Algorytmy wladzy
Guru okulistycznej sztucznej inteligencji — Prof. Andrzej Grzybowski, Prof. Linda Zangwill,
Prof. Michael F. Chiang, Prof. Damien Gatinel, Dr. Paisan Ruamviboonsuk i Prof. Michael D.
Abramoff — zastanawiajg si¢, gdzie i jak technologia moze pomoc W zapewnieniu najwyzszej

jakosci diagnostyki chorob oczu.

Prof. Andrzej Grzybowski

Zagrozenia i potencjalne problemy urzadzen medycznych Al

Andrzej Grzybowski, profesor okulistyki i kierownik Katedry Okulistyki Uniwersytetu
Warminsko-Mazurskiego w Olsztynie oraz kierownik Instytutu Badan Okulistycznych Fundacji
Wspierania Rozwoju Okulistyki w Poznaniu

Ostatnio zaobserwowalismy znaczny rozwdj wielu technologii 1 aplikacji zwigzanych

ze sztuczng inteligencja (Al, artificial intelligence), a obietnice sztucznej inteligencji w opiece



zdrowotnej sa bardzo entuzjastyczne. Obejmujg one m.in. popraw¢ wynikéw leczenia
pacjentow, utatwienie pracy zespotéw medycznych, a takze obnizenie kosztow dzigki unikaniu
btedow i niepotrzebnych procedur. WkroczyliSmy w czwartg faz¢ rewolucji przemystowe;j,
a sztuczna inteligencja jest jej najwazniejszym elementem. Ambitne oczekiwania wobec
sztucznej inteligencji w opiece zdrowotnej obejmujg osigganie lepszych wynikéw wsrod
lekarzy, pomoc w diagnozowaniu tego, czego obecnie nie da si¢ zdiagnozowaé, pomoc
w leczeniu tego, co obecnie nieuleczalne, przewidywanie nieprzewidywalnego
i klasyfikowanie tego, co niesklasyfikowane. Sztuczna inteligencja moze pomoc zachowaé
relacje lekarz-pacjent i przenie$¢ ja z obecnej ,,ptytkiej medycyny” w ,,gleboka medycyne”
opartg na glebokiej empatii i relacji lekarz-pacjent. Obecnie $redni czas wizyty w przychodni
w USA dla ustalonego pacjenta wynosi 7 minut, a dla nowego pacjenta — 12 minut, a w wielu
krajach azjatyckich wynosi on do 2 minut na pacjenta. Co gorsza, cze$¢ tego czasu trzeba
poswigci¢ na wypetnienie elektronicznej dokumentacji medycznej.

»,Medycyna glgboka” (chodzi tu 0 nawigzanie do tzw. glebokich sieci neuronalnych oraz
glebokiego uczenia) oparta na sztucznej inteligencji moze da¢ nam wigcej czasu na kluczowe
relacje z naszymi pacjentami — a tych nie da si¢ zastgpic¢ technologia. Wykazano, ze technologie
oparte na sztucznej inteligencji wykorzystujace podejscie glebokiego uczenia (DL) wspieraja
decyzje w wielu specjalnosciach medycznych, w tym radiologii, kardiologii, onkologii,
dermatologii i okulistyce. Wykazano, ze modele Al/DL skracaja czas oczekiwania na leczenie,
poprawiajg przestrzeganie przez pacjentow stosowanie lekow, pomagaty lepiej dostosowywaé
dawki insuliny i interpretowa¢ obrazy rezonansu magnetycznego. Wykazano, ze algorytmy
Al/DL wykrywajg stany chorobowe na podstawie analizy obrazu, w tym choroby siatkowki
na podstawie zdje¢ dna oka i skanow OCT, choroby ptuc na podstawie radiogramow klatki
piersiowej oraz choroby skoéry na podstawie zdje¢ skory. Dwa autonomiczne urzadzenia

medyczne oparte na sztucznej inteligencji do wykrywania retinopatii cukrzycowej



zarejestrowane sg W USA, a kilka innych jest dostepnych w Unii Europejskiej. Algorytmy
sztucznej inteligencji sa wykorzystywane do badan przesiewowych retinopatii cukrzycowej w
wielu czgséciach $wiata.

W Polsce opracowatem i rozpoczalem projekt badan przesiewowych retinopatii cukrzycowej
W oparciu o0 sztuczng inteligencje w 2017 roku, a od 2018 roku moj zespo6t prowadzi duzy
projekt, ktorego celem jest przebadanie ponad 40 000 pacjentow z cukrzyca w Wielkopolsce,
finansowany przez UE. Nowym i bardzo obiecujagcym zastosowaniem jest wykorzystanie
obrazow oka do identyfikacji ryzyka chorob  sercowo-naczyniowych  lub
neurodegeneracyjnych.

Jednak mowiac 0 rosngcym entuzjazmie i perspektywach zwigzanych ze sztuczng inteligencija
w okulistyce, musimy rowniez wspomnie¢ 0 rosnacych problemach, ktore nalezy rozwigzac,
zanim urzadzenia medyczne oparte na sztucznej inteligencji zostang wprowadzone do praktyki
klinicznej. Jednym z gtownych problemow jest brak jasnosci, co stanowi dowod wptywu
i mozliwych do wykazania korzysci dla wielu wyrobow medycznych wykorzystujacych
sztuczng inteligencje oraz kto moze oceni¢ dowody tych korzysci.

Przyszty rozwoj dziedziny Al zalezy od tatwiejszego — a najlepiej nieograniczonego — dostepu
do danych medycznych przechowywanych w elektronicznej dokumentacji medycznej. Dostep
ten nie moze jednak stanowi¢ naduzycia prywatnos$ci tych bardzo wrazliwych danych. Wedtug
amerykanskiego Narodowego Instytutu Standardow i Technologii dane biometryczne, w tym
obrazy siatkowki, sa informacjami umozliwiajacymi identyfikacje 0soby i powinny by¢
chronione przed nieodpowiednim dostepem. Chociaz wykazano, ze obecne modele sztucznej
inteligencji diagnozuja i oceniajg niektore choroby oczu na podstawie obrazow, w tym zdjec¢
dna oka, OCT i danych z pola widzenia, wigkszo$¢ algorytmow sztucznej inteligencji zostata
przetestowana na zbiorze danych, ktoéry nie odpowiada dobrze warunkom rzeczywistym.

