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»Mtody cztowieku” — stysze gdzie za plecami, ale
méj mézg juz od jakiego$ czasu nie zwraca uwagi
na takie zawotanie, a ja nadal konwersuje z jed-
nym z uczestnikéw konferencji o tym, co moze,
a czego jeszcze nie moze sztuczna inteligencja (AI)
za nas zrobi¢. ,,Mlody czlowieku, mam tylko jedno
pytanie” — dochodzi do mnie po raz kolejny i tym
razem juz czuje, ze ktoé mnie wola. »,Czy sztucz-
na inteligencja zastgpi mnie w przychodni? Bo ja
mam jeszcze prawie 5 lat do emerytury!”.

l Czy maszyna moze mysle¢?

Trudno okreslié, kiedy sie narodzita idea sztucznej
inteligencji. Préb opisu i stworzenia myélacych ma-
szyn pomagajacych czlowiekowi mozna sie doszu-
kiwaé w czasach przednaukowych, czy to w staro-
zytnych wierzeniach, czy w rozwoju alchemii, kiedy
prébowano znaleZé recepte na sztuczne Zycle, a przy
okazji panaceum. Zostawiajac jednak mity, wierze-
nia oraz szarlatanizm alchemii, dochodzimy do cza-
s6w nowozytnych, w ktérych zaczeliémy rozumied,
jak dziata ludzki mézg. Wtedy to powstaty pierwsze
nowoczesne maszyny liczgce oraz matematyczne
podwaliny obliczei komputerowych. Opisano tez,
ze mézg dziala w pewnym sensie jak skomplikowa-
na sieé elektryczna zbudowana z neuronéw, ktére
odpowiadajg (Iub nie) na bodzce, a sygnaty, ktére
przesyla, mozna reprezentowaé w formie cyfrowej
(komputerowej). Tak rozwinely sie programowal-
ne komputery elektroniczne, z ktérych plerwszym
byt Electronic Numerical Integrator and Computer
(ENIAC). W latach 40. 1 50. XX wieku wszystkie te
osiggniecia coraz cze$ciej prowadzily do stawiania
hipotez dotyczacych tego, czy da sie zaprogramo-
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wacé maszyne tak, zeby sama myélata. W 1950 roku

Alan Turing w przelomowej pracy zastgpit formal-
ne pytanie,,Czy maszyny mogga my$leé?” pytaniem
o ich zdolnoéé¢ do nasladowania inteligentnego za-
chowania poprzez postugiwanie sie jezykiem na-
turalnym!. W teécie (nazwanym pézniej testem
Turinga) sedzia (cztowiek) prowadzi pisemng kon-
wersacje (chat) z dwoma rozméweami i ocenia, ktéry
z nich jest cztowiekiem, a ktéry maszyng. Jesli nie
jest w stanie tego okreslié, znaczy to, ze maszyna
zaliczyla test (czyli potrafi symulowaé inteligent-
ne zachowanie cztowieka w konwersacji). Ale czy
zdolnoé¢ odpowiadania na pytania zastuguje juz na
miano inteligencji? W 1955 roku inny prekursor AT
John McCarthy wprowadzit termin ,,sztuczna inte-
ligencja” i zaproponowat definicje, zgodnie z ktérg
jest to ,konstrukeja maszyny, o ktérej dziataniu
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datoby sie powiedziec, ze jest podobna do ludzkich
dziatan”. I znéw trzeba bylo rozstrzygngé, jakie
dzialanie uznajemy za przejaw ludzkiej inteligencji.

I Narodziny sztucznych neuronow

Zostawiajgc akademickie spory o definicje myS§le-
nia, cze$é uczonych zabrata sie do budowy cze-
go$, co nasladowatoby dziatanie ludzkiego mézgu.
Wspélpraca neurobiologa Warrena McCullocha
i logika Waltera Pittsa zaowocowata pracg,
w ktorej pojawil sie koncept prostego elementu,
tzn. cyfrowego neuronu?. Cyfrowy neuron, nazwa-
ny p6zniej perceptronem, to podstawowy element
wspblczesnych sieci neuronowych, ktory sktada sie
z wejéé (inputs), wag (weights) oraz wyjécia (out-
put). Perceptron (podobnie jak kazdy neuron) od-
biera r6zne sygnatly (informacje) za pomocg wejsé
(analogicznie jak dendryty reagujgce na bodzce),
wagl w perceptronie mozna poréwnaé do sity sy-
gnaléw, ktéra moze by¢ rézna w zaleznosci od po-
lgczen synaptycznych, a wyjécia sg analogig do sy-
naps znajdujgcych sie w zakonczeniach aksonéw.
Perceptron ,,mnozy” sygnaty wejéciowe przez
wagi, sumuje je, a potem, korzystajgc z mechani-
zmu aktywacji (activation function), decyduje, czy
wynik tej sumy przekroczyl prog decyzji. Jest to
analogiczne do funkcji progu pobudzenia neuronu,
ktory decyduje, czy przekaze sygnat dalej, czy nie —
zgodnie z zasadg ,wszystko albo nic”. Mozna by
przytoczyé tutaj prosty przyktad: perceptron ana-
lizuje 3 czynniki zwigzane z meningokokowym
zapaleniem opon moézgowo-rdzeniowych — pobyt
w strefie endemicznego wystepowania choroby, go-
raczke 1 wybroczyny widoczne na skorze. Kazdy
z tych objawdéw ma przypisang wage. Je§li suma
przekroczy ustalony prég, perceptron ,diagnozuje”
zapalenie opon. Takie podejécie jest bardzo uprosz-
czone, ale pozwala sobie wyobrazié, jak sztuczny
neuron imituje podejmowanie decyzji, wykorzy-
stujgc dane wejSciowe oraz ich istotno§é. Neuron
zaproponowany przez McCullocha 1 Pittsa oraz
polgczenia miedzy takimi cyfrowymi neuronami
mozna postrzegaé jako prymitywng maszyne cy-
frowg, zdolng wykonywaé podstawowe obliczenia
logiki matematycznej (takie jak koniunkcja czy
alternatywa). Praca ta, uznawana za fundamen-
talng dla dzisiejszych sieci neuronowych, miata

jednak dwa powazne ograniczenia: po pierwsze,
neuron przyjmowal dane i na nie odpowiadal,
korzystajgc z wartosci binarnych (0 lub 1), a jak
nietrudno sie domysli¢, na Swiecie (a zwlaszcza
w medycynie) niewiele jest rzeczy czarno-biatych;
po drugie, nie byt zdolny do samodzielnego uczenia
sie, tylko trzeba byto wpierw znalezé rozwigzanie
samemu, a potem taki neuron cyfrowy zaprogra-
mowaé (czyli ustawié¢ wyliczone wagi 1 prog decy-
zji). C6z, malo inteligentnie zapowiadala sie ta
cata AT na poczgtku, niemniej jednak Rubikon
zostal przekroczony.

