Umela inteligencia v medicine
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,, Umelda inteligencia nenahradi lekara. Nahradi toho, kto ju nevyuzije
Anonym

Uvod

Snahy o vyvoj umelej inteligencie (Ul) zacali okolo roku 1950, pojem zaviedol v roku 1956
John McCarthy. Vyvoj postupoval v cykloch; v 80-tych rokoch sa pouzivali tzv. expertné
systémy zalozené na databaze a sérii pravidiel s rozhodovanim ak/potom. Popularne boli napr.
pri rozhodovani 0 liecbe antibiotikami. K rozhodujucemu pokroku ale doslo az v poslednych
desatrociach, ked v sulade s Moorovym zakonom doslo k exponencialnej akceleracii rozvoja
digitalnej techniky:

1. Pocitace — mensie, rychlejSie, vykonnejsie, lacnejsSie, 2. Grafické procesorové jednotky
(GPU) pre paralelné spracovanie udajov, 3. Pamite — ,,temer neobmedzené®, cloudy, 4. Inter-
net — rychly + socialne siete, networking, 5. Digitalizacia + Big Data (vd’aka digitalizacii
vSetkého), 6. Softvér vykonnejsi, 7. Miniaturizacia (senzory ako mikroCipy, nano pristroje),
8. Nové materialy (grafén). A to vSetko v magickom mieste Silicon Valley.

Revoluciu priniesla aj dostupnost’ grafickych procesorovych jednotiek (GPU), ktoré boli
navrhnuté na vylepSenie grafiky pre videohry, ale ich paralelné spracovatel’ské schopnosti im
umoziuju zvysit vykonnost’ uloh naro¢nych na vypocty, ktoré sa bezne pouzivaju pri UL
Prichod cloud computingu na poziadanie navy$e umoznil komukol'vek pristup k vykonnym
pocitatom a datam podla potreby, kdekol'vek na svete. V dosledku toho doslo k explozii
udajov zaznamenavanych v digitdlnom formate, vratane zdravotnictva.

Za prelomovy rok, vratane popularizacie Ul, sa povazuje rok 1997, kedy pocita¢ IBM Deep
Blue porazil majstra sveta G. Kasparova v Sachu 5 : 4.

Pocet medicinskych publikacii o Ul za rok sa podstatne zvysil z priblizne 100 - 150 ¢lankov
v rokoch 2007 - 2008 na 700 - 800 v rokoch 2016 - 2017.

Vsetci zdravotnici by mali mat’ zakladné vedomosti 0 principoch umelej inteligencie, aby
pochopili, ako mdéze Ul pomoct’ zlepsit starostlivost’ o pacientov a aké st jej rizika.

1 Definicia a pojmy

1.1 Umela inteligencia oznacuje disciplinu v ramci pocitacovej vedy, v ktorej umelo
vytvorena entita moze napodobiiovat’ I'udské kognitivne funkcie tym, Ze ma schopnost’ ucit’ sa
a riesit’ problémy. Stroj/program sa sprava tak, ze ak by to robil clovek, povazovali by sme ho
za inteligentného (smart). Okrem rozpoznavania reci, obrazov, prekladu do jazykov dokaze
imitovat’ rozmyslanie I'udi - ucit’ sa, uvazovat, riesit’ problémy, sam hl'adat’ spdsoby, ako sa
dostat’ k ciel'u. Je to aj schopnost’ pocitatov (agentov) pouzivat’ algoritmus na ucenie sa z dat
a ziskané vedomosti pouzit’ na rozhodovanie podobné 'udskému.

Umela inteligencia ako celok stavia vo vel'kej miere na zakladoch mnohych d’al$ich vednych
odborov, a to predovsetkym na informatike, matematike, Statistike, logike, lingvistike ¢i neuro-
vedach.

Podobnost’ umelej a 'udskej inteligencie je ale iba povrchna a nie je spravne ich stotoziiovat'.
Koncepcia l'udskej inteligencie je stale predmetom vyskumu, je to heterogénna entita (logicka,
emocionalna, socialna inteligencia...). Vhodné je porovnanie s lietadlom (,,umely vtak®), ktoré
ale prebralo od vtakov iba lietanie. Lietadlo nemava kridlami, nebuduje hniezda a neznasa
vajcia. Podobne sa treba (zatial) pozerat’ na ,,umela inteligenciu®, napr. ¢0 do schopnosti
chapat’ kontext situacie, zdovodnovat, prejavit’ empatiu, ziskat’ skutocnit muidrost’, byt’ kreativ-
ny alebo mat’ vedomie.

Vzhl'adom na tato iba vzdialenti podobnost’ viaceri autori davaju prednost’ pojmu rozSirena
inteligencia (Augmented Intelligence), ktora poméaha pri rozhodovani 'udom. Pouzivaju sa
pre fiu aj d’alsie alternativne pojmy, ako je strojové ucenie ¢i inteligentné algoritmy.
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1.2 Uzka (slaba) a vieobecna (silna) inteligencia

1. ANI (Artificial Narrow Intelligence) — uzka, Specializovana Ul, zvlada jednu konkrétnu
ulohu (hrat’ Sach, rozpoznavat’ tvare, prekladat’, riadit” auto...).

2. AGI (Artificial General Intelligence) - v principe na trovni ¢loveka - zvlada vsetky
ulohy, ktoré zvlada aj ¢lovek. Teoreticky je to spojenie mnohych ANI do jedne;.

3. ASI (Artificial Super Intelligence) - naprie¢ vSetkymi oblastami midrejsia ako ¢lovek.

V sucasnosti su k dispozicii iba algoritmy slabej inteligencie, Specializované na jedinu tlohu
(rozpoznavanie objektov, vratane tvare, rozpoznavanie re¢i (virtualne asistentky), prevod
medzi hovorenym a tlatenym textom, praca s textom - analyza, preklad, hl'adanie kontexu,
sthrny, riadenia aut...). Kedy bude vyvinuta vSeobecna inteligencia (tzv. singularita), o tom
existuju vasnivé spory, zda sa ale, Ze su¢asné prostriedky na to nepostacujii. Co sa stane, ak
vznikne superinteligencia, nevie nikto povedat’.