Populacje pacjentow byly zazwyczaj jednorodne pod wzgledem pochodzenia etnicznego,



wieku, braku choréb wspétistniejgcych i niskiej jakosci obrazow. Ponadto wykazano,
ze niektore algorytmy biednie przedstawiajg i nasilaja problemy zdrowotne w grupach
mniejszo$ciowych. Przyszte zbiory danych powinny lepiej opisywac, kto jest reprezentowany
I w jaki sposob, aby unikngé¢ btedow strukturalnych (patrz jedna z ostatnich inicjatyw

na www.datadiversity.org).

Zrodto: https://www.canva.com/

W zwigzku z tym potrzebne sg przyszte badania nad walidacjg algorytmow na rzeczywistych
obrazach oka z heterogennych populacji, w tym obrazéw dobrej i niskiej jakosci.
W przeciwnym razie mozemy spotka¢ si¢ z dobra sztuczng inteligencja prowadzaca do
nieprawidtowych wynikow. Wybieranie przez autorow badan najlepszych wynikéw, co jest
czesty praktyka, moze jeszcze pogorszyc¢ sytuacje. Nalezy podkresli¢, ze algorytmy oparte na
sztucznej inteligencji moga zachowywaé si¢ nieprzewidywalnie, gdy sg stosowane w

warunkach rzeczywistych. Wykazano, ze dziatanie algorytmu pogarsza si¢, gdy stosuje sie go


http://www.datadiversity.org/

do obrazow generowanych przez inne urzadzenie lub w innym s$rodowisku klinicznym niz
zestaw treningowy. Wszystkie te problemy moga prowadzi¢ do btednej diagnozy i btednych
propozycji leczenia, podwazajac zaufanie do technologii sztucznej inteligencji. Wreszcie
powinniSmy by¢ W stanie wyobrazi¢ sobie, ze jesli system sztucznej inteligencji popeini biad,
moze zaszkodzi¢ setkom, a nawet tysigcom pacjentéw. Dlatego lubi¢ cytowaé Tetlocka
I Gardnera (Superprognozowanie), ktorzy powiedzieli: ,Jesli nie otrzymujesz informacji
zwrotnej, twoja pewnos¢ siebie rosnie znacznie szybciej niz doktadnosé”.

Jedno z ostatnich niezaleznych badan porownujacych siedem roéznych algorytmow wykazato,
ze jeden z testowanych algorytméw byt znacznie gorszy od oceniajacych ludzi na wszystkich
poziomach nasilenia retinopatii cukrzycowe] — przeoczyl ponad 25% przypadkow
zaawansowanej retinopatii, co moze potencjalnie prowadzi¢ do powaznych konsekwencji (1) .
Badanie to wykazato mozliwe problemy i zagrozenia bezpieczenstwa pacjenta zwigzane
z klinicznym wykorzystaniem niektorych algorytméw. Obejmuja one ograniczenia zwigzane
z uczeniem algorytmu na okreslonej grupie demograficznej, obejmujacej jednorodne
pochodzenie etniczne, wiek, pte¢, oraz jego dalsze wykorzystanie na innej populacji. Ponadto
wiele badan wyklucza obrazy niskiej jakosci, traktowane jako obrazy nie podlegajace ocenie,
oraz pacjentow ze wspotistniejacymi chorobami oczu, co sprawia, ze W mniejszym stopniu
odzwierciedlaja one warunki rzeczywistego zycia.

Nalezy rowniez pamieta¢, ze algorytmy Al mozna zaprojektowaé tak, aby dziataty
W nieetyczny sposob. Na przyktad oprogramowanie Ubera, Greyball, zostato zaprojektowane,
aby umozliwi¢ firmie identyfikowanie i obchodzenie lokalnych przepisow, a algorytm
Volkswagena pozwalat pojazdom przejs¢ testy emisji poprzez zmniejszenie emisji tlenku azotu
podczas badan diagnostycznych. Co wiecej, algorytmy wspomagajace podejmowanie decyzji
klinicznych moga by¢ zaprojektowane tak, aby generowac wieksze zyski dla ich wiascicieli,

takie jak polecanie konkretnych lekow, testow i nie tylko, bez swiadomosci samych lekarzy i



pacjentow. Wreszcie, systemy sztucznej inteligencji sa podatne na tzw. cyberataki, ktére moga
spowodowac bledna klasyfikacje informacji medycznych przez algorytm. Po wigcej informacji

na ten temat si¢gnij do naszej najnowszej publikacji Sztuczna inteligencja w okulistyce (2).

1. Lee AY, et al. Multicenter, Head-to-Head, Real-World Validation Study of Seven Automated
Artificial Intelligence Diabetic Retinopathy Screening Systems. Diabetes Care. 2021
May;44(5):1168-1175.

2. Artificial Intelligence in Ophthalmology, A. Grzybowski (ed), Springer 2021.
https://link.springer.com/book/10.1007/978-3-030-78601-4

Prof. Linda Zangwill

Al i jaskra
Prof. Linda Zangwill, wspotdyrektor ds. badan Klinicznych, dyrektor Centrum Jaskry

Hamiltona, Centrum Koordynacji Danych, Shiley Eye Institute, UC San Diego, Kalifornia,

USA



Dlaczego Al powinna by¢ stosowana w jaskrze? Jakie korzysci daje sztuczna inteligencja w tej
dziedzinie?

Stosowanie sztucznej inteligencji do pomocy w podejmowaniu decyzji klinicznych
dotyczacych wykrywania i leczenia jaskry niesie ze soba wiele korzysci. Sztuczna inteligencja
moze poprawi¢ doktadno$¢ i spojnosé wykrywania jaskry na wszystkich poziomach opieki
okulistycznej. Moze by¢ rowniez stosowana do wykrywania 0sob z jaskra postepujaca, ktore
wymagaja doktadniejszej obserwacji lub w innych przypadkach sugerowac, ze jaskra pacjenta
jest stabilna iwymaga rzadszych obserwacji. Ponadto, dostarczajac informacji o
prawdopodobienstwie wystapienia jaskry, lekarz moze wiaczy¢ te informacje do swoich
decyzji dotyczacych postgpowania z pacjentem. Co wigcej, sztuczna inteligencja moze pomaoc
w badaniach przesiewowych o0sob wysokiego ryzyka pod katem jaskry w placowkach

podstawowej opieki zdrowotnej, dzigki czemu choroba moze zosta¢ zdiagnozowana

na najwczesniejszym, uleczalnym stadium.




