Felvezetd

A mesterséges intelligencia és ezen belil a gépi tanulds egyre nagyobb teret kap a medicinaban, ezen belil a reumatolé-
gidban is. Ebben az dsszefoglaléban, magyar nyelven eldszor, dttekintjik az ezzel kapcsolatos legfrissebb ismereteket. A kor-
szer( orvoslas nem nélkilozheti ezen informacidkat, mert (legalabbis részben) a mesterséges intelligencia bizonyara hamaro-
san vellnk lesz a napi klinikai gyakorlatban is.
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A mesterséges intelligencia (Al), amely magdban foglalja a gépi tanuldst (ML), olyan szamitégépes elemzési technika,
amelyet egyre gyakrabban alkalmaznak az orvostudomanyban. Az Al/ML tobbdimenziés informaciok elemzését teszi lehe-
tévé az adatok olyan dsszefiiggéseinek felismerésével, amelyeket kordbban nem lehetett pusztan emberi erével feltérké-
pezni. Az ML alkalmazdsa a reumatoldgiaban és mdas autoimmun betegségekben egyre szélesebb kér(. Szamos tanulmany
alkalmazta az ML-t az autoimmun reumatoldgiai betegségekben szenvedé paciensek kérlapok és mas orvosi feljegyzések,
képalkoto, biometrikus vagy génexpresszids adatok alapjan térténd osztdlyozasdra. Ezeket a vizsgalatokat azonban kor-
Idtozza a minta mérete, a mintacimkézés pontossaga és a kilsé hitelesitéshez szikséges adatkészletek hianya. Ebben az
attekintésben bemutatjuk az Al alapelveit, és attekintjik jelenlegi el6nyeit és korlatait a betegek osztalyozdséban. Ezen
tulmenden megvitatjuk az Al diagnosztikaban, predikcioban és a transzlaciés kutatasban valé hasznélatat. Osszefoglalva,
az Al/ML jobb megértése és az ezen a megkozelitésen alapuld fejlett analitikai technikdk jévébeni alkalmazésa, valamint
az orvosbioldgiai adatok egyre novekvd elérhetésége elésegitheti a reumatoldgiai és mas autoimmun betegek személyre
szabott ellatasanak fejlesztését.

Kulcsszavak: mesterséges intelligencia, gépi tanulds, mély tanulds, mesterséges idegi hédlézatok, reumatolégiai betegsé-
gek, autoimmunitas

USE OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN RHEUMATOLOGY AND OTHER AUTOIMMUNE DISEASES

Artificial Intelligence (Al) that includes Machine Learning (ML) is a computerized analytical technique that is being incre-
asingly employed in medicine. Al/ML provides an analysis of multidimensional information by recognizing relationships in
the data that could not be previously analysed manually. The use of ML in rheumatology and other autoimmune diseases
is increasing, and numerous studies have employed ML to classify patients with autoimmune rheumatic and musculo-
skeletal diseases (RMDs) from medical records, imaging, biometric or gene expression data. However, these studies are
limited by sample size, the accuracy of sample labelling, and absence of datasets for external validation. In this review,
we introduce the basic principles of Al and discuss its current strengths and weaknesses in the classification of patients
with RMDs. Moreover, we discuss the use of Al in diagnostics, prediction and translational research. In summary, a better
understanding of Al/ML and the future application of advanced analytical techniques based on this approach, coupled with
the increasing availability of biomedical data, may facilitate the development of meaningful precision medicine for pati-
ents with RMDs and autoimmunity.

Keywords: Artificial Intelligence, Machine Learning, Deep Learning, Artificial Neural Networks, rheumatic diseases, autoim-
munity

Bevezetés: fogalmak

Az elmult évtizedben, részben a COVID-19 pandémidnak ko-
szonhetGen jelentds attorés tortént a digitdlis medicina (eHealth,
Digital Health Technology, DHT) teriletén. Egyrészt az elekt-
ronikus betegadatok nagyléptéki feldolgozésa és bizonyos
mintazatok felismerése el6relépést jelentett a személyre sza-

bott (precizi6s) orvoslds teriletén. A pandémia miatt is szik-
ség volt a betegek tavolsagi gydgyitasdra, kovetésére (tele-
medicina). Emellett szdmos olyan elektronikus eszkozt
(software-k, applikaciok, hordozhaté eszkézok) fejlesztettek
ki, melyek megkdnnyitik az orvoslast és lehetéséget terem-
tenek a betegek onellatasara és telemedicindval torténd ko-
vetésére. Mindezekkel parhuzamosan fejlesztik a mestersé-
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1. abra.
A digitdlis medicina (eHealth) dsszetevéi és felépitése

ges intelligenciat, amely a medicina mellett az élet szdmos
teriiletén bevezetésre keril(het) (1. dbra) [1-3].

A mesterséges intelligencia (Artificial Intelligence, Al) egy
gép, szamitégépes program vagy mesterségesen létrehozott
tudat altal megnyilvanul6 intelligencidt nevezzik (2. 4bra).
Az Al dltalaban olyan kifejlesztett szamitégépes rendszert je-
lent, amely képes egyébként emberi intelligenciat igénylé fel-
adatok elvégzésére. A leggyakoribb példdk a vizualis érzé-
kelés, a beszédfelismerés, a dontéshozatal vagy a nyelvek
kozotti forditas [4-7]. A mindennapjainkban is alkalmazunk
olyan applikdcidkat (pl. az okostelefon arc- vagy beszédfel-
ismer6 funkciéi [pl. Siri], nyelvi forditéprogramok), amelyek
Al-t haszndlnak. A déntéshozatalon alapulnak a sakkautoma-
tdk [4, 5]. A modern Al-kutatdssal és az orvostudomannyal
leginkdbb kapcsolatba hozhaté Al-tipus az, amikor a létre-
hozott program vagy targy képes ,tanulni”, azaz viselkedését
célszerGen és megismételhet6 modon véltoztatni [5].

Az utébbi Al-forma masik neve a gépi tanulds (Machine
Learning, ML) (2. dbra) [8-12]. A ML olyan tanulasi folyama-
tot jelent, amikor a mar beszerzett adatokat a gép felhasznal-
ja a tovabbi feladatok hatékonysaganak novelésére. A szami-
togépes tanuldasi algoritmusok Gn. betanitasi adatokon alapu-
16 modellt épitenek fel, és ezek alapjan elérejelzéseket vagy
dontéseket hoznak [8, 9]. A gépi tanulds is az agy mikodését
utanzo neurdlis halozatokon (Idsd késébb) alapul [13, 14].

Az ML szerkezeti és m(ikodési alapjat az idegrendszer pél-
ddjara szerkesztett mesterséges neurdlis halozatok (Artificial
Neural Networks, ANN) képezik [14-16]. Az ANN graf alapu
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2. dbra.
A mesterséges intelligencia, gépi tanulds és mély tanulds

modell, melyben rétegekbe rendezett mesterséges neuro-
nok kommunikalnak egymassal non-linedris aktivaciés fiigg-
vényeken keresztiil [14-16]. Az ANN-rendszerek kapacitdsa-
nak novekedésével egyre dsszetettebb architekturdk jelen-
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tek meg, melyek egymasra halmoztak kilonbéz6 tipusu neu-
ronrétegeket (mélyiltek) és véltozatos eldgazadsokat is tartal-
maztak. A neurdlis hdlézatok mélyilésével novekedett azok
absztrakcios képessége, ezdltal e rendszerek egyre dsszetet-
tebb feladatok megolddsara valtak képessé. A ML ezen, a mé-
lyalés kovetkeztében kialakult altipusat mély tanuldsnak (Deep
Learning, DL) nevezzik (2. dbra) [17, 18]. A DL-en alapulé
ANN-t mas néven mély neurdlis halézatoknak (Deep Neural
Networks, DNN) is nevezik [14, 17, 18].

Az elektronikus egészséqugyi adatbazis (electronic medical
records, EMR) képezi a betegadat-feldolgozds alapjat. Ez a
hagyomadnyos kérlapok, illetve a beteg 4ltal sajat maga be-
vitt adatok dsszességét jelenti. Ma mar a betegek klinikai ada-
tait, laboratériumi és képalkoté eredményeit, a rontgenfil-
meket elektronikusan taroljak, igy ezek kivaléan alkalmasak
adatelemzésre [19].

Az adatbdnydszat (data mining) is tanuldsi folyamat, ami-
kor egy nagy adathalmaz elemzése zajlik feligyelet nélkil
[20, 21]. Ehhez kapcsolédik a Big Data fogalma. Big Data alatt

azt a komplex technoldgiai kérnyezetet (szoftvert, hardvert,
halézati modelleket) értjik, amely lehet6vé teszi olyan adat-
dllomdnyok feldolgozdsat, amelyek annyira nagy méretek
és annyira komplexek, hogy feldolgozdsuk a meglévé adat-
bazis-kezel6 modszerekkel mar nem, vagy nagyon nehezen
kivitelezhetd. A Big Data nagy mennyiség(i, nagy sebesség-
gel vdltozo és nagyon vdltozatos adatok feldolgozasat jelenti
[22, 23].

A szdmitogép-asszisztalt diagnosztika (Computer-Aided Di-
agnosis, CAD) soran tobb ezer hasonl6 beteg adatai alapjan,
az Al felhaszndldsdval, a beteg panaszai, fizikalis és egyéb
leletei alapjan egy algoritmus megjel6li a legval6szinGbb di-
agnozis(oka)t. A CAD segitségével értékelhetink rontgen, (T,
MRI, szévettani, endoscopids képeket. A CAD lényegében kom-
bindlja a digitalis képelemzést (image analysis) az Al-val [24].

