naleza somatyczne skutki niepozadane, ktérych kobiety doswiad-
czyly lub ktérych wystapienia si¢ obawiaja. Kolejna z czestych przyczyn jest
réwniez wplyw na nastréj i zdrowie psychiczne w tym poirytowanie, smu-
tek, lek, a nawet objawy depresji, a takze spadek lub zanik libido [14]. Do
typowych skutkéw ubocznych antykoncepcji hormonalnej zaliczamy migdzy
innymi béle glowy, wzrost ci$nienia tetniczego, wahania nastroju, zaburze-
nia miesiaczkowania, czy wzrost masy ciata [15]. Ro$nie réwniez ryzyko zda-
rzefi sercowo-naczyniowych, w tym zawalu migsnia sercowego, udaru nie-
dokrwiennego i krwotocznego oraz zakrzepicy tetniczej i zylnej [16].

Rozwdj aplikacji opierajacych si¢ na metodach FABM poszerza wybér
dla pacjentek, ktére nie zycza sobie hormonalnych, ani inwazyjnych metod
antykoncepgji [12]. Bardzo niewielka liczbe aplikacji okresla si¢ jako mozliwe

do stosowania jako samodzielna forma antykoncepcja [4, 11].
2.1.1. Przyklad aplikacji Natural Cycles®

Jedyna dostgpng na rynku aplikacja zatwierdzong przez FDA jako forma
antykoncepdji jest aplikacja Natural Cycless. W Ameryce zatwierdzona zo-
stala w 2018 roku, po jej uprzednim zaakceptowaniu na rynku europejskim
[12]. Warto zaznaczy¢, ze omawiana aplikacja posiada trzy dostgpne plany:
1) zapobieganie ciazy, 2) planowanie ciazy, 3) cigza [17].

Aplikacje ta charakteryzuje zindywidualizowany algorytm oparty na
odnotowywanych przez uzytkowniczki objawach. Pierwszym z nich sa daty
krwawienia miesiaczkowego. Kolejnym objawem jest pomiar BBT rano za-
raz po przebudzeniu, najlepiej przed wstaniem z 16zka, doustnym termome-
trem, ktéry poprzez Bluetooth przesyta dane do zainstalowanej na urzadze-
niu mobilnym aplikacji [11, 17]. Producent zaleca dokonywanie pomiaréw

codziennie, minimum 5 razy w tygodniu [17]. Opcjonalnie uzytkowniczki
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moga wprowadza¢ réwniez wyniki testéw paskowych mierzacych stezenie
LH w moczu, jako biomarkera owulacji [11].

Predykcja okna plodnosci na poczatku nowego cyklu oparta jest nie tylko
na usrednionych datach owulacji poprzednich cykli, ale réwniez na parame-
trach takich jak: dlugo$¢ cyklu konkretnej uzytkowniczki, charakterystyczne
dla niej dlugosci fazy lutealnej i folikularnej, a takie $rednie temperatury
ciata. Owulacje retrospektywnie potwierdza detekcja podwyiszenia BBT.
Po pomiarze temperatury uzytkowniczka otrzymuje codzienny status plod-
nosci oznaczany poprzez aplikacj¢ w kolorze zielonym jako “dzient nieptodny”
lub czerwonym jako “dzieri plodny” [11]. W dni plodne aplikacja wysyta po-
wiadomienia zalecajace abstynencje od wspétzycia lub uzycie mechanicznych
metod antykoncepcji [11, 17]. Warto zaznaczy¢, ze im bardziej regularne
sa pomiary uzytkowniczki tym wigcej “zielonych dni” otrzymuje, poniewaz
okno plodnosci moze by¢ wyznaczone z wigksza dokladnoscia [12, 17].

Kohortowe badania przeprowadzone na bazie danych pochodzacych
od 5879 amerykanskich uzytkowniczek wykazaly, ze IP (Indeks Pearla)
dla idealnego stosowania aplikacji wynosit 2.0, a dla typowego uzytkownika
6.2 [18]. Inne badanie na podstawie danych zebranych od 12247 brytyjskich
uzytkowniczek aplikacji podaje zblizone dane, odpowiednio 1 dla idealnego
stosowania i 6.1 dla typowego stosowania [12]. Poréwnawczo IP dla dwu-
skfadnikowej tabletki hormonalnej wynosi 0.3 i 7, dla implantu 0.1 i 0.1,
dla prezerwatywy 2 i 13, a stosunku przerywanego 4 i 20 [19].

Z analiz tych wynika réwniez, ze przeci¢tna uzytkowniczka ma ok. 30 lat,
indeks BMI 23.4 dla danych z Wielkiej Brytanii i 24 dla Stanéw Zjednoczo-
nych oraz podaje iz jest w stabilnym zwiazku [12, 18]. Wigkszos¢ brytyjskich
uzytkowniczek (83%) posiadato wyksztalcenie wyzsze. Jako metody antykon-
cepcji stosowane w przesztosci kobiety podawaly przede wszystkim antykon-
cepcje hormonalna (58.1%), gtéwnie tabletke dwusktadnikowa (39.3%) oraz
prezerwatywy (25.7%) i stosunek przerywany (9%). Mniej popularne metody
takie jak metody FABM, ring hormonalny, kapturek dopochwowy czy srodki
plemnikobéjcze stanowily 2.6% odpowiedzi [12].

2.2. Planowanie ciazy
Dla wielu kobiet siggajacych po aplikacje $ledzace cykl miesigczkowy,

a takze po te oparte na FABM gléwnym celem jest sprecyzowanie okna plod-

nosci w celu ulatwienia zajscia w ciaze.
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Ze wzgledu na indywidualizm i zréznicowana dlugos¢ cyklu kazdej ko-
biety aplikacje oparte na metodzie kalendarzowej nie sa najlepszym wyborem
podczas starania si¢ o dziecko. Analiza 600 tysiecy cykli menstruacyjnych
uzytkowniczek Natural Cycles® pokazata, ze cykl o dtugosci 25-30 dni wy-
stepuje tylko u 65% kobiet, natomiast dzieri owulacji miesci si¢ w przedziale
10,4-26,8 [10]. Wigc stosowane w metodzie kalendarzowej zalozenie, ze dtu-
gos¢ cyklu wynosi 28 dni, a owulacja nast¢puje w 14 dniu moze niepotrzebnie
wydhuza¢ préby zajscia w ciaze oraz prowadzi¢ do niedokladnego przewidywa-
nia okienka plodnosci [10, 20].

Alternatywa dla aplikacji opierajacych si¢ na metodzie kalendarzowej
s aplikacje oparte na FABM, ktére oprécz daty miesigezki, w ustalaniu okna
plodnego, uwzgledniaja réwniez BBT oraz poziom LH.

Istnieja badania potwierdzajace, ze kobiety, ktére uzywaly aplikacji opar-
tych na FABM jako metody zapobiegania ciazy w niedalekiej przesztosci, za-
chodza w ciaze szybciej niz kobiety, ktére stosowaly w tym celu antykoncepcje
hormonalna [20].

Kobiety nie korzystajace z aplikacji, ale samodzielnie stosujace metody
oparte na §wiadomosci plodnosci celem zajscia w ciaze osiagaja podobne efek-
ty jak kobiety stosujace aplikacje oparte na tych metodach. Jest to jednak
bardziej czasochtonne i wymaga wigkszego wysitku [20].

Dla pewnej czgéci kobiet oparcie w aplikacji i otrzymywanie codziennych
powiadomieni dotyczacych statusu plodnosci poprawia ich poczucie niezalez-
nosci i odpowiedzialnosci. Nalezy jednak pamigtaé, ze dla innych, zwhaszcza
dtugo starajacych si¢ o dziecko, powiadomienia te moga generowa¢ duzy stres
[20]. Zaleta stosowania aplikacji opartych na FABM jest rozlozenie odpowie-
dzialnoéci zwiazanej ze staraniem si¢ o dziecko réwnomiernie w obrebie pary.
Partner ma wglad w dane dotyczace cyklu i objawéw partnerki, co ulatwia
komunikacje [20, 21].

3. ASPEKTY ZDROWOTNE APLIKACJI MONITORUJACYCH
CYKL MIESIACZKOWY I OBJAWY PLODNOSCI

3.1. Aplikacje a wiedza kobiet na temat
cyklu miesiaczkowego i ptodnosci
Badania pos$wigcone plodnosci i reprodukeji zwracaja uwage na duze
zréznicowanie stanu wiedzy populacji w tym zakresie [1, 10, 22]. Szwedz-
kie badanie méwi o bardzo niewielkim zrozumieniu plodnosci wéréd

kobiet [10]. Podczas gdy amerykariskie podaje, ze 65,4% badanych posiadato
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pewng wiedze w tym zakresie, a bardzo niewielka miato 16,5% oséb [1]. Na-
tomiast w Polsce wiedza o plodnosci i jej zaburzeniach jest zdecydowanie nie-
wystarczajaca. Podstawowa wiedz¢ posiada tylko okoto 60% Polek. Az 65,2%
nie wie, ktére dni cyklu sa dniami plodnymi. Natomiast ponad 20% nie jest
$wiadoma wplywu starzenia si¢ na kobieca plodno$¢ [22]. Zwraca to uwage
na ogromng konieczno$¢ wprowadzenia edukacji w tym zakresie. Aplikacje
mobilne poswigcone kobiecej plodnosci maja potencjat stania si¢ najwazniej-
szym zrédtem wiedzy w zakresie cyklu miesigczkowego, owulacji oraz okresu

plodnego wsréd wspétezesnych kobiet [1, 10].
3.2. Rola aplikacji w poprawie satysfakgji i samoswiadomosci kobiet