Zrodto: https://www.canva.com/
Czy wiemy, ktore algorytmy Al sq lepsze: te oparte na OCT czy te opracowane na obrazach
dna oka?
Algorytmy Al do wykrywania jaskry oparte na obrazach OCT i zdjeciach dna oka maja wysoka
doktadno$¢ diagnostyczng (1, 2). Oba sg przydatne, poniewaz mogg by¢ cenne w réznych
sytuacjach. OCT to standard opieki w klinicznym leczeniu jaskry w wigkszosci klinik
okulistycznych. Jednak w wielu spotecznos$ciach, szczegolnie na obszarach o niedostatecznym
zasiggu, fotografia dna oka jest znacznie bardziej dost¢pna niz obrazowanie OCT. Ponadto
wykrywanie jaskry za pomoca fotografii dna oka moze by¢ tatwiej zintegrowane z badaniami
przesiewowymi w kierunku innych choréb oczu, takich jak retinopatia cukrzycowa
i zwyrodnienie plamki zottej w warunkach podstawowej opieki zdrowotnej. Dlatego wazne
jest, aby opracowa¢ doktadne algorytmy sztucznej inteligencji zarowno dla obrazowania OCT,
jak i dna oka.
Czy algorytmy wykrywania jaskry oparte na sztucznej inteligencji mogg by¢é W przysztosci
stosowane w badaniach przesiewowych jaskry?
Wierzg, ze algorytmy wykrywania jaskry oparte na sztucznej inteligencji beda wykorzystywane
do celowanych badan przesiewowych w kierunku jaskry osob wysokiego ryzyka w ramach
podstawowej opieki zdrowotnej i/lub $rodowisk spotecznych. Badania przesiewowe jaskry
zostang prawdopodobnie zintegrowane z istniejacymi algorytmami wykrywania retinopatii
cukrzycowej i innych chorob oczu. Poniewaz algorytmy sztucznej inteligencji zapewniaja
prawdopodobienstwo wystapienia jaskry, punkt odciecia uzywany do skierowania
do kontrolnego badania okulistycznego mozna ustawi¢ na wysoka swoistos¢ niezbedng
do badan przesiewowych. Nalezy zauwazy¢, ze grupa zadaniowa ds. badan prewencyjnych
USA ds. badan przesiewowych w kierunku pierwotnej jaskry otwartego kata stwierdzila

niedawno w ogolnej populacji bezobjawowych dorostych w wieku 40 lat i starszych, iz ,,obecne



dowody sg niewystarczajagce do oceny bilansu korzysci i szkdod zwigzanych z badaniami
przesiewowymi w kierunku pierwotnej otwartej jaskry kata jaskra kata” (3). Z tych powodow
nalezy rozwazy¢ integracje badan przesiewowych na jaskre z innymi chorobami oczu oraz
ukierunkowane badania przesiewowe na populacje wysokiego ryzyka.
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Perspektywa retinopatii wezesniakow

Michael F. Chiang, dyrektor, National Eye Institute, National Institutes of Health, Bethesda,
Maryland, USA

Dlaczego potrzebna byfa nowa klasyfikacja retinopatii wczesniakow (ROP)? Co ciekawe,
wczesne badania nad ROP, zwanym Wowczas fibroplazjg pozasoczewkowq, prowadzit, dzis W
wigkszosci zapomniany, amerykanski okulista polskiego pochodzenia Tadeusz S. Szewczyk.
Jako pierwszy wskazal na zwigzek miedzy rozwojem ROP a wysokq ekspozycjg na tlen w
inkubatorze lub zbyt szybkim poborem tlenu. Co zmienito sie w rozumieniu patofizjologii ROP
W ciggu ostatnich 50 lat?

Niedawno opublikowaliSmy trzecig wersje miedzynarodowego Systemu klasyfikacji ROP,
poniewaz pojawito si¢ wiele nowych wyzwan od poprzedniej z 2005 r.: (i) obawy
0 subiektywnos¢ w krytycznych elementach klasyfikacji postaci ROP, takich jak choroba plus
I wystgpowanie zmian w odpowiednich strefach, (ii ) innowacje w obrazowaniu okulistycznym
i sztucznej inteligencji, (iii) nowe terapie farmakologiczne (takie jak leki anty-VEGF)
o unikalnych cechach regresji i reaktywacji po leczeniu w poréwnaniu z fotokoagulacja
laserowg oraz (iv) rozpoznanie, ze cechy choroby w niektorych regionach $§wiat nie pasowaty
do poprzedniego systemu klasyfikacji.

Dlaczego ROP jest tak obiecujgcym obszarem dla urzgdzen medycznych opartych na sztucznej
inteligencji?

Po pierwsze, istniejg niezaspokojone potrzeby w zakresie opieki ROP na catym swiecie, takie
jak wyzwania dotyczace kadry medycznej, problemy dot. diagnozy klinicznej oraz znaczna
odpowiedzialno$¢ prawna w zakresie medycyny. Po drugie, istnieje migdzynarodowy System
klasyfikacji ROP, wigc istnieje standardowa metoda diagnozy klinicznej stosowana na catym
$wiecie. Po trzecie, istnieje standardowe podej$cie do postepowania klinicznego oparte na

dziesigcioleciach wieloosrodkowych wspolnych badan klinicznych, takich jak CRYO-ROP,
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ETROP i BEAT-ROP. Wreszcie, istniejg urzadzenia do obrazowania siatkowki u dzieci
potaczone z infrastrukturg do przekazywania danych diagnozy klinicznej i wynikow. Wszystkie
te czynniki razem tworzg dobre $rodowisko do wdrazania sztucznej inteligencji i badan

ewaluacyjnych.

L B

Zrodto: https://www.canva.com/
Co wiemy o problemach zwigzanych z réznicami miedzy diagnozami lekarzy?
Klasycznie diagnozujemy choroby okulistyczne badajac morfologic oka. Te obserwacje
kliniczne sg typowo jakosciowe I czesto przeksztalcamy te obserwacje morfologiczne w
ustrukturyzowane klasyfikacje (na przyktad ,,stadium 1” lub ,,zaawansowana choroba” w ROP,
,neowaskularyzacja poza tarcza nerwu wzrokowego” W retinopatii cukrzycowej i podobne).
My i wielu innych pokazalismy, ze te kliniczne diagnozy i klasyfikacje sa subiektywne i ze

czesto wystepuja znaczace roznice, nawet wsrod ekspertow, w dokonywaniu tych
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diagnostycznych rozréznien. Jest to fundamentalne wyzwanie, ktore ogranicza doktadnos¢ i

spojnos¢ Klinicznej diagnozy okulistycznej.