V sucasnosti su algoritmy UI silné hlavne v rozpoznavani obrazov, vV analyze hovoreného
slova, v analyze textu, v analyze Struktirovanych a neStruktirovanych dat av podpore
rozhodovania. Vdaka senzorom a kameram Ul vie ,vidiet*, ,pocut™, ,¢itat*. To vsetko
navySe rychlo a v redlnom ¢ase. Vd’aka prepojeniu senzorov systémom internetu veci (10T) je
mozné budovat’ siete autondmnych systémov ¢i robotov.

1.3 Sposoby ucenia umelej inteligencie

Zakladné spOsoby ucenia sa oznaCuji ako strojové ucenie (machine learning) a hlboké
ucenie (deep learning).

1.3.1 Strojové ucenie je podmnozinou U, zahfna algoritmy, ktoré umoziuju pocitaCom ucit’
sa a vytvarat’ predpovede alebo odporucania na zaklade naucenych udajov bez toho, aby to
bolo vyslovne uvedené v programe. Strojové u¢enie vychadza z tradi¢nych statistickych metod
(linearna regresia, apod.) a vyuziva sa na rieSenie jednoduchsich linearnych problémov.

Strojové ucenie moéze byt pod dohl’adom alebo bez dohladu.

a) Ucenie pod dohl’adom (s ucitelom) (supervised learning) - K vstupnym datam je uréeny
presny vystup (toto je snimka - je na nej tumor). Vstupné data su presne popisané alebo
usporiadané (labeling).

b) Ucenie bez dohl’adu (bez uditel’a) (unsupervised learning) - vstupné data nemajt predpi-
sany vystup, program sim hl'ada medzi nimi stuvislosti (dolovanie dat, data mining).
Takto je mozné napr. najst’ podtypy fenotypu alebo optimalne predikéné skore.

c) Ucenie s ¢iastoénym dohladom (semisupervised learning) - ¢ast’ vstupnych udajov je
znama, iné, vicsie data st bez oznacenia.

d) Ucenie s posiliiovanim (reinforcement learning) - systém ma stanoveny ciel’ a postupuje
k nemu ziskavanim skusenosti systémom pokus/omyl. Dostava spatna vazbu o postupe
rieSenia vo forme ,,pochvaly* alebo ,,pokarhania®. Takto sa v st¢asnosti systémy Ul uéia
hrat’ a vyhravat’ hry, ako je Sach alebo Go.

1.3.2 Hlboké ucenie (deep learning), je podmnoZina strojového ucenia, ktoré vyuziva
hlboké, viacvrstvové umelé neurénové siete. Pouziva sa na rieSenie zlozitych komplexnych
problémov, vratane analyzy heterogénnych dat, napr. procesov pocitacového videnia a rozpoz-
navania reci.

1.3.3 ,,Dolovanie“ dat, hPadanie znalosti (data mining/knowledge discovery) sa pouZiva
na odhalenie predtym neznamych vlastnosti idajov. Na rozdiel od strojového ucenia, ktorého
cielom je predikcia vysledku na zaklade znalosti z cviénej databazy; cielom data mining je
efektivne a rychle odhalit’ nezname vztahy/vedomosti v naozaj vel’kom stubore dat.

Zvlastnostou strojového ucenia je pristup zospodu hore (bottom-up) s pouzitim velkého
poctu dat. Napr. na rozpoznanie ,,W* pocita¢ klasicky postupuje ,,top-down*; v programe su
uvedené vietky charakteristiky pismena (dizky, uhly...). Strojové udenie sa uéi rozpoznavat’
pismeno (vSeobecne obraz) na zaklade analyzy velkého poctu rdéznych ,,W*; algoritmus hl'ada,
¢o maju tieto tvary spolo¢né, aby po nauceni rozpoznal aj iné ,,W* (u¢enie pod dohl'adom).
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1.4 Umelé neurdonové siete

Metody hlbokého ucenia sa snazia postupovat podobne ako l'udsky mozog. Cielom je
napodobnit’ Struktiry a ¢innost’ mozgu (obr. 1) aplikaciou umelych neurénov (obr. 2) a ume-
lych neurénovych sieti (UNS) (obr. 3 a4). Ludsky mozog ma siet okolo 80 miliard
viacnasobne prepojenych neurénov; Vv sucasnosti ide 0 vel'mi jednoduché modely, ktoré ale
poskytuji zaujimavé vysledky. Tvorbou UNS sa zaoberaju vypoctové neurovedy.

Umela neuronova siet’ je vypo¢tovy model, zostaveny na zaklade abstrakcie vlastnosti
biologickych nervovych systémov. Zakladnou castou neurénovej siete je model neuronu
s viacerymi vstupmi (dendrity) ajednym vystupom (axén) (obr. 2). Ak suma vah prekroci
urcity prah, neurén sa aktivuje a vysle cez vystup signal d’alej do siete (axon). PocCas procesu
ucenia sa aktualizuji hodnoty vahovych spojeni. Po ukonceni u¢enia sa uz hodnoty vah neme-
nia a siet’ produkuje vystupy podla ziskaného pravidla aplikovaného na vstupné hodnoty. Pri
uceni bez dohl'adu teda zadame vstup a vystup a program sam najde cestu.

