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Streszczenie

Celem ponizszej pracy bylo zbudowanie chatbota, ktéry dzigki strukturze asocjacyjnej
MAGDS ma pomagac klinicystom w diagnostyce i ocenie ryzyka samobdjstwem u dzieci i mio-
dziezy. Projekt prowadzono we wspétpracy z zespotem prof. Macieja Pileckiego, ztozonym
z do§wiadczonych psychiatréw z Uniwersytetu Jagielloniskiego. W pierwszej czesci pracy po-
rOwnano sieci neuronowe i zastosowane tutaj struktury asocjacyjne. Nastgpnie opisano sytuacje
opieki psychiatrycznej i psychologicznej w Polsce oraz mozliwe zastosowanie w niej sztucznej
inteligencji. Opisane zostaly problemy, ktére musza by¢ najpierw zaadresowane, powstate do tej
pory programy konwersacyjne o zastosowaniu medycznym i wyniki ich testow. Przedstawiona
zostata struktura aplikacji, rozwazane problemy 1 praktyczne rozwigzania. Na koniec przed-
stawiono wyniki realizacji projektu, gdzie pokazano, ze udalo si¢ utworzy¢ szkielet systemu
faczacy interfejs uzytkownika na stronach internetowych ze standardowa baza sqlite, z grafem
MAGDS i algorytmem chatbota.

Summary

The aim of this work was to build a chatbot that supports clinicians in the assessment of su-
icide risk in children and adolescents through the MAGDS associative structure. The project
was conducted in collaboration with Prof. Maciej Pilecki’s team of experienced psychiatrists
from the Jagiellonian University. The first part of the paper compares neural networks and the
associative structures used here. This was followed by a description of the situation of psy-
chiatric and psychological care in Poland and the possible application of artificial intelligence
to it. The problems that need to be addressed first, the conversational programs with medical
applications created so far, and the results of their tests are described. The structure of the ap-
plication, the problems considered and practical solutions are presented. Finally, the results of
the project were presented, where it was shown that it was possible to create a system combi-
ning a web-based user interface with a standard SQLite database, with a MAGDS graph and
a chatbot algorithm.
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1. Wstep

1.1. Wprowadzenie i motywacja

Ostatnimi czasy zwraca si¢ coraz wigksza uwage na zdrowie psychiczne ludzi. Dzieje sig¢
tak poniewaz coraz wigcej ludzi cierpi na depresj¢, zaburzenia nerwicowe czy wypalenie za-
wodowe. Grupa, na ktéra nalezy zwrécié szczegblna uwage jest mtodziez. Wedtug Swiatowe;
Organizacji Zdrowia (WHO) az 1 na 7 mlodocianych w wieku 10-17 lat cierpi z powodu jakie-
gos$ problemu psychicznego, a samobdjstwo jest czwarta najczestsza przyczyna Smierci wsrod
0s6b w grupie 15-29 lat [1] [2]. W Polsce wedtug danych Komendy Gléwnej Policji jest to az
druga najczestsza przyczyna wsrdd nastolatkéw [3]. Od lat brakuje psychiatréw dziecigcych,
dlatego Ci, ktorzy staraja sie¢ pomoc miodziezy, sami moga potrzebowac¢ pomocy, zeby w na-
tloku informacji i pacjentéw niczego nie przeoczyc. Dlatego tez powstal pomyst na t¢ aplikacje,

ktéra moze by¢ wsparciem zaréwno dla mtodych jak i do§wiadczonych lekarzy.

1.2. Cele pracy

Celem ponizszej pracy byto zbudowanie chatbota, ktéry ma pomagac klinicystom w diagno-
styce 1 ocenie ryzyka samobdjstwem u dzieci i mlodziezy. Projekt prowadzono we wspétpracy
z zespolem prof. Macieja Pileckiego, ztozonym z doSwiadczonych psychiatréw z Uniwersytetu
Jagiellonskiego. Zesp6t przekazywat wiedzg uzyta do skonstruowania bazy pytan zadawanych
przez chatbota na temat r6znych symptomow pacjenta/-tki 1 mozliwych odpowiedzi, a takze
wagi, jaka nalezy przyktadaé poczatkowo do konkretnych punktéw. Sciezka rozmowy chatbota
z klinicysta/-tka r6zni si¢ w zaleznoSci od kontekstu rozmowy i wczeSniejszych odpowiedzi,
a przypisywane wagi dotyczace prawdopodobiefistwa wystapienia préby i jej letalnosci zaleza
gtéwnie od odpowiedzi dotyczacych pacjenta/-tki. Na poczatku program ma gtéwnie zbierad
dane o odpowiedziach i postawionej diagnozie, a p6Zniej méc wnioskowad, dzigki zastosowa-
nemu systemowi skojarzeniowemu MAGDS. Uzyskany wynik ma pomaga¢ w ukierunkowaniu
mniej do§wiadczonych lekarzy psychiatréw, czy studentéw. Aplikacja ma ciagle by¢ aktuali-

zowana o nowe przypadki diagnozy, czy $ciezki postgpowania, zatem potrzebny jest przyjazny
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interfejs modyfikowania bazy danych. Oczywiscie system musi by¢ zabezpieczony, zeby nikt
niepowolany nie miat wgladu do danych pacjentéw, czy mozliwos$ci dokonywania zmian w ba-

zie.

1.3. Zawartos¢ pracy

Praca sktada si¢ z szeSciu rozdziatéw. W rozdziale 2 przedstawiono sieci neuronowe jako
jedne z najczestszych mechanizméw tworzenia inteligentnych aplikacji 1 zestawiono je z za-
stosowanymi w tym projekcie strukturami asocjacyjnymi. Nastgpnie opisano sytuacj¢ opieki
psychiatrycznej i psychologicznej oraz mozliwe zastosowanie w niej sztucznej inteligencji -
powstate do tej pory programy konwersacyjne i wyniki testéw. Kolejny rozdzial poSwigcony zo-
stat opisowi struktury aplikacji, rozwazanych probleméw i praktycznych rozwiazan, itd. W roz-
dziale 5 opisano etapy realizacji pracy i przedstawiono wyniki dzialania programu. Na koncu
znajduje si¢ podsumowanie pracy, wyciagnigte wnioski po ukoniczeniu aplikacji i mozliwosci

jej rozbudowy.
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2. Sztuczna inteligencja