Prof. Damien Gatinel

Segment przedni i sztuczna inteligencja

Damien Gatinel, kierownik oddziatu przedniego odcinka i chirurgii refrakcyjnej, Rothschild
Foundation Hospital, Paryz, Francja

Jakie sq roznice miedzy uczeniem nadzorowanym i nienadzorowanym w sztucznej inteligencji?
Czy druga opcja jest wystarczajgco bezpieczna, skoro nie rozumiemy, jak dziafa algorytm?

W obu przypadkach warunek jest identyczny; mie¢ duzg ilo$¢ danych dobrej jakosci. W
przypadku uczenia nadzorowanego wykorzystujemy dane oznaczone etykietami i trenujemy
algorytm, aby klasyfikowac¢ dane jako dane wejsciowe w najbardziej efektywny sposob lub
dokonywac predykcji. W patologii przedniego odcinka badanie przesiewowe w kierunku
stozka rogowki jest oczywistym zastosowaniem. Aby opracowac¢ skuteczny algorytm, trzeba

mie¢ dane treningowe z roznych grup (stozek rogowki kontra normalna rogowka). Bez wzgledu
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na rodzaj zastosowanego algorytmu (regresja logistyczna, drzewa decyzyjne, sieci neuronowe),
uzywa si¢ danych wejsciowych, ktorych pochodzenie jest wyraznie okreslone. W przypadku
nadzorowanego uczenia si¢ podejscie jest znaczaco odmienne; problem polega zwykle na
odkryciu ukrytych i nieznanych relacji obecnych w odmiennym zbiorze danych lub
poszukiwaniu nieznanych wzorcow. Jest to nie tyle kwestia przewidywania, co odkrywania
powigzan miedzy pewnymi danymi, ktore pozwalaja na ich grupowanie, co umozliwia
klasyfikacje duzych iloéci danych. Algorytmy pozwalajg zmniejszy¢ wymiarowos¢ danych
wprowadzanych do systemu i oszacowac¢ odlegtos¢ w mniejszej przestrzeni rezydualnej migdzy
danymi, ktore chcemy pogrupowaé. Wykorzystalismy ten proces do oceny mozliwosci
automatycznej klasyfikacji duzej liczby badan topograficznych, ktére mogg by¢ bardzo
interesujace dla szybkiego odnalezienia okre$lonych kategorii (oczy operowane z powodu
chirurgii refrakcyjnej, stozka rogowki itp.). W kazdym razie wazne jest, aby wyjasni¢ mozliwe
nieporozumienia; jesli algorytmy sa budowane zgodnie z dobrze zidentyfikowanym
podejsciem, zmienne wykorzystywane do tworzenia grupowan nie zawsze sg tatwe do
zidentyfikowania. Zawsze trzeba by¢ ostroznym i mie¢ metody, aby ograniczy¢ ryzyko
przetrenowania algorytmu (overfitting) i zapewnié, ze rozwijany model bedzie mogt by¢
stosowany wobec innych pacjentow.

Waznym osiggnieciem jest opracowanie formuly PEARL-DGS — formu#y obliczania mocy
soczewek wewngtrzgatkowej opartej na sztucznej inteligencji. Jakie sq jego parametry i jak
mogq by¢ dzis wykorzystywane i testowane przez praktykow?

Formuta PEARL-DGS opiera si¢ na modelu optycznym wykorzystujacym formuty grubych
soczewek, algorytmy Al do przewidywania anatomicznego potozenia implantu oraz krzywizny
tylnej powierzchni rogowki (gdy ta powierzchnia nie jest mierzona). Zastosowane metody
odpowiadajg uczeniu nadzorowanemu, kKtore byto mozliwe dzieki uzyskaniu duzego zestawu

danych jakosciowych z oczu pseudofakijnych zawierajacych przedoperacyjne dane
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biometryczne i uzyskany wynik refrakcji. Wykorzystuje rowniez warto$¢ dtugosci osiowej jako
przyblizona lub doktadna sume segmentéw, jesli biometr podaje t¢ warto§¢. Umozliwia
uwzglednienie historii operacji refrakcyjnej rogowki oraz wynikow uzyskanych dla pierwszej
operacji oka w celu poprawy precyzji obliczenia mocy. Wszystkie kroki uzyte do obliczenia
mocy implantu zostaty opublikowane, a kod zostal zdeponowany w internetowym katalogu.

Formuta dostgpna jest pod nastepujacym linkiem: www.iolsolver.com.
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Zrodto: https://www.canva.com/
Jakie bedg kolejne aplikacje oparte na sztucznej inteligencji w segmencie przednim?
Patologie przedniego odcinka oka to szeroki zakres obszarow, w ktorych mozna rozwazy¢
zastosowanie sztucznej inteligencji. Obliczenie mocy implantu jest oczywiscie juz czgscia
problemu, ale pracujemy nad wykorzystaniem sieci neuronowych i wysokiej rozdzielczo$ci
obrazow OCT przedniego odcinka w celu ustalenia obiektywnej diagnozy zmetnienia
soczewki. Dla bardziej obiektywnego rozréznienia miedzy potwierdzong za¢ma (wizualnie

znaczace zmgtnienie) a soczewkami przejrzystymi. Ten sam proces zastosowano rowniez do
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scharakteryzowania obecno$ci obrzeku rogowki. W obu przypadkach mozliwe jest uzyskanie
wzbogaconego obrazu, w ktorym dla kazdego piksela pokazane jest prawdopodobienstwo
zmetnienia soczewki lub obrzeku rogowki. Inne interesujace zastosowania obejmujg poprawe
adaptacji soczewek kontaktowych do rogowek o nieregularnych lub zmienionych ksztattach
poprzez szybkie przewidywanie parametrow soczewki, lepsze przewidywanie rozmiaru
implantow fakijnych na podstawie danych biometrycznych i refrakcyjnych. Mozna rowniez
przewidzie¢ urzadzenia wspomagajace diagnostyke w oparciu 0 banki obrazéw przedniego
odcinka przy uzyciu konwencjonalnych metod rozpoznawania obrazu. Na koniec bylismy
zainteresowani przewidywaniem subiektywnej refrakcji na podstawie obiektywnego pomiaru
czota fali i aberracji optycznych wysokiego stopnia. To tylko przyktady, ale granice tkwig w

Twojej wyobrazni!