Aplikacje oparte na FABM maja duzy wplyw na zwigkszenie satysfakeji
kobiet i poprawe ich $wiadomosci na temat wlasnego ciata. Badanie przepro-
wadzone na populacji Etiopek pokazato, ze 70% kobiet bylo zadowolonych
z uzytku aplikacji, niecale 30% nie mialo okreslonego zdania, a tylko 1%
kobiet zaznaczylo brak zadowolenia. Dodatkowo mieszkanki Etiopii docenily
mozliwo$¢ zdobywania wiedzy na temat wlasnego ciala i cyklu miesiaczkowe-
go oraz zyskaly pewnos¢ co do mozliwosci zapobiegania ciazy [23]. O wyso-
kiej satysfakeji zwiazanej z uzytkowaniem tego rodzaju aplikacji $wiadczy réw-
niez amerykariskie badanie, ktére zaznacza, ze okoto 60% kobiet polecitoby

korzystanie z aplikacji osobie znajomej [9].
3.3. Aplikacje w diagnostyce zaburzen cyklu miesiaczkowego

Cykl menstruacyjny stanowi istotny wskaznik dobrostanu zdrowotnego
kazdej kobiety. Wszelkie nieprawidlowosci w jego zakresie powinny by¢ obja-
wem alarmowym, kt6ry nalezaloby podda¢ glebszej diagnostyce [5]. Aplikacje
pos$wigcone cyklowi menstruacyjnemu oraz plodnosci, poprzez zwigkszenie
$wiadomosci kobiet w tym zakresie, moga pozwoli¢ na wczesniejsze wykrycie
ewentualnych zaburzen zdrowotnych. Przykltadowo wydtuzona dlugos¢ cyklu
oraz jego nieregularno$¢, w towarzystwie innych objawdw, takich jak nad-
mierne owlosienie, czy tradzik, moze wskazywaé na zespé6t policystycznych
jajnikéw (ang. polycystic ovary syndrome/PCOS) [5, 24]. Natomiast bolesne,
obfite krwawienia miesigczkowe, czy krwawienia mi¢dzymiesigczkowe moga
sugerowa¢ endometrioze [5, 25]. Dodatkowo dane uzyskiwane poprzez apli-
kacje moga ulatwi¢ postgpowanie w menopauzie [26]. Prewencja i wezesne

wykrycie zaburzen reprodukeyjnych oprécz skrécenia czasu uzyskania pelnej
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diagnozy oraz zmniejszenia kosztéw leczenia, ma wplyw na polepszenie jako-

§ci zycia pacjentek [5, 27].
3.4. Aplikacje a objawy zwiazane z cyklem miesiaczkowym

Objawy, ktérych kobiety doswiadczajg podczas cyklu miesigczkowego
moga negatywnie wplyna¢ na jakos$¢ zycia, zmniejsza¢ ich produktywno$é
oraz wywiera¢ negatywny wplyw na zdrowie psychiczne i kontakty spotecz-
ne [5, 28]. Niektére obecne na rynku aplikacje zawieraja tresci dotyczace ra-
dzenia sobie z bélem i innymi symptomami zwigzanymi z menstruacja [29].
Pozytywny wplyw aplikacji bazujacych na FABM na radzenie sobie z nieprzy-
jemnymi objawami cyklu menstruacyjnego wiaze si¢ przede wszystkim z men-
talnym przygotowaniem kobiety do nastgpnej miesigczki oraz z mozliwoscia
uzyskania informacji na temat radzenia sobie z miesigczkowymi symptomami
[5]. W dalszym ciagu niezbedny jest jednak rozwdj aplikacji w tym zakresie,
aby lepiej zrozumie¢ indywidualne potrzeby kazdej kobiety zmagajacej si¢

z bolesnymi miesigczkami [29].
3.5. Wplyw aplikacji na relacje lekarz-pacjent

Wiele dostgpnych badari zaznacza, ze aplikacje opierajace si¢ na swiado-
mosci plodnosci polepszaja relacje pacjentki z lekarzem [2, 5, 10, 20, 24]. Po-
lepszenie samoswiadomo$ci oraz wiedzy na temat proceséw zachodzacych we
wiasnym ciele zwigksza poczucie zrozumienia na linii lekarz - pacjent, ulatwia

relacje miedzy nimi oraz polepsza komunikacje [2, 5, 26].
3.6. Aplikacje w diagnostyce nieplodnosci

Mimo pojawiania si¢ na rynku coraz wigkszej ilosci aplikacji $ledzacych
cykl miesigczkowy, w dalszym ciagu tylko niewielka grupa poswieca swoja
uwagg nieplodnosci i jej leczeniu [30]. W efekcie oczekiwania kobiet zmagaja-
cych si¢ z nieplodnoscia nie sa w pelnym wymiarze zaspokajane przez dostep-
ne aplikacje [31]. Szersze wprowadzenie w obreb aplikacji funkgji sledzenia
okien plodnych i owulagji, a takze kalendarza procedur in vitro czy kalendarza
stosowania lekéw na plodnos¢ mogloby doprowadzi¢ do obnizenia kosztéw
zwiazanych z leczeniem nieplodnosci, ale przede wszystkim korzystnie wply-
na¢ na zdrowie psychiczne kobiet zmagajacych si¢ z tym problemem [5, 30].
Aplikacje poswigcone zdrowiu kobiet w potaczeniu z edukacja spoleczenstwa,
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poprzez zwickszenie wiedzy na temat czynnikéw wplywajacych na plodnosé,
metod leczenia, moga stanowi¢ podstawe pomocy parom zmagajacym si¢
z nieplodnoscia [5].

3.7. Obawy zwiazane z uzywaniem aplikacji

Mimo wielu pozytywnych aspektéw stosowania aplikacji zwiazanych
z plodnoscia, istnieja réwniez pewne negatywne konsekwencje ich uzywania.
Najczgéciej wymieniany jest stres zwiazany ze $ledzeniem cyklu i jego regu-
larnosci oraz utozsamianie wszystkich objawéw z menstruacja, a w efekcie
pojawienie si¢ ryzyka pominigcia innych schorzen. Dodatkowo cz¢$¢ oséb
zwrdcita uwage na obawy zwiazane z prywatnoscig i bezpieczeristwem danych
udostepnianych aplikacji [2, 26].

4. PODSUMOWANIE

W $wiecie dynamicznie rozwijajacych si¢ technologii duze znaczenie
zyskuja aplikacje $ledzace cykl miesiaczkowy i objawy plodnosci [2, 4-6].
Obecnie na rynku zdecydowana wigkszo$¢ stanowia aplikacje $ledzace cykl
miesigczkowy wylacznie na podstawie metody kalendarzowej. Druga grupa
sa aplikacje oparte na metodach $wiadomosci ptodnosci/ FABM. Poza data
miesigczki, uwzgledniaja one jeden lub wigcej z nastgpujacych objawdw:
podstawowa temperature ciata/ BBT, zmiany w obrebie sluzu szyjkowego
oraz pomiary st¢zenia LH w moczu [8]. Podstawowymi powodami ich sto-
sowania sa: $ledzenie cyklu miesiaczkowego oraz planowanie i zapobieganie
ciazy [1, 2, 5, 9].

Rozwdj aplikacji opierajacych si¢ na metodach FABM poszerza wybér
dla kobiet niezainteresowanych hormonalnymi i inwazyjnymi formami an-
tykoncepcji. Bardzo niewiele aplikacji moze by¢ jednak w tym celu stoso-
wane [8]. Jedyna dostepna na rynku aplikacja zatwierdzong przez FDA jako
samodzielna forma antykoncepgji jest aplikacja Natural Cycles® [12]. Na
podstawie badan amerykanskich i brytyjskich wykazano IP 1.0-2.0 dla ide-
alnego stosowania oraz 6.2-6.9 dla typowego stosowania, czyli nizszy niz
dla prezerwatywy, ale wyzszy niz dla metod hormonalnych. Na zmiang for-
my zapobiegania ciazy na aplikacj¢ Natural Cycles decydowaly si¢ przede
wszystkim kobiety si¢gajace uprzednio po metody hormonalne (58.1%),
ktére mimo wysokiej skutecznosci niosa wigksze ryzyko dziatai ubocznych:
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od zwigkszenia masy ciala, az po zwickszone ryzyko zdarzen sercowo-
naczyniowych czy zakrzepicy tetniczej i zylnej [12, 15, 16].

Warto wspomnie¢ iz czgsto pracownicy ochrony zdrowia kierujg si¢
wylacznie skutecznoscia metod antykoncepcyjnych bez indywidualizacji
podejécia do konkretnej pacjentki i wystuchania jej konkretnych potrzeb
i obaw [25]. Moze to negatywnie wplywa¢ na zaufanie pacjentki do lekarza,
systemu ochrony zdrowia oraz na autonomig jej wyboréw zwiazanych z wla-
sng ptodnoscia.

Aplikacje $ledzace cykl miesiaczkowy oraz te oparte na FABM dla wielu
kobiet stanowig istotne narzedzie w procesie starania si¢ o dziecko. Ze wzgle-
du na osobnicze odrebnosci w dhugosci cyklu miesiaczkowego kazdej kobiety,
aplikacje oparte na metodzie kalendarzowej moga w nieprawidlowy sposéb
okresla¢ okienko plodnosci [10, 20]. Natomiast aplikacje wykorzystujace
metody $wiadomej plodnosci oprécz wigkszej doktadnosci, charakteryzuja sig
zwigkszeniem poczucia niezaleznosci i odpowiedzialnosci kobiety oraz ula-
twiaja komunikacj¢ migdzy partnerami [20, 21].

Aplikacje monitorujace cykl miesiaczkowy i objawy plodnosci odgrywa-
ja znaczaca rol¢ w utrzymaniu dobrobytu zdrowotnego kobiet. Majg istot-
ne znaczenie w polepszeniu wiedzy kobiet na temat cyklu miesiaczkowego,
owulagji i okresu plodnego [1, 10]. Dodatkowo istotnie zwickszajq satysfakcje
kobiet oraz $wiadomos$¢ ich wlasnego ciala [9, 23]. Aplikacje te moga by¢
wykorzystywane w diagnostyce zaburzeri kobiecego zdrowia i plodnosci, ta-
kich jak PCOS, endometrioza, menopauza [5, 24-26]. Ponadto moga poméc
w radzeniu sobie z bélem i innymi symptomami zwigzanymi z menstruacja
[29]. Bardzo istotny jest réwniez korzystny wplyw tych aplikacji na polepsze-
nie relacji pacjentki z lekarzem [2, 5, 26]. Istnieja réwniez badania sugerujace
korzystny wplyw aplikacji monitorujacych cykl miesiaczkowy i objawy plod-
nosci na proces diagnostyki i leczenia nieptodnosci [5, 30]. Warto zaznaczy¢
jednak, ze w dalszym ciagu pomoc uzyskiwana z aplikacji w tym zakresie
jest niewystarczajaca.