Pomimo tych ograniczen powoli nadchodzila
(plerwsza) era sztucznych sieci neuronowych. Juz
w 1957 roku Frank Rosenblatt razem ze swoim
zespotem, zainspirowany wynikami pracy o cyfro-
wych neuronach McCullocha i Pittsa, przedstawit
zarys Perceptronu, pierwszej fizycznej realizacji sie-
ci neuronowej, ktorg ostatecznie zaprezentowano
w 1960 roku®*?. Alpha-Perceptron, bo tak nazwano
pierwszg wersje sztucznej sieci neuronowej, byt wy-
posazony w 400 czujnikéw wejsciowych (detektorow
obrazu utozonych rzedami 20 po 20), potgczonych
z 512 cyfrowymi neuronami (od tego momentu na-
zywanymi perceptronami), ktére z kolei tgczyty sie
z systemem wyj$cia odpowiedzialnym za reakcje
na ,problem” wykryty przez czujniki wejéciowe. Za-
miast korzysta¢ z pojedynczych perceptronéw, uto-
zono je w warstwe (layer) 1 zmuszono do wspoélpracy,
aby uzyskaé konicowg decyzje. We wspélczesnych
sieciach neuronowych uklada sie, jedna po drugiej,
bardzo duzo (setki) takich warstw (stgd tez nazwa
»glebokie/warstwowe sztuczne sieci neuronowe”
[deep neural networks]).

Warstwa wejéciowa przeksztalca dane wej-
Sciowe; stamtad trafiajg one do kolejnej warstwy,
ktéra je modyfikuje jeszcze bardziej, nadajgc im
nowe cechy (features), 1 pozwala je zglebiaé na wie-
lu poziomach abstrakeji az do ostatniej warstwy,
gdzie sztuczna sie¢ neuronowa podejmuje decyzje.
Wezesne sieci neuronowe, czesto nazywane siecia-
mi ptytkimi (shallow), nie byly w stanie znalezé
skomplikowanych (abstrakcyjnych) powigzan mie-
dzy danymi. Wracajgc do Alpha-Perceptronu, ta
wyjatkowa maszyna, wazgca kilka ton, nie tylko
moglta rozpoznawaé proste symbole (takie jak nie-
ktore litery alfabetu) wykrywane przez czujniki,
ale — co najwazniejsze — mogla sie sama uczyd,
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decydujgc 0 zmianie wag potgczen miedzy 512 cy-
frowymi neuronami ulozonymi w jedng warstwe!
Samouczgca sig maszyna, a tym samym Al, byta
juz prawie na wyciggniecie reki!

l Nadchodzi zima

Prezentacja tej »inteligentne]” maszyny wzbudzi-
ta zrozumialy zachwyt, ale komentarze samych
twércow i finansowanie badan przez wojsko
wywolaly réwniez liczne kontrowersje. Cytujac
za ,,The New York Times™: »Perceptron jest elektro-
nicznym komputerem, od ktérego armia oczekuje,
ze bedzie zdolny chodzié, méwié, widzieé, pisaé,
rozmnazaé sig (moze bardziej precyzyjnie bytoby
napisaé «powielaé sie»?) i byé swiadomym swojej
egzystencji”. Obawy obawami, ale naukowcy za-
czgli sie przescigaé w przewidywaniach (dzielge
si¢ raczej swoimi marzeniami i opiniami niz fak-
tamiidowodami matematyeznymi), za ile miesiecy
lub lat AT rozwigze wszystkie problemy ludzkosci
(uwzgledniajgc te medyczne). Rozbudzone do gra-
nic (nie)mozliwoéci oczekiwania (gdyby wtedy ist-
niat TikTok, to pewnie pojawilyby si¢ hashtagi
w stylu,#HypeNaAI”) przelozyly sie na olbrzymie
zainteresowanie badaniami nad AI (i tym samym
na pienigdze), co skutkowalo gwaltownym rozwo-
jem specjalizujgcych sie w tej dziedzinie jednostek
naukowych (oczywiécie tylko na zachéd od Laby).

Niestety pomimo gigantycznych inwestycji bar-
dzo plytkie (Jednowarstwowe) sztuczne sieci neu-
ronowe nie potrafily nie tylko sie nauczy¢ rozwig-
zywania ,trudnych probleméw ludzkiej egzystencii”,
ale nawet znalezé prostego zastosowania przemy-
stowego, ktére gwarantowaloby szybki zwrot zain-
westowanych pieniedzy. Mozliwo$ci obliczeniowe
dostgpnych w tamtych czasach komputeréw i brak
duzej ilosci danych (a bardziej nawet brak mos-
liwoéci technologicznych tworzenia duzych baz
danych i ich przechowywania, bo warto pamietad,
ze do komunikacji z komputerem wykorzystywano
przede wszystkim papierowe tadmy dziurkowane),
ktérych to sieci neuronowe potrzebowaty do uczenia
sie rozwigzania problemu, mocno hamowaty rozwéj
sztucznych sieci neuronowych. Dodatkowo ksigzka
Minsky’ego i Paperta z 1969 roku, prezentujgca
matematyczne ograniczenia jednowarstwowych
sztucznych sieci neuronowych (tzw. XOR — pro-
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blem alternatywy wykluczajgcej), ostudzita zain-
teresowanie cyfrowymi neuronami i przyczynita
sig do tzw. pierwszej zimy AIS.

