ROZDZIAL I

ZASTOSOWANIE SZTUCZNEJ INTELIGENCJI
| BIG DATA W DIAGNOSTYCE MEDYCZNEJ

Medycyna byla jednym z pierwszych obszaréw zastosowari technologii opar-
tych na sztucznej inteligencji w postaci systeméw ekspertowych, ktére wspieraly
diagnostyke choréb zakaznych oraz ogélnych probleméw medycyny wewnetrz-
nej w latach 70. i 80. XX wieku'. Od tamtego czasu badania niezmiennie ewolu-
owaly w kierunku bardziej zaawansowanych metod, ktére coraz skuteczniej radza
sobie ze ztozonoscig danych medycznych. Postep w dziedzinie sztucznej inteli-
gengji i big data zmienit oblicze wspéiczesnej branzy medycznej, wprowadzajac
innowacyjne algorytmy uczenia maszynowego.

Rozwéj digitalizacji dokumentacji medycznej réwniez dolozyt swoja ce-
gietke do zmiany modelu funkcjonowania sektora opieki zdrowotnej, otwierajac
nowe perspektywy w zakresie analizy i zarzadzania danymi®. W wyniku trenowa-
nia modeli sztucznej inteligencji na medycznych cyfrowych zbiorach big data, za-
awansowane algorytmy potrafia wykrywaé wzorce i zaleznosci w nowych danych —
s3 to czgstokro¢ sygnaly bardzo subtelne, ktére moga umknaé uwadze badaczy.

Dzigki uczeniu maszynowemu mozliwe staje si¢ dokfadniejsze rozpozna-
wanie choréb w krétszym czasie, co jest szczegdlnie wazne w przypadku scho-

rzefd o Zozonej etiologii’. Sztuczna inteligencja oferuje zatem nowe narzedzia

' D. E. O'Leary, Expert Systems, [w:] Wiley Encyclopedia of Computer Science and Engineering,
Wiley 2008, s. 1-28. https://doi.org/10.1002/9780470050118.ecse146

2 P. Jain, M. Gyanchandani, N. Khare, Big data privacy: a technological perspective and review,
Journal of Big Data, nr 3(25), Springer 2016, s. 1-25. https://doi.org/10.1186/s40537-016-0059-y
> A. Rajkomar, ]. Dean, I. Kohane, Machine Learning in Medicine, The New England
Journal of Medicine, nr 380(14), Massachusetts Medical Society 2019, s. 1347-1358. https://doi.
org/10.1056/NEJMral 814259
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diagnozowania i monitorowania pacjentéw, stuzac jako wsparcie dla wiedzy
i doswiadczenia lekarzy specjalistéw. Ponadto, mozna zaobserwowaé wzrost za-
stosowania sztucznej inteligencji w obrazowaniu medycznym, personalizacji le-
czenia oraz szybkiej diagnostyce w sytuacjach kryzysowych?. Zaleta algorytméw
opartych na sztucznej inteligengji jest ich zdolnos¢ do réwnoleglej analizy, oceny
wielu czynnikéw naraz oraz transfer wiedzy’, co przektada si¢ na efektywnosé

w procesie interpretacji przez cztowieka uzyskanych wynikéw.
Nowe algorytmy w medycynie

W kontekscie praktycznych zastosowan sztucznej inteligencji, jej rozwdj
w medycynie przejawia si¢ przede wszystkim w rosnacej liczbie zaawansowanych
algorytméw i zwiazanych z nimi patentéw, ktdére wspieraja nowoczesna diagno-
styke, prewencj¢ oraz monitorowanie stanu zdrowia, zintegrowanych z urzadze-
niami noszonymi przez pacjentéw. Widaé to wyraznie w zwickszajacej si¢ licz-
bie zgloszen takich algorytméw do instytugji regulacyjnych. Miedzy wrzesniem
2014 r. a lipcem 2019 r. amerykarska rzadowa Agencja ds. Zywnosci i Lekéw
(ang. U.S. Food and Drug Administration, FDA) zatwierdzita do zastosowan
medycznych prawie trzydziesci algorytméw opartych na sztucznej inteligencji®.
Algorytmy te maja szerokie zastosowania w bardzo réznych obszarach medycyny,
takich jak kardiologia (np. wykrywanie migotania przedsionkéw, arytmii, analiza
EKG), onkologia (np. wykrywanie raka piersi, ptuc, watroby), diabetologia (mo-
nitorowanie i zarzadzanie cukrzyca) oraz obrazowanie medyczne (np. interpre-
tacja USG, tomografii komputerowej, rezonansu magnetycznego)’. Oczywiscie,
skuteczno$¢ tych algorytméw jest $cisle uzalezniona od jakosci danych dostep-
nych do treningu maszynowego i wynikéw walidacji tych algorytméw w rzeczy-
wistych warunkach medycznych.

4 V. R. P. Chinimilli, L. N. Sadasivuni, G. L. Anga, P. K. Bhansali, The rise of artificial intelli-
gence: A concise review, IAES International Journal of Artificial Intelligence (IJ-Al), nr 13(2), June
2024, s. 2226-2235. https://doi.org/10.11591/ijai.v13.i2.pp2226-2235

> R. Afiouni, Organizational Learning in the Rise of Machine Learning, 40th International
Conference on Information Systems, ICIS 2019, s. 1-17. https://aisel.aisnet.org/icis2019/busi
ness_models/business_models/2 [dostgp 05.2024]

¢ A. Kaplan, H. Cao, J. M. FitzGerald, N. Iannotti, E. Yang, J. W. H. Kocks, K. Kostikas, D. Price,
H. K. Reddel, I. Tsiligianni, C. F. Vogelmeier, P. Pfister, P. Mastoridis, Artificial Intelligence/
Machine Learning in Respiratory Medicine and Potential Role in Asthma and COPD Diagnosis,
The Journal of Allergy and Clinical Immunology: In Practice, nr 9(6), Elsevier 2021, s. 2255-2261.
hetps://doi.org/10.1016/j.jaip.2021.02.014

7 A. Rajkomar, ]. Dean, I. Kohane, Machine Learning in Medicine, The New England
Journal of Medicine, nr 380(14), Massachusetts Medical Society 2019, s. 1347-1358. https://doi.
0rg/10.1056/NEJMral814259
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Znaczna cz¢$¢ z zatwierdzonych przez FDA innowacyjnych algorytméw
koncentruje si¢ na wsparciu i ulepszeniu diagnostyki. Od 2016 roku wida¢ ro-
snacy liczbe algorytméw wspierajacych analize obrazéw medycznych, takich jak
USG, rezonans magnetyczny i mammografia. Coraz wigcej rozwigzad powsta-
je réwniez w obszarze automatyzacji i wspomagania procesu diagnozy chordb,
co pozwala na bardziej efektywna opieke nad pacjentem?®. Z kolei na lepsze do-
stosowanie terapii do indywidualnych potrzeb pacjenta wskazuja takie algorytmy
jak inteligentne zarzadzanie dawkami insuliny (InPen), monitorowanie glikemii
(One Drop, Medtronic) albo monitorowanie migotania przedsionkéw (Apple,
PhysiQ Heart Rhythm Module). Pozwalaja one na personalizowane leczenie oraz
monitorowanie stanu pacjenta w czasie rzeczywistym.

Wprowadzenie rozwiazan szybkiej reakeji na sytuacje kryzysowe jest istotne
w kontekscie ratowania zycia i szybkiej diagnozy. Algorytmy wspierajace triage
i diagnoz¢ pacjentdéw w sytuacjach kryzysowych (Aidoc), triage krwotokéw we-
wnatrzczaszkowych (MaxQ) oraz wykrywanie udaréw (Viz.ai) maja na celu przy-
spieszenie reakcji medycznej w sytuacjach, w ktdrych czas podjecia interwencji
jest kluczowy.