Kolejny aspektem poruszanym przez nas w tym rozdziale sa obawy zwia-
zane z uzywaniem aplikacji tego typu. Sposrdd nich uzytkowniczki najczesciej
podaja stres zwiazany ze $ledzeniem cyklu i jego regularnosci oraz utozsamia-
nie wszystkich objawéw z menstruacja, a takze wszelkie obawy zwiazane z pry-
watnoscia i bezpieczeristwem danych [2, 206].

Autorzy maja nadzieje, ze dalszy rozwdj algorytméw aplikacji doty-
czacych kobiecej plodnosci ulatwi wezesna diagnostyke choréb takich jak

PCOS, endometrioza, czy zaburzenia endokrynne. A co wigcej umozliwi
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identyfikacj¢ pacjentek, ktére moglyby skorzysta¢ z diagnostyki nieptodnosci

nawet przed okresem aktywnego starania si¢ o cigze, co mogloby przyspieszy¢

proces ewentualnego leczenia i zwigkszy¢ szanse na potencjalne potomstwo.

Dane uzyskiwane z dynamicznie zwigkszajacej si¢ liczby aplikacji oraz od ich

uzytkowniczek stanowia wielka baze statystyczna, ktérej analiza moze pozwo-

li¢ na lepsze poznanie fizjologii i zaburzeri kobiecego cyklu, co niesie wielkie

nadzieje na przysztosé.
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Studenckie Koto Naukowe im. Zbignievya Religi przy Katedrze i Zakladzie Biofizyki,
Wydzial Nauk Medycznych w Zabrzu, Slaski Uniwersytet Medyczny w Katowicach

Abstrakt: Niniejszy artykul przedstawia wprowadzenie sztucznej inteligencji (ang. Artificial
Intelligence, Al) do stomatologii oraz analizuje potencjalne korzysci i wyzwania z nia zwiazane.
Zastosowanie Al ma potencjal zrewolucjonizowania prakeyki stomatologicznej poprzez ulep-
szanie procesu diagnozowania, planowania leczenia i zarzadzania praktyka. Jednym z kluczo-
wych obszaréw, w ktérych mozna wykorzysta¢ Al, jest obrazowanie medyczne, gdzie algorytmy
uczenia maszynowego (ang. Machine Learning, ML) moga wspomaga¢ analize radiograméw,
zdje¢ tomografu komputerowego i rezonansu magnetycznego. Takie systemy moga pomaga¢
w wykrywaniu choréb jamy ustnej, takich jak préchnica, choroby dziaset i nowotwory, przy-
czyniajac si¢ do wezesniejszego i skuteczniejszego leczenia. Al moze réwniez wspomagaé plano-
wanie leczenia stomatologicznego poprzez analizg danych medycznych pacjenta, uwzgledniajac
indywidualne czynniki takie jak wiek, historia choréb czy preferencje. Dzigki temu mozliwe
staje si¢ personalizowanie terapii i osiaganie lepszych wynikéw. Jednak wprowadzenie Al w sto-
matologii wiaze si¢ takze z pewnymi wyzwaniami. Konieczne jest odpowiednie zabezpieczenie
danych medycznych pacjentéw oraz przestrzeganie standardéw etycznych i prawnych. Wyma-
ga to rowniez ciaglego szkolenia personelu stomatologicznego, aby umiejetnie korzystaé z na-
rzedzi Al i whasciwie interpretowaé wyniki. Podsumowujac, wprowadzenie Al do stomatologii
niesie za sobg liczne korzysci, takie jak poprawa procesu diagnozowania, personalizacja terapii
i optymalizacja zarzadzania praktyka. Niemniej jednak, niezbedne jest zachowanie odpowied-
nich standardéw bezpieczenistwa danych i etyki, aby zapewni¢ odpowiedzialne wykorzystanie
tej technologii w dziedzinie stomatologii.

Stowa kluczowe: sztuczna inteligencja, uczenie maszynowe, stomatologia

Abstract: This article introduces the implementation of artificial intelligence (AI) in dentistry
and examines its potential benefits and challenges. The application of Al has the potential to
revolutionize dental practice by improving the process of diagnosis and treatment planning.
One key area where Al can be used is in medical imaging, where Machine Learning (ML)
algorithms can assist in the analysis of radiographs, CT scans and magnetic resonance images.
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Such systems can help detect oral diseases such as tooth decay, gingiva disease and cancer,
contributing to earlier and more effective treatment. Al can also support dental treatment
planning by analyzing a patient's medical data, taking into account individual factors such
as age, medical history or preferences. This makes it possible to personalize treatment and
achieve better results. However, the introduction of Al in dentistry also comes with some
challenges. It is necessary to propetly secure patients' medical data and comply with ethical and
legal standards. It also requires ongoing training of dental staff to skillfully use AI tools and
properly interpret results. In conclusion, the introduction of Al into dentistry has numerous
benefits, such as improving the diagnosis process, personalizing treatment and optimizing
practice management. However, it is essential to maintain appropriate data security and ethical
standards to ensure responsible use of this technology in the dental field.

Keywords: artificial intelligence, machine learning, dentistry

1. WPROWADZENIE-

W niniejszym rozdziale przedstawiono przyklady wykorzystania sztucz-
nej inteligencji (ang. Artificial Intelligence, AI) w dziedzinie stomatologii.
Omoéwiono réwniez wyzwania oraz aspekty etyczne zwiazane z jej uzytko-
waniem, a takze kierunki rozwoju. Badania Al koncentruja si¢ na tworzeniu
inteligentnych systeméw lub programéw, ktére moga wykonywad zadania,
ktére tradycyjnie wymagaja ludzkiej ingerencji i uwagi. Al obejmuje modele
i algorytmy, ktére utatwiajg analiz¢ danych, rozpoznawanie wzorcéw, podej-
mowanie decyzji i adaptacj¢ do zmieniajacych si¢ warunkéw. Al ma na celu
stworzenie modeli, ktére moga uczy¢ si¢, rozpoznawaé obrazy, rozwiazywaé
trudne problemy oraz planowac¢ i dzialaé, aby zastapi¢ czynnik ludzki w réz-
nych dziedzinach. Gl¢bokie uczenie (ang. Deep Learning, DL) i uczenie ma-
szynowe (ang. Machine Learning, ML) to obszary Al, w ktérych algorytmy
umozliwiaja modelom uczenia si¢ rozpoznawanie wzorcéw i podejmowanie
decyzji na podstawie danych [1]. Algorytmy i metody Al znalazly szerokie
zastosowanie w dziedzinie stomatologii, przyczyniajac si¢ do poprawy dia-
gnozy, planowania leczenia i opieki nad pacjentem. Obserwuje si¢ istotne
zapotrzebowanie na technologie Al, aby zredukowa¢ koszty, czas badan i dia-
gnozy oraz zeby zredukowac ilo$¢ popelnianych bledéw. Jako jedno z naj-
potezniejszych narzedzi stosowanych w stomatologii, algorytmy Al stuza do
przetwarzania obrazéw radiologicznych, analizy wzrostu twarzy w ortodoncji
oraz do planowania dostosowanych do pacjenta protez. Metody segmentacji
obrazu, wykrywania ksztaltu i wykrywania cech szczeg6lnych moga poméc
w identyfikacji i lokalizacji zmian chorobowych [2]. Glebokie sieci neuro-
nowe (ang. Deep Neural Networks, DNN), takie jak konwolucyjne sieci
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neuronowe (ang. Convolutional Neural Network, CNN), s szczegdlnie sku-
teczne w analizie obrazéw radiologicznych, takich jak zdjecia rentgenowskie
(3], zdjecia tomografu komputerowego (ang. computed tomography, CT) [4]
czy zdjecia zewngtrzne z¢bdw [4]. Sieci neuronowe (ang. Neural Networks,
NN) moga by¢ wykorzystywane do wykrywania zmian patologicznych, takich
jak préchnica [3], torbiele [4, 5, 6], guzy [5, 4], wykrywanie kanatu zuchwo-
wego [7, 8] czy nieprawidlowosci w ustawieniu zebéw [9]. Co wigcej, Dzigki
analizie duzych zbioréw danych, NN sa w stanie nauczy¢ si¢ rozpoznawad ce-
chy charakterystyczne dla réznych schorzen i wspiera¢ lekarzy stomatologéw
w dokladniejszej diagnozie na duzych ilosciach danych [3, 10, 11]. Algoryt-
my ML moga by¢ wykorzystywane jako narzedzia wspomagajace do analizy
danych klinicznych, historii medycznych pacjentéw, wynikéw badan labo-
ratoryjnych czy danych demograficznych, w celu oceny ryzyka wystapienia
okreslonych choréb, predykcji wynikéw leczenia czy planowania indywidual-
nego podejscia terapeutycznego [6], takiego jak planowanie wizyt lub sugestii
podczas procedur medycznych [3, 11].