Sztuczna inteligencja coraz czgsciej staje si¢ czesScig codziennego zycia ludzi. Wedtug Glo-
bal Big Data Conference, SI “catkowicie przeksztalca nauki przyrodnicze, medycyne i opieke
zdrowotng”, a takze przeksztalca asystentow aktywowanych gtosem, rozpoznawanie obrazéw
i wiele innych popularnych technologii. Ogdlnie, termin “‘sztuczna inteligencja” uzywany jest
w odniesieniu do programéw, ktére moga interpretowaé dane, uczy¢ si¢ na ich podstawie i wy-
korzystywac je do wykonywania pewnych zadar [4]. Maja one w tym imitowa¢ dziatanie ludz-
kiego umystu, chociaz na ten moment dynamika i biocybernetyczne mozliwo$ci mézgu nie
maja dobrego cybernetycznego odpowiednika. Nazwa tej dziedziny nauki obejmuje wiele pod-

dziedzin, co przedstawiono na Rys. 2.1.
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Rys. 2.1. Sztuczna inteligencja i jej podzial.
Zrédto: ICT Institute [5]

Uczenie maszynowe to galaz sztucznej inteligencji, ktéra skupia si¢ na tworzeniu progra-
moéw, ktére maja uczyC si¢ coraz doktadniejszego przewidywania pewnych wynikéw, jednak
bez wyraZnie wskazanego konkretnego sposobu jak maja to robi¢. Naleza do niej sieci neu-
ronowe, ktore sa jednym z najpopularniejszych rozwigzan Al i dlatego zostanga one ponizej
opisane, aby zestawiC je z zastosowanym w tej pracy rozwiazaniem, czyli sieciami asocjacyj-

nymi. Te ostatnie naleza do struktur opartych na wiedzy (knowledge-based), ktére maja na celu
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uchwycenie wiedzy ludzkich ekspertéw, by wspiera¢ uzytkownika w procesie decyzyjnym. Pro-

gramista doktadnie wskazuje konkretne zachowania maszyny pod pewnymi warunkami [6].

2.1. Ludzki moézg

SI ma imitowaé dziatanie ludzkiego mézgu i jego neurondw, zatem wazna jest wiedza na
temat biologiczno-chemicznych reakcji zachodzacych w nim. Schemat biologicznego neuronu
zostat przedstawiony na Rys. 2.2. Cialo komérki nazywane jest perikarionem, soma lub neuro-
cytem, w §rodku znajduje si¢ jadro, a odchodza od niego jeden akson i wiele dendrytéw. Ko-
munikacja pomigdzy komérkami mozliwa jest dzigki synapsom - sygnaty odbierane sa poprzez

te znajdujace si¢ na dendrytach a przekazywane sa przez te na konicu aksonu [7].

akson innego ‘N2
— [T
neuronu ™y .~ \
™. .1, jadro
A1 il
( ) \F \_ / soma
e .?'/ O "/"“:L' .
dendryty < —+T. 7 ( e AKSON
| i
AN B N A\
l ’ L_ ,'_t:_/:_ '::-,
AN Fl 1™, I
/ ] ~|
S
e synapsa \\%,5 .
g r
/1-\\ =7 AN h koraterale
-~ ‘,-f koncowe
akson innego S
neuronu

Rys. 2.2. Schemat biologicznego neuronu. Zrédto: [7]

Wszystkie komorki w tkankach czlowieka sa spolaryzowane elektrycznie, czyli utrzymuja
réznicg potencjatow pomigdzy stronami blony plazmatycznej (potencjal membranowy). Na-
piecie to zalezy od stgzenia kationéw najczesciej sodowych i potasowych, ale czasem takze
chlorkowych czy wapniowych. Wazne sa dwa poziomy: spoczynkowy (zwykle ok. -70 mV)
1 progowy (zwykle ok. -55 mV). Kiedy kationy sodu wptywaja do neuronu, zmieniaja jego
potencjal i gdy depolaryzacja osiagnie warto$¢ progowa, wyzwolony zostaje potencjat czynno-
Sciowy. Potencjal btony gwattownie rosnie, poniewaz coraz wigcej kanaléw jonowych zostaje
otwartych. Dla danego jonu okreSlony jest potencjal rownowagi, do ktérego zbliza si¢ napig-
cie w neuronie, jednak nigdy nie zostaje osiagnigty, poniewaz kanaly sodowe zaczynaja si¢
deaktywowad, a przewazac zaczyna opdzniona reakcja kationéw sodu, ktére wyptywaja z ko-

morki na zewnatrz. Potencjat zaczyna opadaé az dojdzie do poziomu ponizej spoczynkowego
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potencjatu (stan hiperpolaryzacji) i powoli do niego powraca. Okres od bodZca inicjujacego po-
tencjat czynno$ciowy do tuz po szczycie nazywany jest absolutnym okresem refrakcji, kiedy
neuron nie moze zosta¢ znowu pobudzony, a péZniej nastgpuje okres refrakcji wzglednej, kiedy

do pobudzenia neuronu potrzebny jest duzo wigkszy bodziec (poniewaz potencjal jest nizszy

od spoczynkowego) [8]. Te przejScia potencjatu zostaly pokazane na Rys. 2.3.
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Rys. 2.3. Potencjal czynno$ciowy neuronu w réznych fazach reakcji na
bodziec. Zrédto: Wikipedia.

Biologiczna struktura nie jest tak doktadnie okreSlona jak sztuczna, nie ma wyznaczonych
warstw itp., przypominaja skomplikowane grafy z nielicznymi w poréwnaniu do liczby neuro-
néw potaczeniami. Te ostatnie tworzone sa dynamicznie podczas treningu i pracy. Im czgsciej
stymulacja jednego neuronu bgdzie prowadzita do aktywacji jednego z nim potaczonych, tym
mocniejsze bedzie potaczenie migdzy nimi, a rzadziej uzywane Sciezki beda stawac si¢ coraz
stabsze. Zmysty dostarczaja systemowi nerwowemu potrzebnych do funkcjonowania bodzcéw.
Rézne kombinacje bodZcéw beda inaczej oddziatywac na mézg i utrwala¢ pewne wzorce, ktére

stuza potem jako kontekst do przysztych wzorcow skojarzeniowych [9].
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W mézgu zachodza procesy myslenia asocjacyjnego, a nastgpnie na podstawie jego wyni-
koéw takze procesy logicznego rozumowania. Sa one konieczne do podejmowania decyzji czy
planowania. Przypuszcza si¢, ze komorki pamigci asocjacyjnej sa podstawa dla mézgu do wy-
petniania zdarzen poznawczych i reakcji emocjonalnych. Plastyczno$¢ potaczen synaptycznych
1 aktywnosci neuronéw wplywa na uczenie si¢ i pamigé. Komérki pamigci asocjacyjnej sa re-
krutowane poprzez synapsy laczace wspétdziatajace regiony mézgu, w celu integracji, prze-
chowywania i odzyskiwania sygnatéw skojarzonych. Aktywacja tych komoérek asocjacyjnych
inicjuje przywotywanie informacji w umysle, a dalsza udana aktywacja ich neuronéw powoduje

ludzkie zachowania i reakcje emocjonalne. [10]