A mobil eqészséqlqyi applikaciok (Mobile Health Applicati-
ons, MHA) olyan okostelefonokra fejlesztett programok, me-
lyekkel szamos egészséqgiigyi paraméter monitorozhato. Ezek
manapsag nemcsak az orvoslasban (mobile health, mHealth),
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hanem a sport, fitness teriletén is elterjedtek [25, 26]. Ennek
eqy specidlis véltozatat képezik a személyre szabott orvoslas
(personalized healthcare, pHealth) sordn hasznalt, a testen
viselt vagy implantalt, szenzorokat tartalmazé eszkézok [1, 2].

A fentiek mind a precizios, személyre szabott medicina (Pre-
cision Medicine, PM) irdnydba vezetnek. A cél az egyes be-
tegségek patogenezisének minél részletesebb megismerése,
ezek alapjan egyre finomabb betegség-alcsoportok definia-
I&sa, preciziés diagnosztika, alcsoport-specifikus vagy akdr sze-
mélyre szabott terdpia és a betegség kimenetelének, az adott
gyogyszeres kezelés hatékonysdgdnak elérejelzése (predik-
cio) [10, 27, 28].

Ebben az 6sszefoglaléban attekintjik az Al és emlitett ele-
meinek felhaszndldsat az orvostudomanyban, kilonds tekin-
tettel a reumatoldgidra és eqyéb autoimmun korképekre. Sz6
lesz a kutatdsban, betegelldtdsban, a kezelés irdnyitdsaban
torténd felhasznalasi lehetdségekrdl is.

Digitalizacié a reumatoldgidban
és klinikai immunoldgidban
A XX. és még inkdbb a XXI. szdzad soran a papir alapu orvos-

I3s fel6l egyre inkabb a digitalizacié felé fordulunk (3. és 4.
abra). A személyes vizitek mellett megjelent a telemedicina

és a virtudlis (telefon, video, e-mail) vizitek. Az egyre tébb

MHA mellett szdmos hordozhatd, szenzorokkal ellatott esz-
koz alkalmas az onfelmérésre és a monitorozasra. Az MHA-k
a betegek és az egészségiigyi személyzet altal is hasznalha-
tok a betegségaktivitas, tinetek monitorozasara, betegtamo-
gatdsra. A papiralapd korlapokat és recepteket felvdltotta a
DHR, a felh6alapu adattarolds és az e-recept. Az Al és ML fel-
haszndlasa vezetett a diagnozis feldllitasat seqit6, a tine-
teket, képeket elemz6 rendszerekhez, a betegség kimenete-
lének, a gyogyszer hatékonysdganak, kockazatanak elérejel-
7éséhez. Szamos terdpids eszkoz, autoinjektor, automata in-
fuzids készilék terjedt el (3. dbra) [29, 30]. Ezek a mddsze-
rek, eszkozok egy halézatba kapcsolhatdk dssze (4. abra) [30].

Az Al alapjai és torténete

Bdr az Al alapvetéen inkdbb a tudomanyos-fantasztikus iro-
dalom terméke, mara olyan tudomanydggd valt, amely a va-
165 élet problémaira igyekszik vélaszokat adni (2. dbra) [5, 7].
Az Al-rendszereket napjainkban kiterjedten haszndljdk a gaz-
dasdg- és orvostudomdnyban, a tervezésben, a kozlekedés-
ben, az Grkutatdsban, a hadaszatban, emellett, lakossagi fel-
haszndlas tekintetében, szdmos széles korben elterjedt sza-
mitégépes programban és videojatékban [5, 7, 8, 31].

Ami az Al rovid torténetét illeti, az elsé6 mechanikus, digi-
talis szamitogépet Pascal mdr a XVII. szdzadban kifejlesztette.

N
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Mar a XIX. szdzadban programozhaté szamoldgépeket hoztak
létre. A neuronhdlézatok elméletének alapjait 1943-ban McCul-
loch és Pitts fektették le. A ,mesterséges intelligencia” kife-
jezést az 1950-es években elszor John McCarthy hasznalta
egy tudomanyos konferencian [6]. Az elsé primitiv ,beszél6”
robotot (Eliza) az 50-es években Joseph Weizenbaum hozta
létre. Az 1960-70-es években felgyorsultak az Al-re irdnyuld
kutatasok. Tébbek kozott igazoltdk a szabaly alapu rendsze-
rek jelent6ségét az orvosi diagndzisban és terdpiaban alkal-
mazott kovetkeztetésekben. Moravec fejlesztette ki az elsé
szamitogép altal vezérelt jarmdvet, amely onalléan navigalt
akadalyokkal berendezett palyan. 1970-ben Paul John
Werbos irta le el6szor a neuralis halézatok és a visszaterjesz-
téses (backpropagation) algoritmusok egyittes alkalmazé-
sat, amely az Al m(ikodésének alapja. Az 1990-es években
mar tobb, Al-n alapulé alkalmazast mutattak be. Széles nyil-
vanossagot kapott, amikor 1997-ben a Deep Blue nev(i sakk-
szamitogép legybzte Garri Kaszparovot. A Google 2017-ben be-
mutatott DeepMind programja csupdn 4 6rds tanuldst kove-
téen képes volt legy6zni barmelyik sakkjatékost. A 2000-es
évektél elkezd6dott az onvezetd jarmivek fejlesztése (Tesla,
Audi, Google, Waymo). A Huawei Mate 10 volt a vilag elsé Al-
val m(kodé mobiltelefonja. Végil, 2017-ben a vildgon el6-
sz0r kapott egy humanoid robot, Sophia dllampolgdrségot [5,
31-33]. A Big Data fogalmat 1998-ban John Mashey alkotta
meg [22].

A potencidlisan végtelen felhasznalasi lehet6ség mellett
roviden szélnunk kell a lehetséges korlatokrol és veszélyekrél
is. A tudosokat foglalkoztatja a ,szuperintelligencia” kialaku-
I3sa, mely meghaladhatja akar a legfényesebb emberi elmét

is, és potencidlisan onfejlesztévé, kontrolldlhatatlannd val-
hat. Egyesek szerint az Al az evolucié kovetkez6 dllomasa. A
fokoz6dé automatizalds miatt jelent6sen néhet a munkanél-
kiliség. Az e tekintetben magas rizikonak kitett dolgozdk ara-
nya kilénboz6 szdmitasok szerint 10-400% kozott is valtozhat.
Az Al-nak, ezen belil példdul az arc- és hangfelismerésnek
természetesen lehet ,rossz iranyd” felhasznaldsa is (pl. fegy-
verkezés, kémkedés, lehallgatds, terrorizmus, személyes pro-
paganda). A gyégyszertervezés mellett ezernyi toxikus mole-
kuldt is 6rak alatt meg lehet tervezni. Véql, az Al programok
egyszer(en tévedhetnek is, és rossz joslast adhatnak bizo-
nyos esetekben a hibds vagy rosszul felépitett adatbazison va-
[6 tanulds miatt (algorithmic bias) [5, 34, 35].

Az Al és ML elemei és m(ikodése

Gépi tanulds

Az Al mikodésének elemei a tervezés, manipuldcié, percep-
ci6, gépi tanulds (ML), problémamegoldas és a tudasrepre-
zentdcid [36]. Ezen belll a reumatoldgidban leginkdbb az ML
hasznalhato.

A gépi tanuldsnak szamos formdja van. A legfontosabbak
a feligyelt (supervised), feligyelet nélkili (unsupervised), meg-
erésitéses (reinforced) és mély (DL) tanulds (5. és 6. 3bra) [7,
11, 12, 36]. A felugyelt tanulds sordn folyamatos segités, el-
lendrzés zajlik. Az oktatd (fejleszté) pontosan tudja, mit akar
megtanitani, meghatdrozza az elvart vélaszt, és a tanulé meg-
tanulja, hogyan oldja meg kivaléan a feladatét. llyen példa,
amikor két betegcsoport (A és B) anamnézisével rendelke-
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A gépi tanulds formai és jellemzgi
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6. abra.
A gépi tanulds példaja SLE-s betegekben és kontrollszemélyekben

zink. Az A csoportban az anamnézis, leletek mellett mar ren-
delkezésre 3ll a diagndzis is, a B csoportban a diagndzis nem.
Az A csoportban a rendszer tanul, és létrehoz egy algoritmust,
amellyel a B csoportban a rendelkezésre 3ll6 adatok alapjén
a diagnozis feldllithato [7, 11, 12, 36]. A feligyelt tanulds két
f6 modszere a klasszifikacio és regresszié. EI6bbi sordn ha-

sonld adattipusokat ugyanabba a megjelélt csoportba helye-
zink. A regresszi6 arra alkalmas, hogy egy adott csoportban
egy véltozé numerikus kimenetelét megjésoljuk (5. és 6. ab-
ra) [11, 12]. Ez az ML leggyakrabban hasznalt formaja [7, 11,
12, 36].

A felugyelet nélkuli tanulds sordn az oktaté nem befolya-
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solja a tanulast, hanem megfigyeli a tanul6 feladatmegoldd-
sa soran haszndlt kovetkeztetéseit. Ennek a tipusnak a cso-
portositas (clustering) a moédszere (5. és 6. abra) [7, 11, 12,
36]. A feliigyelet nélkili tanuldsra jo orvosi példa, amikor van
egy betegcsoportunk kilonbéz6 adathalmazokkal, de nem is-
merjik egyéni diagnozisaikat. Felépitink egy modellt, majd
megprobaljuk csoportositani a pacienseket hasonlé tulajdon-
sagaik, mint példaul a tineteik, laboratériumi leleteik, koruk
és nemik alapjan. Ennek segitségével Uj, addig nem észlelt
osszefiggésekre deriilhet fény, amely késébb tovabbi bete-
gek diagnézisanak megallapitdsdhoz haszndalhato. Ez a tanu-
[3stipus jol alkalmazhatd hasonlé génexpresszios mintazato-
kat mutaté szovetmintdk csoportositdsakor vagy UGj gydégy-
szer-gydgyszer kolcsonhatdsok megtaldlasaban. Osszességé-
ben tehat, miutan bizonyos szabalyokat megallapitottunk, hagy-
juk, hogy az algoritmus 6nmagdban tanuljon. Az eredmények
alapjan nem modositjuk az algoritmust, hanem megfigyel-
juk, milyen kovetkeztetésekre jutott. Ezt a modszert alkal-
mazzdk pl. a vasarlasi szokasok feltérképezésekor is (5. és 6.
abra) [7, 12, 36].