2. ZASTOSOWANIE SZTUCZNE] INTELIGEN-
CJI'W DIAGNOSTYCE STOMATOLOGICZNE]

2.1. Analiza obrazéw radiologicznych
przy uzyciu sztucznej inteligencji

Analiza obrazéw radiologicznych jest kluczowym elementem diagnosty-
ki stomatologicznej, umozliwiajacym identyfikacje i ocen¢ réznych patologii
oraz anomalii w strukturze zgbdw, kosci szezeki czy thanek migkkich na ob-
razach zdje¢ medycznych [12]. Al wykorzystywana w analizie obrazéw radio-
logicznych w stomatologii otwiera nowe perspektywy i umozliwia precyzyjne
i efektywne rozpoznawanie oraz lokalizacj¢ zmian. Algorytmy Al sa szkolone
na ogromnych zbiorach danych radiologicznych, ktére obejmujg jeden re-
gion anatomiczny [3]. Analiza obrazowa obejmuje zdjecia rentgenowskie [11],
a takze obrazy uzyskane za pomoca innych technik, takich jak tomografia
stozkowa (ang. Cone beam CT, CBCT [4, 5, 11] lub rezonans magnetyczny
(ang. Magnetic Resonance Imaging, MRI) [11, 13]. Proces analizy obrazéw
radiologicznych przy uzyciu Al obejmuje kilka krokéw. Po wprowadzeniu
obrazu radiologicznego do systemu, algorytmy Al przetwarzaja go, wyodreb-
niajac istotne cechy i struktury [4]. Nastgpnie, na podstawie tych cech, sys-
tem moze dokona¢ precyzyjnej lokalizacji zmian, oceny ich rozmiaru, ksztaltu,
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a nawet prawdopodobieristwa wystapienia konkretnych patologii [3]. Wyniki
analizy sa prezentowane stomatologom w formie raportéw, ktére zawieraja
informacje o wykrytych zmianach oraz ich charakterystyce. Stomatolodzy
moga wykorzysta¢ te raporty jako wsparcie w procesie diagnostycznym [11],
co przyczynia si¢ do poprawy dokladnosci i skutecznosci diagnozowania réz-
nych schorzen jamy ustnej [10]. Przynosi to szereg korzysci.Systemy oparte
na Al sa w stanie dokonywa¢ analizy obrazéw w sposéb automatyczny i nie-
zwykle szybki [11, 14], co przy$piesza proces diagnostyczny i pozwala na bly-
skawiczne wykrycie potencjalnych patologii, nawet na bardzo wezesnym eta-
pie. Ponadto, dzigki eliminacji btedéw ludzkich, wynikéw analizy dokonanej
przez Al mozna zaufaé, co wplywa na poprawe precyzji diagnozy [15].

Tuzoff et al. wykorzystali model oparty na CNN do automatycznego
wykrywania i numerowania z¢béw na podstawie panoramicznych zdjeé rent-
genowskich. Modut wykrywania z¢béw przetwarza obraz w celu zdefiniowa-
nia granic kazdego z¢ba. Wspomagane komputerowo wykrywanie i numero-
wanie z¢bdw upraszcza proces wypelniania cyfrowych kart dentystycznych,
czego skutkiem jest zaoszczedzenie czasu klinicystéw i poprawa kompletnosci
elektronicznej dokumentacji stomatologicznej [16].

Kolejnym przykladem jest wykorzystanie zdje¢ ortopantomograficznych
przez Kuwana et al. do wykrywania i klasyfikacji zmian w zatoce szczgko-
wej przy uzyciu techniki wykrywania obiektéw. Wykrywanie zdrowej zatoki
szczgkowej i zatoki szczgkowej z nieprawidlowoscia wykazato 100% czutose,
podczas gdy czuto$¢ wykrywania torbieli retencyjnych blony $luzowej wyno-
sita 98% i 89% w dwdch wykorzystanych zestawach danych testowych [17].

2.2. Diagnozowanie choréb jamy ustnej i dziasel

przy uzyciu sztucznej inteligencji

Diagnoza choréb jamy ustnej i dziaset jest jedna z mozliwosci wykorzy-
stania ML, kt6ra ma potencjal do znacznego usprawnienia tego procesu [18].
Algorytmy ML moga analizowa¢ dane pacjentéw, takie jak historia medycz-
na, wyniki badan laboratoryjnych czy obrazy radiologiczne [3, 19]. Systemy
Al sa w stanie przetworzy¢ te dane i wykorzysta¢ je do diagnozy choréb jamy
ustnej [20] i dzigsel, takich jak zapalenie dzigsel [19] lub rak plaskonablonko-
wy jamy ustnej [20]. Wykorzystanie algorytméw ML w diagnostyce stomato-
logicznej pozwala na znaczne zwigkszenie efektywnosci i precyzji diagnozowa-
nia [21]. W przypadku wykorzystania metod ML do szybkiej diagnozy mozna
na przyklad unikna¢ koniecznosci ekstrakeji zgba [19].
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Przyktadem wykorzystania Al w diagnostyce choréb jamy ustnej jest
praca Li S. et al. W pracy tej wykorzystano modele DL o, do wykrywania
préchnicy i zapalenia okotowierzchotkowego. W badaniu wykorzystanych zo-
stato 4129 punktowych zdjeg¢ radiograficznych zgbéw do treningu, walidagji
i testowania modelu. Kompleksowa ocena modelu wykazala, ze jest w stanie
dokladnie wykry¢ préchnice i zapalenie okolowierzchotkowe w obszarach
korony i korzenia z¢ba. Autorzy na podstawie wynikéw badania sugeruja,
ze modele DL mogg poprawi¢ dokladnos¢ i spéjnos¢ diagnozy, zmniejszy¢
obciazenie praca dentystéw oraz uczyni¢ Al pote¢znym narzedziem w prakeyce
klinicznej [18].

Udzial AI w diagnostyce patologii jamy ustnej wykorzystali w swojej
pracy badawczej takze Danks et al. Uzyli oni DNN do okreslenia stopnia
utraty kosci przyzebia (ang. periodontic bone loss, PBL) przy uzyciu radio-
graméw punktowych z¢béw. Systematyczna metoda pomiaru PBL polega na
bezpo$rednim pomiarze stosunku mig¢dzy poziomem kosci, a wierzchotkiem
korzenia z¢ba i dtugoscig z¢ba, tj. od polaczenia szkliwno-cementowego (ang.
cemento-enamel junction, CE]) do wierzchotka. Wykorzystano radiogramy
punktowe z¢bdéw jedno-, dwu- i tréjkorzeniowych 63 pacjentéw. Najpierw
model DNN zostat przeszkolony do rozpoznawania punktéw orientacyjnych
z¢béw na radiogramach, a nastgpnie za pomoca tych punktéw orientacyjnych

zostala zmierzona utrata kosci przyzebia [22].
2.3. Diagnozowanie préchnicy przy uzyciu sztucznej inteligencji

Préchnica jest jednym z najpowszechniejszych probleméw stomatolo-
gicznych na $wiecie [23]. Wykrycie i wezesne leczenie préchnicy jest kluczo-
we dla zachowania zdrowia jamy ustnej [24]. Zalecenia te dotycza réwniez
dzieci [25]. Al, wykorzystywana w diagnostyce préchnicy, moze znacznie
przyspieszy¢ i usprawni¢ proces wykrywania tej choroby, umozliwiajac wcze-
$niejsza interwencj¢ i lepsze wyniki leczenia [26]. Systemy wykorzystujace
algorytmy ML sg szkolone na duzych zbiorach danych radiologicznych oraz
danych klinicznych pacjentéw [27]. Na podstawie tych danych, Al moze na-
uczy¢ si¢ rozpoznawaé wzorce i cechy charakterystyczne dla préchnicy. Ana-
lizowane sg obrazy radiologiczne lub fotografie z¢béw, identyfikujac obszary,
w ktérych wystepuja zmiany w strukturze zgba. Algorytmy Al moga auto-
matycznie wykrywad i oznacza¢ obszary z prochnica, a takze oceniad stopien
jej zaawansowania [26]. Dodatkowo, algorytmy ML moga wykrywaé proch-

nicg na bardzo wczesnym etapie, jeszcze przed pojawieniem si¢ widocznych
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objawéw klinicznych. To umozliwia lekarzom stomatologom interwencj¢ na
wezesnym etapie choroby, co moze zapobiec dalszemu postgpowi préchni-
cy i koniecznosci zastosowania bardziej inwazyjnych procedur leczniczych.
Wprowadzenie Al do diagnozowania préchnicy ma potencjal do znaczne-
go poprawienia skuteczno$ci wykrywania tej choroby [26]. W polaczeniu
z regularnymi badaniami kontrolnymi, systemy oparte na Al mogg poméc
w monitorowaniu rozprzestrzeniania si¢ zmian préchnicowych w czasie,
co w przypadku préchnicy jest szczegdlnie wazne [28]. Przyktadem zastoso-
wania Al w diagnostyce zmian préchnicowych jest badanie przeprowadzone
przez Moutselosa et al. Praca opierala si¢ na zbiorze danych 88 zdje¢ stoma-
tologicznych wykonanych kamera wewnatrzustna. Przed wykonaniem zdjeé
z¢by zostaly oczyszczone z osadéw organicznych. Czyszezenie zgbdw zostato
przeprowadzone szczoteczka z wlosiem na wolnych obrotach. Nastgpnie z¢by
byly sptukiwane strumieniem wody przez 10 sekund i suszone powietrzem
przez 5 sekund. Wysuszone z¢by zostaly nastepnie sfotografowane za pomoca
kamery wewnatrzustnej. Dowiedziono, ze model DL moze wykrywac i klasy-
fikowa¢ préchnicg zgbéw na powierzchniach okluzyjnych w calej 7-klasowe;j
skali ICDAS (International Caries Detection and Assessment System), stuza-
cej do klasyfikacji zmiany préchnicowej na podstawie oceny wizualnej zgba.
Osiagnigto to bez zadnej metody wstepnego przetwarzania obrazu, wykorzy-
stujac segmentacje superpikseli do zwigkszenia wydajnosci modelu [23].

3. SZTUCZNA INTELIGENCJA
W PLANOWANIU LECZENIA STOMATOLOGICZNEGO

Al odgrywa coraz wigksza rol¢ w planowaniu leczenia stomatologiczne-
go. Jest to etap, ktéry powinien opiera¢ si¢ na uprzedniej, trafnej diagnozie
[29]. Modele zdolne s3 do wykonania oblicze pomiarowych struktur anato-
micznych oraz pomiaréw gestosci z¢béw [7]. Nastepnie, na podstawie tych
informacji, Al moze okre§la¢ koniecznos$¢ wykonywania procedur leczniczych,
takich jak leczenie, ortodontyczne [30], ekstrakcja zgbéw [31] lub leczenie
implanto-protetyczne [7]. Przy szybkiej diagnozie, czgsto rokowanie pacjen-
tow jest lepsze oraz tatwiej i skuteczniej mozemy zaplanowa¢ leczenie stoma-
tologiczne [32]. Podczas planowaniu leczenia zalecane jest by model brat pod
uwagg caly obraz jamy ustnej pacjenta, a nie tylko konkretny zab/z¢by [29].
Modele Al moga w krétszym czasie, niz lekarz stomatolog, zidentyfikowaé
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potencjalne komplikacje i dostosowaé plan terapeutyczny. Biorac pod

uwagge efektywnos$¢ proponowanych procedur, mozna liczy¢ na redukcje
kosztéw [3, 31].