2.2. Sieci neuronowe

Sztuczne sieci neuronowe to matematyczne struktury, ktére przy pewnych danych wejscio-
wych maja zwroci¢ jaki§ wynik, np. po wprowadzeniu zdjgcia nastgpuje klasyfikacja obiektu,

ktory si¢ na nim znajduje, czy tez asystent gtlosowy rozpoznaje zapytanie uzytkownika.

2.2.1. Budowa i dzialanie

() (b)
XI w‘
dendrites ks
W . .
X: N\Zxw | |—> s
cell body 1 '
% X~ w,
terminal axon (d)
Input 1%t hidden 2nd hidden Output
layer layer layer layer

%/x %&g’

synapse

Rys. 2.4. Poréwnanie biologicznego neuronu i sieci ze sztucznymi: a) ludzki
neuron; b) sztuczny neuron; c) biologiczna synapsa; d) sztuczna synapsa.
Zrédto: [11]
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Sztuczne sieci neuronowe ztozone sa ze sztucznych neuronéw, ktére tacza si¢ ze soba na-
wzajem. Kazdy taki neuron, jak ten na rysunku 2.4 b), ma okres§lona liczbg wejs¢é, z ktérych
kazde ma przypisana wage. Z wazonej sumy sygnatow wejsciowych wyliczana jest warto$¢
koncowa zalezna od uzywanej funkcji aktywacji. Zwykle do sumy jest takze doliczany nieze-
rowa stala waga - bias. Funkcja aktywacji decyduje, czy i jak bardzo aktywny jest neuron. Naj-
prostszym przyktadem jest funkcja schodkowa, ktéra przyjmuje wartos$¢ zero, az suma przyjmie
warto$¢ wigksza lub rowna pewnemu progowi, kiedy to warto$¢ zmienia si¢ na jeden. Czgsto
uzywana jest sigmoida (2.5), poniewaz zachowuje si¢ podobnie do funkcji schodkowej, jed-
nak jest gladka i ma prosta pochodna. Wprowadza tez nieliniowosS¢ do modelu neuronu, co jest

bardzo pomocne przy zadaniu klasyfikacji danych, ktére nie sg liniowo separowalne [12].

1+e”<

Sigmoid Function o(z) = —1

z=) w;x; + bias
Rys. 2.5. Sigmoida. Zrédto: [12]

Umozliwia to szacowanie prawdopodobienistwa, np. w rozpoznawaniu obrazéw. Rozwinig-
cie w n — wymiarach, czyli przy n klasach do rozpoznania, to funkcja Softmax [13].

Takie sztuczne neurony umieszcza si¢ w rzgdach - warstwach i te warstwy faczy si¢ ze soba.
Pierwsza zwykle ma tyle neurondw, ile jest danych wejsciowych, i ostatnia, ile kanatéw wyj-
Sciowych, czyli np. pikseli na zdjgciu na wejsciu i na wyjsciu. Warstwy pomigedzy zwane sa

ukrytymi, a dobranie ich liczby i liczby zawartych w nich neuronéw jest juz zagadnieniem

M. Klimek Inteligentny chatbot wykorzystujqcy struktury asocjacyjne
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bardziej ztozonym. Do okreSlenia rozmiaréw struktury przy ograniczeniach naktadanych przez
czas potrzebny na trening wykorzystywane sa heurystyczne metody optymalizacji [13]. Przy-

ktadowe poréwnanie sieci sztucznej z synapsa biologiczna jest widoczne na rysunku 2.4 ¢) i d).

PéZniej potrzebny jest trening, aby ustali¢ wagi catej sieci. W tym celu wpierw przygo-
towuje si¢ bazg danych z prébkami zawierajacymi wejscie 1 oczekiwane wyjScie. Baze dzieli
si¢ na zbidr treningowy, testowy i weryfikujacy. Potem calej sieci przypisywane sa poczatkowe
wagi losowo albo z pomoca innych metod optymalizacji. Ustalona musi zosta¢ funkcja kosztu,
ktora jest miarg btedéw popetnianych przez sie¢, np. kwadrat odchylenia standardowego. War-
to$¢ tej funkcji zostaje stopniowo minimalizowana dzigki wykorzystaniu pewnego algorytmu,
np. stochastyczna metoda gradientowa (ang. Stochastic Gradient Descent). Najczgsciej jedna
iteracja algorytmu (po ktdrej aktualizowane sa wagi) ztozona jest z wigcej niz jednej epoki
(okresu, gdzie algorytm zostanie zastosowany na catym zbiorze treningowym). W takiej epoce
stosuje si¢ podzbiory zbioru treningowego (ang. baches) az do wyczerpania probek, poniewaz

utatwia to obliczenia - mniej zmiennych do rozpatrzenia w danym momencie.

W trakcie treningu wazne sa takze parametry uczenia, czyli np. learning rate, ktéry okresla,
o ile maja zmienia¢ si¢ wagi w trakcie uzywania SGD, batch size - czyli rozmiar mniejszych
podzbioréw zbioru treningowego czy tez liczba epok uczenia. W celu dobrego dobrania takich
parametrow mozna kierowa¢ si¢ wynikami sieci na zbiorze weryfikujacym, na ktérym testo-
wana jest sie€ po kazdej iteracji. Taki wynik informuje takze o tym, czy sieC jeszcze si¢ uczy,
czy nalezy juz przerwaé trening by nie doszto do overfittingu. To okreSlenie oznacza zbytnie
dopasowanie si¢ modelu do danych treningowych zamiast do ogétu zagadnienia. Na koniec

testowana jest skutecznos¢ sieci na zbiorze testowym.

2.2.2. Zalety i ograniczenia

Gloéwna zaleta sieci neuronowych polega na ich zdolnosci do przewyzszania prawie kazdego
innego algorytmu uczenia maszynowego. Glgbokie sieci neuronowe maja lepsza efektywnos¢
im wigcej danych im si¢ poda. Natomiast przy zastosowaniu tradycyjnych metod uczenia ma-

szynowego w pewnym momencie wykres efektywnosci si¢ nasyca (Rys. 2.6).