Dr. Paisan Ruamviboonsuk
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O uczeniu transferowym, sieci generatywne i wiecej

Paisan Ruamviboonsuk, profesor Kkliniczny okulistyki, College of Medicine, Rangsit
University, zastepca dyrektora szpitala Centers of Medical Excellence; Centre of Excellence
for Vitre of Vitre and Retinal Disease, Rajavithi Hospital, Bangkok, Tajlandia

Co to jest uczenie transferowe sie i dlaczego uwazasz, Ze moze przynies¢ korzysci W opiece
zdrowotnej i okulistyce?

Uczenie transferowe (Transfer learning, TL) to rodzaj modelu gi¢bokiego uczenia, ktory
wykorzystuje inne, juz dostgpne modele giebokiego uczenia (DL) lub inne zbiory danych. TL
moze by¢ uzywany do tatwiejszego opracowania modelu DL lub do poprawy doktadnosci
modelu DL. Na przyktad wiele dzisiejszych modeli zostalo opracowanych na podstawie
informacji przestanych z ImageNet, ktory jest modelem open source dostgpnym w Internecie.
W okulistyce informacje z zestawow danych OCT mozna na przyklad przenies¢ do
odpowiednich zestawow danych kolorowych obrazéw dna oka w celu opracowania modelu DL
do przeprowadzania analizy zdje¢ dna oka, ktory moze zapewni¢ lepsza doktadno$é niz
tradycyjne DL opracowane wylacznie na podstawie danych zdje¢ dna oka. Dzieje si¢ tak,
poniewaz model uczy si¢ wigcej zarowno z zestawow danych zdje¢ dna oka, jak i OCT.
Korzysci obejmowalyby wiecej opracowanych modeli Al o lepszej wydajnosci.

Jakie sq ograniczenia tradycyjnych modeli Al?

Tradycyjne modele sztucznej inteligencji moga wymagac¢ bardzo duzego zestawu danych
opracowanego w celu osiggniecia wystarczajagco wysokiej wydajnosci. Ponadto dostepnych jest
obecnie wiele danych z obrazowania multimodalnego w okulistyce, ale tradycyjna sztuczna
inteligencja moze by¢ w stanie wykorzystywac jednocze$nie tylko jeden rodzaj danych.

Czym sq sieci generatywne i jak mogg pomaoc okulistom?
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Sieci generatywne (GAN, Generative adversarial network) to model DL opracowany w celu
tworzenia nowych obrazow z istniejacych obrazow, a zatem GAN jest z natury modelem TL.
Istnieje wiele zastosowan GAN w branzy filmowej i reklamowej, na przyktad podczas
tworzenia obrazu zebry z obrazu konia. W medycynie GAN sg wykorzystywane do tworzenia
obrazé6w mniej powszechnie stosowanych metod, takich jak MRI, z obrazéw metod, ktoére moga
by¢ czesciej stosowane, takich jak tomografia komputerowa. Nowe obrazy moga by¢
wykorzystywane w badaniach nad sztuczng inteligencja lub jako wskazowki dla lekarzy w
badaniach Kklinicznych. W naszym badaniu wykorzystalismy GAN do stworzenia obrazow z
biomikroskopii ultradzwickowej (UBM) przedniego odcinka na podstawie odpowiednich
obrazow OCT przedniego odcinka w celu wykrycia zespotu ptaskiej teczowki (iris plateau). W
innym badaniu naukowcy wykorzystali GAN do stworzenia obrazow dna oka, aby odblokowaé
czarng skrzynk¢ DL. Naukowcy bioracy udziat w tym badaniu opracowali model DL, aby
wykry¢, gdzie warstwa wiokien nerwowych lub obwod nerwowo-siatkowkowy tarczy nerwu
wzrokowego ulega przerzedzeniu na obrazach dna oka z jaskrg. Wykorzystali GAN do
stworzenia obrazu dna oka, na ktorym ten cienki obszar miat normalng grubo$¢ i innego obrazu,
w ktorym ten obszar byt wyjatkowo cienki. Te nowe obrazy podkreslity, gdzie na obrazach dna
oka model DL uzywany do diagnozowania jaskry i okulisci mogli wykorzysta¢ te obrazy

utworzone przez GAN do oceny czy model wskazal prawidlowe obszary.

Prof. Michael D. Abramoff
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Sztuczna inteligencja: autonomiczna lub wspomagajaca

Michael D. Abramoff, The Robert C. Watzke profesor okulistyki, profesor inzynierii
elektrycznej i komputerowej oraz inzynierii biomedycznej, Klinika Okulistyki i Nauk Procesu
Widzenia, Uniwersytetu lowa, lowa, USA

Jaka jest roznica miedzy autonomicznymi a wspomagajgcymi urzgdzeniami medycznymi Al?
Termin ,,pomocniczy” odnosi si¢ do systemow sztucznej inteligencji, w ktorych lekarz
podejmuje ostateczng decyzj¢ medycznag na ich podstawie, podczas gdy termin ,,autonomiczny”
jest zarezerwowany dla tych systemow, w ktorych sztuczna inteligencja podejmuje ostateczng
diagnoz¢ medyczna i to tworca Al ponosi odpowiedzialnos$¢ za wydajnos¢ Al, a nie uzytkownik
(1). Jesli ktos twierdzi, ze sztuczna inteligencja jest autonomiczna, kolejnym pytaniem powinno
by¢, czy odpowiedzialno$¢ spoczywa na uzytkowniku (1).

Kto powinien odpowiadaé za potencjalny blqd popetniony przez wyrob medyczny Al?