I Powstanie systeméw eksperckich

Pomimo ,pierwszej zimy sztucznych sieci neuro-
nowych” Al rozwijala sie nadal. Z powodu
ograniczenia finansowania badan nad sieciami
neuronowymi wiekszoéé naukowcéw rozwijata
inne metody AI, m.in. systemy, ktére obecnie
nazywamy eksperckimi. Bazujg one na dwéch
podstawowych elementach, tj. wiedzy eksperc-
kiej, ktérg nalezy zakodowaé w bazach danych,
i mechanizmach decydowania o sposobach korzy-
stania z tej wiedzy, najczeéciej majacych postaé
regul logiki matematyczne;. Reguly tworzono
na podstawie specjalistycznej wiedzy w kon-
kretnej dziedzinie i w bardzo podstawowej wersji
mozna je sprowadzi¢ choéby do przykladu: je-
§li zachodzi pewna przestanka (np. pacjent byt
w strefie endemicznego wystepowania choroby),
wykonaj akcje (zmierz pacjentowi temperature)
albo sprawd? kolejny warunek (obejrzyj skére
w poszukiwaniu wybroczyn) itd., az uzyskasz
odpowiedz. Systemy eksperckie odnosity pewne
sukcesy w waskich dziedzinach nauki i przemy-
stu, wymagaly bowiem specjalistycznej infra-
struktury oraz odpowiednio wykwalifikowanej
kadry do budowy baz wiedzy (np. ekspertéw me-
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dycznych) 1 utrzymania takich systeméw (dzisiaj
by$my ja nazwali dzialem IT).

l Po raz pierwszy o Al w medycynie

Ale czy w czasie pierwszego zachwytu nad Al
1 pierwszych nig rozczarowan mysélano o zastoso-
waniach w medycynie? Oczywiécie! Na poczgtku
lat 70. XX wieku pojawitly sie pierwsze inicjatywy
naukowe prébujgce tgczyé srodowisko medyczne
z ksztaltujagcym sie dopiero $rodowiskiem Al,
a wérdd nich powolany w 1973 roku The Research
Resource on Computers in Biomedicine na Rutgers
University czy the Stanford University Medical
EXperimental computer for Artificial Intelligen-
ce in Medicine (SUMEX-AIM). Juz w 1975 roku
odbyla sie¢ pierwsza konferencja poéwiecona Al
w medycynie’. Poéréd wielu przykladéw jej za-
stosowan warto przytoczy¢ kilka. Pierwszy to
system ekspercki DIALOG (z czasem nazwany
INTERNIST [!]) — model, ktéry tgczyt dane z wy-
wiadu (objawy), wyniki badan laboratoryjnych
oraz historie pacjenta do tworzenia rankingu
potencjalnych choréb dostepnych w bazie danych
systemu®®. Mimo ze system ten budzil wiele na-
dziei szczegélnie tam, gdzie brakowato wykwa-
lifikowanych internistéw, nie wyszed! poza etap
projektu naukowego i nie przyjat si¢ w praktyce
lekarskiej. I nie bylo to spowodowane tym, ze bazy
danych uzupelniali studenci medycyny, wprowa-
dzajgc godzinami do systemu wyniki badan kli-
nicznych publikowanych w recenzowanych czaso-
pismach naukowych. Gtéwne problemy wynikaty
z trudnosci i czasochtonnoéci obstugi (konsultacja
komputerowa trwata 60—90 min), koniecznosci
posiadania dostepu do duzego komputera (czasy
komputeréw osobistych miaty dopiero nadej§é)
oraz zorganizowania szkolenia w zakresie korzy-
stania z komputera z zainstalowanym systemem
INTERNIST. Z perspektywy medycznej z kolei
najwiekszg przeszkoda byta zapewne ograniczona
zdolno§¢ diagnozowania skomplikowanych przy-
padkéw (tzn. pacjentdéw z wielochorobowoécig).
Innymi modelami zaprezentowanymi na wspo-
mnianej konferencji byty CASNet, komputerowy
system diagnozowania i rekomendacji leczenia ja-
skry!!, oraz MYCIN, ktéry miat identyfikowaé cho-
robe bakteryjng i rekomendowaé antybiotyk oraz

jego dawke dostosowang do masy ciala chorego!2.
W systemie eksperckim MYCIN chorobe bakteryj-
ng identyfikowano na podstawie odpowiedzi ,tak”
lub ,nie” na zaprogramowane pytania (np. czy
bakteria jest Gram-dodatnia, czy ma pateczko-
waty ksztalt). Kazdej odpowiedzi przypisywano
sugerowane rozpoznanie i jego prawdopodobien-
stwo (np. zakazenie Pseudomonas aeruginosa, 0,4).
Zadnemu z powyzszych systeméw eksperckich nie
udato sie przekroczyé progu akceptacji, zeby zo-
sta¢ narzedziem w rekach lekarzy. Podobnie jak
w przypadku INTERNIST, czasochtonno$é i trud-
noéci w korzystaniu z MYCIN (np. konieczno$é
recznego wpisywania wszystkich danych pacjenta)
oraz bariery technologiczne (np. dotyczace dostep-
nosci komputeréw) mocno ograniczaty potencjalne
zastosowania tego systemu w codziennej prakty-
ce lekarskiej, mimo ze MYCIN w §lepym teécie
wykazal sie podobng doktadnoécig co specjaliéci
w zakresie leczenia zapalenia opon mézgowo-
-rdzeniowych!s.

Warto tez wspomnieé, ze zaden z powyzszych
systemow nie korzystal ze sztucznych sieci neuro-
nowych, tylko z przezywajgcych swdj ztoty wiek
systeméw eksperckich, dziatajgcych na podsta-
wie ustrukturyzowanych regut (ok. 200 w mo-
delu MYCIN) opracowanych dzigki wspétpracy
ze specjalistami. Sztuczna inteligencja oparta
na systemach eksperckich, takich jak MYCIN
czy INTERNIST, udowodnita, ze moze osiggaé
obiecujgce wyniki w waskiej specjalizacji. A gdy-
by$my tylko mogli zaprogramowaé wiekszy (nie-
skonczony?) zaséb regul, to pewnie takie systemy
juz dawno rozwigzalyby wszystkie problemy, nie
tylko medyczne...

I Sztuczne sieci neuronowe — powoli
naprzod i w gore!

Jednoczeénie, pomimo braku finansowania, w za-
ciszu uniwersyteckim prébowano zbudowaé solid-
ne teoretyczne fundamenty sztucznych sieci neuro-
nowych oraz znalez¢ praktyczne rozwigzania pro-
bleméw, ktére trapily tworcéw ich prototypéw.