Sieci potrafia sobie radzi¢ z danymi nieustrukturyzowanymi czy o nieliniowym lub niezna-
nym ksztalcie (sieci z nieliniowymi funkcjami aktywacji). Moga takze generowac nowe probki
1 znajdywac anomalie, ktérych tradycyjne algorytmy moga nie wykry¢. Istnieje takze wiele go-
towych modeli wyspecjalizowanych do konkretnych zadan. Po treningu, ktéry priorytetyzuje

szybko$¢ predykcji, takie sieci dziataja tez bardzo szybko i efektywnie [15].
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Rys. 2.6. Wykres wydajnosci tradycyjnych metod uczenia maszynowego i

uczenia glebokiego. Zrédto: [14]

Jednak nie dla kazdego problemu sieci neuronowe okaza si¢ by¢ najlepszym rozwiazaniem.
Niektére zwyczajnie moga by¢ rozwigzane przy wykorzystaniu mniej skomplikowanego al-
gorytmu, co przeklada si¢ na oszczednoS$C czasu i pienigdzy. Nie jest tez potrzebny tak za-
awansowany sprzet, poniewaz sieci sa do$¢ kosztowne obliczeniowo. Ich trening moze potrwac
kilka tygodni w przypadku pewnych algorytméw gigbokiego uczenia, natomiast tradycyjne al-
gorytmy potrzebuja zdecydowanie mniej, od kilku minut do kilku dni. Zbi6r treningowy musi
takze by¢ bardzo obszerny, by koicowa sie¢ osiggata dobre wyniki, o wiele obszerniejszy w po-
rownaniu do innych algorytméw. Jezeli wektory uczace maja zbyt wiele cech nieokreslonych

takze nie mozna zastosowaé sieci neuronowych [16] [17].

Dziatanie sieci neuronowych jest takze charakteryzowane jako czarna skrzynka, poniewaz
nie da si¢ dokladnie okresli¢ dlaczego sie¢ zwrocita dany wynik. W niektérych przypadkach
interpretowalnos¢ przez cztowieka jest krytyczna, np. kiedy trzeba pokaza¢ klientowi banku,
czemu odrzucono jego wniosek o kredyt itp. Czasem trzeba by¢ w stanie zrozumie¢ i wytluma-
czy¢ innym dzialanie na kazdym kroku. Utlatwia to takze dochodzenie do przyczyny btednych

klasyfikacji, dzigki czemu mozna go szybciej poprawi¢ [17].

Inne problemy zupetnie nie moga zosta¢ rozwiazane wykorzystujac sieci. Sieci neuronowe

zostaty pierwotnie opracowane do tworzenia hierarchii klasyfikacji - ich racja bytu polega
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na identyfikowaniu klas rzeczy, a nastgpnie identyfikowaniu klas klas rzeczy itd. w gér¢ hie-
rarchii. Jednak np. problem, czy jedno zdarzenie spowodowalo inne zdarzenie (problemy dia-
gnostyczne), czy tez czy w przypadku wystapienia zdarzenia mozna przewidzieC inne zdarzenia
majace miejsce w przysztosci, nie jest juz problemem nadajacym si¢ do rozwigzania przez sieci

neuronowe [16].

2.3. Sieci asocjacyjne

Mozg jako komputer jest dos¢ niezwykly, poniewaz poprzez interakcje z docierajacymi
do niego bodZcami zmienia zaréwno swoja fizyczna budowg jak i oprogramowanie. Potrafi on
zapamigtywaé rézne wzorce, ale nie na state, z uptywem czasu powiazania tracg na sile. Umie
takze generalizowaé na ich temat. Definicje i sposoby rozumienia réznych obiektéw moga si¢
powigkszaé, zawezac, aktualizowad, a nawet catkowicie zmienia€ si¢ w ciagu zycia. Ten spo-
sOb dziatania zwigzany jest ze strukturg nerwowa, ktéra pozwala mézgowi dziataé w sposéb
asocjacyjny i selektywnie reprezentowaé relacje migdzy danymi, obiektami, ich grupami, se-

kwencjami i klasami [18].

2.3.1. Budowa i dzialanie

ATTRIBUTES AG Ds L Attributes Aggregated

SAMPLE | SEPAL | SEPAL | PETAL | PETAL | CLASS i O
OBJECTS | LENGTH| WIDTH [LENGTH| WIDTH | LABEL
01 | 54 [ 304| 45 | 154 [Versicolor
02 63 | 33| 47 [ 16| [Versicolor
03 | 604 27| 51 | 16] [Versicolor
04 | 67|[ 304] 50 | 17| [Versicolor
05 | 60, 22([ 50 | 15" {Virginica
06 | 59| 32|| 48 | 18 (|Versicolor
07 | 60" 30" 48 | 18 [Virginica
08 57 | 25 | 50 [ 20 [Virginica
09 | 65 [ 32| 51 | 20 (Virginica
I —

[

Rys. 2.7. Transformacja z tabeli do struktury AGDS. Zrédto: [19]
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Struktura AGDS pozwala na przedstawienie powiazanych ze soba danych tabelarycznych
w postaci grafu sktadajacego si¢ z:

— weztéw reprezentujacych dane jednowartoSciowe, zakresy, podzbiory, obiekty, klastry,
klasy itp.
— potaczen reprezentujacych rézne relacje migdzy weztami jak np. podobienistwo, definicja,

sekwencja, sasiedztwo itp.

Taka transformacjg przedstawiono na Rys. 2.7. Jest ona odwracalna - przy przeksztalceniu z po-
wrotem do tabeli nie sa tracone zadne informacje. Struktura umozliwia wizualne bezposrednie
przedstawieniu relacji migdzy obiektami, co pozwala takze na grupowanie, klasyfikacje, pre-

dykcje, wyszukiwanie wartoSci brakujacych lub odstajacych, rekomendacje itd.

Wartosci kazdego z parametréw moga by¢ tatwo zorganizowane dzigki posortowanym li-
stom lub tabelom, drzewom AVB czy tabelom z hashowaniem (ang. hash tables). Przy duzej
ilosci danych takie zorganizowanie pomaga w znaczacym stopniu zredukowac czas potrzebny

na znalezienie konkretnego elementu [20, 21].