Na rosngce zainteresowanie prewencja i weczesnym wykrywaniem proble-
méw zdrowotnych w zdrowiu publicznym wskazuje powstawanie algorytméw
dotyczacych oceny funkeji poznawczych, takich jak ocena pamieci oséb star-
szych (Cantab Mobile), diagnoza autyzmu (Cognoa) i wykrywanie zaburzeni
snu (EnsoSleep). Pojawiajg si¢ réwniez algorytmy zintegrowane z urzadzeniami
mobilnymi i urzadzeniami noszonymi przez pacjentéw’. Jako przyklad mozna
wymieni¢ choéby wykrywanie migotania przedsionkéw (Apple Watch), analizg
EKG (Verly Study Watch) i wspomniany algorytm analizujacy zmiany glikemii
(One Drop, Medtronic). Technologie te umozliwiajg ciagte monitorowanie sta-
nu zdrowia i oferujg mozliwo$¢ natychmiastowej interwencji w przypadku sytu-

agji kryzysowej.

8 Y. Kumar, A. Koul, R. Singla, M. F. Tjaz, Artificial intelligence in disease diagnosis: a systematic
literature review, synthesizing framework and future research agenda, Journal of Ambient Intelli-
gence and Humanized Computing, nr 14, Springer 2023, s. 8459-8486. https://doi.org/10.1007/
s12652-021-03612-z

’ B. Raju, F. Jumah, O. Ashraf, V. Narayan, G. Gupta, H. Sun, P. Hilden, A. Nanda, Big data,
machine learning, and artificial intelligence: a field guide for neurosurgeons, Journal of Neu-
rosurgery, nr 135(2), AANS 2021, s. 373-383. https://doi.org/10.3171/2020.5.JNS201288;
M. Yahaya, A. Umagba, S. Obeta, T. Maruyama, Critical Evaluation of the Future Role
of Artificial Intelligence in Business and Society, Journal of Artificial Intelligence, Machine
Learning and Data Science, nr 1(1), URF Publishers 2023, s. 21-29. https://doi.org/10.51219/
JAIMLD/Moshood-Yahaya/03
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W lutym 2018 roku FDA zatwierdzita oprogramowanie do diagnozowania
udaru mézgu, ktére wykorzystuje algorytm sztucznej inteligencji do podejmo-
wania pierwszych, autonomicznych decyzji'®. Analizuje on wyniki tomografii
komputerowej pod katem wskaznikéw zwiazanych z udarem i samodzielnie po-
wiadamia specjalist¢ w przypadku podejrzenia niedroznosci naczyi. Dwa mie-
siace pozniej, w kwietniu 2018 roku, FDA zezwolifa na wprowadzenie na rynek
pierwszego urzadzenia medycznego opartego na algorytmie sztucznej inteligencji
do wykrywania umiarkowanego lub ci¢zszego stopnia retinopatii cukrzycowej
u dorostych z cukrzyca''. Urzadzenie to umozliwia przeprowadzanie badan prze-
siewowych bez koniecznosci interpretacji obrazu lub wynikéw przez specjaliste,
dzigki czemu moze by¢ uzywane przez pracownikéw ochrony zdrowia, ktérzy
na co dzied nie zajmuja si¢ opieka okulistyczna'?. Instytucjonalne zatwierdzenie
tych narzedzi bazujacych na algorytmach uczenia maszynowego i big data nie
tylko jest przykladem zmiany podejscia do profilaktyki udaru czy sposobu po-
stgpowania z retinopatia cukrzycows, ale réwniez stanowi przyklad niezwykle

transformacyjnego wplywu sztucznej inteligencji na opieke zdrowotna.
Systemy informacji szpitalnej, laboratoryjnej i archiwizacji

Rozwdéj systeméw informatycznych oraz transformacja cyfrowa w medycy-
nie przyczynily si¢ do poprawy jakosci opieki zdrowotnej, zarzadzania danymi
pacjentéw i rozwoju personalizowanej medycyny. Placéwki medyczne korzystaja
z réznego rodzaju systeméw komputerowych, ulatwiajacych zarzadzanie ogrom-
nymi ilo§ciami danych®. Systemy te tacza umiejetnosci i wiedzg ludzi z inteli-

gencja maszynowa, zwickszajac wydajno$¢ pracy i precyzje wykonywanych zadan,

© FDA News Release, FDA permits marketing of clinical decision support software for alerting
providers of a potential stroke in patients, FDA.gov 2018, https://www.fda.gov/news-events/
press-announcements/fda-permits-marketing-clinical-decision-support-software-alerting-provid-
ers-potential-stroke [dostep 05.2024]

"' FDA News Release, FDA permits marketing of artificial intelligence-based device to detect
certain diabetes-related eye problems, FDA.gov 2018, https://www.fda.gov/news-events/press-an-
nouncements/fda-permits-marketing-artificial-intelligence-based-device-detect-certain-diabe-
tes-related-eye [dostep 05.2024]

' A. Kaplan, H. Cao, J. M. FitzGerald, N. Iannotti, E. Yang, J. W. H. Kocks, K. Kostikas,
D. Price, H. K. Reddel, I. Tsiligianni, C. F. Vogelmeier, P. Pfister, P. Mastoridis, Artificial In-
telligence/Machine Learning in Respiratory Medicine and Potential Role in Asthma and COPD
Diagnosis, The Journal of Allergy and Clinical Immunology: In Practice, nr 9(6), Elsevier 2021,
s. 2255-2261. https://doi.org/10.1016/j.jaip.2021.02.014

Y. K. Dwivedi, L. Hughes, E. Ismagilova i in., Artificial Intelligence (AI): Multidisciplinary
Perspectives on Emerging Challenges, Opportunities, and Agenda for Research, Practice and
Policy, International Journal of Information Management, nr 57, Article 101994, Elsevier 2021,
s. 1-97. https://doi.org/10.1016/j.ijinfomgt.2019.08.002
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minimalizujac ryzyko ludzkich bledéw podczas przetwarzania danych medycz-
nych'. Wiréd tych systeméw mozna wymieni¢ systemy informacji szpitalnej,
klinicznej, laboratoryjnej i radiologicznej — kazdy z nich odgrywa wazna role
w integracji danych, umozliwiajac ich szybkie udost¢pnianie i analize':

*  Systemy informagji szpitalnej (ang, Hospital Information Systems, HIS)
wspieraja zarzadzanie pracy szpitala, np. rejestracja pacjentéw, planowa-
niem zabiegéw czy obstuga platnosci.

e Systemy informacji klinicznej (ang. Clinical Information Systems,
CIS) wspieraja prace lekarzy, umozliwiajac im fatwy dostep do danych,
takich jak wyniki badari czy historie choréb pacjentéw.

*  Systemy informacji laboratoryjnej (ang. Laboratory Information Sys-
tems, LIS) zarzadzaja danymi z badan laboratoryjnych w zakresie szyb-
szej ich dostgpnosci dla lekarzy i pacjentéw.

*  Systemy informagji radiologicznej (ang, Radiology Information Sys-
tems, RIS) wspieraja zarzadzanie praca w dziatach radiologii, planowa-
nia badan obrazowych i obstugi wynikéw.

*  Systemy archiwizacji i komunikacji obrazéw (ang. Picture Archiving and
Communication Systems, PACS) umozliwiaja przechowywanie obra-

zé6w medycznych, oraz umozliwiajg ich fatwe przegladanie i przesytanie.