W latach 80. XX wieku fizyk John Hopfield za-
proponowal model jednowarstwowej sieci neurono-
wej (nazywanej p6zniej siecig Hopfielda), w ktorej
kazdy cyfrowy neuron byt potgczony ze wszystki-
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mi innymi neuronami (z wyjatkiem samego sie-
bie)!4. Taka struktura pozwalata na rekurencyjne
uczenie sie i péZniejsze rozpoznawanie wzorcéw
na podstawie skojarzen z innym wzorcem albo na-
wet jego czeécig. Dziatanie sieci Hopfielda mozna
poréwnaé do pamieci asocjacyjnej, ktéra umozli-
wia sieci ,,przycigganie” nowego wzorca do najbliz-
szego podobnego wzorca w pamieci (przez analogie,
np. ,kiedy$ juz miatem podobny przypadek, kiedy
przyszedl do mnie pacjent z temperaturg powy-
zej 38,0°C, ktéry wrécit ze strefy endemicznego
wystepowania choroby”). Dodatkowo Hopfield za-
proponowat koncepcje minimalizacji energii takiej
sieci, dazac do jej stabilnoéci (czyli poszukiwania
stanu, w ktérym sie¢ moze efektywnie odpowiadaé
na postawione pytania), na wzér systeméw zna-
nych z biologii czy fizyki, ktére takze naturalnie
daza do minimalizacji energii.

W tym samym czasie Geoffrey Hinton ze wsp61-
pracownikami rozwazal teoretyczne i praktycz-
ne mozliwoéci wielowarstwowych sieci neuro-
nowych, a takze pracowal nad tzw. maszynami
Boltzmannal®. Maszyna Boltzmanna to takze
sztuczna sie¢ neuronowa podobna do powyzej
opisanej sieci Hopfielda, tyle ze wyposazona
w element stochastyczny (losowy). Wprowadzenie
elementu losowosci i wielowarstwowoéci pozwala
sztucznej sieci neuronowej na poszukiwanie bar-
dziej zlozonych wzorcéw w danych. W 2024 roku
obaj naukowcy, John Hopfield i Geoffrey Hinton,
zostali uhonorowani Nagrodg Nobla w dziedzinie
fizyki za ich wkilad w fundamentalne odkrycia
iwynalazki, ktére umozliwily uczenie maszynowe
z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych.
Ich prace stanowig fundament wspolczesnej Al
Model pamigci asocjacyjnej Hopfielda i stocha-
styczne podejscie Hintona zainspirowaty rozwoj
glebokich sieci neuronowych, ktére 30 lat pbzniej
zrewolucjonizowaly Al i znalazly zastosowanie
w licznych dziedzinach, w tym w medycynie.

Rozwigzanie problemu, jak uczy¢ sztuczne sieci
neuronowe majgce wigcej niz jedng warstwe (czyli
wiecej niz Alpha-Perceptron w 1957 r.), Zapropono-
wal Paul Werbos, opracowujac algorytm propaga-
cji wstecznej btedéw (back-propagation)'s. Czesto
jako prekursoréw tego rozwigzania podaje sie
takze innych naukoweéw!”!8. Algorytm propagacji
wstecznej uaktualnia wszystkie wagi, korzystajac
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z informacji o tym, czy sie¢ neuronowa udzielila

poprawnej czy blednej odpowiedzi, na podstawie
poréwnania tej odpowiedzi z odpowiedzig pra-
widlowsg. Informacja o btedzie jest przenoszona
z warstwy wyjéciowej do warstwy wejSciowej
sztucznej sieci neuronowej (czyli wstecz, stad na-
zwa tego algorytmu — prawda, ze sztuczne sieci
neuronowe sg proste?): neuron po neuronie, war-
stwa po warstwie. Propagowanie bledu pozwala
(za pomocg reguly tahicuchowej znanej wszystkim,
ktérzy uczeszezali na lekcje matematyki w szko-
le éredniej; jesli nie, to warto sobie przypomnieé
emocje towarzyszgce pytaniu: ,,No, mtody czlo-
wieku, jak policzyé pochodng funkeji ztozonej?”)
na obliczenie, o ile powinna sie zmienié waga per-
ceptronu, zeby zmniejszy¢ btad popetniany przez
sztuczng sie¢ neuronows. Proces uaktualniania
wag sieci neuronowej, czyli uczenia sie albo tre-
nowania sztucznej sieci neuronowej, powtarza sie
tak diugo, az sie¢ zacznie osiggaé zadowalajgce
wyniki dla zebranych danych. Badaniami nad
algorytmem propagacji wstecznej zajmowal sie
tez wspomniany wezeéniej Hinton, prezentujgc
wyniki sugerujgce, ze glebokie sieci neuronowe
za pomocg tego algorytmu mogg sie uczyé bardziej
abstrakeyjnych wlasciwosci danych!®,
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I Sieci splotowe i poszukiwanie
abstrakcji

Jeszcze innym przelomowym wynalazkiem, kté-
ry pojawil sie¢ w tamtym czasie, byly splotowe
(konwolucyjne) sieci neuronowe (CNN). Sieci te
potrafily nie tylko — jak ich wielowarstwowi po-
przednicy — uczy¢ sie udzielania poprawnej od-
powiedzi na podstawie dostepnych danych, ale
réwniez — co szczegdlnie wazne — samodzielnie
sie uczyd¢, jakie cechy (features) danych przestrzen-
nych (takich jak zdjecia lub dzwigk) sg potrzebne
do jej udzielenia! Wspélczesne gltebokie CNN sg
zdolne do samodzielnego uczenia si¢ skomplikowa-
nych wzorcéw i zalezno§ci miedzy danymi, nawet
jesli nikt im nie podpowie, na jakg ceche majg
zwroéci¢ uwage. Na przyktad gteboka CNN, ktéra
rozpoznaje, gdzie na zdjeciu znajduje sie twarz
(w takg funkcje jest wyposazony prawie kazdy
smartfon dostepny obecnie na rynku), w nizszych
warstwach uczy sie podstawowych cech, takich jak
krawedzie lub tekstury, za§ w warstwach $rodko-
wych 1gczy podstawowe cechy w bardziej ztozone
ksztalty (kilka r6znych krawedzi moze ,budowaé”
fragmenty oczu lub nosa), natomiast warstwy
glebokie kojarzg wszystkie wczeéniejsze cechy
1 umozliwiajg sieci rozpoznanie twarzy. W radio-
logii (np. mammografii) kolejne warstwy CNN
rozpoznajg coraz bardziej ztozone cechy. Nizsze
warstwy, podobnie jak w przypadku zdjeé twarzy,
identyfikujg podstawowe krawedzie i tekstury,
na przyklad zeby odrézniaé tkanke miekks (ciem-
ne przestrzenie) od mikrozwapnien (jasne punkty).
Srodkowe warstwy wychwytujg bardziej ztozone
cechy, takie jak skupiska jasnych i ciemnych ob-
szar6w 1ich roztozenie (czy znajdujg sie w grupach
albo w liniach). Warstwy glebokie natomiast po-
szukujg abstrakeyjnych cech charakteryzujgcych
wiekszy obszar tkanki, co pozwala na ocene oto-
czenia mikrozwapnien (kontekst wystepowania)
oraz ich umiejscowienie w piersi.