Mechanizm przeksztatcania tabeli do grafu moze by¢ rozszerzony do calych baz danych,
jak na Rys. 2.8.
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Rys. 2.8. Przyktadowa struktura MAGDS Zrédto: [19]
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2.3.2. Cechy wyroézniajace

Sztuczne neurony nie odzwierciedlaja doktadnie zachowania biologicznego neuronu z przy-
czyn jak:

— brak potaczen do reszty biologicznego systemu nerwowego,

— nieuwzglednienie r6znych rozmiaréw, ktére wplywaja na petniong funkcjonalno$é i wraz-
liwos¢;

— umniejszenie wagi progu aktywacyjnego przez ciagly poziom aktywacji - bias (z wyjat-
kiem spiking neurons),

— niewykorzystywanie pozycji w strukturze (poza sieciami SOM i podobnymi),

— nieuwzglednianie procesu przywracania do stanu spoczynkowego niewystarczajaco po-
budzonych neuronéw i tych w stanie refrakcji,

— etc.

-

e
e

Attributes
A\ y//

Rys. 2.9. Przyktadowy graf i wizualizacja algorytmu wyszukiwania [19]

Reprezentacja danych w sposéb skojarzeniowy pozwala na przedstawienie nie tylko pota-
czeh poziomych, jak zwykte bazy relacyjne, ale takze pionowe, bezposrednio do obiektéw, co
pozwala na redukcje duplikatow. Dzigki takiej agregacji duplikatéw oszczedza si¢ na pamigci
1 czasie obliczeniowym. Dzigki wygodnym potaczeniom w grafie, operacje zajmuja o wiele
mniej czasu w poréwnaniu z operacjami wykonywanymi na relacyjnych bazach danych. Spe-
cyficzna budowa sieci asocjacyjnych pozwala na przypominanie sobie faktéw w spos6b aso-

cjacyjny i tatwo korzysta¢ z powiazanych danych i informacji, co pomaga w wyszukiwaniu
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informacji, jak np. na Rys. 2.9. Aktywowane sa wierzchotki o wartoSciach wejSciowych i ko-

lejne potaczenia i szukany jest wierzchotek wspolny, czyli ten o najwigkszej wartoSci aktywacji

[19].

Algorytm ten pomaga tez wyszukiwac obiekty najbardziej podobne, jezeli aktywuje si¢ co-
raz dalsze wierzchotki. Dlatego znajduje on zastosowanie w systemach rekomendacyjnych,
czyli w szukaniu najlepszej opcji dla danego zbioru kryteriow [22]. Przykiad przedstawiono
na Rys. 2.10. Wedlug autora algorytmu, reprezentacja relacji pomigdzy obiektami 1 ich para-
metrami jest bardziej uzyteczna niz w innych strukturach i przez blyskawiczng szybkosc¢ jest

bardziej podobna do mézgu. W szczegdlnosci, jezeli nalezy szukac obiektéw podobnych do in-

nych, przewaga tej struktury jest ogromna [19].

WA
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2.4. Zastosowanie w programach konwersacyjnych

Inteligentne chatboty moga tworzy¢ odpowiedzi w kontekscie wypowiedzi uzytkownika
dzigki przetwarzaniu jezyka naturalnego. Jest to dyscyplina zajmujaca si¢ interakcjami migdzy
komputerem i ludzkim jezykiem. Skupia si¢ w szczegdlnosSci kwestia zaprogramowania kom-

puteréw do przetwarzania ogromnych ilo$ci danych zapisanych ludzkim jezykiem.

Przetwarzanie to mozna roztozy¢ na etapy. Zaczynajac od wypowiedzi, ktéra czasem trzeba
dodatkowo podzieli¢ np. ze wzgledu na kropki czy przecinki na wypowiedzenia (ang. utfe-
rance), nalezy przeprowadzi¢ tokenizacjg, czyli operacj¢ dzielenia na najmniejsze elementy
zwane tokenami, w przyblizeniu na stowa. W réznych jezykach ten proces moze przebiega
na rozmaite sposoby. Opcjonalnie mozna przeprowadzi¢ normalizacje, czyli ustandaryzowanie
formy wyrazéw, ktore majq takie same znaczenie, jak: ,,jeden”, ,,jedna” itp. moga by¢ zamie-
nione na ,,1” po to, by zmniejszy¢ rozmiary modelu analizatora. Nastgpnie mozna przypisac
wyrazom znaczenie, czyli stworzy¢ byt nazwany (ang. named entities), np. w zaleznosci od kon-

tekstu - ,,zamek”: btyskawiczny lub budowla; r6zne typy to m.in. miejsce, osoba, tytut [23].

Nastepnie nalezy przeprowadzi¢ lematyzacje lub stemming, by sprowadzi¢ rézne formy

stowa do wersji uznawanej za podstawowa [23]:

— Stemming koniczy si¢ pozostawieniem samego rdzenia — gtdwnego morfemu przez obcig-
cie wszystkich przedrostkow i przyrostkéw. Algorytm stemmera nie jest zalezny od je¢-
zyka.

— Lematyzacja polega ona na sprowadzaniu stowa do jego podstawowej postaci w zalez-
nosci od jego funkcji. Czyli czasownik sprowadzany jest do bezokolicznika, rzeczownik
do mianownika liczby pojedynczej. Jest wigc to o wiele bardziej skomplikowana opera-
cja, najczesciej konieczny jest dostep do stownika konkretnego jezyka lub rozbudowa-

nego zestawu regul fleksyjnych.

Ostatni etap to parsowanie, czyli analiza sktadniowa ciagu znakéw, wykonywana w celu roz-
poznania znaczenia wypowiedzenia. Czyli efektem operacji sa informacje m.in. o podmiocie,
orzeczeniu, dopetnieniu, itp., czgsto zwracane sa w postaci drzewa wyprowadzenia (Rys. 2.11).
Korzeniem jest symbol startowy, kolejne wierzchotki wewngtrzne to symbole nieterminalne
(definiowane przez reguty gramatyki), natomiast liScie to symbole terminalne gramatyki (nie
moga by¢ zmienione przez gramatyke). Mozna odtworzy¢ petne drzewo skadniowe w parso-
waniu glgbokim lub wydoby¢ jedynie najistotniejsze informacje bez zaleznosci sktadniowych
pomiedzy poszczegllnymi czeSciami wypowiedzenia. SI moze by¢ wykorzystywana jako par-
ser [24].