Wraz z kolegami wczes$niej proponowalismy, aby tworcy autonomicznych systemow sztucznej
inteligencji wzigli na siebie odpowiedzialno$¢ za szkody spowodowane przez diagnostyczne
urzadzenia, gdy sg ono uzywane prawidlowo i zgodnie z jego wskazaniami (2). Artykut
stwierdza, ze jest to niezbedne do ich stosowania: nieprawidtowe jest, gdy lekarze korzystajacy
z autonomicznej sztucznej inteligencji do podejmowania diagnozy klinicznej, moga jednak
ponosi¢ petng odpowiedzialnos¢ medyczng za szkody spowodowane przez t¢ autonomiczng
sztuczng inteligencj¢. Poglad ten zostat niedawno poparty przez Amerykanskie Stowarzyszenie
Medyczne w swojej polityce Al z 2019 roku. Taki paradygmat odpowiedzialnosci jest bardziej
ztozony W przypadku wspomagajacej sztucznej inteligencji, gdzie odpowiedzialno$¢ medyczna
moze spas¢ tylko na ustlugodawce, ktory z niej korzysta, poniewaz to on jest ostatecznie
odpowiedzialny za decyzj¢ medyczna (3).

Jakie sq glowne problemy zwigzane ze sztuczng inteligencjg i1 jak mozna sie Z nimi uporac?
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Wszyscy interesariusze w systemie opieki zdrowotnej maja uzasadnione obawy dotyczace
sztucznej inteligencji, ktorymi nalezy si¢ zaja¢. Zainteresowane strony to pacjenci, organizacje
pacjentow, lekarze i inni §wiadczeniodawcy, bioetycy, eksperci medyczno-prawni, organy
regulacyjne, takie jak amerykanska FDA i amerykanska FTC i Wspolna Komisja oraz ptatnicy,
tacy jak CMS (Medicare i Medicaid) oraz prywatni ptatnicy. Czy z zastosowania sztucznej
inteligencji wynikaja korzysci dla pacjentow lub populacji, takie jak poprawa wynikow?
Sztuczng inteligencje, ktora jest technologicznie atrakcyjna, ale nie oferuje korzysci pacjentom,
nazwatem ,, Al z przepychu”. Czy zwigksza dysproporcje zdrowotne lub w inny sposob
negatywnie wptywa na niektore populacje? Czy istnieja uprzedzenia rasowe, etniczne lub inne
w zakresie bezpieczenstwa lub skutecznosci sztucznej inteligencji? Kto ponosi
odpowiedzialno$¢, jesli cos pojdzie nie tak? Co dzieje si¢ z danymi pacjenta, gdy
wykorzystywana jest sztuczna inteligencja i w jaki sposob dane pacjenta sa wykorzystywane w

rozwoju i uzytkowaniu?

Zrédto: https://www.canva.com/
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Mogg istnie¢ inne, jeszcze nieprzewidywane obawy. Jedynym sposobem rozwigzania tych
znanych i nieznanych obaw sg ramy etyczne dla sztucznej inteligencji, ktére zaczynaja si¢ od
podstawowych zasad bioetycznych sprzed tysigcleci, takich jak autonomia, sprawiedliwosc,
dobroczynnos¢ i nieszkodzenie oraz odpowiedzialnos¢. Mierzac, na ile dany system Al spetnia
kazdg z tych bioetycznych zasad, tworcy Al moga budowaé systemy, ktére rozwigzuja
wszystkie obawy w sposéb mozliwy do udowodnienia (falsyfikowalny); nazywa si¢ to
miernikami etyki. Ja i inni publikowaliSmy obszernie na te tematy, w tym nt. ram etycznych
dla sztucznej inteligencji, ktore same zostaly wykorzystane do stworzenia rozwazan
regulacyjnych dla sztucznej inteligencji z amerykanska FDA oraz rozwazania dotyczace zZwrotu
kosztow dla amerykanskiego CMS i innych ptatnikow, i wszystkie one zostaly pomyslnie
zastosowane, co doprowadzito do zatwierdzenia przez organy regulacyjne i zwrotu kosztow
autonomicznej sztucznej inteligencji w USA (1, 2, 3).

Z ram etycznych mozna wywnioskowac, co nast¢puje: Technologia sztucznej inteligencji
wymaga roéwniez walidacji w ramach wstegpnie zarejestrowanego, recenzowanego badania
klinicznego prowadzonego w zamierzonych warunkach klinicznych, ktorego wyniki spetniaja
lub przekraczajg wszystkie zaplanowane punkty koncowe. Na przyktad, IDx-DR przekroczyt
wszystkie zaplanowane punkty koncowe z 87-procentowg czuloscia, 91-procentowq
swoistoscig, z prawidlowym wynikiem diagnostycznym dla 96 procent badanych i
dowiedziono, ze nie ma uprzedzen rasowych ani etnicznych. Wyniki te doprowadzity do
uzyskania zgody FDA i pomogly zbudowaé zaufanie wszystkich interesariuszy z branzy,
utatwiajgc przyjecie autonomicznej sztucznej inteligencji do standardéw opieki nad cukrzyca,
refundacje za pomocg kodu CPT 92229 w USA i powszechne przyjecie systemu. Ostatecznym
celem rozwoju sztucznej inteligencji jest poprawa wynikow leczenia pacjentow poprzez
zwigkszenie dostepu, obnizenie kosztow i poprawe jakosci opieki dostepnej dla 0sob, ktore jej

najbardziej potrzebuja.
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Jakie sq glowne wyzwania zwigzane z dalszym rozwojem sztucznej inteligencji w najblizszej
przysztosci?

Linda Zangwill

Opracowanie algorytmow sztucznej inteligencji do wykrywania jaskry jest teraz stosunkowo
proste, jesli dysponuje si¢ odpowiednimi zestawami danych i zasobami obliczeniowymi.
Jednym z gtéwnych wyzwan we wdrazaniu sztucznej inteligencji w warunkach klinicznych jest
zapewnienie, ze algorytm jest mozliwy do uogolnienia na populacje docelowe i nie bedzie
stronniczy ze wzgledu na ograniczenia zestawu treningowego. Ocena mozliwosci uogolnienia
wynikéw wymaga szeroko zakrojonych testow algorytmu Al na zewngtrznych zbiorach danych
z r6znych populacji. Kolejnym wyzwaniem jest ustalenie, jak zintegrowac system Al i wyniki
z praktyka kliniczng. Gdzie i jak nalezy umiesci¢ wyniki algorytmu Al w elektronicznej karcie
zdrowia lub systemie PACS, z ktorego korzysta klinicysta w rutynowym postgpowaniu z
pacjentami z jaskra? Jakiego rodzaju informacje podsumowujace i/lub wizualizacje wynikow
Al nalezy podac¢? Niezbedne jest okreslenie, w jaki sposob wyniki sztucznej inteligencji moga

by¢ dostarczane w sposob tatwy i szybki w uzyciu, aby zapewni¢ wartos¢ dodang i nie
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spowalnia¢ sprawnego przeptywu pracy klinicznej. Mozna opracowaé najlepszy algorytm
sztucznej inteligenciji, ale jesli lekarze nie chea lub nie moga z niego korzystac, nie poprawi to
opieki zdrowotnej. Inne wyzwania zwigzane z rozwojem i wdrazaniem sztucznej inteligencji
obejmuja jak najlepiej otworzy¢ tzw. czarng skrzynke, aby dostarczy¢ informacji o tym, jakiego
algorytmu uzyt do podjecia decyzji, a takze kwestie medyczne, prawne, etyczne i dotyczace

prywatnosci.