Opisane systemy HIS, CIS, LIS, RIS i PACS wspieraja rézne aspekty pra-
cy medycznej. Automatyzacja proceséw administracyjnych w opiece zdrowotnej,
od zarzadzania operacjami wewnatrzszpitalnymi po szybszy dostgp do wynikéw
badani i obrazéw diagnostycznych, przynosi korzysci, ktére znaczaco wplywaja
na jako$¢ $wiadczonych ustug oraz pozwalaja na znaczne oszczednosci czasu —
zardwno pacjentdw, jak i personelu medycznego'®. Poprawia to istotnie komfort
pacjentéw, ale réwniez zwicksza efektywnos¢ wykorzystania zasobéw szpitalnych,
co jest korzystne dla wszystkich stron. Wida¢ wigc wyraznie, iz w szerszym kon-
tekscie, dzigki usprawnieniu pracy poprzez systemy informatyczne, cyfryzacja

medycyny przyczynia si¢ do transformacji calego sektora opieki zdrowotnej.

" W. Xu, M. ]J. Dainoff, L. Ge, Z. Gao, From Human-Computer Interaction to Human-Al
Interaction: New Challenges and Opportunities for Enabling Human-Centered Al, ArXiv 2021,
s. 1-73. https://arxiv.org/abs/2105.05424v1

Y. Yu, M. Li, L. Liu, Y. Li, J. Wang, Clinical big data and deep learning: Applications, challeng-
es, and future outlooks, Big Data Mining and Analytics, nr 2(4), IEEE 2019, s. 288-305. https://
doi.org/10.26599/BDMA.2019.9020007

¢ M. Islam, T. N. Poly, Y.-C. Li, Recent Advancement of Clinical Information Systems: Oppor-
tunities and Challenges, Yearbook of Medical Informatics, nr 27(01), Schattauer 2018, s. 83-90.
https://doi.org/10.1055/5-0038-1667075
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Big data w badaniach medycznych i rozwoju nowych terapii

W branzy medycznej od dawna zbiera si¢ réznego rodzaju dane, takie jak
wyniki badan klinicznych, dokumentacje¢ szpitalng lub informacje od ubezpie-
czycieli. Jednak obecnie dzi¢ki technologii mozna pracowaé na bardzo duzych
zestawach danych i faczy¢ informacje z réznych zrédet — z badai naukowych oraz
prakeyki lekarskiej. Dzigki temu mozna zaobserwowad, jak big data w badaniach
medycznych juz rewolucjonizuje sposéb, w jaki diagnozuje si¢, leczy i przewidu-
je nowe wzorce rozwoju choréb. Jest to tematyka o rosnacym znaczeniu, ktéra
wplywa na rozwdj wspélczesnej medycyny i opieki zdrowotnej. Branza medyczna
w XXI wieku istotnie wiaze si¢ z big data, poniewaz medycyna generuje obecnie
ogromne ilosci danych, ktdre stajq si¢ coraz bardziej ztozone i trudne do inter-
pretacji za pomocg tradycyjnych metod. Pochodza one z réznorodnych zrédel,
miedzy innymi takich jak dokumentacja medyczna pacjentédw, wyniki badar, ob-
razowanie medyczne, badania genetyczne. Wiaczy¢ tu tez mozna dane z urzadzeni
noszonych przez pacjentéw, np. specjalistyczne urzadzenia medyczne monitoru-
jacych stan zdrowia lub zwykle smartwatche.

Bardzo dobra ilustracj¢ stanowig tutaj elektroniczne karty zdrowia
(ang. Electronic Health Records, EHRs), ktére sa wspierane i zalecane przez
UE", a ktérych rynek w Europie ma osiagna¢ warto$¢ 2,37 miliarda USD do
korica 2024 roku. Z kolei prognozy wzrastajacej wartosci przychodéw z roz-
wigzai w zakresie elektronicznej dokumentacji medycznej sg przewidywane na
poziomie 3,94 miliarda USD do korica 2034 roku'®. Otéz elektroniczne karty
zdrowia zawierajg informacje o kazdym aspekcie zdrowia pacjenta, od historii
choréb, przez wyniki badari diagnostycznych, az po informacje o przebiegu lecze-
nia. Przy czym dane te s3 dynamicznie uaktualniane i rozbudowywane, co tworzy
powazne wyzwania zwigzane z ich efektywnym przetwarzaniem i wykorzystywa-
niem w czasie rzeczywistym — wymaga to zastosowania zaawansowanych narzedzi
analizy i metod obliczeniowych.

W kontekscie big data, dane z urzadzen noszonych przez pacjentow, od za-
awansowanych medycznych urzadzeri monitorujacych po codziennie noszone

smartwatche, wprowadzaja nowa jako$§¢ w monitorowaniu zdrowia pacjentéw.

17" Zalecenie Komisji UE 2019/243, ktére ma na celu ulatwienie transgranicznej interoperacyjnosci
elektronicznej dokumentacji medycznej w UE. https://digitalhealtheurope.eu/glossary/european-
electronic-health-record-exchange-format/ [dostep 05.2024]

'8 Fact. MR, Electronic Health Records Industry Analysis in Europe (2024-2034), raport, 2024,
https://www.factmr.com/report/europe-electronic-health-records-market [dostgp 05.2024]

64



BIG DATA | MACHINE LEARNING W EKONOMII | MEDYCYNIE

Urzadzenia takie moga zbiera¢ dane w czasie rzeczywistym, monitorujac takie
parametry jak rytm serca, poziom tlenu we krwi, aktywno$¢ fizyczng czy jakos¢
snu. Analiza tych danych dostarcza informacji, ktére moga by¢ wykorzystywane
do wczesnego wykrywania nieprawidlowosci zdrowotnych lub do dostosowa-
nia leczenia do biezacych potrzeb pacjenta. Dane te moga mie¢ takze charak-
ter nieliniowy i obejmowa¢ dlugie okresy, co dodatkowo komplikuje ich analize,
ale jednoczesnie otwiera drzwi do bardziej precyzyjnej medycyny personalizo-
wanej. Dlatego tez jednym z gléwnych zastosowan big data w badaniach me-
dycznych jest odkrywanie nowych wzorcéw i zaleznosci w przebiegu choréb oraz
opracowywanie bardziej skutecznych strategii leczenia. To podejécie jest szczegdl-
nie obiecujace w badaniach nad chorobami przewlektymi i rzadkimi.

Ogromne zbiory danych klinicznych dostgpne w postaci cyfrowej przyczy-
niaja si¢ do zupelnie nowych podejé¢ w kwestii badan naukowych w obszarze
medycyny. Polaczenie réznych Zrédet danych w jednym systemie i uzycie ich
w zaawansowanych modelach uczenia maszynowego i glebokiego uczenia istot-
nie poszerza zakres badad medycznych i pozwala na bardziej holistyczne podej-
$cie do leczenia, wplywajac na przyszto$¢ medycyny. W zaleznosci od obranego
celu badania zgromadzonych danych klinicznych, modele glebokiego uczenia
sa zazwyczaj wykorzystywane w czterech nast¢pujacych obszarach': wczesne
ostrzeganie o potencjalnym problemie zdrowotnym, identyfikowanie czynnikéw
ryzyka, diagnostyka pomocnicza oraz prognoza rozwoju choroby. W praktyce
oznacza to wsparcie lekarzy w podejmowaniu decyzji, np. w przewidywaniu ry-
zyka wystapienia danej choroby, identyfikacji objawéw specyficznych dla okre-
$lonego schorzenia lub przewidywaniu, jak bedzie przebiegata choroba. Dzigki
temu mozna lepiej dostosowa¢ leczenie do indywidualnych potrzeb danej osoby,
stad tez istotnym i czgsto dyskutowanym aspektem jest personalizacja medycyny
i teranostyka®. Big data umozliwia analiz¢ indywidualnych profiléw pacjentéw,
uwzgledniajac ich genetyke, styl zycia i histori¢ medyczna. Pozwala to na dosto-
sowanie terapii do konkretnego pacjenta, zwigkszajac skuteczno$¢ leczenia i mi-
nimalizujac efekty uboczne. Na przyklad w onkologii analiza danych genetycz-
nych pacjentéw pozwala na dopasowanie terapii celowanej, co moze znaczaco

zwickszy¢ skutecznos¢ leczenia.