Sam pomyst, ze kazdy wzorzec sktada sie z pod-
stawowych elementdw, nie byl tak zupelnie nowy.
W 1957 roku David Hubel i Torsten Wiesel od-
kryli (korzystajac z pomocy mikroelektrod i kota),
ze wy$wietlanie réznych wzorcéw na ekranie,
na ktéry spoglada maty kotek, powoduje wzbudze-
nie réznych neuronéw w jego korze wzrokowej20:21,

Postulowali tez, ze rozpoznawanie wzorcéw jest
hierarchiczne, tzn. komoérki nizszego rzedu iden-
tyfikujg proste, a komérki wyzszego rzedu bar-
dziej skomplikowane ksztalty, na przyktad litery
czy cyfry. Ponad éwieré wieku wspétpracy tych
naukowcéw zaowocowato w 1981 roku Nagrodg
Nobla w dziedzinie fizjologii lub medycyny za prze-
lomowe odkrycia dotyczgce przetwarzania infor-
macji wzrokowej w mézgu?2. Ich badania zrewo-
lucjonizowaly rozumienie, jak mézg interpretuje
bodzce wzrokowe, i miaty ogromny wplyw na roz-
wdj neuronauki. W pewien sposéb byly zatem in-
spiracjg dla tworcoéw gtebokich sieci neuronowych,
takich jak CNN.

l Przedwiosnie zastosowan
giebokich sieci neuronowych

Budowanie glebokich CNN otworzylo drzwi
do przelomowych zastosowan. Juz w 1980 roku
Kunihiko Fukushima zaproponowat model (neo-
cognition), ktéry potrafil rozpoznawaé wzorce
(np. cyfry), uczgc sie, ze sktadajg sie one z pew-
nych ksztaltéw geometrycznych i podobienstw
miedzy nimi%%, Sama koncepcja rozpoznawania
wzorcOw na podstawie agregacji coraz bardziej
skomplikowanych cech dzieki budowaniu coraz
glebszych sieci neuronowych zaczeta przyciggaé
uwage kolejnych naukowcéw. Podgzajac tym tro-
pem, rozwijano CNN, ktére zyskaty zdolno$é roz-
poznawania recznie pisanych cyfr, dzigki czemu
mogly automatycznie odczytywaé kody pocztowe
z listéw?24. Pojawily sie tez pierwsze zastosowania
CNN w medycynie, takie jakie analiza mammo-
graficzna w celu wykrywania mikrozwapnien
i wezesnych oznak raka piersi2®26, Splotowe sieci
neuronowe wykorzystywano do interpretacji za-
pisow elektrokardiograficznych w celu identyfi-
kacji arytmii oraz innych zaburzen rytmu serca.
Wezesne systemy potrafity klasyfikowaé wzorce
zapisow elektrokardiograficznych i wykrywaé po-
tencjalnie groZzne stany, takie jak migotanie przed-
sionkéw, co moglo zapobiegaé naglym zdarzeniom
sercowo-naczyniowym?2’. Tak oto, mimo ze w la-
tach 80. ubiegltego wieku dominowaly systemy
eksperckie, postep w badaniach nad sztucznymi
sieciami neuronowymi powoli budzit kolejng wio-
sne. Niemniej jednak ich stosowanie w medycynie
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(i nie tylko) nadal wiazalo sie z powaznymi ogra-
niczeniami. Bariera dostepu do komputera powoli
7 na zachdd od Laby) dzie-
computeréw osobistych.

zanikata (przynajm

ki szybkiemu rozw
Problemem pozostawal brak wystarczajgco duzej
mocy obliczeniowe] komputeréw, co ograniczato
mozliwo$¢é uczenia sie na duzych zbiorach danych.
Przyktadowo, wytrenowanie trzywarstwowej sieci
neuronowej (czyli bardzo plytkiej jak na dzisiejsze
czasy) do rozpoznawania znakéw z kodu poczto-
wego na listach (baza danych stworzona do tego
eksperymentu gromadzita ok. 10000 zdjeé znakéw
kodu pocztowego, a kazde zdjecie miato rozmiar
16 na 16 pikseli [razem 256 pikseli], co jest ni-
czym w poréwnaniu ze wspélezesnym zdjeciem
zrobionym najprostszym cyfrowym aparatem foto-
graficznym ukrytym w zwyklym telefonie, ktére
moze mie¢ wiecej niz 50 mln pikseli) zajmowato
okolo 3 dni —i to mimo korzystania ze specjalnego
komputera wysokiej wydajnoéci (high-performance
workstation)**. Kolejnym problemem byt dostep
do danych medycznych. Nie miaty one jeszcze
formy cyfrowej, poniewaz standard ich zapisu,
przechowywania i przesytania (DICOM) miat sie
dopiero pojawié w 1993 roku. Dodatkowo decyzje
podejmowane przez sztuczne sieci neuronowe cha-
rakteryzowaly sie¢ — w odréznieniu od systeméw
eksperckich — brakiem interpretowalnoéci lub
wyjaénialnoéci. Sztuczne sieci neuronowe czesto
byly postrzegane jako ,czarne skrzynki” (black
box) z tego powodu, ze lekarzom trudno bylo zro-
zumieé, na jakiej podstawie system ustalit rozpo-
znanie. Wieksze nadzieje nadal poktadano zatem
w systemach eksperckich, a takze w rodzgcej sie
w tym samym czasie Al opartej na modelowaniu
zachowan (behavioral artificial intelligence)?s.

I A moze by tak porzuci¢ sieci
neuronowe i modelowacé
zachowania?