Obrazok 1 Neurdn s dendritmi a axénom a neurénova siet’. Zdroj Mesko 2019
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Obrazok 2 Schéma umelého neurénu. Zdroj Mesko 2019

1.4.1 Jednoducha neurénova siet” ma medzi vstupnou a vystupnou vrstvou iba jednu, tzv.
skrytll vrstvu neurénov (obr. 3).
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Obrazok 3 Jednoducha neurénova siet. Zobrazena vstupna, skryta a vystupna vrstva
umelych neurénov. Zdroj Mesko 2019
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1.4.2 Hlboka siet’ (deep neural network, DNN) obsahuje viacero vrstiev skrytych neuréonov
a pouziva sa na metodu hlbokého ucenia. Prikladom je rozpoznanie tvare (obr. 4). Podmnozi-
nami DNN, ktoré sa pouzivaju aj v medicine, s recurrent neural network RNN, convolutional
neural network CNN (rozpoznavanie jazyka), long short-term memory (rozpoznavanie reéi).

Vztah medzi umelou inteligenciou, strojovym u¢enim a hlbokym uc¢enim je na obrazku 5.

Deep Neural Network
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Obrazok 4 Hlboka neurdénova siet’ S viacerymi skrytymi vrstvami, pouzita
na rozpoznavanie tvare. Kazda d’alSia vrstva ,,zjemnuje* predchadzajici obraz.
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Obrazok 5 Vzt'ah medzi Ul, strojovym uéenim a hlbokym u¢enim. Zdroj Mesko 2019
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1.5 Data (Big data)

Charakteristicka vlastnost’ UI — ucit’ sa, vyZaduje obrovské mnozstvo tréningovych udajov —
Big data. Jednym =z faktorov rozvoja Ul v ostatnych rokoch je digitalizacia spolo¢nosti
s tvorbou a moznost'ou uskladnenia (cloudy) potrebného velkého mnozstva dat. Ich pocet
narasta nevidanym sp6sobom a do praxe sa musia zavadzat’ d’alSie predpony pre velkost. Po
uz bezne uzivanych mega (10°%), giga a tera je to peta, exa, zetta, a yotta (10%4).

Metddy hlbokého ucenia si vyZaduju vel’ké mnoZstvo dobre komentovanych tréningo-
vych tudajov a vypoétovu silu pre vyvoj Ul modelov, priCom vykonnost modelov zavisi od
dostupnosti takychto udajov. Umela inteligencia sa oznacuje aj ako ,,algorithm driven by big
data“ a,data driven prediction or decision. Medicina sa zmeni z biologickej vedy
podporovanej datami na datov(l vedu podporovant lekarmi.

Déta (a ich prenosy) sa pre svoj obrovsky vyznam pre Ul oznacuju za ropu alebo pluténium
21. storo¢ia. Ak v roku 2013 sa svetovy objem medicinskych dat odhadoval na 153 exa, v roku
2020 to bude 2 314 exa. Na skladovanie dat v cloudoch su potrebné enormné datové tloziska
po celom svete so spotrebou okolo 2 % energie!

Okrem tréningovej databazy je potrebna aj nezavisla validaéna databaza, na ktorej sa
overia vysledky ziskané poc¢as ucenia.

2 Umela inteligencia a medicina

Pred medicinou stoja v sucasnosti vyzvy trojitého ciela: poskytovat’ kvalitni a bezpe¢nu
starostlivost’ ekonomicky udrzatelnym spésobom. Chceme mat’ také systémy, ktoré povedi ku
kvalitnému vysledku (zdravie) s minimalizaciou iatrogénneho poskodenia (bezpe¢nost’) a to
takym sposobom, aby bol pacient so starostlivostou spokojny. Treba ale riesit’ aj spokojnost’
zdravotnickeho personalu s ohl'adom na produkény tlak, nedostatok personalu, riziko vyhore-
nia.

2.1V ¢om by mohla Ul v tomto tsili pomoct’?

V stcasnosti je o¢akavanym hlavnym prinosom podpora Kklinického rozhodovania (kogni-
tivnej zlozky ¢innosti) vo forme ,,kognitivneho asistenta*.

Umeld inteligencia vie analyzovat’ Strukturované ineStruktarované data, ako su vSetky
digitalizované data (EHR, obrazy, signaly z pristrojov, vySetreni...), ale aj napisany text
(chorobopis, publikovana literattira) s tvorbou suhrnov, hovorenu re¢ (prevod na text), zvuky
(digitalny fonendoskop), vie v datach hladat’ stuvislosti (data mining) a vytvarat® stratifikacie.
Dokaze formou spitnej vidzby na zaklade analyzy vstupnych tdajov riadit’ pristroje, je
sucast'ou robotov (podpora manualnej zlozky ¢innosti). A hlavne sa vie v ramci ¢innosti uéit’
a zdokonal'ovat’.

Analyza velkych dat a on-line dat umozni podrobnejsi pohl'ad na pacienta (obr. 6).
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Obrazok 6 Zdroje velkych udajov pre individualizovana medicinu.
Zdroj: Hernaned-Lemus, 2017
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Umeld inteligencia umoznuje ziskat' skusenosti s lieCbou obrovského poctu pacientov
z databaz a zaroven najst’ optimalnu liecbu pre konkrétneho pacienta. Vie najst’ komplexné
vzt'ahy v (big) heterogénnych datovych suboroch.

V spojeni s prichadzajicou érou ,,nomics* (genomika, proteomika, metabolomika, mikrobio-
mika, nutrigenomika) umozni vznik racionalnej individualizovanej preciznej mediciny.

Hlavnym prinosom bude predikcia (rizika, priebeh, vysledok) a odporucania pre dalsi
postup.

Vysledkom spoluprace by malo byt odbremenenie lekara od rutinnych ¢innosti (posudzo-
vanie normalnych nélezov, administrativa...), zlepSenad diagnostickd a lieCebna presnost,
prevencia omylov, vytrvalost, rychlost..., v kone¢nom dosledku event. aj uspora nakladov.
Lekar/sestra sa budu viac venovat’ priamo pacientovi.