Y. Yu, M. Li, L. Liu, Y. Li, J. Wang, Clinical big data and deep learning: Applications, challenges,
and future outlooks, Big Data Mining and Analytics, nr 2(4), IEEE 2019, s. 288-305. https://doi.
org/ 10.26599/BDMA.2019.9020007

2 MedicalPress, Medycyna nuklearna - trendy i prognozy, komentarz eksperta, 2023, hteps://
medicalpress.pl/rynek/medycyna-nuklearna-trendy-i-prognozy_ YWASYLLvID/ [dostep 05.2024]
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W diagnostyce onkologicznej sztuczna inteligencja wykazuje obiecujacy
potencjat w identyfikacji pacjentéw o wysokim ryzyku powaznych incydentéw
zdrowotnych. Moze pomagaé w predykeji przejécia choroby w jej bardziej za-
awansowany stan lub w predykcji nawrotu choroby, bazujac na danych i wyni-
kach badari dostgpnych w elektronicznej dokumentacji medycznej?'. Przykladem
takiego zastosowania jest algorytm, ktéry klasyfikuje raka skéry na podstawie
analizy obrazu wykonanej wideodermatoskopii. Badania Estevy i zespotu wyka-
zaly, ze taki algorytm moze osiagna¢ dokladnos¢ podobng do tej, jaka posiada
wykwalifikowany dermatolog?. Sztuczna inteligencja moze precyzyjniej okresla¢
granice guza, wspierajac onkologdéw w interpretacji obrazéw oraz w dokladnym
planowaniu najodpowiedniejszej strategii terapeutyczne;j.

Z kolei w diagnostyce okulistycznej tomografia optyczna, czyli optyczna
koherentna tomografia oka (ang. Optical Coherence Tomography, ang. OCT)
pozwala zobaczy¢ strukture siatkéwki oka i wykry¢ rézne choroby zagrazajace
wzrokowi. Algorytmy uczenia maszynowego wykorzystywane do analizy skanéw
z tomografli optycznej pomagaja w automatycznym przetwarzaniu tych skanéw
oraz sugerujg czy pacjent powinien by¢ skierowany na poglebiajace badania, czy
powinien by¢ jak najszybciej skierowany na leczenie®. Algorytmy te moga przesie-
waé ogromne ilosci danych obrazowych, aby zidentyfikowa¢ potencjalne niepra-
widlowosci, co znacznie skraca czas procesu diagnostycznego, decydujacy o skie-
rowaniu pacjenta na szczegdtowe badania lub rozpoczeciu odpowiedniej terapii.

Algorytmy uczenia maszynowego zastosowane w psychiatrii i neurologii sg
w stanie przetwarzaé ogromne ilosci danych behawioralnych dla lepszego zrozu-
mienia zaburzeni psychicznych i neurologicznych. Na przyklad, analiza wzorcéw
snu moze wskazywaé na potencjalne zaburzenia snu lub prowadzi¢ do rozwoju
nowych zaburzen, co daje pole dla wezesnej interwengji. Innym przykladem jest
analiza wzorcéw uzytkowania smartfona, aby wykrywa¢ zmiany sugerujace po-

gorszenie stanu psychicznego?.

21 J. A. M. Sidey-Gibbons, C. ]. Sidey-Gibbons, Machine learning in medicine: a practical intro-
duction, BMC Medical Research Methodology, nr 19, Article 64, Springer Nature 2019, s. 1-18.
https://doi.org/10.1186/s12874-019-0681-4

2 A. Esteva, B. Kuprel, R. A. Novoa, J. Ko, S. M. Swetter, H. M. Blau, S. Thrun, Dermatolo-
gist-level classification of skin cancer with deep neural networks, Nature, nr 542, Article 7639,
Springer Nature 2017, s. 115-118. https://doi.org/10.1038/nature21056

# S.D. Auger, B. M. Jacobs, R. Dobson, Ch. R. Marshall, A. J. Noyce, Big data, machine learning
and artificial intelligence: a neurologist’s guide, Practical Neurology, nr 21(1), BM] 2021, s. 4-11.
https://doi.org/10.1136/practneurol-2020-002688

2 J. Lee, W. Kim, Prediction of Problematic Smartphone Use: A Machine Learning Approach, In-
ternational Journal of Environmental Research and Public Health, nr 18(12), Article 6458, MDPI
2021. s. 1-13. https://doi.org/10.3390/ijerph18126458
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Uczenie maszynowe znajduje praktyczne zastosowanie przy przetwarza-
niu elektrycznej aktywnosci mézgu w postaci zapiséw elektroencefalogramu
(ang. electroencephalogram, EEG). Badania z uzyciem glebokiego uczenia na za-
pisach elektroencefalograméw wykazaly, ze nawet do 15% os6b po ostrym urazie
moézgu, ktére nie reagowaly na polecenia stowne, wykazywaly wykrywalna aktyw-
no$¢ mézgu w odpowiedzi na te polecenia®. Zainicjowalo to badania w kierunku
ukrytej $wiadomosci u pacjentéw w $piaczce.

Zastosowanie sztucznej inteligencji w hodowli komérek i tkanek znaczaco
przyczynia si¢ do postepu w biotechnologii i medycynie regeneracyjnej. Dzicki
temu, mozliwe jest bardziej efektywne projektowanie protokotéw hodowlanych
oraz tworzenie bardziej ztozonych modeli hodowli, takich jak hodowle 3D, czyli
tréjwymiarowe strukeury tkankowe, ktdre nagladujg naturalne narzady®. Bada-
nia nad takimi organoidami otwieraja nowe perspektywy w testowaniu skutecz-
nosci lekéw, zanim zostang one zastosowane w terapii ludzi, co znacznie zwigksza
bezpieczenistwo i skutecznos¢ leczenia.

Warto réwniez zwrdci¢ uwage na role big data w badaniach epidemiologicz-
nych. Analiza duzych zbioréw danych pozwala na szybsze wykrywanie ognisk
choréb zakaznych, monitorowanie rozprzestrzeniania si¢ epidemii oraz oceng
skutecznosci interwencji zdrowotnych na poziomie populacji. Wykorzystujac
dane demograficzne, informacje o mobilnosci ludnosci oraz np. dane z mediéw
spofecznosciowych, dzigki sztucznej inteligencji mozna tworzy¢ modele rozprze-
strzeniania si¢ choréb w czasie rzeczywistym. Przykladem moze by¢ analiza roz-
przestrzeniania si¢ koronawirusa SARS-CoV-2, ktéry powoduje chorobe¢ znang
jako COVID-19. W trakcie pandemii COVID-19 big data oraz modele uczenia
maszynowego pozwalaly na $ledzenie ognisk choroby, ocen¢ ryzyka transmisji
oraz planowanie interwencji zdrowotnych?. Ponadto, niezwyklym przedsiewzig-
ciem naukowym, ktére potaczyto zaawansowane technologie, globalna wspétprace
oraz szybkie tempo badan, bylo zaprojektowanie szczepionki w trakcie pandemii