4. WYKORZYSTANIE SZTUCZNE]J INTELIGENC]JI
W ASYSCIE PRZY ZABIEGACH STOMATOLOGICZNYCH

4.1. Planowanie precyzyjnego ustawienia implantéw

ML wykorzystywane jest réwniez w implantologii. Moze rozpoznaé typy
implantéw, przewidzie¢ powodzenie procesu implantacji oraz integracji ko-
stnej, oraz wybra¢ optymalny implant wykorzystujac czynniki ryzyka danego
pacjenta [33]. Uzupelnienia protetyczne umiejscowione na implantach sg sto-
sowane jako trwale rozwiazanie dla pacjentéw z brakami z¢bowymi, umozli-
wiajac pacjentom odzyskanie funkcjonalnosci i estetyki [34]. Wykorzystanie
Al w planowaniu precyzyjnego ustawienia implantéw opiera si¢ na analizie
danych radiologicznych, takich jak CT lub zdjecia rentgenowskie. Algorytmy
Al sa w stanie analizowa¢ te dane, identyfikujac anatomiczne struktury, takie
jak zatoki oraz kanat zuchwy [7], ktérego skuteczne wykrywanie z wykorzy-
staniem CNN do analizy obrazéw CBCT wskazali w swojej pracy Kwak et al.
[8]. Korzystajac z zaawansowanych technik przetwarzania obrazéw, Al moze
dostarczy¢ lekarzowi stomatologowi informacji dotyczacych optymalnego
umiejscowienia implantéw. Algorytmy Al biorg pod uwage wiele czynnikéw,
takich jak jako$¢ kosci, jej wysoko$¢ oraz grubos¢ [7]. Na podstawie tych
czynnikéw, Al moze generowaé rekomendacje dotyczace pozydji, kata i gle-
bokosci implantéw, aby zapewni¢ maksymalng stabilno$¢ oraz powodzenie
procesu implantacji [34]. Al moze takze przewidzie¢ powodzenie leczenia na
podstawie czynnikéw ryzyka pacjenta, a takze skuteczno$é procesu osteointe-
gracji implantu [33].

Jedna z technik wykorzystywanych przez Al w planowaniu implantéw
jest opracowany przez Li et al. model okre§lajacy naprezenie na styku implan-
tu z koscia, biorac pod uwage 3 zmienne projektowe implantu, a mianowicie
dtugos¢ implantu, dlugo$¢ gwintu i skok gwintu. Celem byla optymalizacja
zmiennych projektowych implantu by zminimalizowa¢ naprezenia na styku
implant-kos¢. Wyniki tego badania wykazaly zmniejszenie tych naprezen
0 36,6% [33].

Innym przyktadem zastosowania Al w implantologii jest projektowanie
wspomagane komputerowo (computer-aided design, CAD). Ten system opie-

ra si¢ na zaawansowanych algorytmach obliczeniowych i symulacjach, ktére
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pozwalaja na wizualizacje i precyzyjne planowanie pozycji implantéw. Lekarz
stomatolog moze manipulowa¢ wirtualnym modelem jamy ustnej, eksploro-
wad rézne opcje i dostosowywaé plan do indywidualnych potrzeb i warunkéw
pacjenta, a takze korzystad ze specjalnych systeméw nawigujacych. Zapewnia
to wicksza pewnos¢ i precyzje podczas procedury implantacji, minimalizujac
ryzyko uszkodzenia struktur anatomicznych [35].

4.2. Asysta przy chirurgii stomatologicznej

Celem chirurgii stomatologicznej jest przywrécenie fizjologicznej okluzji
z¢b6éw, odpowiedniego ustawienia wzglednego zuchwy i szczeki oraz walo-
ry estetyczne [36]. Decyzje chirurga s3 w gléwnej mierze poparte jego do-
$wiadczeniem, obecnym stanem emocjonalnym i tymczasowym zmeczeniem.
Moze to negatywnie wplywaé na decyzje podejmowane w trakcie zabiegu, jak
i podczas jego planowania [37]. Zastosowanie w tym problemie znalazta Al,
ktéra moze poméc w stawianiu diagnoz i planowaniu procedur chirurgicz-
nych eliminujac te czynniki [38] oraz generowaniu powtarzajacych si¢ rapor-
téw lub innych dokumentéw [39]. Moze takze sugerowaé poziom trudnosci
danej operacji [40], bra¢ pod uwage anomalie dentystyczne oraz minima-
lizowa¢ blad ludzki [11]. Na podstawie danych pacjenta, takich jak skany
CBCT czy panoramiczne radiografie [37], wiek, ple¢, pochodzenie etniczne,
wskaznik masy ciala i przebyte operacje [41] Al moze generowal tréjwymia-
rowe modele anatomiczne, umozliwiajac lekarzowi stomatologowi precyzyj-
ne zaplanowanie zabiegu [38, 42]. Ponadto od Al wymaga si¢ symulowania
rezultatébw pooperacyjnych, co pozwala pacjentowi zwizualizowaé zmiany
aparycji, a chirurgowi oceni¢ potencjalne efekty zabiegu [36, 43]. Al moze
réwniez wspomagacé lekarzy w czasie wykonywania procedur chirurgicznych.
W trakcie zabiegéw z dziedziny chirurgii stomatologicznej moze by¢ wyko-
rzystywana do asysty w czasie rzeczywistym poprzez generowanie wizualizacji
tkanek migkkich [36]. Dodatkowo wezesne podjecie dziatari, keére mozliwe
jest dzigki uzyciu Al [37], w przypadku choréb jamy ustnej, w szczegélnosci
zmian nowotworowych, zwicksza szanse powodzenia zabiegu, redukuje po-
wiklania oraz w mniejszym stopniu wplywa na zmiany kosmetycznie twarzy
i jamy ustnej [44].

W pracy Lianga et al. wykorzystana zostala gleboka konwolucyjna gene-
ratywna sie¢ przeciwstawna (ang. deep convolutional generative adversarial
network, DCGAN) do uzupelniania brakujacych danych CBCT na podsta-
wie danych CT. Po przeprowadzeniu treningu, DCGAN zostata przetestowa-
na na 6 przypadkach guzéw zuchwy, co pozwolito na stworzenie wirtualnych
tréjwymiarowych ich modeli . Stwierdzono, ze model jest w stanie generowaé
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réznorodne modele zuchw, uwzgledniajace zmiany pozycji, katéw i charak-
terystycznych cech lub struktur wystepujacych w okreslonych obszarach zu-
chwy. Wyniki uzupelnienia przedstawione sg jako obrazy tomograficzne, ktd-
re facza wygenerowane obszary z naturalnymi. Wygenerowane modele zuchw
3D odzwierciedlaja anatomiczng morfologi¢ prawdziwych zuchw i plynnie
przechodza do obszaréw bez patologii, co $wiadczy o tym, ze model jest sku-
tecznym narzedziem do uzupelniania morfologii zuchw. Przedstawiony w tej
pracy model moze by¢ zastosowane w innych dziedzinach medycyny, w celu
uzupelniania brakujacych informacji morfologicznych na podstawie obrazéw
medycznych [43].

Kolejny przyklad wykorzystania Al w dziedzinie chirurgii stomatologicz-
nej prezentuje praca Zhang et. al, ktérej tematem byla ocena dokladnosci
ANN w przewidywaniu pooperacyjnego obrzeku twarzy, po ekstrakeji trze-
ciego z¢ba trzonowego zuchwy. ANN okreslita powiazania mig¢dzy czynnika-
mi osobistymi, anatomicznymi i chirurgicznymi, a wyst¢gpowaniem obrzeku
twarzy po ekstrakeji zatrzymanego trzeciego z¢ba trzonowego zuchwy. ANN
wykazato 98% dokladno$¢ w przewidywaniu wystgpowania obrzeku [45].

4.3. Systemy asystujace przy endodoncji

Endodoncja to dziedzina stomatologii zajmujaca si¢ leczeniem z¢bdw,
a zwlaszcza leczeniem kanalowym [46]. Gléwnym celem terapii endodontycz-
nej jest zapewnienie optymalnej jakosci leczenia, ktére ma na celu zachowanie
zdolnosci funkcjonalnej z¢ba oraz zapobieganie dalszym komplikacjom [27].
Wykorzystanie Al w endodoncji moze przyczyni¢ si¢ do poprawy skutecznosci,
precyzji i bezpieczeristwa tego rodzaju procedur [47]. Jednym z zastosowan Al
w endodoncji jest analiza obrazéw radiologicznych [46]. Al moze analizowaé
kanaly korzeniowe, identyfikujac ich anatomig, ksztalt korzeni zgbéw, wykry-
wajac zmiany okolowierzchotkowe i ztamania korzeni, jak réwniez okreslajac
dtugos$¢ robocza, przewidujac zywotno$¢ komoérek macierzystych miazgi ze-
bowej oraz powodzenie procedur leczenia [27, 48]. Kolejnym zastosowaniem
Al w endodongji jest asysta przy planowaniu i przeprowadzaniu leczenia ka-
nalowego [49]. Modele analizuja wiele czynnikéw takich jak rozmiar zmiany,
rodzaj ubytku kosci, gesto$¢ wypelnienia korzenia, palenie tytoniu czy fake
ponownego leczenia danego z¢ba. Na podstawie tych informacji, Algorytmy
Al s3 w stanie oceni¢ skuteczno$¢ przeprowadzonego leczenia, pomoc leka-
rzowi stomatologowi dostosowa¢ dalsze kroki terapeutyczne w zaleznosci od

wynikéw analizy [50, 51] i zmniejszy¢ tym czas leczenia [46, 52], okreslajac
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ryzyko i korzysci plynace z wybranej decyzji. Korzystanie z systeméw asy-
stujacych przy endodoncji, opartych na Al, przynosi wiele korzysci. Przede
wszystkim, poprawia to precyzje i efektywnos¢ leczenia kanalowego poprzez
dostarczanie dodatkowych informacji i wsparcia dla lekarza stomatologa. Po-
nadto Al moze réwniez przyczyni¢ si¢ do skrécenia czasu procedury i zmniej-
szenia ryzyka powikfan [48]. Systemy asystujace przy endodongji oparte na Al
maja potencjat do ciaglego doskonalenia [53], poprzez ML i dostep do duzej
ilo$ci danych klinicznych [27].