Przetwarzanie jezyka naturalnego umozliwia péZniej na rozpoznanie réznymi metodami in-

tencji uzytkownika 1 danie odpowiedzi. W przypadku bardziej zaawansowanych chatbotéw jest
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John 'V NP

hit Det N

the ball

Rys. 2.11. Przykiad drzewa wypowiedzenia. Zrédto: Wikipedia.

to konieczne. Kiedy ten projekt bedzie rozbudowywany, prawdopodobnie potrzebne bedzie roz-
poznawanie wypowiedzi uzytkownika. W wersji ostatecznej projektu jednak udato si¢ jedynie
zrealizowaé wersje, gdzie uzytkownik ma sztywnie wytyczone mozliwosci wypowiedzi, zgod-
nie z baza, zatem zostato to rozwigzane prostsza metoda, czyli przeszukujac stownik ze §ciezka

konwersacji wedtug numeréw pytan.
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3. Potencjalne zastosowanie SI w psychoterapii

Psychiatria dzieci i mtodziezy w Polsce od lat jest niedofinansowana, przektada si¢ to
na trudnosci w znalezieniu specjalisty w potrzebie, dtugie kolejki i czas oczekiwania na po-
moc czy brak mozliwosci przyjecia do szpitala. O ile nie w kazdym kraju sytuacja wyglada tak
samo, rosnace potrzeby mtodziezy stawiaja przed rzadami panstw zadanie reformy obecnych
systemow [25, 3]. W zwiazku z tym pojawiaja si¢ pomysly zastosowania rozwijajacej si¢ tech-
nologii do pomocy ze zdrowiem fizycznym i psychicznym. Podejmowane sa proby utworzenia

medycznych chatbotéw i innych podobnych aplikacji wykorzystujacych sztuczng inteligencje.

3.1. Sytuacja psychiatrii i opieki psychologicznej w Polsce

Liczba miodych oséb potrzebujacych opieki psychiatrycznej bardzo si¢ zwigkszyta w ostat-
nich latach przez wiele czynnikéw jak globalizacja, sytuacja spoteczno-ekonomiczna, problemy
rodzinne, jak rozwdd, trudnosci zwigzane z dojrzewaniem itp., a w szczegolnosci przez izola-
cje podczas pandemii i1 sytuacje spowodowana wojna w Ukrainie. W Polsce dzieci 1 mlodziezy
wymagajacej pomocy psychologicznej czy psychiatrycznej jest ok. 630 tys. (9 proc. populacji).
Podobne maja si¢ statystyki innych krajéw, gdzie ok. 10 proc. tej populacji wymaga pomocy
profesjonalistow [26].

Samobdjstwa wsrod nastolatkéw sa druga najczestsza przyczyna Smierci, co zgadza si¢
ze statystykami w wigkszosci panstw Europy. Polska nalezy jednak do europejskich krajow,
gdzie takie zamachy samobdjcze sa popetniane najczesciej i ich liczba ciagle rosnie [26].
Na Rys. 3.1 widoczny jest wykres tych wartosci od roku 2013 do 2021. Warto jest jedynie
wspomnie¢, ze w 2017 r. zmienit si¢ sposob zbierania danych o probach samobdjczych, dlatego
obejmuja one wigcej zdarzen. Wedtug danych policji przyczyna wigkszos$ci udanych samo-
bdjstw bez podzialu na wiek jest nieustalona, a najczgstsza ustalong sa zaburzenia psychiczne
[27].

Wedlug Najwyzszej Izby Kontroli system psychiatrii dzieci 1 mtodziezy w Polsce wymaga
zmian, poniewaz ‘“nie zapewnia kompleksowej oraz powszechnie dostgpnej opieki zdrowot-
nej w tej dziedzinie”. Aktualnie placowki (oSrodki pomocy §rodowiskowej, centra zdrowia

psychicznego czy szpitale specjalistyczne) i kadra sa rozmieszczone bardzo nierbwnomiernie.
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Rys. 3.1. Wykres liczby préb samobéjczych w latach 2013-2021.
Wykonano na podstawie danych Komendy Gtéwnej Policji [27]

W 2020 r. az w pigciu wojewddztwach nie byto ani jednego oddziatu dziennego, w jednym
oddziatu calodobowego, matoletni pacjenci bywali kierowani do oddziatléw dla dorostych. Am-
bulatoryjne Swiadczenia byty dostgpne rzadziej w matych miastach 1 na wsi w poréwnaniu
do duzych miast, a ogétem udzielano ich w zmniejszajacej si¢ liczbie placowek. Dodatkowo,
poniewaz najefektywniejszy model opieki psychiatrycznej dzieci i mtodziezy to model lecze-
nia Srodowiskowego, powinno si¢ dba¢ o profilaktyke zaburzen psychicznych. NIK stwierdzita

jednak, ze brakowato jej lub byta ona niewystarczajaca [3].

W zwiazku z tymi faktami i zauwazalnym trendem rosnacym liczby zamachéw samobdj-
czych, przez ostatnie lata coraz wigcej gtoséw méwito o brakach w kadrze i budzecie. Rzadowe
naktady na psychiatri¢ dziecigca zaczgty wzrastac; warto§¢ umow z NFZ na Swiadczenia w tym

zakresie:

w 2015 r. - 170,6 mln zt,
w 2018 r. — 221,9 mln zi,
w 2021 r. - 478,4 miln z1,
planowane na 2022 r. - 555,7 mln zi.

Dzigki temu tworzone sa nowe osrodki opieki srodowiskowej, ale wciaz sa bardzo duze
braki kadrowe. W 2021 r. ze Swiadczen w takich osSrodkach opieki psychologicznej dla dzieci
i mlodziezy skorzystato 120 586 oséb, podczas gdy w 2020 r. byto to zaledwie 26 420 pacjentéw
[28]. Czyli z roku na rok obserwowany jest ponad 4.5 razy wigkszy popyt, tymczasem na stan

z czerwca 2022 roku w Polsce lekarzy wykonujacych prace psychiatry dzieci i mtodziezy jest
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jedynie 502 i w ciagu roku przybyto zaledwie 22 osoby [29]. Dodatkowo wg statystyk z 2019
r. 32 proc. tych specjalistéw miato powyzej 55 lat, czyli wielu moze przechodzi¢ na emeryturg
w najblizszych latach. Przez lata od 2017 r. znacznie rosta Srednia liczba pacjentéw w kolejce
do leczenia i czas oczekiwania na wizyte. Podczas kontroli przez NIK placéwki wyjasniaty, ze
powodem byt brak lekarzy specjalistéw [3]. Wedtug wskazaii Swiatowej Organizacji Zdrowia
dla kraju o $rednim poziomie dochodéw liczba psychiatréw dziecigcych powinna wynosi¢ 10
na 100 000 populacji dzieci i mtodziezy, czyli w Polsce niecate 700 psychiatréw [25]. Widac
zatem, ze s3 wciaz duze niedobory i nie sa one naprawiane wystarczajaco szybko. Przez taki
system obecni lekarze sa przeciazeni, fatwiej jest im popelnié btad czy coS przeoczy¢. Dlatego
wykorzystanie baz danych i sztucznej inteligencji mogtoby poméc do§wiadczonym lekarzom

W upewnieniu si¢, a mtodszym lekarzom w treningu.