COVID-19. Proces ten wymagal jednoczesnego zastosowania klasycznych metod

» S. D. Auger, B. M. Jacobs, R. Dobson, Ch. R. Marshall, A. J. Noyce, Big data, machine learning
and artificial intelligence: a neurologist’s guide, Practical Neurology, nr 21(1), BM]J 2021, s. 4-11.
hteps://doi.org/10.1136/practneurol-2020-002688

20 H. Nosrati, M. Nosrati, Artificial Intelligence in Regenerative Medicine: Applications and
Implications, Biomimetics, nr 8(5), Article 442, MDPI 2023, s.1-23. https://doi.org/10.3390/
biomimetics8050442

7 Q. Pham, D. C. Nguyen, T. Huynh-The, W. Hwang, P. N. Pathirana, Artificial Intelligence
(Al) and Big Data for Coronavirus (COVID-19) Pandemic: A Survey on the State-of-the-Arts,
IEEE Transactions on Artificial Intelligence, IEEE 2020, s. 1-17. https://doi.org/10.13140/
RG.2.2.23518.38727
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badawczych oraz innowacyjnych rozwiazan, w tym analiz big data i sztucznej in-
teligencji®®. Szczepionki oparte na technologii mRNA (udostgpnione w zasadzie
réwnolegle przez firmy Pfizer-BioNTech oraz Moderna), zostaly opracowane
w rekordowym czasie. Bylo to mozliwe dzigki szybkiemu zsekwencjonowaniu
wirusa (chifscy naukowcy zrobili to z koricem grudnia 2019 r.”) i szybkiego
udostgpnienia tych danych spotecznosci naukowej na calym $wiecie. Nastgpnie
zastosowano po raz pierwszy na duza skale technologic mRNA, gdzie analiza du-
zych zbioréw danych odegrata kluczowa role: badacze wykorzystali dane z badan
klinicznych, aby szybko ocenia¢ skuteczno$¢ i bezpieczenstwo réznych prototy-
pow szczepionek. Sztuczna inteligencja pomogla w analizie tych wynikéw i iden-
tyfikacji potencjalnych skutkéw ubocznych®.

Postep w zakresie cyfryzacji danych klinicznych oraz integracja réznych zrédel
zbioréw big data znaczaco poszerzaja mozliwosci medycyny dzigki zastosowaniu za-
awansowanych modeli uczenia maszynowego i glebokiego uczenia. Zastosowanie
glebokiego uczenia w analizie danych medycznych rewolucjonizuje procesy dia-
gnostyczne i terapeutyczne, otwierajac nowe mozliwosci w personalizowanej me-
dycynie. Rosnaca liczba opracowywanych algorytméw wskazuje na intensyfikacje
badan nad zastosowaniem zaawansowanych metod analitycznych w medycynie.

Przetwarzanie obrazéw na potrzeby decyzji klinicznych

Rozwdéj sztucznych sieci neuronowych oraz glebokich sieci neuronowych
w ostatnich latach silnie wplynat na rozwéj mozliwosci analizy obrazéw me-
dycznych. Réznorodnos¢ architektur tych sieci umozliwia dostosowanie me-
tod glebokiego uczenia do specyficznych zadan medycznych. W zaleznosci od
konfiguracji hiperparametréw i procesu uczenia modelu, sieci neuronowe moga

wspiera¢ lekarzy w predykcji choréb na podstawie analizy obrazéw medycznych.

# L. L. Wang, K. Lo, Text mining approaches for dealing with the rapidly expanding literature
on COVID-19, Briefings in Bioinformatics, nr 22(2), Oxford Academic 2021, s. 781-799. hteps://
doi.org/10.1093/bib/bbaa296

» G. Demaneuf, Sequencing and early analysis of SARS-CoV-2 (27 Dec 2019) - The crushed hopes
of Little Mountain Dog of Vision Medicals, preprint 2022, s. 1-54. https://doi.org/10.13140/
RG.2.2.21497.54888/1

% R. Kaushik, R. Kant, M. Christodoulides, Artificial intelligence in accelerating vaccine develop-
ment - current and future perspectives, Frontiers in Bacteriology, nr 2, Article 1258159, Frontiers
Media 2023, s. 1-8. https://doi.org/10.3389/fbrio.2023.1258159
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Ponizej oméwiono wiodace zastosowania tych technologii pod katem przetwa-
rzania obrazowania medycznego®':

1. Diagnostyka choréb oczu skupia si¢ na precyzyjnej detekeji zmian cho-
robowych w obrazach siatkéwki. Glebokie sieci neuronowe konwolu-
cyjne (ang. Convolutional Neural Networks, CNN) oraz ich warianty,
sa powszechnie wykorzystywane do wykrywania i klasyfikacji choréb
oczu, takich jak zwyrodnienie plamki z6ltej zwiazanej z wiekiem oraz
retinopatia cukrzycowa.

2. Segmentacja obrazéw jest uzywana przykladowo na potrzeby kardio-
logii do identyfikacji czynnikéw ryzyka. Metody segmentacji obrazéw
opieraja si¢ na sieciach CNN i glebokich sieciach neuronowych (ang.
Deep Neural Network, DNN).

3. Zastosowane w diagnostyce neurodegeneracyjnej modele pozwalajg na
klasyfikacje pacjentéw na grupy kontrolne oraz na identyfikacje réz-
nych stadiéw choréb takich jak Alzheimer, choroba Huntingtona lub
schizofrenia. Metody te obejmujg CNN, rekurencyjne sieci neuronowe
(ang. Recurrent Neural Networks, RNN), autoenkodery utozone w stos
(ang. Stacked Autoencoder, SAE) i architektury glebokich sieci przeko-
nan (ang. Deep Belief Networks, DBN).

4. Zastosowane w analizie obrazéw rezonansu magnetycznego modele po-
zwalaja na segmentacje i klasyfikacje réznych strukcur anatomicznych
(np. lewa komora serca, kregi, krazki miedzykregowe). Modele CNN
sa dominujace w tej dziedzinie, ale inne architektury, takie jak RNN,
réwniez s3 stosowane, na przyklad w celu identyfikacji konkretnych faz
cyklu sercowego.

5. Analiza obrazéw z tomografii komputerowej, w ktdrej sieci CNN sg
wykorzystywane do segmentacji réznych narzadéw (np. watroby,
nerek, trzustki) oraz do detekeji zmian patologicznych, takich jak poli-

py jelitowe.

Y. Yu, M. Li, L. Liu, Y. Li, J. Wang, Clinical big data and deep learning: Applications, challenges,
and future outlooks, Big Data Mining and Analytics, nr 2(4), IEEE 2019, s. 288-305. https://doi.
0rg/10.26599/BDMA.2019.9020007; D. S. Kermany, M. Goldbaum, W. Cai, C. C. S. Valentim,
H. Liang, i in., Identifying Medical Diagnoses and Treatable Diseases by Image-Based Deep Learn-
ing, Cell, nr 172(5), Elsevier 2018, s. 1122-1131. hetps://doi.org/10.1016/j.cell.2018.02.010;
R. Poplin, A. V. Varadarajan, K. Blumer, Y. Liu, M. V. McConnell, G. S. Corrado, L. Peng,
D. R. Webster, Prediction of cardiovascular risk factors from retinal fundus photographs via deep
learning, Nature Biomedical Engineering, nr 2(2), Springer Nature 2018, s. 158-164. https://doi.
org/10.1038/s41551-018-0195-0; Q. Zhou, J. Wang, X. Yu, S. Wang, Y. Zhang, A Survey of
Deep Learning for Alzheimer’s Disease, Machine Learning and Knowledge Extraction, nr 5(2),
MDPI 2023, s. 611-668. https://doi.org/10.3390/make5020035
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6. Klasyfikacja i detekcja w obrazach rentgenowskich, gdzie glebokie ucze-
nie jest uzywane w wykrywaniu wielu schorzen, od choréb ptucnych
(np. gruzlica, choroby $rédmiazszowe) po zmiany nowotworowe (np.
rozréznianie migdzy masami ztosliwymi a torbielami fagodnymi). Tech-
niki takie jak CNN oraz SAE znajdujg szerokie zastosowanie w klasyfi-
kagji tkanek, analizie gestosci piersi i wykrywaniu patologii.