Doktadno$¢ ANN w endodoncji zostata oceniona w badaniu przepro-
wadzonym przez Saghiri et al. Polegato ono na ocenie klinicznej dlugosci ro-
boczej kanatéw korzeniowych z¢béw. Zmierzono jg na 50 usunietych zebach.
Warto$¢ dtugosci roboczej potwierdzono za pomocy radiografii. Polozenie
pilnika endodontycznego wzgledem otworu wierzchotkowego byto oceniane
przez ANN oraz przez endodonte przed ekstrakeja i przy uzyciu stereomikro-
skopu po ekstrakeji. Wystapily znaczace réznice miedzy danymi uzyskanymi
przez endodontéw i ANN, a danymi uzyskanymi za pomocg stereomikro-
skopu po ekstrakeji. Ocena endodontéw byla doktadna w 76% z¢béw. ANN
znalazta prawidlowa pozycje anatomiczng w 96% zeb6w i byla dokladniejsza
niz oznaczenia endodontyczne w poréwnaniu z rzeczywista dhugoscia robocza
przy uzyciu stereomikroskopu jako ztotego standardu po ekstrakeji zgba [54].

Johari et al. wykorzystali natomiast probabilistyczna sie¢ neuronows
(ang. probabilistic neural network, PNN) w celu diagnostyki pionowych
ztaman korzenia (ang. vertical root fracture, VRF) w z¢bach leczonych oraz
nieleczonych endodontycznie na radiogramach okotowierzchotkowych i ob-
razach CBCT. W badaniu wykorzystane bylo tacznie 240 punktowych obra-
z6w radiologicznych zebéw (120 radiograméw zebéw bez VRF i 120 zebéw
z VREF, przy czym polowa z¢béw w kazdej kategorii byta po leczeniu endo-
dontycznym a pozostata polowa byla nienaruszona, tj. nieleczona endodon-

tycznie) [55].

5. ETYCZNIE I PRAWNIE REGULOWANE
ASPEKTY ZWIAZANE Z WYKORZYSTANIEM
SZTUCZNE] INTELIGENCJI W STOMATOLOGII

Wykorzystanie Al w stomatologii wymaga zbierania, przechowywania
i przetwarzania danych medycznych pacjentéw [56]. Wazne jest, aby byly
one odpowiednio chronione i wykorzystywane zgodnie z przepisami prawa
o ochronie danych osobowych [57]. Algorytmy ML korzystaja z danych,
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ktére sa objete ochrona prywatnosci, co wymaga od programistéw Scistego
przestrzegania ograniczeni etycznych i regulacyjnych na kazdym etapie ich
przetwarzania [58], réwniez lekarze stomatolodzy powinni stosowaé odpo-
wiednie $rodki techniczne i organizacyjne, aby zapewni¢ poufnos¢, integral-
no$¢ i dostgpnos¢ danych pacjentéw [59]. Wazne jest uzyskanie $wiadomej
zgody pacjenta przed zastosowaniem Al, wyjasniajac mu cel, zakres i poten-
cjalne konsekwencje zwiazane z wykorzystaniem tych technologii. Konieczne
jest ciagle monitorowanie i ocena algorytméw, aby upewnic¢ si¢, ze nie wpro-
wadzaja one bledéw lub uprzedzen. Jedna z kwestii etycznych wykorzysta-
nia Al w ogélnie pojetej medycynie jest ryzyko wprowadzenia stronniczosci.
(58, 60] Modele Al moga uwzglednia¢ uprzedzenia zwiazane z zestawem da-
nych szkoleniowych i propagowa¢ je do zestawu walidacyjnego. Oznacza to,
ze uprzedzenia, na przyklad na tle rasowym moga zosta¢ nieumyslnie wbu-
dowane w algorytmy opieki zdrowotnej [59]. Zbiorowa wiedza klinicystéw
moze by¢ w stanie unikna¢ tych uprzedzen, a nast¢pnie poméc w podejmo-
waniu wlasciwych decyzji klinicznych przez modele Al Inng kwestig etyczng
jest to, ze zalezno$¢ klinicystéw od Al moze zmieni¢ dynamike relacji pa-
gjent-lekarz [57]. Kolejnym dylematem etycznym wykorzystania Al w medy-
cynie jest ocena odpowiedzialnosci prawnej. Obecnie Al nie podlega odpo-
wiedzialnosci, niezaleznie od tego, czy jest stosowana w sposéb nadzorowany,
czy bez nadzoru. Klinicysta bierze odpowiedzialno$¢ za kazdego pacjenta i za
sposéb wykorzystania informacji [61], dlatego pomimo wsparcia ze strony Al,
lekarz pozostaje odpowiedzialny za podejmowanie decyzji terapeutycznych
i zapewnienie odpowiedniej opieki pacjentom [62]. Wykorzystanie Al w dzie-
dzinie zdrowia niesie za soba wiele potencjalnych zalet, ale takze pewne ryzy-
ko. W celu maksymalizacji korzysci i jednoczesnego minimalizowania ryzyka
konieczne sa odpowiednie regulacje [63]. Oprécz przestrzegania przepiséw
i regulacji oraz posiadania solidnych podstaw technicznych Al powinna by¢
réwniez oparta na fundamentalnych prawach, spolecznych wartosciach oraz
zasadach etycznych. Waine jest uwzglednienie aspektdw takich jak przejrzy-
sto$¢ dzialania, zapobieganie szkodom, sprawiedliwo$¢ oraz poszanowanie
ludzkiej autonomii [62]. W kontekscie olbrzymiego potencjatu Al istotne jest,
aby podchodzi¢ do jej wdrozenia z umiarkowanym optymizmem, opartym
na solidnych badaniach. To pozwoli zapewni¢, ze rozwdj i wprowadzenie Al
beda oparte na zasadach etycznych, aby korzysta¢ z niej w sposéb etyczny
wobec wszystkich oséb [56].
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6. PERSPEKTYWY PRZYSZEOSCI I ROZWOJU
SZTUCZNE] INTELIGENCJI W STOMATOLOGII

Al ma ogromny potencjal rozwoju i przysztos¢ w dziedzinie stomatologii.
Obecnie stosowane technologie oparte na Al dostarczaja juz wielu korzysci
i mozliwosci lekarzom stomatologom i pacjentom [2]. Znajduje ona poten-
cjalne zastosowania w procesach diagnostyki, leczenia i prognozowania [61].
Dzigki analizie ogromnej ilosci danych klinicznych, moze poméc lekarzom
stomatologom w opracowaniu bardziej precyzyjnych i skutecznych strate-
gii terapeutycznych, dostosowanych do konkretnych potrzeb pacjenta [27].
Przewiduje si¢, ze w przysztosci Al moze wspomagaé roboty stomatologicz-
ne podczas przeprowadzania procedur. Roboty moga wykonywaé precyzyjne
i powtarzalne czynnosci, przy minimalnym udziale lekarza stomatologa. Al
bedzie petni¢ role asystenta, zapewniajac dokladnos¢ i bezpieczeristwo pod-
czas wykonywania zabiegéw [64]. Moze takze odgrywac istotng role w edu-
kacji stomatologicznej i szkoleniu nowych lekarzy stomatologéw. Systemy Al
moga dostarczaé interaktywne materialy edukacyjne, symulacje i wirtualne
treningi, umozliwiajac praktyczne uczenie si¢ i doskonalenie umiejetnosci
stomatologicznych [64]. Wprowadzenie Al moze przyczyni¢ si¢ do poprawy
precyzji, skutecznosci i efektywnosci leczenia, podnoszac tym samym standar-
dy opieki stomatologicznej [11]. Al powinna by¢ postrzegana jako narzedzie
wspomagajace, a niekiedy odciazajace dentystéw, pozwalajac im skupié si¢
na bardziej warto$ciowych obowiazkach, takich jak integrowanie informacji
o pacjencie i doskonalenie profesjonalnych interakcji. Wraz z rozwojem Al,
nalezy réwniez unowoczesnia¢é metody ksztalcenia studentéw stomatologii,
aby uwzglednialy one nowe technologie i umozliwialy zdobycie odpowied-
nich umieje¢tnosci z nimi zwiazanych [61]. Stomatologia zmierza w kierunku
nowej ery medycyny wspomaganej przez roboty, jednak najnowsze zmiany
w nowoczesnej technologii ML i sztucznej inteligencji nie zostaly jeszcze
w pelni wprowadzone do badan stomatologicznych, ani nie osiagnely gotowo-
$ci technologicznej i optacalnosci, aby wej$¢ na rynek stomatologiczny [64].