Brooks zaproponowal alternatywne podejécie
do AI oparte na modelowaniu bezposredniej inter-
akcji z otoczeniem, w ktérej to koncepcji roboty
nie mialy abstrakcyjnej reprezentacji danych (jak
w sztucznych sieciach neuronowych) ani zasad
logiki ich przetwarzania (jak w systemach eks-
perckich). Roboty wyposazone w behawioralng AI
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miaty natomiast reagowaé na bodzce zewnetrzne
ipodejmowa¢é decyzje na podstawie prostych regut
zachowania?®. Reguly zachowania z kolei miaty
podlegaé zasadzie subsumpcji, ktéra organizowata
interakcje hierarchicznie: zadanie WYZSzego pozio-
mu (o wyzszym priorytecie, np. wykonaj resuscy-
tacjg krazeniowo-oddechows u pacjenta bez tetna
1 oddechu) mogto ,,subsumowaé” zadanie nizszego
poziomu (np. wyttumacz nowo przyjetej stazystce
lub stazyscie, jakg lubisz kawe). Polaczenie hierar-
chii waznoéci i prostych modeli reakecji na bodzce
zewnetrzne ulatwialo dostosowanie i skalowanie
Al do réznych zadati i $rodowisk (kawe pije sie nie
tylko w szpitalu). Kiedy zatem patrzymy na inteli-
gentny odkurzacz (gdybym taki mial, nie musial-
bym sam odkurzaé) — ktéry wydaje sie¢ naprawde
inteligentny, bo trafiajgc na $ciane (lub noge mojej
wspanialej zony albo kota mojej cérki), zmienia
kierunek sprzatania, a gdy ma pelny zbiornik
kurzu, przypomina (do skutku) o potrzebie jego
opréznienia — mozemy $mialo stwierdzié, ze pra-
ce Brooksa i jego nastepcow wywarly kolosalny
wplyw na rozwdj robotyki i inteligentnych syste-
méw dziatajgcych w dynamicznych érodowiskach
(gdzie decyzje trzeba podejmowaé natychmiasto-
wo). Chociaz sam Brooks nie tworzyt systeméw Al
dla medycyny, podejécie oparte na modelowaniu
reakcji w nastepstwie obserwowanych objawéw
bardzo mocno sie tgczy z opiekg zdrowotng. Za-
miast skomplikowanych i trudnych do wdroze-
nia systeméw podejécie behawioralne proponuje
prosty sposéb modelowania interakeji technologii
z pacjentem i érodowiskiem opieki zdrowotnej,
szczegblnie w stanach naglych.

I Cztowiek kontra maszyna -
pierwsza krew

Kolejny okres rozwoju Al przerywaly od czasu
do czasu doniesienia prasowe, takie jak wygrana
(w 1996 r.) i przegrana (1997 r.) czlowieka w po-
jedynku szachowym miedzy mistrzem Garrim
Kasparowem a komputerem IBM Deep Blue??.
Deep Blue byt zaawansowanym systemem eks-
perckim do gry w szachy, zbudowanym na bazie
wiedzy i do$wiadczen innych mistrzéw szacho-
wych i wykorzystujacym potencjat obliczeniowy
superkomputeréw (Deep Blue mial mozliwogé
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wykonania 200 mln operacji szachowych na se-

kunde) do sprawdzenia kazdego mozliwego ru-
chu szachowego. Chociaz Deep Blue nie korzystat
ze sztucznych sieci neuronowych, zwyciestwo nad
mistrzem szachowym w 1997 roku wielu uznaje
za symboliczng date pierwszego intelektualnego
zwyciestwa maszyny nad czlowiekiem. Chociaz
c6z to za inteligencja sprawdzaé kazde mozliwe
rozwigzanie 1 nic sie z niego nie uczy¢? Innym
razem prasa donosita o konkursie organizowanym
przez Defense Advanced Research Projects Agency
(DARPA) dla autonomicznych samochodéw zdol-
nych przejechaé 132 mile gorgcej pustyni Nevady?°.
Warto odnotowaé, ze w pierwszej edycji zaden po-
jazd nie pokonal dystansu wiekszego niz 7,5 mili.
Rok pézniej inteligentny samochéd zaprojektowa-
ny przez zesp6t z Uniwersytetu Stanforda dotart
do mety w niespeina 7 godzin. Mniej medialnym
wydarzeniem, ktére miato duzy wptyw na rozwdj
obecnej Al, bylo skonstruowanie i wprowadzenie
na rynek kart graficznych (GPU) przez firme
NVIDIA w 1999 roku. Na poczatku GPU cieszyly
sie duzym powodzeniem wéréd graczy kompute-
rowych i deweloperéw aplikacji multimedialnych,
ale ich konstrukcja oparta na duzej liczbie réwno-
legltych jednostek obliczeniowych miatla sig juz nie-
bawem okazaé doskonalym panaceum na jeden
z probleméw, z ktérym borykaty sie sztuczne sieci
neuronowe od swoich narodzin, czyli ograniczenia
obliczeniowe. Mimo ze pierwsze GPU projektowa-

no z mysélg o optymalizacji grafiki, mozna je bylo
z powodzeniem wykorzystywaé do intensywnych
obliczen (glebokie sieci neuronowe to duza ilo§é
mnozen i dodawan), kluczowych w rozwijaniu AI,
ktéra potrafi sie sama uczyé. Brakowalo jeszcze
zaledwie jednego elementu... danych!

I 0 kotach, psach i innych rzeczach,
ktore (na pierwszy rzut oka) nijak
sie maja do medycyny