7. Prognozowanie przebiegu chordb, np. prognozy przezywalnosci pacjen-
tow oraz przewidywanie $miertelnosci wsréd oséb starszych na podsta-
wie obrazéw medycznych.

Na podstawie powyzszej listy zastosowari sztucznych sieci neuronowych
mozna zauwazy¢, ze w analizie obrazéw medycznych najczesciej stosowane sg sie-
ci CNN. Réznorodnos¢ architekeur tych sieci (np. CNN, RNN, SAE, DBN) jest
elastycznie dostosowywana do specyficznych zadar, takich jak detekcja, klasyfi-

kacja, segmentacja czy predykcja, w zaleznosci od przeznaczenia danego modelu.
Przetwarzanie jezyka naturalnego w branzy medycznej

Wspomniane sztuczne sieci neuronowe oraz architektury glebokiego uczenia
sa wykorzystywane w réznorodnych zadaniach obejmujacych przetwarzanie tek-
stu pochodzacego z systeméw medycznych. Pod katem przetwarzania i analiz da-
nych tekstowych w jezyku naturalnym, mozna wymieni¢ wiodace zastosowania®*:

1. Automatyzacja kodowania ICD. Sieci RNN i CNN sg stosowane do au-

tomatycznego przypisywania kodéw ICD-9 oraz ICD-10 na podstawie
dokumentacji medycznej.

2. Automatyczne przypisywanie przyczyn zgonu. Sieci RNN okazaly si¢

skuteczne w przypisywaniu kodéw ICD-10 do przyczyn zgonu zawar-
tych w dokumentacji medyczne;.

32 Y. Yu, M. Li, L. Liu, Y. Li, ]. Wang, Clinical big data and deep learning: Applications, challeng-
es, and future outlooks, Big Data Mining and Analytics, nr 2(4), IEEE 2019, s. 288-305. hteps://
doi.org/10.26599/BDMA.2019.9020007; E. Hossain, R. Rana, N. Higgins, J. Soar, P. D. Barua,
A. R. Pisani, K. Turner, Natural Language Processing in Electronic Health Records in relation to
healthcare decision-making: A systematic review, Computers in Biology and Medicine, nr 155, Arti-
cle 106649, Elsevier 2023, s.1-58. https://doi.org/10.1016/j.compbiomed.2023.106649; F. Griss-
er, S. Kallumadi, H. Malberg, S. Zaunseder, Aspect-Based Sentiment Analysis of Drug Reviews
Applying Cross-Domain and Cross-Data Learning. [w:] DH’18: 2018 International Digital Health
Conference, ACM, New York, USA, 2018, s. 1-5. https://doi.org/10.1145/3194658.3194677;
N. Bakkar, T. Kovalik, I. Lorenzini, S. Spangler, A. Lacoste, K. Sponaugle, Ph. Ferrante, E. Ar-
gentinis, R. Sattler, R. Bowser, Artificial intelligence in neurodegenerative disease research: use
of IBM Watson to identify additional RNA-binding proteins altered in amyotrophic lateral scle-
rosis. Acta Neuropathologica, nr 135(2), Springer 2018, s. 227-247. https://doi.org/10.1007/
s00401-017-1785-8.

70



BIG DATA | MACHINE LEARNING W EKONOMII | MEDYCYNIE

Ekstrakcja fenotypéw i relacji migdzy pojeciami medycznymi. Sieci
CNN i RNN zostaly wykorzystane do klasyfikacji powiazan i asocja-
qji oraz do ekstrakeji genotypéw i fenotypéw z danych medycznych?.
Zastosowanie analizy genotypéw i fenotypéw pozwala na identyfiko-
wanie mutacji, ktére moga odpowiada¢ za rozwdj konkretnych choréb,
co umozliwia wezesna diagnoze i ukierunkowang terapic.

Ekstrakcja informacji z raportéw medycznych i deidentyfikacja (nazywana
tez anonimizacjg danych). Sieci RNN oraz kombinacje RNN i CNN s3
skuteczne w wyodrebnianiu wielu informacji z raportéw patologicznych.
RNN s3 réwniez stosowane w celu maskowania danych osobowych pacjen-
téw w zapisach medycznych, co jest wazne z punktu widzenia zachowania
prywatnosci i ochrony danych osobowych w dokumentagji badari.
Rozpoznawanie nazwanych encji (ang. Named Entity Recognition,
NER). Sieci RNN sa stosowane do identyfikacji i klasyfikacji encji, czyli
poje¢ takich jak nazwy lekéw, substancji czynnych lub choréb, wyste-
pujacych w danych tekstowych.

Analiza sentymentu. Uzycie stownikéw sentymentu oraz modeli katego-
ryzacji pozwala analizowaé wydzwick emocjonalny tekstu, a dzigki ich
zastosowaniu, mozna lepiej zrozumie¢ nastroje pacjentéw na podstawie
wypelnianych ankiet dotyczacych doswiadczen z placéwka, lekarzem
i przebyta terapia w opiece zdrowotne;j.

Identyfikacja tematéw w zbiorze dokumentéw. Metoda uzywana do
znajdowania tematéw w zbiorze dokumentédw to ukryta alokacja Diri-
chleta (ang. Latent Dirichlet Allocation, LDA). Zaklada ona, ze kazdy
dokument w zbiorze danych tekstowych jest mieszaning réznych tema-
tow, a kazdy temat jest mieszaning tworzacych go stéw. Jest ona bar-
dzo przydatnym narzedziem do analizowania tematéw pojawiajacych
si¢ w duzych zbiorach tekstowych. Przyktadowo, analiza LDA zbioru
tekstowych recenzji lekéw moze wykazaé, ze substancja lecznicza o na-
zwie citalopram nalezy zaréwno do grupy lekéw antydepresyjnych, jak
i do grupy tematycznych recenzji lekéw powodujacych efekty uboczne,
takich jak nudnosci*.

3% M. Baddour, S. Paquelet, P. Rollier, M. De Tayrac, O. Dameron, T. Labbe, Phenotypes
Extraction from Text: Analysis and Perspective in the LLM Era, Proceedings of 2024 IEEE 12th
International Conference on Intelligent Systems, IEEE 2024, s. 1-8. https://doi.org/10.1109/
1S61756.2024.10705235

3 C.]. Harrison, C. J. Sidey-Gibbons, Machine learning in medicine: a practical introduction to
natural language processing, BMC Medical Research Methodology, nr 21, Article 158, Springer
Nature 2021, s. 1-11. https://doi.org/10.1186/s12874-021-01347-1
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Analizujac wiodace zastosowania przetwarzania jezyka naturalnego mozna
zauwazy¢, ze w analizie tekstéw medycznych najczesciej stosowane sg sieci RNN
oraz ich odmiany, co wynika ze zdolnosci tych sieci do modelowania kontekstu
i sekwencji w dokumentach medycznych. Polaczenie dwéch architekrtur sieci neu-
ronowych RNN i CNN jest zazwyczaj stosowane w bardziej ztozonych i wyma-
gajacych zadaniach, takich jak na przyklad wieloaspektowa ekstrakcja informacji
z raportéw patologicznych (dotyczacych biopsji i materialu pooperacyjnego)™.
Zautomatyzowana analiza tekstu medycznego na rosnacej ilosci dokumentacji
klinicznej umozliwia wydobywanie istotnych informacji z elektronicznych kart
pacjentéw i raportéw laboratoryjnych i tym samym wspiera automatyzacj¢ wielu
proceséw administracyjnych placéwek medycznych.