Véqil, a meger6sitéses tanulds sordn az oktato tudja, mit
akar megtanitani, de nem hatdrozza meg Iépésrél [épésre,
hogyan kell azt a tanulénak elsajatitania. Ehelyett a tanar
csak a feladat elvégzése utdn ad visszajelzést, és arra 6szton-
zi a tanulét, hogy az 3dltala jutalmazott eredmények felhasz-
naldsdval taladlja meg sajat stratégidjat. Az Al esetében az al-
goritmus beépitheti sajat tapasztalatait, mivel egyre tébb fel-
adatot végez. Mindez hasonlit a kutya kiképzéséhez, amikor
az dllatnak csak akkor adunk jutalomfalatot, ha jél teljesitett
(5. abra) [7, 12]. Ezt a mddszert hasznéljak a sakkautomatak
is, melynek a sordn a gép el6szor csak a jaték alapvetd sza-
balyait tanulja megq. Ezt kovetéen a fejleszték értesitik az al-
goritmust, amikor megnyerte a jadtszmat. A sakkautomata a
kovetkez6 jaték kézben prioritdssd teszi majd a nyertes stra-
téqiat [7, 37]. Potencidlisan a megerdsitéses tanulds alkal-
mazhaté lenne optimalis kezelési stratégidk kialakitdsdra. Az
onkolégidban a kezelés soran az algoritmus megtanulhatja a
megfelelé adagoldsi rendet a daganat atmérgéjének csokken-
tésére a kemo- és sugarterdpian dtesett betegekben [7, 38].
Jelenleg a gépi tanulds ezen formajét csak digitdlis betegség-
modellekben, sejtmodellekben, organ-on-a-chip technold-
gidkat haszndlva haszndljak. Az emberen torténd klinikai al-
kalmazds legfébb akadalyat az jelenti, hogy ezen tanul3sti-
pus esetében meq kell varni, hogy mikodik-e a kezelés és
meghal-e a beteg, és a stratégidt csak ekkor vissziik tovabb.
A napi gyakorlatban ezt nyilvdnvaléan nem tehetjik meg,
mivel a betegek élete forog kockdn [7].

A mély tanulds (DL) a ML specidlis, tovabbfejlesztett for-
maja (2. abra) [7, 18]. Ennek sordn igen bonyolult adatkész-
leteket lehet elemezni a képektdl és a videoktdl egyfajta em-
beri érvelésig. Tobbréteg(i rendszer, mely utdnozza az agy
neuralis haldinak makodését. A DL a mesterséges (ANN), illet-
ve mély neurdlis halézatok (DNN) réteges szerkezetét hasz-
ndlja, amelyet az emberi agy ihletett. Leegyszer(sitve, minél

tobb réteggel rendelkezik egy halézat, annal 6sszetettebb fel-
adatokat tanulhat meg, de ez tobb adatot és hosszabb tanu-
I&si idét is igényel. A DL-modellek képesek képeket, hango-
kat és mds sokdimenziés adatformakat j6 eredménnyel fel-
dolgozni. Ezzel szemben mads ML-modellek jobban teljesit-
hetnek tabldzatba rendezett adatokkal. Az orvosldst tekintve
épitstink egy modellt, amely a pacienseket az anamnézisik-
ben szerepl6 diagnozisuk és a radioldgiai képek, leletek alap-
jan csoportositja. Ha a kérlap tartalmazza a rheumatoid arth-
ritis (RA) kifejezést, az ML algoritmusa megtanulja, hogy az
osszes ilyen beteget az RA csoportba fogja helyezni. De a DL-
algoritmus id6vel képes megtanulni emberi hozzjarulds nél-
kal, hogy azokat a betegeket, akiknek orvosi nyilvéntartdsa
csak az RA-t emliti, ugyanabba a csoportba kell sorolni. Mas
ML-algoritmusok fejlesztéinek maguknak kell hozzdadniuk
ezeket az alternativakat. Egy mdsik, nem orvosi példa jol
szemlélteti a DL erejét és a benne rejlé potencidlt. Szeret-
nénk felépiteni egy olyan modellt, amely felkapcsolja a lam-
pat, amikor a ,fényt” szét kidltjuk. A DL-modell ezen tdl id6-
vel azt is felismeri, hogy a ,nem l3tok” vagy a ,so6tét van”
mondatokra szintén fel kell kapcsolnia a ldmpat [7, 13, 14, 18].

Mesterséges és mély neurdlis haldzatok

A mesterséges neuronok a biolégiai idegsejtek alapvet6 funk-
ciéit masoljak. Ezek a bemenet (input), feldolgozas (process-
ing), kimenet (output) és az informaciok tovdbbaddsa mas
neuronoknak. Mindegyik bemenetet sulyozzék, amely jelzi,
mennyire fontos mas inputokhoz képest (7. dbra [14, 16, 39]).

Az ezekre a bioldgiai alapokra épitett eredeti ANN a Per-
ceptron volt. Két réteg dsszekapcsolt neuront hasznalt, és
meg lehetett tanitani egyszer( képfelismeré feladatok elvég-
zésére. A vizudlis agykéreg jobb megismerése a Neocognit-
ron, egy kisebb/egyszer(ibb rétegekbdl all6 ANN kifejleszté-
séhez vezetett. A tobb réteg haszndlata ,mélyebbé” teszi a
halézatot (DNN), és lehet6vé teszi szamara, hogy az abszt-
rakcio tobb szintjén keresztil érzékelje a vildgot. Ennek ered-
ményeként a Neocognitron képes volt felismerni a killonboz6
pozicioju és kilonbozé méretl karaktereket. A DNN-k bizo-
nyos észlelési feladatokban kivéléak voltak, de nehéz volt
tanitani 6ket. Ezért az informatikusok kifejlesztették a hiba-
visszaterjesztést (backpropagation), egy olyan technikat,
amely a mély halézatok tovabb tanitasara alkalmas [14-16,
39]. A DNN és a visszaterjesztés kombindlasaval mar nagyon
jo eredményeket sikerdlt elérni. Az 1990-es évek elején egy
munkacsoport kifejlesztett eqy igynevezett konvoliciés neu-
ralis halézatot (CNN), amelyet visszaterjesztéssel képeztek.
Ez mdr 99%-o0s pontossdggal volt képes olvasni a kézzel irt
szamokat [39]. A DNN-ek és a DL a képi felismerés hibdjat
26%-rdl 3%-ra, a hangfelismerését 16%-rél 6%-ra csokken-
tette [39]. A bankok mellett olyan nagy cégek, mint a Google,
a Facebook, a Microsoft, az Apple, a Baidu, az IBM és mas na-
gyok kezdték alkalmazni az ilyen kép- és hangfelismeré funk-
ciokat [14-16, 39].
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mesterséges neurdlis halozat
Mesterséges neuronok szimulaljak a
biolégiai neuronok alapfunkcioit:
bemenet, feldolgozas, kimenet és

informacioé atvitel mas neuronoknak.
Mindegyik bemenetet sulyozzuk, hogy
ezzel relativ fontossagat jelezziik.
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7. abra.

A mesterséges neurdlis halézatok (ANN) lényege és miikodése

Big Data és adatbdnydszat

Az internet, k6z6sségi média és a halézatok, az egészséqiigy
teriletén pedig a digitalis adattarolds (EMR) hatalmas adat-
mennyiség felhalmozasahoz vezetett [19, 22]. A Big Data
nagy mennyiségl, nagy sebességgel vdltozé és nagyon val-
tozatos adatok feldolgozdsat jelenti [22, 23]. A forrds lehet
EMR vagy mads adatbdzis. A Big Data adatbdzis lehet struk-
turdlt, nem strukturdlt, részben strukturdlt, kézileg vagy gépi-
leg bevitt, nyilt forrdst vagy téradat (8. 3bra) [22, 40]. A Big
Datdra jellemzd a 4V: Volume (volumen, mennyiség), Variety
(valtozatos forrds), Veracity (igazsdgossdg) és Velocity (az
adatmennyiség feldolgozasi sebessége) [22, 40, 41].

A Big Data életink minden teriletén jelentkezik. A Fold
lakossdgdbol 6 millidrdnak van mobiltelefonja. Eddig dssze-
sen tobb mint 40 zettabyte (40 trillié gigabyte) adat halmo-
z6dott fel, ez a 2005-6s mennyiség 300-szorosa. Naponta 2
trilli GByte-nyi adat keletkezik. Havonta 30 millidrd tartalom
szlletik a Facebookon, naponta 400 millié tweetet killdenek
szét. Havonta tobb mint 4 millidrd 6rényi videot néznek a
YouTube-on. A legtobb vdllalatnak legaldbb 100 TByte tar-
helye van. A modern autékat legaldbb 100 szenzorral szerelik
fel. Amerikdban a rossz adatmindség kb. 3 billié dollar kart
okoz a gazdasagnak [22, 40, 41].