Zrédto: https://www.canva.com/

Michael F. Chiang

Przedstawi¢ Kilka wyzwan: po pierwsze, tracimy wiele mozliwosci wykorzystania danych
obrazu okulistycznego do opracowywania systemow sztucznej inteligencji, poniewaz dane te
s zamkniete W zastrzezonych standardach i niedostepne dla badaczy i lekarzy. Po drugie,
musimy poprawi¢ kulture udost¢pniania danych, standardy reprezentacji danych i metody

ustalania podstawowej prawdy, aby w pelni wykorzysta¢ mozliwosci budowania duzych
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zbiorow danych gotowych do sztucznej inteligencji do odkrywania wiedzy. Po trzecie, systemy
sztucznej inteligencji najlepiej radza sobie z pojedynczymi pytaniami (np. ,,Czy w tym obrazie
siatkowki dziecka poddawanego badaniu ROP wystepujg cechy okre$lane jako ,,objaw
plus”?”), podczas gdy scenariusze w warunkach rzeczywistych wymagaja réwnoleglego
odpowiadania na wiele pytan. Po czwarte, systemy sztucznej inteligencji sag zazwyczaj szkolone
i walidowane w dos¢ waskich populacjach i okreslonych urzadzeniach do obrazowania,
podczas gdy rzeczywiste aplikacje beda musiaty zosta¢ poddane rygorystycznej walidacji, aby
zapewni¢, ze dziatajg w szerokich populacjach i urzadzeniach bez uprzedzen.

Damien Gatinel

Ograniczenia rozwoju Al dotyczg gtownie gromadzenia danych, poniewaz wspolnym punktem
kazdego projektu jest wykorzystanie duzej ilo$ci danych wysokiej jakosci. Czg¢sto zdarza sie,
ze nawet po skompilowaniu duzego zestawu danych koniecznych jest drastyczne zmniejszenie
jego rozmiaru. Mozemy rowniez przewidzie¢ pewne problemy etyczne, o ile czasami nie
wiemy, za pomoca jakiego mechanizmu (mechanizmow) uzyskuje sie okreslone wyniki w
zakresie klasyfikacji lub przewidywania.

Paisan Ruamviboonsuk

Mysle, ze mozemy wykorzysta¢ zalety multimodalnych obrazow w okulistyce do opracowania
modeli Al, ktore sg bardziej skuteczne w badaniach przesiewowych lub wykrywaniu choréb
lub wykrywaniu postepu choroby. Obecnie istnieje niezliczona ilos¢ modeli sztucznej
inteligencji dla r6znego rodzaju zadan; jednak gtdéwne wyzwania dla mnie polegaja na tym, jak
przydatne sa te modele w zmniejszaniu ryzyka slepoty; jak przydatne sa do wdrozenia w
$wiecie rzeczywistym. Wiele modeli sztucznej inteligencji dziata dobrze w walidacji
wewnetrznej, ale nie sprawdza si¢ we wdrazaniu w warunkach rzeczywistych. Inne wyzwania
opieratyby si¢ na ,,przewidywaniu” wynikow leczenia i progresji choroby. Modele dla tych

zadan maja teraz doktadnos¢ okoto 70 procent, czekamy na lepsze prognozy w przysziosci.
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Michael D. Abramoff

Teoretyczne wyzwania, ktore widze: w opiece zdrowotnej dane treningowe zawsze beda skape,
wiec jak mozemy zbudowaé sztuczng inteligencje, Ktora wykorzystuje ograniczone ilo$ci
danych treningowych i jak korzystamy z serweréow proxy w warunkach glebokiego uczenia?
W jakich warunkach sztuczng inteligencj¢ mozna zmieni¢ ,,w pewnym stopniu” bez
koniecznosci petnej (i czgsto kosztownej) walidacji? Musimy by¢ w stanie dowiedzie¢ sie, W
jaki sposob rozszerzamy refundacje sztucznej inteligencji, ktora spelnia niektore, ale nie
wszystkie, powyzsze Kryteria oraz jak radzimy sobie z utratg informacji, ktora wigze si¢ z
wielokrotnym badaniem istniejacych zestawow danych, takich jak drogi zestaw danych
walidacyjnych. Przewiduj¢, ze praktyczne wyzwania obejmuja miedzy innymi: potrzebe
lepszej edukacji i przyjecia wysoce zwalidowanych systemow sztucznej inteligencji, ktore sg
zintegrowane z systemami organizacji pracy medycznej i podlegaja zrownowazonej refundacji.
Sztuczna inteligencja w opiece zdrowotnej musi koncentrowaé si¢ na rozwigzaniach, Ktore
przynosza najwicksze korzysci pacjentom. W jaki sposob regulujemy lokalne Al, ktore sa
bezpieczne i skuteczne w niektorych subpopulacjach, ale nie w innych? Chociaz mogg istnie¢
technologie sztucznej inteligencji, ktore brzmia ekscytujaco, jesli nie wptywaja pozytywnie na
wyniki pacjentow, nie przyniosg one zadnych realnych korzysci opiece zdrowotnej i moga
spowolni¢ wdrazanie rozwigzan majacych pozytywny wptyw. Oczywiscie wszystko to zalezy
od posiadania dostepu do odpowiednio zréznicowanych i wiarygodnych zbioréw danych, na
podstawie ktorych mozna szkoli¢ nowe systemy Al.

Co musisz wiedzie¢ 0 AutoML...

Tomasz Krzywicki, Informatyk, Uniwersytet Warminsko-Mazurski, Olsztyn, Polska

Co to jest AutoML i jak mozna z niego korzystac?