Dane wielomodalne

Jednym z wyzwan zwiazanych z big data we wspélczesnej medycynie jest
réznorodnoé¢ formatéw danych. Metody obrazowania medycznego, takie jak
tomografia komputerowa (ang. Computed Tomography, CT), rezonans ma-
gnetyczny (ang. Magnetic Resonance Imaging, MRI) i cholangiografia (ang.
Magnetic Resonance Cholangiopancreatography, MRCP) czy ultrasonografia
(ang. Ultrasonography, USG), generuja olbrzymie ilosci danych obrazowych.
Dane obrazowe réznia si¢ fundamentalnie od danych pétustrukturyzowanych
i tekstowych zawartych w elektronicznych kartach zdrowia. Dodatkowo wyma-
gaja one zaawansowanych metod przetwarzania obrazu i specjalistycznych tech-
nik analizy wzorcdw oraz réwnie specjalistycznych narzedzi do wykonywania
takich analiz. Pokonanie tych probleméw jest kluczowe, poniewaz przetwarza-
nie duzych zbioréw danych obrazowych umozliwia identyfikowanie subtelnych
zmian w tkankach, ktére moga wskazywaé na rozwdj ogniska chorobowego lub
nowotworu, zanim stanie si¢ to widoczne dla ludzkiego oka.

Podobny problem dotyczy innych zadari zwiazanych z réznymi formatami
danych, pozyskiwanych z réznorodnych zrddel, takich jak raporty radiologicz-
ne, notatki z przyjecia i wypisu ze szpitala, akty zgonu, a nawet wyniki autop-
sji. We wszystkich tych sytuacjach analiza danych powinna obejmowaé pelen
zakres informacji, poczawszy od diagnozy, przez przebieg leczenia, az po wyniki

% G. Huang, Y. Li, S. Jameel, Y. Long, G. Papanastasiou, From explainable to interpretable deep
learning for natural language processing in healthcare: How far from reality?, Computational and
Structural Biotechnology Journal, nr 24, Elsevier 2024, s. 362-373. https://doi.org/10.1016/j.
csbj.2024.05.004
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koricowe®. Istotng cecha tych analizjestuzycie danych wielomodalnych, co oznacza,
ze dane pochodzace z réznych zrédel (np. tekst, obrazy, wyniki badad) powin-
ny by¢ analizowane tacznie, co pozwala na uzyskanie pelniejszego obrazu stanu
pacjenta i moze prowadzi¢ do bardziej trafnych diagnoz oraz lepszego planowa-
nia leczenia.

Z pomocy przychodza tutaj algorytmy uczenia maszynowego i glebokich
sieci neuronowych. Pod katem przetwarzania danych wielomodalnych i analiz

réznorodnych danych klinicznych, mozna wymieni¢ wiodace ich zastosowania®:

1. Szerokie zastosowanie CNN i DNN w diagnostyce obrazowej,
np. w rozpoznawaniu obrazéw radiologicznych lub wykrywaniu zmian
mikroaneuryzmatycznych w siatkéwee oka.

2. Analiza notatek z przyjecia do szpitala czy podsumowania wypiséw,
gdzie algorytmy DNN pozwalaja na identyfikacje kluczowych infor-
macji medycznych w dokumentach i rozpoznawania nazwanych encji
(NER), jest szczegélnie przydatne przy przypisywaniu kodéw ICD.

3. W polaczeniu z danymi obrazowymi oraz tekstowymi, metody takie jak
DNN i RNN umozliwiaja wezesne wykrywanie ryzyka choréb, takich
jak choroba Alzheimera czy niewydolnos¢ serca, pomagajac w identyfi-
kacji 0sob zagrozonych rozwinigciem si¢ danego schorzenia.

4. Algorytmy RNN, DNN oraz DBN s3 uzywane do przewidywania cho-
r6b na podstawie kodéw medycznych, informacji demograficznych oraz
wynikéw badani laboratoryjnych, bazujac na analizie danych z elektro-

nicznej dokumentacji medycznej.

% G. Litjens, T. Kooi, B. E. Bejnordi, A. A. A. Setio, F. Ciompi, M. Ghafoorian. J. A. W. M. van
der Laak, B. van Ginneken, C. I. Sanchez, A survey on deep learning in medical image analysis, Med-
ical Image Analysis, nr 42, Elsevier 2017, s. 60-88. https://doi.org/10.1016/j.media.2017.07.005
Y. Yu, M. Li, L. Liu, Y. Li, J. Wang, Clinical big data and deep learning: Applications, chal-
lenges, and future outlooks, Big Data Mining and Analytics, nr 2(4), IEEE 2019, s. 288-305.
https://doi.org/10.26599/BDMA.2019.9020007; L. Dai, R. Fang, H. Li, X. Hou, B. Sheng,
Q. Wu, W. Jia, Clinical Report Guided Retinal Microaneurysm Detection With Multi-Sieving Deep
Learning, IEEE Transactions on Medical Imaging, nr 37(5), IEEE 2018, s. 1149-1161. https://doi.
0rg/10.1109/TMI1.2018.2794988; Y. Wu, M. Jiang, J. Xu, D. Zhi, H. Xu, Clinical Named Entity
Recognition Using Deep Learning Models, AMIA Annual Symposium Proceedings, AMIA 2018,
s. 1812-1819; D. Fraile Navarro, K. Ijaz, D. Rezazadegan, H. Rahimi-Ardabili, M. Dras, E. Coiera,
S. Berkovsky, Clinical named entity recognition and relation extraction using natural language
processing of medical free text: A systematic review, International Journal of Medical Informatics,
nr 177, Article 105122, Elsevier 2023, s. 1-21. https://doi.org/10.1016/j.ijmedinf.2023.105122;
A. Rajkomar, E. Oren, K. Chen, A. M. Dai, N. Hajaj, M. Hardt, P. J. Liu, X. Liu, J. Marcus,
M. Sun, P. Sundberg i in., Scalable and accurate deep learning with electronic health records,
npj Digital Medicine, nr 1(1), Article 18, Springer Nature 2018, s. 1-26. https://doi.org/10.1038/
s41746-018-0029-1
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5. Algorytmy CNN, DNN i RNN umozliwiaja prognozowanie niepla-
nowanych readmisji, czyli oceny ryzyka powrotu pacjenta do szpita-
la. W tym kontekscie modele sieci neuronowych dokonujg dtugoter-
minowych prognoz dotyczacych konkretnego pacjenta, takich jak
np. 30-dniowe nieplanowane przyjecia, dtugos¢ pobytu w szpitalu czy
koricowa diagnoza. Takie modele pomagaja w usprawnianiu proceséw
opieki poszpitalnej oraz zarzadzaniu zasobami szpitala, a nawet w pro-

gnozowaniu $miertelnosci w trakcie pobytu w szpitalu.