Jak zdobyé duzo danych, zeby trenowaé bardzo
glebokie sieci neuronowe? Najlepiej Sciggngé
je z Internetu! Na taki pomyst wpadli naukowey
z Princeton pod kierownictwem Fei-Fei Li i rozpo-
czeli prace nad ImageNet, najwiekszg bazg zdjeé
z opisem ich zawartoéci®!. Baza danych osiggne-
la rozmiar 14 milionéw zdjeé z hierarchicznym
opisem (zwierze — ssak — pies — owczarek pod-
halanski), a samo opisywanie zdjeé zajeto 2,5 roku.
Majgc do dyspozycji masowy zbiér danych obrazo-
wych odpowiednich do trenowania glebokich sieci
splotowych (bo zdjecia to dane przestrzenne), roz-
pisano konkurs na rozpoznawanie obiektéw znaj-
dujgcych sie na zdjeciach — ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge (ILSVRC), ktéry
odbywat sie corocznie od 2010 do 2017 roku®2.
Na spektakularne wyniki nie trzeba bylo diu-
go czekaé. W 2012 roku zespét pod kierunkiem
Geoffreya Hintona (to ten przywotany juz wczes-
niej pan od Nobla z fizyki w 2024 r.) oraz Alexa
Krizhevsky’ego i Ilyi Sutskevera przedstawil mo-
del AlexNet, pierwszg glebokg (pieciowarstwowg)
CNN, ktéra wygrala konkurs ILSVRC z olbrzy-
mig przewags, osiggajgc o 10% mniejszy blad niz
konkurencja33. AlexNet byl jednym z pierwszych
modeli, ktéry uzywat GPU do przyspieszenia tre-
nowania sieci, co pozwolilo na trenowanie glebszej
CNN. Sukces AlexNet pokazal, ze glebokie CNN
mogg znaczgco przewyzszacé tradycyjne podejécia
do rozpoznawania obrazdw, i zainspirowal §rodo-
wisko naukowe do rozpoczecia na nowo badan nad
glebokim uczeniem?34. W kolejnych latach konkurs
ILSVRC tchngt nowe zycie w rozwdj coraz bardziej
ztozonych (glebokich) i wydajnych architektur
sieci, takich jak 19-warstwowy VGG (VGG2014),
22-warstwowa GoogLeNet3® (pézniej przemiano-
wana na Inception w nawigzaniu do cytatu ,,Mu-

MEDYCYNA PRAKTYCZNA — GINEKOLOGIA | POLOZNICTWO 1/2025



simy zejé¢ glebiej” z filmu ,Incepcja” w rezyserii
Christophera Nolana) oraz ponad 100-warstwowy
ResNet?36, ktére bity kolejne rekordy dokladnosci
w klasyfikacji obrazéw, w 2015 roku osiggajgc
juz poziom zblizony do cztowieka. ImageNet oraz
konkurs ILSVRC przyciggnely uwage badaczy
z r6znych dziedzin, napedzajgc rozwdj gltebokiego
uczenia nie tylko w rozpoznawaniu obrazéw, ale
takze w przetwarzaniu jezyka naturalnego, roz-
poznawaniu mowy 1innych obszarach AI. Kolejne
spektakularne sukcesy w stosowaniu gtebokich
sieci neuronowych zmotywowaly takze rzgdowe
agencje naukowe (chociaz nie w kazdym panstwie)
1 przemyst do inwestowania w badania nad gtebo-
kim uczeniem oraz rozwdéj infrastruktury oblicze-
niowe]j (takiej jak GPU), co doprowadzito do lawi-
nowego zwiekszenia liczby publikacji z dziedziny
AI — podwaja sie ona co 23 miesigce®”. ImageNet
pomégt wielu firmom wprowadzi¢ Al do swoich
produktéw 1 ustug w autonomicznych samocho-
dach, robotach, systemach rozpoznawania twarzy,
aplikacjach medycznych 1 wielu innych. ImageNet
stal sie fundamentem wspoélczesnej Al 1 symbolem
jej ogromnego potencjatu. A jak w tym blyskawicz-
nym rozwoju Al odnalazla si¢ medycyna?

I Czy leci z nami radiolog?

Postep w zakresie uczenia glebokiego 1 do§wiad-
czenia z ImageNet miaty ogromny wplyw na roz-
wdj technologii AI w zastosowaniach medycznych,
szczegblnie w analizie obrazéw diagnostycznych,
takich jak radiogram czy obrazy uzyskane w to-
mografii komputerowej lub obrazowania metodg
rezonansu magnetycznego, a takze otworzyly po-
tencjal do automatyzacji wykrywania, klasyfikacji
1 opisywania zmian chorobowych z precyzjg zblizo-
ng do osigganej przez do$wiadczonych radiologdw,
a czasem nawet wiekszg. Pierwszym przyktadem
zastosowania glebokich CNN w medycynie byla
sie¢ wspomagajgca analize zmian skérnych (takich
jak znamiona), ktéra umozliwiata szybsze i bar-
dziej dostepne rozpoznawanie potencjalnie groz-
nych zmian (np. czerniaka) na podstawie zdjeé
skory®. Wspomniana wezeéniej CNN Inception
zostala wytrenowana na ponad 127 tysigcach zdjeé
zmian skérnych, po czym jako$é udzielanych przez
nig odpowiedzi poréwnano z jakos$cig odpowiedzi
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21 certyfikowanych dermatologéw. Z racji tego,
Ze W nauce, a w czasopi$mie ,,Nature” szczegélnie,
rzadko sie omawia negatywne wyniki, nietrudno
przewidzieé, jak wypadto starcie czlowieka z ma-
szyng... Przedstawiona CNN dziatala nie gorzej
niz specjalisci, autorzy postulowali zatem, ze na-
rzedzie, ktére bedzie z niej korzystaé, moze mieé
duze znaczenie kliniczne, wplywajgc m.in. na roz-
szerzenie zakresu kompetencji lekarzy podstawowej
opieki zdrowotnej oraz wspomaganie procesu po-
dejmowania decyzji klinicznych przez specjalistow
dermatologii. Choé diagnoza dermatologiczna rzad-
ko sie sprowadza wylgcznie do obejrzenia zmian
skérnych, pierwszy krok na drodze do wprowadza-
nia sztucznych sieci neuronowych, doréwnujgcych
doktadnoécig specjalistom, zostal postawiony. Na-
stepne miesigce przynosity nowe raporty naukowe
o kolejnych sztucznych sieciach neuronowych, ktére
dziataty réwnie dobrze jak specjaliSci (a czasem
nawet od nich lepiej).