Ekkora mennyiséqgi adat kézott a hagyomanyos (manud-
lis, személyi szamitégépes) modszerekkel mar nem lehet na-
gyobb adatelemzéseket, epidemioldgiai, statisztikai vizsgala-
tokat végezni. Ehhez szikséges az Al segitségével végzett
adatbanydszat (data mining) [21]. Az adatbanydszat a nagy

mennyiségl adathalmazban (Big Data) rejlé informacidk fél-
automatikus feltarasa kilénféle algoritmusok alkalmazdasa-
val. Definicié szerint adatbanydszat alatt djszerd, érvényes,
nem trividlis, vélhetéen hasznos és magyardzhaté 6sszefiig-
gések keresését értik. Az Ujszer(iség azt jelenti, hogy még
nem ismert dsszefliggések feltdrdsdra torekszink. A keresés
érvényes legyen, azaz vizsgdlni kell, hogy a kinyert dssze-
fuggések a valésaggal 6sszhangban vannak-e, mas jelensé-
gek is alatamasztjak-e ezeket. A vélhet6 hasznossag szerint
az adatbanydszatnak potencidlisan mindig hordoznia kell ér-
téket. Végezettl magyarazhatonak kell lenni az 6sszefiiggés-
nek, azaz fel kell tarni azt, hogy miért és hogyan jutottunk
egy kovetkeztetésre. Az adatbdnydszat egyes formai a struk-
turdlt adatbanyaszat, a folyamjelleg(i adatbanyaszat (web-
kattintasok, gének, grafok és hang), a szovegbanyaszat, a kép-
analizis és a videdanalizis [21, 42].

Az Al alkalmazdsi lehetdségei
a reumatoldgidban
és a klinikai immunoldgiaban

Altaldnos elvek

Elsésorban a nagy gyakorisaggal ismétlédé és a szamszerd-
sithetd adatok elemzését magdban foglalo feladatok profital-
hatnak az Al és ML alkalmazasabol [7, 43, 44]. A fejlesztések
alapvet§ filozéfidja, hogy a korszer(ibb betegellatas javitja a
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Strukturalt adatok

Térinformatikai adatok

Strukturalatlan adatok

Gépi vagy operacios adatok

Félstrukturalt adatok

Nyilt forrasi adatok

8. dbra.
A feldolgozhat6 adatok tipusai

reumatoldgiai betegség kimenetelét és a beteg 3dllapotdt
[43, 44]. Els6ésorban a beteggondozads, a diagnosztika és a
terdpia (gydgyszerfejlesztés) teriletén van kiemelt jelent6-
sége az Al-nak. Emellett a betegségek patogenezisének ku-
tatdsa, mind az alap-, mind az alkalmazott (transzlaciés) ku-
tatds teruletén hasznalhatd [7, 30, 43, 44].

Beteggondozds

Az Al alkalmazdsanak legfontosabb példdi a telemedicina (t3-
volsdgi gondozds) és a hordozhatd eszkozok, az eqgészség-
gyi robotok, az egészségmonitorozds és a mobilapplikacidk
[43, 44].

A telemedicina és a hordozhat6 eszk6zok alkalmazdsara
példa a CarePredict (www.carepredict.com), mely érzékeli a
beteg aktivitdsat, lehetévé teszi az orvos-beteg kommunika-
ciot, és a beérkez6 adatokat 0sszesitve visszacsatoldssal uta-
sitasokat ad a betegnek. Kivéléan alkalmas naplézésra, pl. az
étkezés, eqgyéb tevékenységek regisztralasara [43]. Molly a
Sense.ly dltal fejlesztett kedves mosolyu és kellemes hangu
virtudlis apolond, aki segiti a betegeket a gondozds sordn. A
rendszer az allapot és a kezelés otthoni monitorozasat teszi
lehetdvé, tamogatja a krénikus betegeket két orvosi vizsga-
lat kozott. A nyert adatok feldolgozasa alapjan célzottan nyujt
személyre szabott tandcsokat a tovabbi teenddket illetéen
[7, 45]. Hasonlé megkozelitést haszndl az Ai.Cure alkalmazas,
amely az okostelefonok kamerdjat és Al-t haszndlva elemzi,
hogy betartjdk-e a paciensek a szdmukra el6irt kezelést. Ez
otthon levé betegek vagy klinikai vizsgalatok résztvevéi szé-
mara lehet hasznos [7, 46].

Az eqészséqigyi robotok (pl. Emma Pillo - www.pillohealth
.com) arc- és hangfelismer6 képességgel rendelkeznek, sze-
mélyre szabhaték és intelligens segitséget nyUjtanak a be-
tegnek. A robotok nemcsak az otthoni, hanem az intézményi
ellatasba is bevonasra kertlnek [43].

A lakossag egészség- és fitness-monitorozdsra (pl. Fitbit, Wi-
things, Wellness4U) haszndlt eszkézeit a betegeknél is alkal-
mazhatjuk. Ezek a mUszerek naponta regisztraljdk a paciensek
aktivitasat. Alkalmasak betegtdmogatdsra, oktatdsra is [43].

A mobilapplikaciok (pl. myRA, myVectRA - www.trackmyra
.com) a reumatolégus és beteg partnerségének eszkézei.
Adott idejli (real-time) tiinet- és dllapotmonitorozast tesznek
lehetévé. A beteg babakon bejeldlheti a fajdalmas izileteit,
regisztrdlhatja a gydgyszerbevételt. Az applikdciok mindkét
irdnyu folyamatos informaciédtadast is szolgaltatnak [43].

Anamnézisfelvétel, fizikalis vizsgalat,
képalkoto és laboratériumi diagnosztika

Néhany cég (pl. Babylon Health, Your.MD, Buoy) olyan alkal-
mazasokat fejlesztett, amely Al dltal vezérelt javaslatokat
tesz személyes orvosi anamnézis és az dltaldnos orvosi is-
meretek alapjan. Ennek sordn a felhasznalok, akar a betegek,
akar az orvosok, megadjdk betegséqiik tineteit az alkalma-
zdsnak, amely beszédfelismerés seqitségével rogziti ezeket,
majd dsszeveti a betegség-adatbdzissal. A paciens kortorté-
nete és mds korilményei alapjan javasol a rendszer tovabbi
teenddket [7, 47].

Egy svdjci munkacsoport dsszekapcsolta a telemedicinat
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és az Al-t RA-s betegek gondozdsa sordn. Az alapot az arcfel-
ismer6 programok jelentették. A csoport a kézujjak redézetét
(Finger Fold Index, FFl) és a kisizilet szélességét vizsqalta,
mint az izileti duzzanat digitdlis markereit. A mély ujjred6k
ellapuldsa és az izilet kiszélesedése duzzanatot jelez. Na-
gyon sok RA-s és egészséges kéz mobilkamerds vizsgalatd-
nak adatait Al-val elemezve j6 taldlati arannyal kapcsolhaté
6ssze az ujj bérreddinek képe és az izileti duzzanat. Ezdltal a
beteg sajat okostelefonjanak kamerdjaval lefotézhatja a kéz-
ujjait, és ezzel a duzzadt iziletek szama jol meghatarozhato.
Ez tehat Iényegében otthoni fizikdlis vizsgdlatot tesz lehetdveé.
A mddszer hasznalhatd a betegségaktivitas (flare) megitélé-
sére és a kezelés synovitisre gyakorolt hatdsdnak monitoro-
z7dsara. A jovében klinikai gyogyszervizsgalatok soran is alkal-
mazhatd lesz, amikor a kezelés alatt gyakran vizsgalni kell a
duzzadt iziletek szdmat [48].

A reumatoldgidban és a sportorvosldsban is alkalmazott
jardsanalizis hatterében is Al 3ll. A test kilonboz6 részein
(boka, térd, csipd, konyok) inercidlis szenzorokat helyeznek
el, melyek jards kozben észlelik a test és a végtag helyzetét,
a mozgasokat (abdukcid-addukcio, rotacio, a sarok a talajon
vagy felemelve stb.). A rendszer ez alapjan rajzolja meg a
jarasgorbéket, melyek a diagnosztika, terapiafelmérés, reha-
bilitacié sordn adnak informaciot [3].

Ami a képalkotokat illeti, a nagyszamu kép (image) fel-
dolgozdsa sordn az algoritmussal megtanithatéak a kilonbo-
26 reumatoldgiai betegségekre jellemzé radiolégiai eltéré-
sek, amelyek azutan egy-egy adott beteg esetében segithe-
tik a diagnosztikat és a prognosztikat [49]. Ma a legtobb FDA
altal elfogadott Al technoldgia a radiol6giabdl eredeztethet6
[50]. Példaként az MRI-t hozva, annak haromdimenziés volta
és lagyszoveti kontrasztja alkalmassa teszi a szamszer(sités-
re és adatfeldolgozdsra. Az Al-val kapcsolatos fejlesztések for-
radalmasitottdk az MRI klinikai kutatasban torténd alkalma-
73sat. Az Al révén az MRI-vizsgalat kiterjeszthet6 a képalko-
tastol az utofeldolgozésig. Az automatizdlads kulcsfontossagu
az id6 csokkentésében. A kdzelmultban vizsgaltdk a DL alkal-
mazhatdsagat az osteoarthritis (0A) jobb megértése érdeké-
ben [49]. Az ANN segitségével (T-képeket szintetikus MRI-
felvételekké lehet transzformalni. Az igy nyert képek alig k-
|onboztethet6k meg a valodi MRI-t6l. Nyilvanvalo, hogy mi-
vel a (T joval olcsobb az MRI-nél, ennek a moédszernek poten-
cidlisan nagy jovéje lehet [51].

Az FDA 2020-ban engedélyezte a Caption Health cég szoft-
verét, amely lehet6vé teszi az egészségiigyi szakemberek
szamara, hogy specidlis képzés nélkil ultrahang vizsgdlatot vé-
gezzenek. A szoftver az Al-t haszndlja a valds idejl tamoga-
tashoz és diagnosztikai mingségi felvételek készitéséhez. El-
végzi a képoptimalizalast is [7, 52, 53]. Az USCAD (UltraSound
Computer-Aided Diagnosis) rendszerben az ultrahang-vizs-
galatkor nyert képek feldolgozdsa, sziirése, finomitdsa révén,
sok vizsgdlatot kdvet6en, az egyes patoldgids elvaltozasokat
osztalyozzak. Ezt kovet6en a rendszert tovabbi betegeken va-
lidaljak [54].
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A labordiagnosztikai alkalmazasra példa a 13 vérben meg-
hatdrozhaté biomarkerbél all6 Multi-Biomarker Diagnostic as-
say (MBDA). A markerek kozt a gyulladdsra, a porc-és csont-
anyagcserére, az extracelluldris matrix (ECM) degradacidjara,
az angiogenezisre, a zsiranyagcserére jellemz6 fehérjék van-
nak. Nagyszdmu betegen validalva a biomarker-profil alap-
jan informacié nyerheté az egyes reumatoldgiai korképek pa-
togenezisére, staddiumara, alcsoportjara vonatkozéan [55, 56].