AutoML to rodzaj oprogramowania lub ustug w chmurach obliczeniowych, ktére majg na celu

automatyczne wytwarzanie modeli predykcyjnych rozwiagzujacych pewne problemy na
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podstawie przekazanego zbioru danych. W celu skorzystania z narzedzi AutoML wystarczy
jedynie dostep do komputera wraz zainstalowanym odpowiednim oprogramowaniem lub
dostep do chmury obliczeniowej oferujacej ustugi AutoML. Nalezy rowniez pamigta¢ O
posiadaniu prawidlowo o0znaczonego zbioru danych pod katem rozwigzania zadanego
problemu. Uzycie tych narzedzi sprowadza sie¢ jedynie do wskazania danych oraz uruchomienia
procesu poszukiwania optymalnych architektur modeli, ktory moze by¢ dlugotrwaty. Po
wykazaniu si¢ odrobing cierpliwo$ci wytworzony model jest gotowy do wykorzystania w
dowolnej formie, np. wdrozenia w innej ustudze serwerowej lub na dowolnym urzadzeniu oraz

analizy metryk predykcji przygotowanych za pomocg narzedzi AutoML.

mgr. inz. Tomasz Krzywicki

Jakie sq dostepne typy Auto ML i czym sie roznig?
Najbardziej oczywistym podziatem narzedzi AutoML jest srodowisko, w ktorym wykonywane

sg obliczenia. W przypadku oprogramowania instalowanego na komputerach lokalnych,
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obliczenia wykonywane sg na nich samych. Analogicznie jest w przypadku ustug w chmurach
obliczeniowych. Warto zwrdci¢ uwagg na to, ze narzedzia AutoML uruchamiane na lokalnych
komputerach mogg wymaga¢ mocnych zasobow sprzetowych w postaci procesora graficznego
oraz sensownej ilosci pamigci operacyjnej - najlepiej minimum 16 GB. Ten najbardziej
oczywisty podziat zwigzany jest rowniez z kosztami tych narzedzi. Oprogramowanie AutoML
instalowane na lokalnych komputerach w wigkszosci przypadkow jest bezptatne, natomiast
ustugi AutoML w chmurach obliczeniowych sg obcigzone kosztami.

Jaki jest koszt tych narzedzi ML?

Koszty ustug AutoML zaleza od czynnikow takich jak lokalizacja serwerowni, w ktorej
dokonywane sg obliczenia, rodzaj i ztozonos¢ rozwigzywanego problemu, docelowe miejsce
wdrozenia modelu oraz skala wykorzystanych zasobow obliczeniowych wraz czasem
poswieconym na wytworzenie modelu. Przy planowaniu kosztow nalezy wzigé po uwage
rowniez przestrzen serwerowg do przechowywania zbiorow danych. Niektore z ustug nie
umozliwiajg pobrania wytworzonych modeli na dysk komputera, a jedynie wdrozenie ich w
innych ustugach serwerowych co wiaze si¢ z dodatkowymi kosztami. Przyktadowo koszt jednej
godziny pracy ustugi AutoML uruchomionej w Ohio kosztuje 1$ za jeden wezet, czyli serwer.
Chmury obliczeniowe czesto oferujg jednak bezptatny okres testowy, ktory w zupetnosci
wystarcza na przetestowanie mozliwosci ustug AutoML.

Jakie sq gfowne wyzwania zwigzane z dalszym rozwojem sztucznej inteligencji w najblizszej
przysztosci?

Obecnie najpopularniejsza metoda tworzenia inteligentnych narzgdzi jest uczenie maszynowe,
czyli heurystyka polegajaca na dopasowaniu funkcji matematycznych, lub grupy funkcji do
pewnego zbioru danych celem uzyskania optymalnego rozwigzania w postaci predykcji
bliskich oznaczeniom w zbiorze danych. W zwigzku z tym sztuczna inteligencja na obecnym

etapie posiada zdolnos¢ uczenia si¢ pewnych wzorcow, ale nie potrafi mysle¢ i wymaga
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ciggtego monitorowania. Niektorzy badacze uwazajg, ze sztuczna inteligencja wkrotce zblizy
si¢ do kresu rozwoju mozliwos$ci. Najwigksi gracze w §wiecie technologii jednak prowadzg juz
badania nad catkowicie nowg forma tej dziedziny czerpiac silne inspiracje z ludzkiego mézgu

I Z mojego punktu widzenia to jest najwicksze wyzwanie na bliska i bardziej odlegla przysztose.

Powyzszym material stanowi streszczenie wystgpien najwazniejszych prelegentow
miedzynarodowej konferencji ,,Sztuczna inteligencja w Okulistyce 2022” (eng. ,,Al in
Ophthalmology 2022”), ktéra odbyta si¢ online w dniu 3 czerwca 2022 r. z inicjatywy Fundacji
Wspierania Rozwoju Okulistyki ,,Okulistyka 21”. W trakcie konferencji podzielonej na 5 sesji
eksperci z Europy, Azji i Ameryki zaprezentowali najnowsze osiagnigcia naukowe w zakresie
wykorzystania sztucznej inteligencji w okulistyce i optometrii. Wydarzenie okazato si¢ duzym
sukcesem, o czym $wiadczy¢ moze zainteresowanie uczestnikow, poniewaz na konferencjg
zarejestrowato si¢ ponad 650 osob, z 19 krajow Europy, Azji, obu Ameryk oraz Afryki
Potudniowe;.

Konferencja zostata zrealizowana w ramach projektu Sztuczna inteligencja w okulistyce -
konferencja naukowa wspotfinansowanego ze srodkow Ministerstwa Edukaciji i Nauki.
Poniewaz wspotpraca i sieciowanie 0sob zainteresowanych przysztymi zastosowaniami
sztucznej inteligencji w okulistyce jest niezwykle wazne, postanowitem rozpocza¢ tworzenie
Miedzynarodowego Towarzystwa Sztucznej Inteligencji w Okulistyce (International Al
in Ophthalmology Society (IAIOph). Zapraszamy wszystkich do dotgczenia bezposrednio

na iaisoc.com lub poprzez e-mail: ae.grzybowski@gmail.com Wszystkie wyktady z 2022 Al

in Ophthalmology Meeting sa dostepne na aiinophthalmology.com.
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