Innym zadaniem, w ktérym sztuczne sieci neu-
ronowe sprawdzity sie nie gorzej niz specjalidci,
bylo ustalanie potencjalnego ryzyka ostrej i prze-
wlektej utraty wzroku i kierowanie pacjentéw
wymagajgcych szybkiej, pozaplanowej oceny tego
stanu do specjalisty na podstawie wyniku optycz-
nej tomografii koherencyjnej3®. Trening oparty
na tréjwymiarowych obrazach tomograficznych
okazal sie mozliwy i tym samym pokonano kolejng
bariere technologiczna, co otworzyto perspektywe
réznorodnego zastosowania Al w radiologii. Wraz
z rozwojem sztucznych sieci neuronowych w me-
dycynie zaczeto wysuwaé postulat powszechnego
dostepu do danych medycznych (np. MIMIC-III
byl bazg danych ze szpitala specjalistyczne-
go, zawierajgcg informacje dotyczace pacjentéw
przyjetych na oddzialy intensywnej terapii).
Dostepne dane, ktére mialy m.in. wspieraé ba-
dania naukowe, obejmowaly parametry zyciowe,
przyjmowane leki, wyniki badar laboratoryjnych,
wnioski z obserwacji 1 notatki sporzgdzane przez
personel medyczny, bilans ptynéw, kody procedur,
kody diagnostyczne, raporty z badan obrazowych,
dtugosé pobytu w szpitalu oraz dane dotyczace
przezycia*®4!, Otwarcie dostepu do danych rozbu-
dzilo zainteresowanie — zar6wno naukowcow, jak
1 przemystu — zastosowaniami Al w medycynie.
Pojawily sie wiec raporty naukowe, ktére przed-

109



110

SZTUCZNA INTELIGENCJA W MEDYCYNIE

stawialy, jak zbudowaé glebokie sieci neuronowe
rozpoznajgce zapalenie ptuc*? lub kardiomiopatie

przerostowa*3 na podstawie radiograméw klatki
piersiowej. Wspominany juz wczeéniej kilka razy
Geoffrey Hinton, jeden z ojeéw glebokich sieci
neuronowych, w czasie konferencji w 2016 roku
zszokowal §rodowisko radiologiczne, méwigc: ,,Po-
winniSmy przestaé¢ szkoli¢ radiologéw juz teraz.
To calkowicie oczywiste, ze w ciggu 5 lat ucze-
nie glebokie bedzie osiggaé lepsze wyniki niz
oni™*. Z jasnych powodéw ten pozornie banalny
komentarz wywotal glteboki odzew. Co miaty so-
bie pomysleé osoby rozwazajgce specjalizacje w tej
dziedzinie? Oczywiécie tylko jedno — ze AI moze
uczynié ich zawéd przestarzalym, zanim skoficzg
specjalizacje. Obawy przed utratg perspektyw za-
wodowych czesto popychaty takie osoby na inne
Sciezki specjalizacyjne. Nieco wezeéniej Elon Musk
przewidywal, ze jesteSmy blizej samochodéw auto-
nomicznych, niz ktokolwiek my$éli. ,Uwazam —
o$wiadezy! — ze jeste$my mniej niz 2 lata od pelnej
autonomii, bezpieczniejszej niz jazda ludzka, ale
przepisy beda wymagatly przynajmniej kolejnego
roku™5. Sprawy Al istotnie nabierajg tempa i juz
w 2017 roku amerykarniska Agencja ds. Zywnoéci
i Lekéw (Food and Drug Administration — FDA)
zaakceptowala pierwsze rozwigzanie wykorzy-
stujgce AI do uzycia w szpitalach. Maty postep
technologiczny, ale wielki krok ludzkoéci w kie-
runku ,nowej medycyny46.

l Pandemia

Parafrazujgc innego nobliste, ,,2019 by? to dziwny
rok, w ktéorym rozmaite znaki na niebie i ziemi
zwiastowaly jakowe$ kleski i nadzwyczajne zda-
rzenia”. Zamiast zamieszek wzniecanych przez bez-
robotnych radiologéw albo kolejek po autonomiczne
samochody mieliémy pandemie COVID-19. Gigan-
tyczna maszyna ratowania ludzkosci ruszyla
bardzo szybko. Badanie RECOVERY zyskatlo
aprobate 1 w kilka dni zrekrutowano pierwszego
uczestnika, a w ciggu 3 miesiecy naukowcy do-
starczyli pierwsze sprawdzone skuteczne lecze-
nie*’. Podobng szybkoéé dziatania obserwowaliémy
w badaniach nad skuteczng szczepionkg. A gdzie
byta AI w walce z pandemig? Skoro korzystali-
$my z niej do interpretacji objawéw zapalenia
ptuc, wydawalo sie oczywiste, ze powinna mieé
duzy potencjal w szybkim i doktadnym wykrywa-
niu oraz prognozowaniu COVID-19 na podstawie
standardowych radiograméw klatki piersiowej lub
obrazéw tomografii komputerowej. Pomimo ogrom-
nego nakladu pracy w celu opracowania modeli AT
do diagnostyki i prognozowania COVID-19 w cza-
sie pandemii zaden nie nadawat si¢ do klinicznego
zastosowania®®, Dlaczego? Raport Instytutu Alana
Turinga odpowiada na to pytanie wprost: brak da-
nych. Sztuczng inteligencje mozemy tworzyé tylko,
korzystajgc z danych — duzej liczby danych, a tym-
czasem w czasie pandemii ujawnity sie wszystkie
bolgczki systeméw obstugujgcych dane medyczne:
problemy z dostepnoécig i standaryzacjg, a tak-
ze nieréwnoéci w dostepie badaczy do danych?.
Wnhiosek na przysztoéé jest jasny: lepsze dane po-
zwolilyby na lepszg reakcje.

I Podsumowanie

Obecnie dysponujemy setkami narzedzi Al za-
twierdzonych przez FDA do pracy w warunkach
klinicznych. Sztuczna inteligencja jako narzedzie
wspierajgce wykrywanie raka piersi w programie
przesiewowym opartym na podwdéjnym odczycie
mammografii okazata sie lepsza lub nie gorsza
od ludzkiego podwdjnego odezytu we wszystkich
wskaznikach, a korzystanie z niej pozwolilo ogra-
niczy¢ liczbe przypadkéw wymagajgcych drugiego
odezytu przez czlowieka nawet o 87%°%C. Zastoso-
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modeli jezvkowxvch.

Na zakonczenie wréce do a. ktore usly-

szalem od starszego lekarza w czasie konferencji.
w przychodni?”. Od-

powiem, ze nie wiem. Wspomne tylko, ze ledwie

»Czy za 5 lat Al zastapi

chwile temu, kiedy juz prawie skonczylem pisaé
ten tekst, zauwazylem przez okno mojego sgsiada,
specjaliste radiologii. Otworzy! drzwi samochodu
po stronie kierowcy, odpalil silnik i pewnie juz
dojezdza do szpitala. A zatem ewolucja...
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