Gydgyszerfejlesztés

Az Uj gyogyszerek fejlesztése és a klinikai vizsgalatok egy-egy
esetben tobb mint egy évtizedet vesznek igénybe, és kolt-
ségei akar tobb millidrd dollarra is raghatnak. Ennek a folya-
matnak a felgyorsitasa felbecsulhetetlen hatdssal birna orvo-
si és egészséggazdasagi szempontbdl is [7, 57]. A gydgyszer-
fejlesztés egy visszacsatolasi kor mentén torténik, melynek
Iépései a kisérletes és klinikai adatok feldolgozésa és inter-
pretacioja. Ennek alapjan in silico hipotézist hoznak létre, amely
kilonbozé kezelési kimeneteleket jelez elére (predikcid). En-
nek alapjan tovabbi kisérletes és klinikai kutatasok torténnek
[58]. A szisztematikus gyogyszerfejlesztés elfogulatlan (un-
biased) vagy hipotézis alapu lehet. Az el6bbi esetben a nagy-
szamu adat (lasd ,-omika” késébb) alapjan interakcios halo-
zatokat képeznek. A teljes halézatelemzés potencialis gyogy-
szercélpontok sokasagat hozza el6, melyeket validalnak. A
masodik esetben a kisérletes és klinikai adatok alapjan eleve
meghataroznak néhany potencialis gyégyszercélpontot, és eze-
ket tesztelik sejtes, szoveti modellekben, majd é16 szervezet-
ben [59].

A halézat alapu in silico molekulaszlrés, mellyel tobbek
kozott Barabasi Albert Laszlé és munkacsoportja is foglalko-
zik, az egyik legelterjedtebb modszer [60]. Az ML segitségé-
vel a betegségre jellemz6 gének, illetve a potencidlis gyogy-
szercélpontok halozatat egymadsra fektetve meghatdrozzak
azon gyogyszercélpontokat, amelyek a legrévidebb tavolsag-
ra vannak a betegséggénhez. Ezt ,drug-disease proximity”-
nek hivjak, és vannak kézeli (proximal) és tavoli (distant) gydqy-
szerek. A modszerrel egy rangsort lehet felallitani az emlitett
tavolsag alapjan, ami nagyjabol (nem mindig) megfelel an-
nak a valészintségnek, hogy egy adott gyogyszer hatni fog-e
az adott betegségben [60].

Kalondsen fontos teriilet a ,drug repurposing”, amikor eqy
vagy tobb kdrképben mar bevdlt gydgyszert més terileteken
is hasznalnak (9. 4bra) [11]. Kézelmdltbeli példa a COVID-19,
amelynek gyulladdsos szakaszaban szédmos, az RA kezelésé-
ben alkalmazott gyégyszert sikerrel alkalmaztak [61, 62]. A
COVID-19-ben a Barabasi munkacsoport végezte el tobb széz
potencidlis molekula vizsgdlatat és sorrendbe 3llitasat [63]. A
hagyomanyos repurposing sordn az off-label kiprébdlas ide-
jén egyes esetekben eqgy gydgyszert eqy betegségben haté-
konynak taldlnak. Ezt késébb kisérletes vagy klinikai dton
vizsgdljdk. Az adat alapu repurposing esetén azonban a GWAS,
proteomika és mas kutatdsok soran kapott adatok kapcsan




A MESTERSEGES INTELLIGENCIA ALKALMAZASA A REUMATOLOGIABAN ES MAS AUTOIMMUN KORKEPEKBEN

a hagyomanyos ,repurposing”
e Iy
célpontfiiggetlen hatadsok  Uj beteéség
A
véletlen- gyogyszer
szerliség alapu
- o
. ' in vitro szurés
eredeti
etegség
) '
betegség .

alapu

L d

b adatvezérelt,,repurposing”
— e e
beteg.ség alapu GWAS hasonlé gyégyszer
4
gyogyszer alapu
I - 0
- {
f‘ .
I 0 ¢ s K
beteg_ségszign'amra kémiai kdnyvtar
szlirés

visszaforditas

Hasonlé betegség gyogyszerszignatura

C  azadatvezérelt megkozelitések integracicja
betegség- célpont- in vitro szlirés GWAS gyogyszer- betegség- és kémiai konyvtar
hasonlésag = fiiggetlen hasonlésag gyogyszer- szlirés

hatasok szignaturak .

= i || g8 el
| l |
- i i [ | | i
gépi tanulas
Lrepurposing” predikcio

9. dbra.

,Repurposing” a gyogyszerfejlesztésben

osszevetik a betegség patogenezisének és a gyogyszerhata-
soknak a térképét (szignatlrdjat). Az eredeti indikaciot jelen-
t6 és az Uj betegség hasonlésagi adatait, a GWAS-eredmé-
nyeket, az in silico halézati elemzés (Idsd elébb) adatait, a
kémiai konyvtar sz(irésének adatait 6sszegezve az ML pre-
dikciot végez arra vonatkozéan, hogy egy adott betegségben
eqgy adott gyogyszer repurposing révén valoészin(leg atvihe-
t6-e, vagy sem (9. dbra) [11].

Precizi6s orvoslas, személyre szabott kezelés

Nagy eréfeszitéseket tesznek a betegségek vérhaté kimene-
telének, illetve az alkalmazott terdpia hatékonysdganak el6-
re meghatdrozasara (predikcio). Ennek kapcsdn a tanuldsi fo-
lyamatban a tapasztalatok alapjan dsszegy(ijtik egy adott be-
tegség kimenetelében vagy egy gyégyszer(csoport) hatdsos-
sagaban szerepet jatsz6 klinikai, képalkotd, laboratériumi (pro-
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teomikai, genomikai) biomarkereket [10, 27, 28, 64]. A pre-
ciziés medicina tekintetében messze az onkoldgia all az élen
[65].

Az IBM Watson onkologusok szamara hozott létre eqgy
olyan programot, amelynek célja, hogy az orvosok szémara
bizonyitékokon alapuld kezelési protokollokat biztositson. A
Watson for Oncology képes az orvosi dokumentdcioban a struk-
turdlt és nem strukturdlt adatok dsszefiiggéseit elemezni. Ez-
utan a betegadatok szakért6i véleményekkel és kutatdsi ered-
ményekkel valé kombinalasaval az algoritmus potencidlis ke-
zelési terveket javasol a beteg szamara [7, 66]. A Watsont az
IBM eladta, és egyel6re bizonytalan, mi lesz a mar klinikai
gyakorlatba keriilt Watsonok sorsa [7, 66]. Hasonl6képpen, a
hazankban is mikodé Oncompass Medicine Al alapu algorit-
musokat hasznal, hogy a betegek daganatos mintaiban talalt
genetikai mutaciokat dsszevessék a folyamatban Iévé klini-
kai vizsgalatokkal az egész vilagon. igy a paciensek az adott
daganatos szovettipusra jellemzd, célzott kezelést kaphatnak
[7, 67].

A reumatolégiaban nagyon fontos a minél finomabb pa-
togenezis, betegségalcsoportok képzése, az eqyéni kezelés és
a kimenetel vérhato joslasa. A klinikai és molekularis adatok
az ML és az Un. high-throughput technolégia révén egy adat-
bazisba helyezik egy adott betegségre jellemzé klinikai jel-
lemz6ket, valamint a sejtes és molekularis mechanizmuso-
kat. Ezek alapjan az algoritmus elvégzi a betegségklasszifika-
ciot (1asd felugyelt tanulds; 5. és 6. dbra), a korai, akdr a pre-
klinikai fazisban nyert diagnézishoz szilkséges f6bb adatokat
és a kimeneteli biomarkereket [10]. A 6. dbra az SLE példajan
mutatja be mindezt. Az igazolt SLE-s betegek és kontrollok
klinikai, immunolégiai, molekuldris adatait dsszegy(jtve az ML
algoritmusa kilénvalasztja az SLE-seket a kontrolloktdl (klasz-
szifikacio). Az ML regressziés mddszere alkalmas a numerikus
autoantitest-titer elérejelzésére. Véqil a hasonld klinikai ké-
pet mutato, illetve autoantitest-titeri személyeket csoporto-
sitja (clustering) (6. abra; [11]).

A reumatolégiaban az onkoldgidhoz képest jelentds el-
maradds (precision gap) észlelhet6 a precizids medicina teri-
letén. A reumatoldégidban a célzott terdpidk fejlesztése még
mindig prébdlkozdssal (trial-and-error) torténik. Ennek sordn
egy gyogyszert klinikai vizsgalatban kiprobdlnak, és eldontik,
hatékony-e vagy sem, majd lépnek tovabb. Az onkoldégidban
a sejtfelszini receptorexpresszio, a megcélozhaté molekuldris
valtozasok és gének (pl. HER2, EGFR, 6sztrogénreceptor, PDL1
fehérjék, illetve BRAF, BRCA, ALK, ROS1 génmutaciok) alapjan
terveznek gyogyszereket, melyek az ilyen molekuldkat exp-
resszalé tumorokban hatnak leginkabb [65]. Négy olyan prob-
|émakor van, amely a ,precision gap” bezardsat hatréltatja és
megoldast igényel [65]:

- areumatoldgiai kérkép patogenezise (a patobioldgidt
nem teljesen értjik; a gyulladdson til egyéb me-
chanizmusok vannak; a poligénes meghatarozottsag
igen komplex; sokféle kornyezeti és epigenetikai té-
nyez6)
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a kimeneteli mutaték (jobb klinikai, képalkotd és mo-
lekularis kimeneteli mutaték kellenek)

klinikai vizsgalattervezés (tokéletesebb tervezés; ki-
meneteli biomarkereket alkalmazé vizsgdlatok kelle-
nek; ,esernyd” [umbrella] és ,kosar” [basket] vizsgd-
latok)

potencidlis zavar6 tényez6k (demografiai eltérések; kli-
nikai fenotipusok; térsbetegségek és azok gyogysze-
rei; betegségtartam; korabbi sikertelen kezelések; gyogy-
szerellenes antitestek)

Mindezek miatt a hagyomdnyos gydgyszervizsgélati méd-
szerek elavultak, és 0j, az Al-t igénybe vevé, a fenti korilmé-
nyek mindeqgyikét magdban foglal6 stratégidk sziikségesek
[65].