3.2. Sztuczna inteligencja o zastosowaniu medycznym

Potencjat zastosowania sztucznej inteligencji w medycynie jest ogromny; zalety bytyby od-
czuwalne dla pacjentéw jak i lekarzy. Tworzenie, testowanie i wprowadzanie do uzytku takich
technologii jest jednak problematyczne. Osoby tworzace algorytmy nie sg najczesciej same le-
karzami, wigc musza douczac si¢ wielu rzeczy w trakcie tworzenia, a ich konsultanci medyczni
nie zawsze wiedza, co jest mozliwe do zrobienia w realnym zyciu, a co nie i1 jakie algorytmy naj-
lepiej nadaja si¢ do jakich zastosowan. W takiej sytuacji moze si¢ zdarzy¢, ze osoby tworzace
algorytm nie wiedza, ze dane treningowe, ktére podaja, sa mylace, dopdki nie jest za pdzno,
a ich algorytm spowodowat na realnych danych blad medyczny. Tego btedu mozna uniknac,
jesli zaréwno klinicySci, jak i1 programiSci beda dobrze poinformowani o danych i metodach
potrzebnych do prawidtowego wykorzystania danych w algorytmie. Potrzebny jest wigc nacisk
na nawigzywanie relacji migdzy klinicystami, ktérzy rozumieja specyfike danych klinicznych,
a informatykami tworzacymi algorytmy, poniewaz dzigki temu prawdopodobienistwo, ze al-
gorytm nauczy si¢ dokonywaé nieprawidtowych wyboréw, bedzie mniejsze. Dodatkowo cata
dziedzina sztucznej inteligencji dopiero si¢ rozwija, wigc potencjalne przyszie mozliwosci za-

stosowan zdecydowanie przewyzszaja obecne zdolnosci SI [30].

Dopuszczenie do uzytku technologii bedzie tez wymagato zezwolen ze strony odpowiednich
organéw. W USA Urzad ds. Zywnosci i Lekéw (Food and Drug Administration) do tej pory po-
zwolil jedynie na dziatanie algorytmoéw asystujacych przy dziataniach medycznych. Nie istnieja
takze zadne uniwersalne wytyczne zdobywania licencji, konieczne bedzie wigc ich stworzenie
przez organy. Taki proces bedzie prawdopodobnie wymagac odtajnienia informacji na temat
tworzenia danego algorytmu, treningu SI itp., ktére firmy moga wole¢ utrzymaé w tajemnicy.

Zwigkszenie przejrzystosci w krétkim okresie jest takze konieczne, aby dane pacjentow nie byly

M. Klimek Inteligentny chatbot wykorzystujqcy struktury asocjacyjne



28 3.2. Sztuczna inteligencja o zastosowaniu medycznym

Zle traktowane lub niewlasciwie klasyfikowane, a takze aby tatwiej byto okreslié, czy algorytm

bedzie wystarczajaco doktadny w klinice [30].

Uzyskanie zaufania spolecznego, moze takze wymagaé tej przejrzystosci, jak i glebszej
edukacja ludzi na temat zalet wykorzystania SI, np. w diagnostyce. Wiele ludzi, szczegdlnie
starszych bedzie powiem wolato ryzykowaé zta diagnoz¢ przez ludzkiego lekarza niz zaufad
komputerowi, nawet jezeli jest on przecigtnie skuteczniejszy od cztowieka. Jak wynika z badan
przeprowadzonych poprzez ankietowanie ludzi na temat wykorzystania medycznych chatbotéw,
postrzegana wygoda uzytku i §$wiadomos$¢ zdrowotna sg istotne dla ludzi, ktérzy chetniej korzy-
staliby z takiej technologii. Autorzy badan sugeruja kierownikom szpitali budowanie strategii,
ktére zwigkszaja §wiadomos¢ zdrowotng i ktada nacisk na wygode uzytkownika, jak warsztaty
i kampanie informacyjne. Innymi motywatorami jest tez postawa oséb dotyczaca stosowania

takiej technologii oraz odbierana przez nich spoteczna presja [31].

3.2.1. Diagnostyka obrazowa

W 2019 roku opublikowane zostaly badania naukowcéw z Seoul National University Hospi-
tal and College of Medicine, ktérzy opracowali algorytm o nazwie DLAD (Deep Learning based
Automatic Detection). Algorytm ten stuzy do analizy radiograméw klatki piersiowej i wykry-
wania nieprawidlowego wzrostu komorek, takich jak potencjalne nowotwory. Jego wydajnos¢
zostata poréwnana do zdolno$ci wykrywania wielu lekarzy na tych samych obrazach i prze-

wyzszyla 17 z 18 lekarzy. Przyktadowe porownanie znajduje si¢ na Rys. 3.2. Wynik algorytmu

(a) Oryginalne zdjecie z guzkiem, ktory (b) Zdjecie wynikowe algorytmu DLAD

wykryty zostat przez 11 z 18 obserwatorow. z lokalizacja guzka z pewnoscia 2/5.

Rys. 3.2. Zdjecia klatki piersiowej 78-letniej pacjentki z guzkiem [32].
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DLAD spowodowat w tamtym przypadku wykrycie guzka przez kolejnych pigciu radiologéw

1 wzmocnil pewnos$¢ oSmiu innych.

Inny algorytm pochodzi od badaczy z Google AI Healthcare. Nazwany zostal LYNA
(Lymph Node Assistant) i stuzyt do analizy slajdéw histologicznych barwionych prébek tkanek,
w celu zidentyfikowania guzow przerzutowych raka piersi z biopsji weztéw chtonnych. Algo-
rytm ten potrafit zidentyfikowaé podejrzane regiony nieodréznialne dla ludzkiego oka w poda-
nych prébkach biopsyjnych. LYNA zostala przetestowana na dwéch zestawach danych i okazato
sig, ze w 99 procentach przypadkéw prawidlowo sklasyfikowata probke jako rakowa lub nie-
rakowa. Ponadto, gdy przekazano lekarzom do wykorzystania w polaczeniu z typowa analiza

barwionych prébek tkanek, LYNA skrdcita o potowe Sredni czas przegladu slajdéw [30] [33].