2.2V zdravotnictve su pre Ul dostupné tieto udaje (Big data)

Chorobopisy (predovsetkym elektronické, EHR)

Vysledky zobrazovacich vysetreni

Udaje z monitorov, pristrojov

Laboratorne udaje

Vysledky sekvenovania (genomics, proteomics, transcriptomics, metabolomics)
Data z nosite'nych zariadeni (pulz, EKG, teplota, aktivita, spanok...)
Publikacie; iné

NookrwdE

3 Aké by mohlo byt’ uplatnenie UI v anestéziolégii a intenzivnej medicine

3.1 Anestézia a perioperacna medicina

V oblasti anestézie méze Ul pomoct’ pri analyze idajov pacienta, vratane celého predchoro-
bia, poskytnut’ presnejsiu stratifikaciu rizika, spravovat’ elektronickti dokumentaciu, pomdoct
pri interpretacii zobrazovacich metdd, analyzovat’ on-line data z monitorov a pristrojov, opti-
malizovat’ (falo$né) alarmy, inteligentne riadit’ anestéziu s plnou automatizaciou, ale aj gene-
rovat’ hudbu s opioid psychoaktivnymi a analgetickymi vlastnostami. S kognitivnou podporou
Ul a odovzdanim rutinnych ¢innosti sa lekar moze sustredit’ na ,,vyssie® klinické rozhodo-
vanie a na pacienta (Alexander 2018, Coté 2019). Umela inteligencia moze riesit’ aj nedostatok
lekarov formou ,,viacerych sestier monitorujticich pacienta s podporou umelej inteligencia pod
dozorom lekara“.

Predanestetické vySetrenie. Cielom predanestetického vySetrenia je identifikacia/stratifi-
kacia rizik, predikcia komplikacii, Giprava stavu pacienta/anestézie S cielom zlepsenia vysled-
ku pri zachovani bezpec¢nosti.

Umela inteligencia pozna nielen pacienta, ale aj retrospektivne udaje z (velkych) databaz
o danom type pacienta, danej operacii, 0 minulych rozhodnutiach anestéziologa, vratane
poopera¢ného priebehu a vysledku. UEi sa z obrovského poétu podobnych pripadov a vie
pomdct’ lekédrovi pri rozhodovani. Tento princip ziskania skiisenosti z obrovského poctu hospi-
talizacii, prekracujci stovky zivotov lekara, bude uplatneny vo vsetkych odboroch mediciny.

Ak sa lekar tradi¢ne rozhoduje na zaklade znalosti o postupoch evidence based medicine
(EBM), klinickej skiisenosti, a dat zo systému, Ul stratifikuje rizika a prognézu (komplikacie)
metodou strojového ucenia z databazy, pricom hlada taky postup, ktory v minulosti viedol
k najlepsiemu vysledku. Lekar sa potom rozhoduje na zaklade klinickej sktisenosti a priamych
odporucani algoritmu.

Peropera¢né obdobie. Pocas operacie je mozné vyuzit' adaptivnu a integrujucu povahu
strojového ucenia, moznost’ integracie viacerych vstupov v redlnom case. Umela inteligencia
sa uci, ako napr. predvidat’ intraoperaéné komplikacie (hypotenzia, hypoxémia...) (Hatib 2018,
Kendale 2018). Umeléd inteligencia umozni vytvorit automatizovany spdsob anestézie
(autopilot) integrovanim a analyzou hypnézy, relaxacie, analgézie. Analyza predchadzajucich
anestézii s dostupnost'ou dat v realnom case umozni Ul optimalizovat’ vedenie anestézie. Je
mozné ocCakavat' aj lepSiu analyzu a spracovanie EEG, ako to poskytuju dne$né (BIS)
monitory.
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Prikladom pouzitia Ul v anestézii je metoda TCI (target controlled infusion), ktora sa
pouziva v pumpach pre TIVA. Existujuci systém vyuziva farmakokinetické (FK) a farmako-
dynamické (FD) modely (distribtcia, eliminacia, synergia) Scielom odhadnat vhodna
rychlost’ infuzie a dosiahnut’ pozadovanti hodnotu BIS (Minto 1997, Schnider 1998). Systém
UI (hlboké ucenie) nepozna tieto modely, na zdklade obrovského poctu dat z infaznych pump
trénuje neurénovu siet’ predpovedat’ vysledni hodnotu BIS. S pouzitim tzv. long short term
memory (pre koncentracie) a feed forward neural network (pre demografické udaje) na zaklade
2 miliénov dat uréuje stratégiu pre dosiahnutie BIS (Hyung-Chul 2018). Pri porovnani sa
ukazalo, Ze predikcia je lepSia S pouzitim algoritmu Ul. Problém ale nastdva, ak v praxi dojde
k vicsej odchylke od tréningovych tidajov. Preto s potrebné naozaj vel'ké klinické databazy,
ktoré by pokryli o najvacsiu sféru praxe. Modely FK a FD sa zmenam vedia lepSie prispo-
sobit’.

Pooperacné obdobie. Aj tu méze Ul posluzit’ ako prediktor komplikacii ¢i kognitivny
asistent pri rozhodovani lekara.

Chirurgia. Umela inteligencia sa uplatni aj u chirurgov. Hovori sa 0 Augmented surgical
praxis (Mirnezami 2018). Aj chirurg potrebuje, okrem samotnych technickych zru¢nosti,
kognitivnu podporu pri niekedy komplexnom rozhodovani — ¢as arozsah operacie, multi-
modalna lie¢ba, nacvik, zachovanie organov... Treba stanovit’ riziko a prognézu pre indivi-
dualneho pacienta. V onkologickej chirurgii je casto potrebnad integracia biochemickych,
sekvenujucich a zobrazovacich metdd, vplyv chemo a radioterapie. Umelé inteligencia je
vhodna aj na optimalizaciu procesov, napr. v operacnych salach.

Uvazuje sa aj o podpore planovania operacie a operovania s pouzitim vizualnych senzorov,
rozpoznavania objektov v priestore v realnom ¢ase, pouZiti virtualnej a rozSirenej reality, 3D
tlateni modelov ¢i neskor organov, pouziti robotov.