EMR, Big Data és adatbanydszat a kutatdsban

A digitdlis orvosi dokumentacié (EMR) gydjtése, taroldsa, nor-
malizdlasa és nyomon kovetése nyilvanvald [épés az Al szem-
pontjabol. A Google DeepMind példaul egyuttmdkodik a brit
egészséglqyi elldtérendszerrel, hogy a retinascanek elemzé-
sével tdmogassak a szemészeti ellatast. A retinascan képeket
a DeepMind algoritmusai elemzik, részletes diagnozist és dgy-
nevezett ,sirg6sségi pontszamot” adnak mintegy 30 mdasod-
percen belil. A rendszer prototipusa képes kimutatni a diabe-
teses retinopathidt, a glaucomat és az életkorral 6sszefliiggé
makuladegeneraciét (AMD) [7, 68].

Az Al kutatdsi alkalmazdsanak egyik fontos terilete a ge-
netika és genomika. A genomszint( asszocidciés vizsgalatok
(GWAS) és a teljes genom szekvendlasi vizsgdlatok nagy
mennyiség( adata alapjan, bioinformatikai mddszerekkel va-
lasztjdk ki az adott kérkép kialakuldsaban szerepet jatszé gén-
jelolteket. Ezek szerepét sejtes, szoveti és allatkisérletes ku-
tatasokban térképezik fel. Az Al/ML segitségével taldljak
meg azokat a genomikai mintdzatokat (szignatdrakat), me-
lyek alapjan lehet6évé valik a betegségalcsoportok definia-
I3sa, gyoégyszeresen megcélozhatd patogenetikai dtvonalak
azonositdsa és a rizikébecslés is [69]. Az egyik legnagyobb, a
mozgasszervi korképekre fokuszalé modell a GEMSTONE
(GEnomics of MusculoSkeletal traits TranslatiOnal NEtwork) [69].

A képanalizist a hisztopatoldgiaban és a radiologidban hasz-
nalhatjak ki. Nagyszdmu szovettani metszet vagy radioldgiai
(réntgen, CT, MRI) kép alapjan az Al mintdzatokat jelenit meg,
amivel az adott betegséget szamitogépes patoldgiai vagy
radiolégiai alapon osztdlyozni lehet [70, 71]. Egy vizsgdlat-
ban RA-s betegek synovialis mintdinak robusztus sejtes elem-
zésével 0sszefliggést taldltak a szovettani altipus és bizonyos
biologikumok hatékonysaga kozott [71].

Igazi attorést hozott az egysejtes RNS (single cell RNA,
SCRNA) technoldgia, mellyel tobb millié sejt adatait lehet
osszegydjteni, rendszerezni és ezek alapjan trendeket meg-
hatdrozni és egyes betegségeket dsszevetni. Természetesen
ennek elemzése is csak Al/ML segitségével torténhet. Egy
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munkacsoport RA-s és PsA-s betegek synovialis biopszids
anyagat vetette scRNA-elemzés ald. Az egyenként izolalt sej-
tekbdl tipusuk (T-, B-sejt, macrophag, endothelsejt, fibro-
blast) csoportokat (clustereket) képeztek, majd meghatdaroz-
tdk a sejtekre jellemz6 génexpresszios mintdzatokat. A tulaj-
donsagok alapjan tobb lymphocyta, macrophag, fibroblast
altipust hatdroztak meg, amelyek aranya jelentésen eltért
RA-ban és PsA-ban. Ezzel az RA-t és a PsA-t sejtpatoldgiai
szempontbdl is sikerdlt elkiloniteni [72].

Természetesen az Al/ML haszndlatat nélkilozhetetlenné
tevé attorést az -omika (-omics) elretérése jelentette. A gé-
nek (DNS), RNS-mintazatok, kornyezeti faktorok, fehérjék és
anyagcsere-Gtvonalak teljeskor( kutatdsat sorrendben geno-
mikanak, transzkriptomikanak, epigenomikanak, proteomika-
nak, illetve metabolomikanak nevezziik [59]. A fent emlitett
SCRNS technika is transzkriptomikat jelent [72]. Ebben az
esetben mar széles kord, 6ridsi adathalmaz 6sszegy(jtésérdl
és feldolgozdasdardl van sz6. A DNS, RNS, fehérjék, anyagcsere-
termékek kapcsolatait, amelybél kdvetkeztetni lehet a biolé-
giai rendszerek makodésére, és Uj terapids Utvonalakat lehet
azonositani, csak a modern bioinformatikai modszerekkel le-
het feltérképezni [59]. Arthritisek kutatdsa kapcsan a geno-
mikai, proteomikai, epigenomikai, metabolomikai és a mik-
robiombal nyert adatok a kilénbéz6 izileti és extraarticularis
tinetekkel eqgyiitt betegségalcsoportok kialakitdsdhoz vezet-
hetnek [73]. Az ,-omika” alapjdn a fentiekben leirt mddon
torténhet a gydgyszerfejlesztés [59, 73].

Konkrét példdk a reumatoldgiabdl
és klinikai immunoldgiabdl

Altaldnos elvek

Az autoimmun-reumatolégiai és szisztémas autoimmun kor-
képek, valamint az Al dsszefiiggéseit altaldnossagban a 10.
abra szemlélteti. Az adatok bevitele az EMR-ek, a betegek
ismétlédé felkeresése és egyéb adatbazisok alapjan torténik.
Az Al és a kapcsolddé ANN-rendszerek segitik a csoportosi-
tast, rendszerezést és a kilonbozd szignaturdk kialakitasat.
Mindez seqiti a felgyorsitott gyogyszerfejlesztést (Iasd el6bb), a
betegségprogresszié modellezését, kimeneteli biomarkerek
és diagnosztikus eszkozok felfedezését, a klinikai vizsgdlatok
optimalizalasat (lasd ,precision gap”), a ,real-world” adatok
feldolgozasat [65, 74].

Rheumatoid arthritis

A patogenezis kapcsan részben mar széltunk arrél a lehet6-
ségrél, hogy a synovialis biopszia sordn nyert szovet sejtes és
molekuldris feldolgozédsa (pl. scRNA) révén kilonbozé gyulla-
ddsos mintazatok (pl. alacsony-kozepes-magas fokl, macro-
phag-lymphocyta-fibroblast tulsdlyd) kalonitheték el. Ezek
patoldgiai alcsoportokat jelentenek, amelyek dsszefiiggésbe

hozhaték az RA prognézisaval és egyes gydgyszerek haté-
konysdgaval is [71, 72, 75].

A betegségkimenetel (prognozis) meghatarozadsa éltala-
ban tébbféle, klinikai, laboratdériumi és képalkoté lelet komp-
lex feldolgozasaval torténik. Korai arthritis esetén a kéz ront-
genfelvétel klasszikus ML vagy DL alapu feldolgozasa sordn
az izlleti rés, az izileti felszin, a csonttextdra alapjdn nagy-
sz3mU RA és egészséges kezet vetettek dssze. A tanulast ko-
vet6en ez a modell képes lehet korai arthritisben megjésolni
az RA irdnyu differencialodas esélyét [76]. Egy masik modell-
ben a vérsejtsiillyedés (We), rheumatoid faktor (RF), anticit-
rullindlt protein antitest (ACPA) és C-reaktiv protein (CRP)
mint bemeneti tényezdk segitségével tanitottdk meg az al-
goritmust az RA és non-RA elkilonitésére [77].

Az AdaptiveNet olyan DNN-rendszer, mely nagyszamd
RA-beteg egymdst kovetd vizitjei alkalmaval tanul. Tobb ezer
beteg adatai alapjan a betegségaktivitast (DAS28) abrazoltak,
és ennek alapjan a kovetkez6 vizit alkalmaval varhato DAS28
megjosolhaté. Kivald egyezést taldltak a nagyszamu beteg
vizitjei alkalmaval észlelt valddi betegségaktivitas és a DNN
altal megjosolt kodzott [78].

Természetesen a képalkotds az Al haszndlatanak egyik
legalkalmasabb terilete. Szamos kéz réntgen- vagy MRI-fel-
vétele alapjan az algoritmus megtanithaté a destrudlt (ront-
gen), illetve gyulladt (MRI) iziletek felismerésére, ami a to-
vabbi betegek esetében diagnosztikusan felhaszndlhato [36,
77, 79]. Az ANN segitségével egy, a hagyomdnyosndl ponto-
sabb, szintén az izileti réssziikiletet és az erdziokat figye-
lembe vevé radioldgiai pontrendszert is kifejlesztettek [79].

Axialis spondyloarthritis

Az axialis spondyloarthritis (axSpA) esetében elsésorban a kép-
alkotdsban, az MRI-felvételek értékelésében veszik hasznat
az Al-nak. Eqy vizsgdlatban a T1-stlyozott turbo spin echo
(TSE) segitségével a gyulladdsos és csontvel66démas elvalto-
zdsokat nagyszamu kép alapjan az algoritmus megtanulta
[77]. Az ML alapt modellek lehetévé teszik a még kordbbi di-
agnozist. Ezzel a sok felesleges vizsgélat csokkenthetd, a ki-
menetel javithato, és a koltségek is csokkenhetnek [80].