7. PODSUMOWANIE

Podsumowujac, wykorzystanie Al w stomatologii ma szerokie zastoso-
wanie i przyczynia si¢ do poprawy precyzji, skutecznosci i bezpieczeristwa réz-
nych procedur stomatologicznych. W przypadku implantologii AI moze ana-

lizowa¢ dane radiologiczne i generowac rekomendacje dotyczace optymalnego
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umiejscowienia implantéw, uwzgledniajac rézne czynniki, takie jak jakos¢ ko-
§ci i czynniki ryzyka pacjenta. W chirurgii stomatologicznej Al moze poméc
w planowaniu procedur, generowaé raporty i asystowaé w czasie rzeczywistym
podczas zabiegu. W endodongji, moze analizowa¢ obrazy radiologiczne, po-
maga¢ w planowaniu i przeprowadzaniu leczenia kanatowego, oraz oceniaé
skuteczno$¢ terapii. Wykorzystanie Al w stomatologii przynosi wiele korzysci,
takich jak poprawa precyzji, efektywnosci i czasu procedur, a takze redukcja
ryzyka powiktari. Dodatkowo, wykorzystanie Al w stomatologii moze réwniez
prowadzi¢ do poprawy diagnostyki i oceny stanu jamy ustnej. Algorytmy Al
mogg analizowad obrazy kliniczne oraz zdjecia rentgenowskie, aby wykrywa¢
zmiany patologiczne, takie jak préchnica, choroby przyzebia czy nowotwory.
Dzi¢ki temu mozna wczeéniej diagnozowa¢ i leczy¢ problemy stomatologicz-
ne, co ma istotny wplyw na zdrowie pacjentéw. Przyklady zastosowania Al
obejmujg generowanie wirtualnych modeli, przewidywanie wynikéw lecze-
nia, analiz¢ obrazéw radiologicznych, oraz ocen¢ dlugosci kanatéw korze-
niowych i diagnozowanie ztaman korzeni. Badania potwierdzaja dokladnos¢
i skutecznos¢ Al w stomatologii, co pozwala na dalszy rozwéj i doskonalenie
tych systeméw. Nalezy jednak pamigtaé, ze Al w stomatologii nie zastgpuje
roli dentysty czy chirurga stomatologicznego, ale stanowi narzedzie wspo-
magajace ich prace. Zdolnosci kliniczne i do§wiadczenie specjalistéw nadal
sa niezastapione przy podejmowaniu ostatecznych decyzji i zapewnianiu
opieki pacjentom. Podsumowujac, wykorzystanie Al w stomatologii przy-
nosi wiele korzysci, takich jak poprawa precyzji, skutecznosci i bezpieczen-
stwa réznych procedur stomatologicznych oraz diagnostyki. Wazne jest jed-
nak zachowanie odpowiednich standardéw bezpieczeristwa danych i etyki,

aby zapewni¢ skuteczne i odpowiedzialne wykorzystanie tej technologii.
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AIM - ARTIFICIAL INTELIGENCE (IN)
MEDICINE - CZYLI CZY MEDYCYNA
INTELIGENTNA JEST, MA BYC,

I CO PO SZTUCZNEJ INTELIGENCJI...

dr hab. n. med. Zbigniew Nawrat, prof. IPS
Wydziat Nauk Medycznych w Zabrzu, Slaski Uniwersytet Medyczny, Katowice;
Fundacja Rozwoju Kardiochirurgii im. prof. Zbigniewa Religi, Zabrze;
Miedzynarodowe Stowarzyszenie na rzecz Robotyki Medycznej

Wiele cennych stéw, tresci, opracowari i mysli prezentowali $wietni auto-

rzy tej ksigzki, wigc czas na to co po - czyli POSLOWIE.
NA POCZATEK

Gdy si¢ urodzitem (1960) Frank Rosenblatt skonstruowatl MarkI Per-
ceptron — komputer, ktéry uczyt si¢ réznych umiejetnosci na podstawie préb
i bledéw. Przez lata niewiele 0séb wierzylo, ze nasladowanie natury przez bu-
dowanie sieci neuronowych bedzie inteligencja gotowa do rywalizacji z ludz-
ka. Dobrym polem rywalizacji, bo zdefiniowanym, sa gry, wigc po sukcesach,
czyli porazkach ludzi grajacych z komputerem, okazalo si¢, ze jednak JEST.
Dzisiaj nie mamy watpliwosci, ze sztuczna inteligencja jest i warto si¢ z nig
zaprzyjaznié¢. Bo wygrywa.

Ta sztuczna jest wytworem ludzkiej inteligencji, madrosci i pracy. Jest
narzedziem. A histori¢ cywilizacji pisze si¢ wynalazkami narzedzi, wsréd kté-
rych SEOWO i DRUK pelnig role niezwykla. Te dwie idee zmienily $wiat
ludzi. Mozliwo$¢ przekazywania i zapisywania emocji, opinii, wiedzy stanowi-

Yo narzedzie przenoszace cztowieka, w jego kruchym istnieniu, do wiecznosci.
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Zapisywanie ZADAN (programowanie) i realizowanie funkcji wykonawczych
(roboty) sa konsekwencja tych poprzednich krokéw, czyli przetwarzania in-
formacji, tworzenia modeli, operacji logicznych na abstrakcyjnych obiektach,

liczbach, znakach, ktére tworza nowe dane, tre$é, ktéra staje si¢ faktem.
AITROBOTY

Réznica migdzy Al a robotem napedzanym Al jest taka, ze ten drugi
moze co§ Ci zrobié. Fizycznie. Dobrego. Ztego. To ma znaczenie zawsze.
A szczegdlnie jesli obszarem aplikacji jest medycyna. Moze wejs¢ bez puka-
nia do Twojego domu lub skierowa¢ kroki gdy$ zamknigty w egzoszkielecie
w strone przepasci. Podczas operacji stwierdzi¢, ze ma ,klauzule sumienia”
lub da¢ si¢ zwies¢ przez ,,porywaczy” danych i wyciaé nie ta nerke. Czyli gene-
ralnie jest tak samo niebezpieczny jak ... cztowiek. Dlatego warto Al-robota
potraktowaé powaznie.

Od czasu gdy 100 lat temu czeski dramaturg K.Capek wprowadzit
na sceng roboty, wiemy, ze robot to sztuczny cztowiek jest, czyli i mozliwosci
wykonania pracy fizycznej i umystowej. Al jest dzialem robotyki w tym sensie.

Chirurgia jest specyficznym rodzajem dziatalnosci medycznej. Wykony-
wanie precyzyjnych ruchéw przez chirurga wiaze si¢ z wlasciwym planowa-
niem i kontrola ruchu. Efekt operacji (osiagniecie zalozonego celu) powinien
by¢ mierzalny i weryfikowany — wowczas mozna go wykorzysta¢ do rozwija-
nia standardu wykonywanej ustugi, a w przysztosci prowadzi¢ do automaty-
zacji, niezaleznosci robotéw. Gléwna idea chirurgii minimalnie inwazyjnej
(MIS AI):

~Robot nie jest maszyna, lecz urzadzeniem informatycznym, co stwarza
ogromne mozliwosci integracji calego systemu diagnostycznego z operatorem.
Im mniej inwazyjny zabieg, im mniej mamy informacji wizualnych i senso-
rycznych - tym bardziej wzrasta rola sztucznej inteligencji” [1].

»Dlaczego sztuczna inteligencja pomaga chirurgom? Sztuczna inteligen-
¢ja moze poméc w poprawie wynikéw operacji, zapewniajac chirurgom in-
formacje i opinie w czasie rzeczywistym, usprawniajac planowanie operacji
i podejmowanie decyzji oraz zmniejszajac ryzyko powiklan podczas operacji.

Dlaczego roboty potrzebuja sztucznej inteligencji? Roboty potrzebuja
sztucznej inteligencji, aby méc dziala¢ autonomicznie, podejmowad decyzje
i wykonywa¢ ztozone zadania. Sztuczna inteligencja pozwala robotom uczy¢
si¢ na podstawie doswiadczen i dostosowywaé si¢ do nowych sytuagji, dzie-

ki czemu sa bardziej elastyczne i wszechstronne w swoich mozliwosciach.
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Bez sztucznej inteligencji roboty ograniczalyby si¢ do wykonywania z géry
okreslonego zestawu zadan i wymagalyby ciaglej interwencji cztowieka i pro-
gramowania, aby dostosowa¢ si¢ do nowych $rodowisk lub sytuacji. Jednak
dzigki sztucznej inteligencji roboty moga uczy¢ si¢ na podstawie interakgji ze
srodowiskiem i wykorzystywa¢ t¢ wiedz¢ do efektywniejszego podejmowania
decyzji i wykonywania zadan.

Obecnie roboty medyczne i sztuczna inteligencja wspieraja ushugi me-
dyczne w najbogatszych krajach $wiata. System kapitalistyczny wymaga oczy-
wiscie zwrotu z inwestycji i mozliwosci wzbogacenia si¢ dla akcjonariuszy.
Prawdziwy przelom nastapi jednak, gdy roboty medyczne zaczna pomagad
tym, ktérych nie sta¢ na ,normalng opieke zdrowotna”, gdy pojawi si¢ dodat-
kowa grupa beneficjentéw. Mieli§my juz na to kilka dobrych przyktadéw, bo
przeciez pamigtamy, Ze tworzenie programéw o Swiatowej renomie wymaga
talentu, wiedzy i pracy wielu znakomitych ludzi, ale tez energii do zasilania
i utrzymania systemu. Dzi¢ki takim organizacjom i sztucznej inteligencji
mozemy za darmo poruszaé si¢ naszymi samochodami po dowolnym kraju
na $wiecie i tlumaczy¢ np. ten tekst, ktéry pisze, na niemal kazdy jezyk.
Nie mam watpliwoéci, ze bez Al roboty nigdy nie pokonaja tej bariery —
bariery intereséw i biznesu”[2].

Inteligencja oznacza whasciwg reakcje na otrzymana informacje. Sztucz-
na inteligencja jest tutaj, aby komunikowac si¢ z ludzka inteligencja, uwolni¢

ludzkie rece i umozliwi¢ ludziom powrét do bycia cztowiekiem.
INTELIGENCJA

Kluczem dla wprowadzenia inteligencji do robotyki jest pozyskiwanie
informacji (sensory, rozpoznawania mowy i obrazu) i jej umiejetne wyko-
rzystanie dla dzialania, czyli reagowania wlasciwego na bodzce zewngtrzne,
komunikacja, jezyk ....

Czesto zapominamy, ze Al trzeba nakarmi¢. Danymi - inaczej nie osia-
gnie swoich mozliwosci oceniania, poréwnania, decydowania. Rzadziej wspo-
minamy, ze , Al jest wypiekana w piecu”. Wymaga oprzyrzadowania i powaz-
nych nakladéw energii. Jesli bedziemy jej zawracaé ,,glowe” glupotami moze
nie mie¢ juz ochoty i mozliwosci ratowania nas w potrzebie.