3.2 Intenzivna medicina

Prostredie intenzivnej mediciny je vhodné na implementaciu metod UI. Nachadzaju sa tu
nestabilni, kriticky chori heterogénni pacienti a ochorenia, je to prostredie s ,,big data“ (popisy,
monitory, laboratdria, obrazy...), pouziva sa suCasne viacero lieCebnych postupov (lieky).
Pritom chybaju dobré RCT stadie na podporu rozhodovania, preto sa v realite postupuje viac
podla sktisenosti, instinktu, coho vysledkom je vysoka variabilita praxe.

Pritom Ul umoziuje metdédou ucenia bez dohl’adu hl'adat’ a nachadzat’ komplexné vztahy v
(big) heterogénnych datovych suboroch, Umoziiuje analyzu udajov z pristrojov v realnom
Case (on-line), mdze poskytovat’ validované metody predikcie rizika, priebehu, vysledku. Aj
tu vystupuje ako podpora klinického rozhodovania (kognitivny asistent) (Lovejoy 2019).
Napokon, v spojeni s genomikou ¢i s d’alsimi nomikami je cestou k personalizacii mediciny.

Predpokladom pre pokroky v intenzivnej medicine je vhodna databaza s tréningovymi
udajmi. Ako sme uz spomenuli, na vyhladanie korelacii je potrebné obrovské mnozstvo
udajov, t.j. obrovskej databazy pacientskych dat. Predpokladom pre to je digitalizacia medi-
ciny. V stcasnosti uz vznikaju takéto databazy, najznamejsie st dve:

MIMIC 111 (MIT, Boston), Beth Israel Deaconess Medical (BIDMC) Boston obsahuje
kompletné udaje o demografii, anamnéze, epikrize, liecbe a vysledku u53 500 pacientov
hospitalizovanych v piatich ICU. Tato databaza je na poziadanie dostupna pre kazdého, kto
chce analyzovat’ tidaje a hl'adat’ vzorce (Pollard 2016) (obr.7).

V sucasnosti sa tieto databazy vyuZzivaju napr. na hl'adanie sposobov v¢asného rozpoznania
sepsy, jej liecby i prognézy (Komorowski 2018, Islam 2019). Skupina vedcov z Londyna nasla
»dolovanim* tdajov metddou ucenia bez dozoru Styri rézne fenotypy sepsy, ¢o potvrdzuje, ze
sepsa je heterogénne ochorenie, ktoré vyzaduje identifikaciu jednotlivych typov s réznou
prognoézou 1iliecbou (Seymour 2019). Strojové ucenie avelké databazy st vhodnou
platformou na ich identifikéciu.

elCU Collaborative Research Database pod heslom Fostering collaboration (Philips)
obsahuje podobne kompletné tdaje o 200 000 hospitalizaciach na ICU v 125 nemocniciach
v USA (https://eicu-crd.mit.edu/).
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Tieto mohutné databazy st najCastejSie vyuzivané na hl'adanie rieSeni na vcasnu identifi-
kaciu sepsy, jej liecbu a prognozu. S pouzitim InSight algoritmu a 6 beznych vitalnych hodn6t
sa podarilo zlep$it' predikciu sepsy vo¢i beznym predikénym skérovacim systémom (Mao
2018). Skupina z Londyna nasla na zaklade ucenia s posiliiovanim (reinforced) 48 premen-
nych, na zaklade ktorych je mozné optimalizovat’ liecbu tekutinami a katecholaminmi. Na
zaklade analyzy dat z MIMIC-III nasli tie postupy lekarov, ktoré viedli k najlepSiemu vysledku
(Komorowski 2018). Napokon, metdodou ucenia bez dozoru (clustering) sa podarilo na zaklade
29 premennych identifikovat’ 4 fenotypy sepsy, ktoré nezodpovedaju beznej klasifikacii.
Modely sa lisili v postihnutych parametroch a organoch iv mortalite. Tato $tudia ukazala
cestu, ako rozdelit’ sumarnu definiciu sepsy na podtypy s roznym pristupom k liecbe (Saymur
2019).

Dal§imi oblastami zdujmu je napr. Ul podporovany ventilaény vining (Prasad 2017),
optimalizacia sedacie/analgézie, personalizacia mediciny, zniZovanie variability.

Technolégie v spojeni S Ul sa zacinaju pouzivat' aj v oblastiach, ako je analyza svetla
a hluku v ramci prevencie deliria, analyza tvare na detekciu bolesti, utrpenia, hladiny sedacie,
nositel'na elektronika na analyzu spanku, UI podporovana analyza EKG, atd’.

Intenzivna medicina je prikladom, ako sa medicina meni zo systému klinického rozhodo-
vania s podporu tdajov na datovi vedu podporovantl lekarmi. Lekari si budit musiet’ osvojit
poznatky datovej vedy, aby mohli navrhovat’ vhodné udaje pre strojové ucenie a po ziskani
vysledku ich validovat, interpretovat, potvrdit’ kauzalitu voci korelacii.
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3.3 Urgentna medicina

Podobne ako intenzivna medicina, aj urgentné prijmy predstavujii vhodné prostredie pre
uplatnenie Ul, zvlast' s ohladom na potrebu rychleho a spravneho rozhodovania v komplex-
nom, dynamickom, prostredi, kde sa pracuje pod ¢asovym tlakom.

V oblasti prednemocniéne;j starostlivosti je v Kodani implementovany dispecersky systém
Corti, ktory sucasne s dispe¢erom analyzuje hlasenie na linku tiesiiového volania. Systém je
rychlejsi ako dispecer, moze asistovat’ pri kladeni otazok, automaticky extrahovat udaje
z hovoru, vratane Sumov z pozadia, prekladat’ texty cudzincov, odpovedat’ ako chatbot na
¢akajuce hovory i poskytovat’ material po prepisani do textu na Skolenia dispecerov (corti.ai).