Arthritis psoriatica

Arthritis psoriaticdban (PsA) az egyik legfontosabb kérdés an-
nak megjoslasa, hogy mely psoriasisos betegekben alakul ki
PsA. Egy vizsgalatban a klinikai, laboratériumi és érzékeny
képalkotd (ultrahang, MRI) alapjan az Al segitségével strati-
fikaciot tudtak végezni. Siker(lt a PsA kialakuldsa szempontj-
abol alacsony, kozepes és magas rizik6ju betegcsoportokat
elkaloniteni [29]. A PSOART e-mail és SMS alapu platform
segitségével, oktatasi anyagok és videdk kozvetitésével fo-
lyamatos betegoktatds érhetd el PsA-s és mas betegekben
[29]. Példdk vannak a genetikai, gyulladdsos tényezékon, kli-
nikai és gyogyszerelési adatokbol épitett Big Data Al segitsé-
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gével torténd elemzésére is. A ,psoriatic disease” koncepcio
alapjan a psoriasis, PsA, a koromtinetek, dactylitis és extra-
articularis manifesztaciok komplex moédon értékelenddk. Az
Al segithet a szdmos fenotipus és alcsoport definidldsaban
[81].

Osteoarthritis, discopathia és spondylosis

Az OA esetében egyre tobb tanulmany sziletett az Al/ML al-
kalmazasdval kapcsolatban. Eqy felmérés alapjan 74%-ban
radioldgiai, 41%-ban klinikai, 15%-ban biolégiai tényezéket
vontak be [82]. Az OA képalkotd vizsgdlatai kozil kiemelen-
déek azon MRI-tanulmanyok, melyekben, szdmos beteg ké-
peit elemezve az algoritmus megtanulja a kilénb6z6 patold-
giai elvaltozdsok (meniscus, szalag, izom, porc) megjeleni-
tését [49, 51]. Egy vizsgdlatban a medialis meniscus szaka-
dds és a porcfelszin elvékonyodasa volt kivaléan felismerhe-
t6 és reprodukalhaté [51]. Egy masik tanulmdnyban ossze-
fuggést taldltak az Al altal jelzett léziok és a késébbi térd-
protézis szilkségessége kozott [49]. Erdekes az a vizsgélat is,
ahol az algoritmust megtanitottak arra, hogy RA-s betegek-
ben a kézkisiziletekben hol varhaté masodlagos OA kialaku-
lasa [36].

Egy kimeneteli predikciés modellt is |étrehoztak. Ebben az
OA-rizikétényezék, demografiai, klinikai, képalkotd, geneti-
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kai és szerolégiai adatok alapjan szerkesztettek egy algorit-
must, amely az OA felismerésére, klasszifikacidjara és kime-
netelének megjoslasara képes [83].

A gerinc degenerativ elvéltozasait tekintve szamos MRI-
kép alapjan azonositottak a discus morfoldgiai eltéréseit, a
spondylolisthesist, a centralis canalis spinalis stenosist és a
csontvel6i eltéréseket. Ezek alapjan egy szisztematikus rend-
szert képeztek, amely segitségével az Al megtanulta ezen
patoldgids elvaltozasokat [51].

Osteoporosis

Az osteoporosis (OP) vonatkozasaban egy dsszefoglalé alap-
jan az Al alkalmas az OP klasszifikacidjara, a csont jellegze-
tességeinek rogzitésére, a torési rizikobecslésre és a torések
felismerésére [84].

A legtobb vizsgdlat itt is a képalkotdk kapcsan tortént. Az
Al a rontgen- vagy (T-felvételek alapjdn megtanithaté a toré-
sek és a microfracturdk azonositasara [51, 85-88]. Mas ok mi-
att készult mellkasi vagy hasi CT-képek alapjan is sikerilt egy
algoritmust kidolgozni, mely egyidejileg a csont dllapotara is
ad informaciot [85]. Egy mdésik tanulmanyban a csigolyak és
femur CT-felvétele alapjan, DNN-modszerrel a csontdenzitdst
is meg lehetett 3llapitani. Szoros korreldci6 volt a DEXA-vizs-
gdlat, illetve a CT-képek DNN-elemzése alapjan meghataro-
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zott BMD-értékek kozott [88]. Al-modszerekkel a csont intra-
kortikalis vaszkulatirdja is jol vizsgalhaté [86]. Végered-
ményben a képalkoto felvételek alapjan komplex CAD végez-
het6 a csonton [89].

Ugy tinik, a csontdenzitometriai, igy a DEXA- és a QCT-
adatok feldolgozasara és ez dltal az OP diagnosztikajara is
alkalmas az Al/ML [86, 90]. Egy vizsgalatban 6 x 6 x 6 mm-
es kockdkat kulonitettek el a combnyak DEXA-képén, és eb-
b6l szimuldlt DEXA-képeket készitettek. Ezzel a csont szer-
kezetét és mindségét is tudtak jellemezni. A finom képfeldol-
gozasi adatokat mas klinikai adatokkal (kor, nem, BMI, torési
anamnézis) kombindlva az OP klasszifikdcidja még eredmé-
nyesebbé vaélt [86]. Egy munkacsoport a DEXA-felvételek
alapjan validalta a BSI-t (Bone Strain Index), mely a BMD ki-
egészit6je lehet. Igazoltak, hogy a BSI jo prediktora a késébbi
torésnek [91].

SLE

Az elébbiekben mar bemutattunk eqy példat, melynek soran
az SLE-s paciensek komplex adatbazisa alapjan az Al/ML osz-
talyozdst végez. Ez dltal alcsoportképzés valik lehetévé (6.
abra [11]).

Szisztémas sclerosis

Szisztémas sclerosisban (SSc) is van tapasztalat az Al alkal-
mazasaval. Osszesen 13 vizsgalat dsszegzése szerint a klini-
kai és bioldgiai/molekuldris adatok alapjdn az ML és a high-

throughput technoldgidk segitségével elvégezheté a beteg-
ségstratifikacio, a tidéérintettség (ILD) vizsgdlata, a személyre
szabott kezelés és a kimeneteli predikcié [92]. DL segitsé-
gével tid6 (T-felvételeken azonositottdk az ILD-re jellemz6
elvdltozdsokat. Az Al alkalmas volt a kezelés hatdsanak, igy
a ground-glass opacitdsok (GGO) eltlinésének monitorozdsa-
rais [77].

Idiopathids inflammatorikus myopathidk

Az idiopathids inflammatorikus myopathidknak (IIM; myositi-
sek) szdmos klinikai formaja van. Az elsé, 1975-6s Bohan-Pe-
ter kritériumok a klinikai tineteket, enzimeket és izombiop-
szids leleteket tartalmaztak. 2017-ben az Gj EULAR-ACR krité-
riumok kozé mar beker(lt az izomgyengeség, az anti-jo1 au-
toantitest és a részletes hisztopatoldgia is. A jovét az Al/ML
felhasznalasaval a tovabbi finomitas, ezen belil az 4j myosi-
tisspecifikus autoantitestek, proteomikai, transzkriptomikai
és genomikai adatok hozzdadasa jelentheti [93].

Nemzetkozi ajanldsok

Az Eurépai Reumatoldgiai Eqyesiiletek Szoévetsége (EULAR) 2019-
ben adta ki irdnymutatdsait a reumatoldgidban alkalmazhato
applikaciok fejlesztésére és hasznalatara vonatkozéan (1. tab-
|azat) [26]. Ebben javaslatokat tesznek az applikaciok haszna-
latanak lehetéségeire, korlataira, etikai és adatvédelmi szem-
pontjaira vonatkozéan [26]. Az EULAR ugyancsak 2019-ben
jelentette meg a Big Data-ra vonatkozé megfontoldsait (2.

1. tablazat. Az EULAR ajanlasai a mobilapplikaciokra vonatkoz6an [26]

Alapelvek

A. Ezek az alkalmazasok tdmogatjék a betegek jolétét, j6 kozérzetét és magabiztossagat.
B. Az alkalmazasok fejlesztéséhez dltalanos koncepcidra van sziikség, amely meghatarozza a célcsoportot és az alkalmazas céljat.
C. A felhasznalo6i adatvédelem és biztonsdg alapveté szempont minden alkalmazas esetében.

Specifikus pontok

1. Az alkalmazasok informaciotartalmanak frissnek, bizonyitékokon alapulénak és felhasznalébaratnak kell lennie.
2. Az alkalmazas relevdns legyen és igazodjon a beteg egyéni szikségleteihez.
3. A beteg 3ltal hasznalhat6 alkalmazdsok tervezésébe, fejlesztésébe és validaldsaba a betegeket és az egészségugyi szolgalta-

tokat be kell vonni.

4. Atlathatosag sziikséges az applikacio fejlesztéje, finanszirozasi forrdsa, tartalomellendrzési folyamata, verzidfrissitései és az

adatok tulajdonjoga vonatkozasaban.

5. Az alkalmazdsok hasznalata sordn végzett adatgy(jtésnek meg kell felelnie az 6sszes vonatkoz6 el6irdsnak, beleértve az adat-

védelmet is.

6. Az alkalmazasok nem okozhatjdk a betegek fizikai vagy lelki kdrosoddsat
7. Az alkalmazadsok megkénnyithetik a betegek és az egészséguigyi szolgéltatok kozotti kommunikaciot, hozzajarulnak az elektro-

nikus egészségiigyi nyilvantartdsokhoz, illetve kutatdasokhoz.

8. Az alkalmazasok tervezésénél figyelembe kell venni a betegek hozzaférhetdségét, beleértve a kort és kiilonboz6 népcsoporto-

kat.