Inteligencja to jest najlepszy sposéb wykorzystania zamystéw, sensoréw,
czyli zebranych danych. Dzigki inteligencji, gdy ustyszymy walca taficzymy
walca, gdy znamy objawy mozemy diagnozowa¢ pacjenta. Gdy za$ pojawia si¢
problem, przykladowo wirus CoVid, podejmujemy decyzje. Chyba specjalnie
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nam si¢ nie udalo, bo zyjemy juz - przecigtnie - krécej. A kolejki u specjali-
stéw sa na lata. Jakby to bylo, gdyby zarzadzata ustugami zdrowia AI? Czy
szybciej przystosowalaby sie do niezwyklych warunkéw? Czy zarzadzalaby
lockdown? Jak wiecie, bo to wiemy wszyscy, Al pierwsza wiedziala i nam moé-
wila, ze pandemia si¢ zbliza.

Inteligencje mierzymy. Dzicki temu wiemy, ze nasza, ludzka maleje.
(Na famach "Proceedings of the National Academy of Sciences”, ktérej au-
torami sg Brenta Bratsberga oraz Ole Rogeberga z Centrum Badad Ekono-
micznych Ragnara Frischa z Oslo na podstawie analizy 730 tys.IQ testéw
kandydatéw do wojska ustalono, ze kazde kolejne pokolenie ma nizsze 1Q),
o 7 punktéw.) Skoro maleje - to nie ma na co czeka¢ tylko wprowadzaé
tg sztuczng wszedzie, gdzie nie jest gorsza od czlowieka.

Przestrzeni, w ktérej zyjemy jest przestrzenia informacji (czyli w okreslo-
nemu punktowi w czasie i przestrzeni mozemy przypisaé informacje, dane,
historie).

Inteligencja — jest to nasze urzadzenie do optymalizacji podejmowanych
decyzji w tej wielowymiarowej przestrzeni informacji. A sztuczna inteligencja
powstala po to by si¢ komunikowa¢ (maszyny, komputery komunikowac)
z ludzka inteligencja.

Czowick jest jednak ... analogowy. I to cyfrowanie danych o nim otwo-
rzylo ta mozliwo$¢ wlaczenia cztowieka do systemu, ktéry wykorzystuje ma-

szyny i jest nadzorowany przez programy komputerowe.
CO PO AI?

Kazdy bedzie mial swoj osobisty system Al i robota, ktdry towarzyszy
nam wszedzie i zawsze, zbiera dane analizuje ciagle i ostrzega, prognozuje,
zapobiega lub ratuje sam lub kieruje do adekwatnego dla potrzeb miejsca
i specjalisty. Ludzi bedzie mniej - bo po co si¢ rozmnazaé?

Pracy bedzie coraz mniej w tzw. przemysle, coraz mniej réwniez w ustu-
gach. Automatyzacja, robotyzacja, zwigkszona efektywnos¢ spowoduje, ze
wytwarzanie dobr réznego typu nie bedzie wymagalo duzego zatrudnienia.
Co bedziemy zatem robili? Nie mam zadnych watpliwosci: Wszyscy beda le-
karzami. Bo to warto i trzeba robi¢.

Co po AI? Bo sztuczna inteligencja to oczywiscie komputery, smartfony
i chmura inteligentna. Tzn wlaczona. Tak jak obecne pokolenie jest whaczone
w obieg informacji, przeciazone mediami, ... itd. tak za niedlugo odcigzymy
si¢ zupelnie od tego. Podobnie jak dzisiaj nikt, wlacznie ze sprzedawcami
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w kasie, nie martwia si¢ liczeniem, tak i my nie bedziemy martwili si¢ FC,
X czy co tam. Bedziemy mieli do tego naszego personalnego robota, na-
sza osobowos¢ Al - zrobi za nas wszystko czy bedziemy spali, spacerowali. ..
Od czasu do czasu bedziemy modyfikowali wzorce by bardziej pasowalo do
nas, naszej wiedzy, do§wiadczenia, nastroju czy rodziny, ale generalnie be-
dziemy obserwowani, chronieni, ale tez i aktywni wirtualnie. Prawo zmieni
si¢ w ten sposéb, ze bedzie oczywiste, ze nasz awatar intelektualny (osobisty
Al) czy fizyczny (osobisty robot) bedzie za nas ,,chodzil” do pracy, glosowat
w referendach czy inne wybory za nas realizowal. Najwazniejszy z nich pakiet
decyzyjny i roboczy bedzie zwigzany ze zdrowiem. To on wysle nas na bada-
nia, czy zawezwie zespot ratunkowy na chwile przed atakiem choroby. Bedzie
mial réwniez cze$¢ autonomii - np. zamawial i sprowadzal oraz aplikowat
(robot w koricu) leki, jesli chorujemy na choroby przewlekte (np. cukrzyce).
W przypadkach pandemii ten wspétdzielony z nami $wiat robotéw bedzie
przeprogramowywany przez naczelny system np.AI WHO co zapewni stan-
dard i bezpieczeristwo na niespotykana do tej pory skale globalna. Zanim nas
zoperujg - nasz awatar przetestuje rezultaty planowanej terapii czy rehabilitacji.

To bedzie dobry $wiat, w ktdrym poeci i filozofowie beda gwiazdami, bo
to oni tylko zrobia to czego Al nie potrafi. Cho¢ udawa¢ - jak kazdy inteligent
dzi$ tez - moze.

Tylko zadaje tez sobie pytanie: czy sztuczna inteligencja bedzie potrzebo-
wala czasem lekarza? No tak, ale przeciez mamy tyle doswiadczen z psycholo-
gii czy psychiatrii, ze bedzie skad bra¢ wzorce.

Co to znaczy ze Al przescignie cztowieka? Moze tylko dojdzie do na-
szego poziomu i nastap stagnacja? Jak uczniowie, ktérzy nie moga przesci-
gna¢ mistrza. Jednak doswiadczenie uczy, ze jedli uczniowie maja dostep do
nowych danych odkrywajg $wiat inaczej, odpowiadaja na wyzwania, s3 ma-
drzejsi - lepiej przystosowani do stanu obecnego. Punkt osobliwosci (singula-
rity) osiagnie ludzko$¢ pewnie za kilkadziesiat lat (wg. Kurzweila w 2045 r.).
Moze wtedy nam ludziom pozostana do wyboru jedynie szkoly ... zawodowe?
W konicu pewne ustugi beda wciaz w cenie (hydraulik, dekarz, ...)

Wetedy, gdy Al bedzie ponad mozliwoscia rywalizacji z cztowiekiem albo
oddamy jej whadzg albo .... zablokujemy, zniszczymy ja. Stracimy mozli-
wo$¢ planowania, przewidywania przysztosci, bo ja juz bedzie tworzyla Al
Al zmienia jeden z najwazniejszych paradygmatéw naszej cywilizacji -
pracg. To bedzie miato lub juz ma olbrzymie konsekwencje. We wszystkich
dziedzinach.
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No i tez nurtuje mnie pytanie: czy Al bedzie potrzebowala ... lekarza?
Pewnie tak, ale mamy spore do§wiadczenia leczac ludzka inteligencje - tym

zajmuje si¢ przeciez psychologia i psychiatria.
NA KONIEC

Kluczem do wspélczesnej medycyny jest wzrost produktywnosci i stan-
daryzacja. Nie da si¢ tego zrobi¢ bez Al, automatyzacji i robotyki — od proce-
séw decyzyjnych zarzadzania po terapie i rehabilitacje.

Medycyna oparta na Al faktach bedzie z zalozenia spersonalizowana
(albo przez Al skolonizowana). Im mniejszy dostep do informacji, tym rola
sztucznej inteligencji bedzie bardziej istotna. Medycyna zmienia swoje obli-
cze dzigki Al I bedzie to bardziej ,ludzkie” oblicze i sprawnosci, ktére beda
sprzyjaly cztowiekowi.

P.S. Ostatnio, pewnie nie tylko ja, bawi¢ si¢ w sprawdzanie co chatGPT
czyli Al na to? Czyli co powie np. na tytul tego mojego Postowia:

"AIM - Artificial Intelligence in Medicine" (AIM - Sztuczna Inteligencja
w Medycynie) odnosi si¢ do zastosowania technik sztucznej inteligencji (Al)
w dziedzinie medycyny. Obejmuje to wykorzystanie algorytméw i modeli kom-
puterowych do analizy danych medycznych, wsparcia diagnozy, prognozowania
wynikdw pacjentéw, optymalizacji plandw leczenia i wielu innych zastosowar.

Sztuczna inteligencja w medycynie moze obejmowad, ale nie ogranicza sig
do:

1. Analizy obrazéw medycznych: Wykorzystanie Al do analizy obrazéw,
takich jak rentgen, MRI czy tomografia komputerowa, w celu wykrywania chordb
lub anomalii.

2. Przewidywanie wynikéw pacjentow: Uzycie danych pacjentéw do pro-
gnozowania, jakie mogq byc ich przyszle stany zdrowia lub reakcje na leczenie.

3. Osobisci asystenci zdrowia: Chatboty lub aplikacje, ktdre pomagajq pa-
cjentom w zarzqdzaniu ich stanem zdrowia, przypominajq o przyjmowaniu le-
kéw czy monitorujq objawy.

4. Optymalizacja plandw leczenia: Al moze analizowaé dane pacjentéw,
aby zalecic najbardziej skuteczne plany leczenia.

5. Automatyzacja rutynowych zadan: Automatyzacja pewnych rutynowych
zadan, takich jak analiza prébek w laboratorium.

6. Badania i rozwdj: Wykorzystanie Al do analizy duzych zbioréw danych
w celu identyfikacji nowych potencjalnych lekéw lub terapii.



ZBIGNIEW NAWRAT

Wprowadzenie sztucznej inteligencji do medycyny ma potencjatl przyspiesze-
nia diagnozy, zwigkszenia precyzji leczenia i poprawy ogdlnego doswiadczenia
pacjentéw. Jednakze, jak kazda technologia, ma tez swoje wyzwania, takie jak
kwestie etyczne, bezpieczeristwa danych i potrzeba odpowiedniego szkolenia per-

sonelu medycznego.

Wszystko racja. Czy jednak Al wie co méwi? Ale czy to ma jakies znacze-
nie (czy wie?) skoro mozemy te informacje wykorzysta¢? To w koricu nasze

narzedzie.
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