Na urgentnych prijmoch sa pozornost zameriava na podporu rozhodovania, hladanie
prognostickych faktorov pre d’al$ie smerovania pacienta, v¢asn identifikaciu zhorSovania
stavu (Kim 2019, Lucini 2017, Shafaf 2019, Tayor 2016).

4 Postavenie umelej inteligencie vo svete

V stcasnosti vSetci informaéni giganti (popri varovaniach pred rizikami UI) masivne
investuji do sektora digitalneho zdravotnictva, vratane umelej inteligencie. Kazdy v roznej
miere a spektre rozvija ¢i vyuziva technologie budiicnosti — rozhranie mozog-pocitac, biotech-
nologie urob si sam (DIY), nositelna elektronika/diagnostika (mobile Health), zdravotné
senzory a monitory, genomika a personalizovana medicina, roboty, nanotechnologie, tele-
medicina, virtudlna realita. Pokroky v oblasti UI podnietili globalnu konkurenciu vo vyvoji
novych algoritmov, ale tiez podporili spolupracu zdielanim nastrojov Ul, ako st Google
TensorFlow a Python, ako softvér s otvorenym zdrojovym kédom pre kohokol'vek, kto ho
chce pouzit. V budtcnosti bude kvantova vypoctova technika, nova pocitatova architektira,
spolu s kvantovym strojovym ucenim d’alej rozsirovat’ spektrum nastrojov, ktoré maji vedci
k dispozicii pre vyskum a vyvoj UL .

Tu je niekol’ko prikladov (Mesko 2019):

Google: Alphabet — patenty, partnerstvo, spolupraca, Google Al (DeepMind, Genomics),
vyskum biologickych vied, Global Alliance for Genomic and Health — skladovanie a zdiel’'anie
genetickych udajov, spravovanie dokumenticie (data mining), DeepMind Health. Vyskum
dlhovekosti Caligo, nositel'na elektronika (kupa Fitbit), Dataset Search — lozisko hrubych dat
zo $tadii pre potreby sekundarnych analyz; Tensor processing unit — TPU, $pecialny procesor
pre Ul; TensorFlow: otvorena platforma pre vytvaranie systémov UL

Apple: Apple ekosystém (700 000 000 smartfonov), 54 zdravotnickych patentov pre iPhone,
Apple Health app, Health Kit, Health data management, Gliimpse (spravovanie chorobopisov
pre nemocnice), individualny zdravotny zaznam v iPhone, Health: udaje o fitness, vyzive,
aktivite, teplote, tlaku, glykémii, sledovanie spanku, manazment cukrovky, podpora sluchu
(Beddit, Dexcom, Cochlear), Care Kit: manazment zdravia, Research Kit: aplikacia pre
vedecké Studie; Apple Watch 4: EKG v hodinkach (prva stadia o AF u 400 000 ucastnikov
s Apple Watch 3, Turakhia 2019).

Amazon: Farmacia on-line — lieky, pomocky, dorucovanie dronmi, osobna digitalna
asistentka Alexa ako primarny lekar, inovativna primarna starostlivost’ Qliance, vyuzivanie
systému ,,Watson®, detekcia objektov, obrazov, audio do textu, analyza textu, administrativa,
podpora seniorov, chronické ochorenia, ADA Health app.

IBM: Watson Health: hlboké ucenie, strojové ucenie, Cognitive computing system,
genomika: sekvenovanie, odporacanie liecby; onkoldgia: analyza réznych udajov, odpo-
ricania, digital decision support; kognitivny asistent pre radiologiu, kardiologiu.

Microsoft: OS Windows pouziva 82 % uzivatelov pocitacov. Webovy zdravotny zaznam,
73 patentov; monitorovanie, Keep patients out of hospital; Healthcare NexT: Ul plus cloud pre
medicinu. Predikcia kritickych prihod, integracia robotov, hlasu, kognitivnych sluzieb; UI
chatbot, ochorenia o¢i, prevencia KV rizika, EmpowerMD: UI pozoruje lekara pri praci.
Genomics: uloziska pre skladovanie a analyzu genomu; Cybersecurity.
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5 Problémy a vyzvy spojené s umelou inteligenciou v medicine
Systémy umelej inteligencie v medicine su stale iba v plienkach, ale uz teraz tusime, kol'ko

velkych vyziev Ul predstavuje a na o sa treba uz teraz pripravovat.
1. Data, tvorba a vyuzitie databaz

a) Vytvorenie obrovskych databaz

b) Kompatibilita heterogénnych tdajov

€) Spravnost’ a kompletnost’ tdajov

d) Zdielanie udajov, otvoreny pristup

e) Personalne zdroje na popis tdajov pre supervised tréning

f) Interné a externé validovanie algoritmov

g) Prenositel'nost’ vysledkov medzi pracoviskami, extrapolacia

Transparentnost’, zrozumitel'nost’

Etické otazky

Pravne otazky, zodpovednost’

Ochrana udajov a sukromie pacienta, komercionalizacia udajov

Bezpecnost’ pacienta

Nezamyslané dosledky

Implementacia do dennej praxe

Strata pracovnych miest.

©oNoO~wN

Ziskanie validnych velkych databaz s kompletnymi, anonymizovanymi tdajmi 0 hospitali-
zacii pacientov pre potreby uéenia UI nebude jednoduchy proces. Predpokladom je digita-
lizdcia a automatizacia tychto procesov. Treba riesit’ (celosvetovy) konsenzus o formate
udajov, treba zaistit' a overit/kompenzovat ich spravnost’ a uplnost’. Budu potrebné mechaniz-
my na anonymizaciu v stlade s legislativou, ako aj otvoreny pristup pre badatelov. To isté
plati pre platformy Ul Problémom moze byt’ aj prenosite'nost’ udajov a ich analyz z tréningu
v konkrétnej institicii na iné nemocnice. RieSenim pre zovSeobecnenie a prenositenost’
udajov je pestrost’ a ¢o najviacsi rozsah tréningovych tdajov. Vyhodou st systémy, ktoré
umoziuju tréning na vlastnych tdajoch v ktoromkol'vek zariadeni. Vsetky systémy musia byt’
validované v klinickej praxi. Legislativne problémy s ochranou udajov vedu Ktomu, Ze
institicie nie st ochotné poskytnut’ udaje externym vyskumnikom. Tu je potrebné néjst
medzinarodne priechodné rieSenie.