9. Ha az alkalmazés kapcsolddik a szocidlis médidhoz és haldézatokhoz, biztositani kell a tartalom megfelel6 moderdlasat.
10. Az alkalmazas haszndlatdnak jovéhagydsa és promdcioja elétt mérlegelni kell a koltség-haszon ardnyt.
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2. t3bldzat. Az EULAR megfontoldsai a Big Data kapcsan [94]

Alapelvek

A. A Big Data valamennyi felhasznaldsa esetén szem el6tt kell tartani az etikai kérdéseket, mint a személyes biztonsdg, titok-

tartds, személyazonossag és transzparencia.

B. A Big Data példatlan lehetéségeket tér fel, hogy Ujabb felfedezések torténjenek a reumatoldgiai kutatds és gyakorlat teriletén.
C. A Big Data reumatoldgidban torténd felhaszndlasdnak végsé célja az legyen, hogy javitsuk a betegek dllapotét és szolgdljuk
az egészségértést, felismerést, prevenciot, kezelést és gondozést.

Specifikus megfontoldsok

1. Altalanos és harmonizélt standardok megéllapitdsa sziikséges.

2. A Big Data elérhetdségét, megtaldlhatosagat, atjdrhatdsagat és jrafelhaszndlhatdsdgét biztositani kell.
3. A reumatoldgia teriletén nyilt adatplatformok haszndlata javasolt.
4. Az egyéni biztonsag és érdekek szem el6tt tartdsa indokolt az adatok gydjtése, feldolgozdsa, taroldsa, elemzése és interpretd-

cidja soran.

5. A Big Data gy(jtése, feldolgozdsa, téroldsa, elemzése és interpretdciéja interdiszciplindris kollabordcié keretében torténjen.
Ennek sordn élettudomanyi kutatok, informatikusok, adatfeldolgozok, klinikusok és betegek bevonadsa sziikséges.
6. A tudomdnyos publikdciékban a Big Data analizis sordn alkalmazott mddszereket teljes egészében és attekinthetden fel kell

tintetni.

7. A sz3mitégépes mddszerek egymas kozti dsszevetése és értékelése javasolt a reumatolégiai kutatdsokban felhasznalt Big

Data kapcsan.

8. A gyakorlati felhasznalds el6tt a Big Data feldolgozas sordn nyert eredményeket fiiggetlen mddon validaIni kell.
9. A Big Datat haszndlo kutatéknak proaktivan stimuldlni kell, hogy az eredmények felhaszndlasra keriljenek a klinikai gyakor-

latban.

10. A Big Data metodoldgia oktatdsa kivanatos a klinikusok, szakdolgozék, élettudomanyi kutatok és adatfeldolgozdk karében.

tablazat) [94]. Az EULAR is 6sszegzi a még megvalaszolandé
kérdéseket és az ezzel kapcsolatos kutatasi terveket [95].
Ezek kozul kiemelendd, hogy vizsgdlni kell, hogy a mester-
séges intelligencia (Al) milyen formaban épithet6 be a tele-
medicinaba. Hosszabb tavon igen fontos foglalkozni az adat-
biztonsag kérdéseivel is [95].

Az Al reumatoldgiai és klinikai
immunoldgiai alkalmazdsanak
perspektivaja és korlatai

Az Al sikere és helye az orvosldsban nagyban fiigg attél, hogy
képes lesz-e attorni a bizonyitékokon alapulé orvoslds, az
iranyelvek hidnya és az orvosi konzervativizmus hatarait. Ahogy
né az igény a betegek, dontéshozok, egészséqgigyi szakem-
berek részérél, hogy az Al a mindennapi orvoslas része le-
gyen, a fejleszt6ktdl a gyakorlatig vezet6 id6 le kell, hogy ro-
viduljon [7]. Eqy ,elrettentd” példa lehet az AliveCor, akik az
els6, az FDA éltal elfogadott, egycsatornds EKG-ként is m(iko-
d6 okostelefon tokjukat 2012-ben készitették. Tobb évig tar-
tott a fejlesztés, finomitds, majd 2017-ben mdar DNN-t alkal-
maztak, és az FDA engedélyezte haszndlatat az Apple Watch
okosora kiegészitéjeként. Egy tanulmanyban az eszkéz (Kar-
diaBand) 93%-o0s szenzitivitdsinak és 94%-os specificitasd-
nak bizonyult a pitvarfibrillacié és a normalis sinusritmus el-
kalénitésében. Az AliveCor termékei 2020-ra kézel negyven
publikalt klinikai vizsgalaton estek dt. Mindezen eredmények
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ellenére az eszkoz hasznalata még mindig nem rutin gyakor-
lat [7, 96].

Lényeges a magyardzhatdsdg. Az orvosok hajlamosak azok-
ra az adatokra tdmaszkodva meghozni dontéseiket, amelye-
ket hatterét megértik, abban megbiznak. Az Al kérdéskore
sok gyakorlé orvos szdmdra bonyolult lehet. Mivel tobb millié
megtanult paraméter hatarozza meg a DNN-k kimeneteit,
ezek déntési folyamatait gyors attekintéssel megérteni lehe-
tetlen. A vizualis formdban abrdzolt halézatdbrak sem koény-
nyitik meg eléggé a megértést. Ezért az ugynevezett ,ma-
gyardzhatd Al”, amely segithet betekintést nyujtani az Al md-
kodésébe, létfontossagu ahhoz, hogy az Al/ML felé iranyulé
bizalom megnéjon [7, 97].

Fontos szempont az adatmindség és -mennyiség. Az Al
nagy mennyiséq(i adatbdl taplalkozik. Minél tobb és jobb mi-
néséql adathoz fér hozza, anndl jobban képes az elvart fel-
adatokat teljesiteni. Az algoritmus tanuldsdhoz kezdetben em-
beri segitség (un. adatannotédtorok) szikséges (pl. mellkas-
rontgen-felvételen kézzel bejeldlni a tid6gyulladast). Az adat-
annotatorok olyan egészséqgiigyi szakemberek, akik felvallal-
jak ezt az id6rabld, igen monoton munkat. Ahogyan az algo-
ritmusok a hatalmas mennyiségi relevans adaton keresztil
tokéletesednek, az annotdlast késziték lelkes munkaja nél-
kdl egyszerden lehetetlen lenne fejleszteni 6ket [7, 97, 98].

Az Al alkalmazasanak korlatai lehetnek bizonyos adatvé-
delmi problémadk. Az Al hozzaférést igényel az orvosi nyilvan-
tartdsokhoz, adatbdzisokhoz, az EMR-ekhez és barmilyen in-
formaciéforrashoz, amelybél tanulni tud. Ezek az adatok egész-
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ségigyi intézményektsl vagy egyénektdl szdrmazhatnak.
Még ha az intézmények anonimizaljak is ezeket az adatokat,
tobb alkalommal bebizonyosodott, hogy az egyéni profilok
visszakeresheték [7, 97].

Bizonyos jogi és felel6sségi kérdések is felmertlnek. Mi
torténik akkor, ha egy algoritmus eltéveszt eqy diagnézist, az
orvos elfogadja, és a paciens rosszul jar a kovetkezmények
miatt? Mi van, ha az autoném sebészeti robot m(itét kozben
kart tesz egy betegben? Folyamatos vitdk targya, hogy a jo-
vében ki tehet6é majd feleldssé, ha az onélléan mikodés Al és
robotok artanak a betegnek. A jelen konszenzus szerint a szak-
ember felel6sségre vonhatd, ha az eszkozt olyan helyzetben
hasznalta, amely nem tartozik a jovahagyott szabdlyozas ha-
talya ald; ha azt helytelenil hasznalja; ha annak ellenére hasz-
ndlja, hogy jelentds szakmai kételyek meriltek fel az eszkoz
kapcsan; illetve, ha tudomassal bir arrél, hogy a fejleszté el-
titkolta a negativ tulajdonsagokat. Minden mas esetben a fe-
lel6sséqg a fejlesztékre és a mogottik allé cégekre harul [7, 97].

Hosszabb idére lesz sziikségiink, mire kialakul az Al iranti
bizalom. 1d6 kell ahhoz példaul, hogy megbizzunk egy 6nve-
zet6 autdban: latnunk kell, hogyan reagal az altalunk ismert,
illetve a varatlan helyzetekben. Hasonléképpen az orvoslas-
ban is tobb idébe telik nemcsak a betegek, hanem az orvo-
sok szamara is, hogy bizzanak az Al-ban. Ezt is figyelembe
kell venni, amikor a digitalis technolégia egészségugyi kor-
nyezetben valé hasznalatarol dontink [7, 97].

Orvosi célokra szolgdlé algoritmusok kidolgozdsakor a
betegeket is be kell vonni a déntéshozatalba, annak érde-
kében, hogy az Al igényeiket kielégitse, és hogy a kérdései-
ket és javaslataikat beépitsék a technolégidba (betegkdzpon-
tu tervezés). Ennek fontossdgara példa az egyik startup fej-
lesztése, amely algoritmus a kanadai betegek telefonhivasai-
ban képes felismerni az Alzheimer-kér jeleit. A francia akcen-
tussal rendelkezé betegek esetében azonban az algoritmus
eltéré eredményeket mutatott, mint az angol nyelv esetén.
Ha a betegeket mar a fejlesztés korai szakaszaban bevonjuk,
az ilyen problémdk elkertlheték lennének [7, 97].

Osszességében, az Al akkor vélhat rutinnd a mindennapi
orvoslasban, beleértve a reumatoldgidt és klinikai immuno-
l6gidt, ha az orvosi szervezetek egyértelmi szakmai ajanla-
sokat fogalmaznak meg bevezetésikre; ha a déntéshozok eze-
ket el6nyben részesit6 jogszabdlyokat fogadnak el; illetve, ha
az orvosi kozosség az Al-ra nem veszélyforrasként tekint, ha-
nem gy, mintha ez lenne a XXI szazad sztetoszképja [7, 97,
93].
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