W kontekscie danych wielomodalnych, algorytmy uczenia maszynowego
i analityka big data maja réwniez kluczowe znaczenie w usprawnieniu procesu
identyfikacji, monitorowania i oceny bezpieczeristwa w farmakoterapii. Wspo-
mniana wczesniej amerykariska rzadowa agencja FDA wspiera nadzér nad bez-
pieczefistwem po wprowadzeniu lekéw i terapeutycznych produktéw biologicz-
nych oraz zarzadza systemem zglaszania i gromadzenia opiséw wystapien zdarzeni
niepozadanych. Zaprojektowana w tym celu baza danych FAERS (ang. FDA’s
Adverse Event Reporting System, FAERS)?®, zawiera raporty o zdarzeniach nie-
pozadanych, raporty o bledach w stosowaniu lekéw i skargi dotyczace jakosci
produktéw skutkujace zdarzeniami niepozadanymi, ktére zostaly przestane do
FDA. Dlatego tez dzi¢ki wykorzystaniu danych z bazy FAERS mozliwe jest treno-
wanie modeli uczenia maszynowego, aby na czas rozpoznawa¢ informacje, ktére
moga sugerowad, ze jakis lek wywoluje dzialania niepozadane lub niebezpieczne
dla pacjentéw. Dzigki temu procesowi, jesli algorytm wykryje sygnal ostrzegaw-
czy, mozna podja¢é szybkie dziatania, np. sprawdzi¢, czy dany lek jest bezpieczny,
a jesli nie — podja¢ odpowiednie kroki zapobiegawcze, takie jak szybkie poinfor-
mowanie personelu medycznego lub wycofanie leku z rynku. Wykorzystujac ana-
liz¢ bardzo duzych zbioréw danych bazy FAERS algorytmy moga automatycz-
nie sortowaé i przetwarza¢ zgloszenia o dzialaniach niepozadanych, wykrywajac
potengjalnie niebezpieczne wzorce i trendy oraz identyfikujac zalezno$¢ miedzy
stosowaniem okreslonego leku a wystepowaniem dziatai niepozadanych®.

Sztuczna inteligencja odgrywa coraz wigksza rolg¢ w medycynie i farmakolo-
gii, zwlaszcza w procesie projektowania lekéw i odkrywania nowych substancji
leczniczych. Identyfikacja nowych czasteczek i wybér tych najbardziej obiecuja-
cych do badar klinicznych s3 istotnymi krokami w procesie odkrywania lekéw.

3% FDA's Adverse Event Reporting System (FAERS), https://www.fda.gov/drugs/surveillance/fdas-
adverse-event-reporting-system-faers [dostep 05.2024]

% A. H. Ali, S. Saber, Leveraging FAERS and Big Data Analytics with Machine Learning for
Advanced Healthcare Solutions, Applied Research in Artificial Intelligence and Cloud Computing,
nr 5(1), ResearchBerg 2022, s. 121-134.
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Jednakze jednym z gléwnych wyzwad w tym procesie jest jego czasochtonnos¢
i Zozonos¢ — stosujac tradycyjne metody, odkrywanie nowego leku moze trwaé
wiele lat. Sztuczna inteligencja zmienia ten schemat i przyspiesza tempo odkry-
wania lekéw. Dzigki analizie big data i modelowaniu komputerowemu algorytmy
sztucznej inteligencji prognozuja i oceniaja, jak rézne zwiazki chemiczne beda od-
dzialywa¢ z celami biologicznymi®. Badania w nanomedycynie pokazuja, ze po-
przez przetwarzanie zbioréw danych big data i rozpoznawanie w nich ztozonych
wzorcéw modele sztucznej inteligencji wspieraja projektowanie nanotechnologii
na potrzeby diagnostyki i leczenia, a takze optymalizacje wlasciwosci materia-
Iéw na podstawie ich interakgji z lekami docelowymi, plynami biologicznymi,
ukladami odpornosciowymi i blonami komérkowymi*'. Dzigki wykorzystaniu
sztucznej inteligencji mozliwe jest szybkie analizowanie tysigcy potencjalnych
czasteczek, przewidywanie ich wlasciwosci farmakologicznych oraz ocena, ktére
z nich majg najwicksze szanse na sukces terapeutyczny. W rezultacie skraca to
czas potrzebny na opracowanie nowych terapii oraz pozwala skoncentrowaé sie
na tych czasteczkach, ktére maja najwickszy potencjal w walce z okreslonymi
chorobami*. Sztuczna inteligencja umozliwia zatem zwigkszenie tempa odkry-
wania lekéw, jednoczesnie obnizajac koszty zwiazane z badaniami klinicznymi.
Nie ma watpliwosci co do tego, ze big data juz odgrywa i bedzie wciaz od-
grywaé kluczowa role w przyszlosci medycyny, poprzez korzystanie zaréwno
z nowych zrédel informacji oraz stosowanie nowoczesnych technik analizy na juz
posiadanych danych, ktére szpitale i inne placéwki medyczne gromadzily przez
lata. W miare jak technologie analiz big data beda si¢ rozwija¢, mozna spodziewaé
si¢ jeszcze bardziej zaawansowanych narzedzi, wspierajacych personel medyczny
w podejmowaniu decyzji diagnostycznych i terapeutycznych. Jednakze, pomi-
mo ogromnych korzyci, stosowanie big data w medycynie wiaze si¢ réwniez
z bardzo istotnymi wyzwaniami. Aktualnie najwazniejszym z nich jest problem

zapewnienia prywatnosci i bezpieczeristwa danych pacjentéw®. Wrazliwe dane

4 M. K. Goshisht, Machine Learning and Deep Learning in Synthetic Biology: Key Architectures,
Applications, and Challenges, ACS Omega, nr 9(9), ACS Publications 2024, s. 9921-9945. hteps://
doi.org/10.1021/acsomega.3c05913

4 M. O. Ori, F. M. Ekpan, H. S. Samuel, O. P. Egwuatu, Integration of Artificial Intelligence
in Nanomedicine, Eurasian Journal of Science and Technology, nr 4(2), Sami Publishing 2024,
s. 88-104. https://doi.org/10.48309/E]ST.2024.422419.1105

2 B. Raju, F. Jumah, O. Ashraf, V. Narayan, G. Gupta, H. Sun, P. Hilden, A. Nanda, Big data,
machine learning, and artificial intelligence: a field guide for neurosurgeons, Journal of Neurosur-
gery, nr 135(2), AANS 2021, s. 373-383. https://doi.org/10.3171/2020.5.JNS201288

# C.-A. Azencott, Machine learning and genomics: precision medicine versus patient privacy,
Philosophical Transactions: Mathematical, Physical and Engineering Sciences, nr 376(2128),
The Royal Society 2018, s. 1-13. https://doi.org/10.1098/rsta.2017.0350
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medyczne musza by¢ odpowiednio chronione, co wymaga zaawansowanych me-
tod szyfrowania i zgodnosci z regulacjami prawnymi, cho¢by takimi jak RODO
(Rozporzadzenie o Ochronie Danych Osobowych) oraz GDPR (ang. General
Data Protection Regulation)*.

Na zakoriczenie tego rozdzialu nalezy podkresli¢ znaczenie interdyscypli-
narnosci w badaniach medycznych wykorzystujacych big data. Skuteczna analiza,
ktéra prowadzi do glebszego zrozumienia chordb, personalizacji leczenia i po-
prawy zdrowia publicznego, wymaga wspétpracy specjalistéw z réznych dziedzin,
takich jak medycyna, informatyka, statystyka, a takze etyka. Ta multidyscypli-
narna perspektywa jest niezbedna do petnego wykorzystania potencjatu big data
w badaniach medycznych i rozwoju nowych terapii.

# H. Benbya, T. H. Davenport, S. Pachidi, Artificial Intelligence in Organizations: Current state
and future opportunities, MIS Quarterly Executive, nr 19(4), MISRC 2020, s. 1-15. https://doi.
org/10.17863/CAM.63213
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