Pri zavadzani algoritmov do klinickej praxe je potrebné zvazit' pravne a etické vyzvy.
Ukazalo sa, Ze systémy UI prebrali od svojich tvorcov ¢i tréningovych tdajov predsudky
ohl'adom pohlavia a rasy. Ak pri pouziti algoritmu dojde k poskodeniu pacienta, vyvstava
otazka, kto je zodpovedny za chyby sposobené pocitacom. Je to odbornik, samotna aplikacia
Ul alebo spolocnost’, ktora zodpovednost’ za aplikaciu Ul urobila? Tato otdzka je obzvlast’
délezita, ak algoritmus nevysvetlil svoje zavery tak, aby tomu mohli lekari porozumiet’. Lekari
niekedy nemusia skutocne chapat’, ako algoritmy Ul dospievaju k uritym zaverom. Ak
nerozumieme procesu, ako funguju algoritmy UI, ako mézeme niest’ zodpovednost’ za chyby?
Tento problém ,,Ciernej skrinky* prinatil mnoho skupin, vratane Americkej lekarskej asociacie,
aby vyvinuli odportcania, ktoré trvaji na tom, aby vyvojari poskytovali transparentnost’
a zrozumitePnost’ algoritmu. A nakoniec, vylucenie I'udi z procesu nie je Uplne akceptované
pacientmi, ktori st zvyknuti stretavat’ sa s 'ud'mi v ich lekarskej starostlivosti. Samozrejme,
ziadna nova inovacia nie je bez rizika alebo nezamys$Panych doésledkov. Aby sa zaistila
bezpecnost’ pacientov, musi sa pred zavedenim do klinickej praxe objavit’ praktické rieSenie
tychto problémov pri implementécii Ul

Na implementaciu Ul do zdravotnickej komunity je potrebné vytvorit' a podporovat’
ekosystém roznych aktérov v oblasti vyvoja zdravotnej starostlivosti a softvéru. Pred
zavedenim do praxe nebude stacit’ precitat’ si reklamné materidly dodavatela, ale bude
potrebné systémy overit na spravnost’ v danej populacii, ich uzito¢nost a pouziteI'nost’
V miestnej beznej praxi, uc¢innost’ a efektivnost’ s ohladom na bezpecnost’ a klinicky vysledok.
K tomu bude potrebné vyskolit’ lekarov.
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Statne regulaéné zdravotnicke organy su zodpovedné za bezpeénost’ a sukromie pacientov,
ako aj za dohl'ad nad integraciou Ul do existujtcich elektronickych zdravotnickych datovych
systémov v sulade s nemocni¢nou praxou. Regula¢né organy, vratane agentiry FDA a d’alSich
institacii v EU vyvijaju pravidla tykajice sa bezpecného a efektivneho vyuZzivania systémov
Ul. Zapojenie narodnych a miestnych profesiondlnych spolo¢nosti bude tiez doélezité pre
vyuzitie hodnotovych a doménovych expertiz, ktoré lekari prinesi do procesov rozvoja
a implementacie umelej inteligencie.

5.1 Postoje vlad k umelej inteligencii

Okrem sukromnych spolo¢nosti, ktoré st hlavnym nositel'om vyvoja, sa 0 problematiku Ul
zacinaju zaujimat’ aj Statne organy. Toto s dve najnovsie iniciativy:

Europska unia. V maji 2019 prijala OECD, vratane EU, tzv. Legal instruments pre umela
inteligenciu. Rada odporuca dodrziavat’ tieto zasady: Vyvoj zodpovednej a doveryhodnej Ul,
etika, inkluzivny rast, udrzatelny rozvoj, blahobyt, 'udské prava, férovost’, transparencia,
vysvetlitenost’, robustnost’, bezpecnost’, Zzodpovednost’ za systémy, medzindrodna spolupraca,
zvySovanie Tudského potencialu, kreativity, inkluzia mensinovych populécii. Dalej investovat
do Ul, podporovat’ digitalny ekosystém, prijat’ potrebné regulacie, rozvijat’ l'udské kapacity.

USA: Vo februari 2019 vydal prezident D. Trump tzv. Executive order, ktory ako priority
vidi vodcovstvo USA v otazkach UI, rast ekonomiky, podpora ekonomickej a narodnej
bezpecnosti, vyssia kvalita zivota. Podporuje (medzinarodnu) Standardizaciu udajov, odstrano-
vanie bariér, tvorbu a prijimanie Al postupov V spolo¢nosti, udrziavanie otvorenych trhov, ale
aj ochranu amerického know-how. Treba ziskat' doveru verejnosti, rozvijat vzdelavanie
a zapajanie. Vznikne Department for Al Reseach and Development, podiel'at’ sa budu akade-
mici a National Science and Technology Council. Federalna vlada poskytne na rozvoj finan¢né
prostriedky a spristupni pre zaujemcov 0 analyzu r6zne federalne tidaje (big data).

5.2 Co robit’ v sicasnosti

Radiolégovia, ktori sa mézu momentalne najviac citit' ohrozeni algoritmami na rozpozna-
vanie obrazov, sa poponahlali s prijatim tzv. White paper (Tang 2018), v ktorom sa hovori:

Metoédy Ul mozu radiologovi pomdct’ s ¢innostami ako je segmentacia obrazov, hl'adanie/
vyltéenie anomalii, klasifikacia obrazov. Tieto Cinnosti bude Ul vykonavat rychlejsie
a presnejsie. Klinicky radiolég ale musi k interpretacii pristupovat’ komplexnym spdsobom,
kde sa zapaja aj zdravy rozum a vSeobecna inteligencia, ako aj medicinsky koncept (anatémia,
fyzioldgia, fyzika; chirurgia, patoldgia, onkologia). Okrem toho, podobne ako kazdy iny lekar,
vykonava ¢innosti, ako je konzultacia, protokolizacia, kontrola kvality, staging, priebeh
ochorenia, reporting, multidisciplinarna diskusia, komunikécia s pacientom. Musi sa
vzdelavat’, podporovat’ oddielenska kultaru kvality a bezpecnosti. Radioldg je konzultant,
expert, diagnostik, intervencionalista, ulitel’, policy maker. Je ale potrebné sa pripravit' na
automatizaciu interpretacie; vzdelavat rezidentov (informatika, pocitace, Statistika).

Autori spravy su presvedéeni, ze Ul nenahradi v dohPadnom ¢ase radiologov v dennej
praxi. Lekar bude spolupracovat’ s Ul v prospech zlepSenia starostlivosti o pacienta. Lidri maju
podporovat’ implementaciu rieSeni Ul do dennej praxe za ucelom optimalizacie starostlivosti
0 pacienta, znizenia chyb a omylov, zvySenia efektivity prace oddelenia/nemocnice. Lekari
maju sledovat’ vyvoj aprispievat k nemu, privitat prindSané zlepSenia, adaptovat’ sa na
prichadzajuce zmeny.

Bude potrebné poznat' koncept a terminoldgiu Ul. Vyznamnou ulohou bude formulécia
potrieb a priprava tréningovych obrazov pre supervised learning (data labeling). Tu sa moze
ukazat’ nedostatok ¢asu odbornikov na takuto pripravu obrovskych dat.

Treba hned’ zacat' vzdelavat’ vSetkych zainteresovanych — S$pecialisti, rezidenti, medici,
vyskumnici, pacienti, manazéri, vlady, parlamenty, priemysel. Je potrebné sa pripravit na
kriticki analyzu novych metod — prinos/rizika/vyzvy; sulad s EBM; etické a pravne aspekty;
testovanie a validacia. Bude potrebné sa venovat’ vyskumu, dostupnosti spravnych oznacenych
udajov (miestne narodné validované sady udajov; anonymizécia, zdiel'anie).
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Vyzvou bude implementicia do beznej rutinnej dennej praxe, vratane pritomnosti na
konferenciach, spoluprace akademikov a priemyslu, podpory vyskumu, spoluprace vyskumnici
+ experti, uloziskdm udajov pre tréning a validaciu.

Ponukané algoritmy Ul musia riesit’ nepokryté potreby alebo zlepsit’ existujicu prax, musia
sa stat’ sucastou klinickej praxe, nie jej komplikdciou. Bude potrebna spolupraca datovych
analytikov, pocitacologov, akademikov a lekdrov z praxe. Bude potrebné zarucit’ bezpecnost’,
spol'ahlivost’, validitu, transparentnost’ dat a systémov.

Na zaklade tejto analyzy sa zda, Ze radiologovia budu v blizkej buducnosti skér vyt'aZeni
nad svoje moZnosti, ako nepotrebni. A to sa bude tykat’ aj vSetkych ostatnych odborov.

Zaver

Umela inteligencia ndim uz pomaha v dennom zivote a rychle prenika postupne do kazdej
oblasti Zivota, vratane mediciny. Zmeni sa sposob Zivota — ako Zijeme, pracujeme, vzdelavame
sa, starame sa o starych a chorych atd’. Bude tu, v pozadi, ,,neviditelna“, ako je v sucasnosti
elektrina. Treba ale povedat, ze vyvoj je stile iba v pociatkoch, s minimom praktickych
aplikacii. Nie je a zrejme ani tak skoro nebude dokonald (zavisi od tréningovych dat), ale
akonahle bude v nieCom lepsia ako ¢lovek (prevencia omylov, popis snimok...) zacneme ju
pouzivat’.

Anestéziologovia boli vzdy v popredi pri zavadzani novych technologii a nemalo by to byt
ina¢ ani S prichodom revoltacie Ul. Umela inteligencia (zatial) nenahradi lekarov; namiesto
toho ti lekari, ktori vyuzivaju Ul, mézu nakoniec nahradit’ tych, ktori ju odmietnu prijat’. Je
vel'mi dolezité, aby sme vybudovali ekosystém klIi¢ovych aktérov v oblasti technologii,
vyskumu, odboru aregulacnych organov, ktori budi spolupracovat na efektivnom
a bezpe¢nom zacleneni Ul do klinickej praxe. Vysledkom bude, ze prijatie tejto technologie
roz§iri nasu efektivitu a schopnosti rozhodovania, ¢o povedie k skorSiemu a lepSiemu
odhaleniu choroby a zlepSeniu vysledkov pre naSich pacientov. Bude ale potrebné riesit
mnozstvo otvorenych otazok, ako st otazky sukromia, etiky, prava, zodpovednosti.

V skorych §tadiach mozno ocakavat’ prospe$nu symbiozu I'udi a algoritmov/robotov, rozsiria
sa nase schopnosti a optimisticky je mozné o¢akavat’ lepsi Zivot pre vietkych. Co najskor ale
treba pripravovat’ data, digitalizovat’, oznacovat’.

Treba sa pripravit’ na klinicko-digitalnu konvergenciu, kedy dojde k integracii medicinskych
udajov, umelej inteligencie a personalizovanej mediciny s pouzitim symbiozy Pudského
intelektu a strojovej inteligencie.

Kone¢nym cielom je zlepsit' starostlivost’ o pacienta, podporit’ individualizovani, EBM
prax. Zdravotnici by mali ziskat viac Casu pre priamy kontakt s pacientmi — poznat’ ich
hodnoty, priania, potreby, nadeje, obavy, ako aj viac ¢asu na prejavenie empatie, starostlivosti,
aplikacie umenia mediciny.
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