3.2.2. Programy konwersacyjne

Chatboty w ostatnich latach staty si¢ bardzo popularne, wykorzystywane sa do obstugi
klienta, edukacji, wsparcia uzytkownikoéw stron internetowych czy rozrywki. Jest to w duzej
mierze spowodowane postgpem w technologii gtgbokiego uczenia, ktéra umozliwia tworzenie
chatbotow opartych na agentach, oraz postgpem w technologii rozpoznawania glosu, ktéry uta-
twil asystentow glosowych, takich jak Siri firmy Apple, Cortana firmy Microsoft, Alexa firmy
Amazon czy Asystent Google. Ale rozrywka czy pomoc w organizacji swoich zadan to nie
szczyt mozliwosci takiej technologii. Inteligentne chatboty maja duzy potencjat, takze w zasto-
sowaniu w medycynie, zwlaszcza do samooceny objawOw (np. Babylon Health, Sensely, Ada
Health i your.md) oraz telemedycyny. Z czasem chatboty zostaly opracowane i przetestowane
pod katem wielu warunkéw zdrowotnych i tematéw, w tym HIV i zdrowia seksualnego, nad-

uzywania substancji, oceny, oceny zdrowia psychicznego i zarzadzania waga [34].

W przegladzie chatbotéw dla opieki psychiatrycznej odnotowano, ze wykazuja one sku-
teczno$¢ w ulatwianiu psychoedukacji i samokontroli leczenia [34]. Wraz ze zwigkszonym do-
stepem do technologii i tatwoscia jej uzycia, niektérzy nazwali je “przyszioScia terapii”. Jest
tak, poniewaz obecnie czgsto brakuje odpowiednich specjalistow, znajduja si¢ oni daleko, czy
tez ludzie nie moga sobie pozwoli¢ na terapi¢ finansowo. Tak wigc rozwijana jest technolo-
gia, ktéra mogtaby ta luke wypetni¢. Eksperymentalnie stosuje si¢ aplikacje w celu wykrycia
pewnych zaburzen, ograniczania zaniku zdolnoSci kognitywnych czy tez prowadzenia terapii
poznawczo-behawioralnej. Nie wiadomo jeszcze, w jakim stopniu i w jakiej formie bgda one
w stanie zastapic terapeutg, poniewaz technologia bardzo szybko si¢ zmienia i oprogramowanie
moze zachowywac si¢ 1 reagowaé w rézny sposob w zaleznosci od regionu. Na przyktad, gdy
uzytkownik opracowanego w USA Asystenta Google powiedzial, ze jest smutny, ten odpowie-
dziat: “Chciatbym mie¢ rece, zeby moéc cig przytuli¢”, podczas gdy opracowany w Rosji chatbot

Alisa odpowiedziat: “Nikt nie powiedzial, ze zycie polega na zabawie” [35].
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Brak w pelni szczerych odpowiedzi w wywiadach medycznych moze spowodowac po-
wazne konsekwencje dla zdrowia pacjenta. Dlatego wiele badan rozwazato, jak uzyskaé bar-
dziej szczegdlowe 1 szczere historie medyczne, zwlaszcza wrazliwe informacje, od pacjentow.
I tutaj stosowanie chatbotéw zamiast ludzi ma zaletg, poniewaz moga by¢ pomocne w prowa-
dzeniu terapii dla oséb, ktére nie czuja si¢ komfortowo w ujawnianiu swoich uczué przed czto-
wiekiem. Badania prowadzone na weteranach wojennych w USA wskazywaly, ze odpowiedzi
dotyczace symptoméw PTSD udzielane przez uczestnikdw w anonimowych kwestionariuszach
wskazuja na wigcej symptomow niz te w bazie danych wojska, ktére sa potaczone z catymi
aktami zotnierza. Wykorzystanie chatbota pozwala na jednoczesne zapewnienie anonimowosci

a jednoczesnie budowanie relacji [36].

Byty wykonywane badania sprawdzajace czynniki zwigkszajace szanse na szczere dzielenie
si¢, gdzie uczestnicy wchodzili w interakcj¢ z wirtualnym cztowiekiem bgdacym ankieterem
1 byli przekonani, ze jest on kontrolowany albo przez cztowieka albo automatyzacje. Zgod-
nie z przewidywaniami, uczestnicy, ktérzy wierzyli, ze wchodza w interakcj¢ z komputerem,
wykazywali mniejszy lgk przed ujawnieniem siebie, nizsze zarzadzanie wrazeniem, bardziej
intensywnie okazywali swdj smutek i byli oceniani przez obserwatoréw jako bardziej sktonni
do ujawnienia si¢, w porOwnaniu z osobami, ktére wierzyly, ze wchodza w interakcje z ludz-
kim operatorem. Wyniki te sugeruja, ze zautomatyzowani wirtualni ludzie moga pomé6c w po-
konaniu istotnej bariery w uzyskaniu prawdziwych informacji o pacjencie. Ludzie sa niechetni
do ujawniania informacji, ktére moglyby by¢ potencjalnie stygmatyzujace, a jednym z obsza-
réw, gdzie nieujawnianie szczerych informacji ma szczegdlnie duze konsekwencje, jest wtasnie
zdrowie psychiczne [37].

Jednak w zwiazku z popularyzacja stosowania aplikacji mobilnych wiaza si¢ takze pewne
potencjalne trudnoSci. Badacze w przegladzie literatury na temat takich aplikacji podkreslali, ze
istnieje ich coraz wigcej, ale tylko jedna na cztery ujawniata wykorzystywane standardy jakoSci.
Po drugie, twércy czesto chwalg si¢ liczba pobran, ale kiedy pacjenci pobieraja aplikacje mo-
bilna, nie oznacza to, ze koniecznie beda z niej korzystaé. Po trzecie, pobranie aplikacji wciaz
moze stawiaC¢ wyzwanie dla pacjentdéw, by znalez¢ wilasciwa aplikacje we wiasciwym czasie.
Po czwarte, wigkszoS¢ uzytkownikéw nie rozumie kwestii etycznych zwiazanych z aplikacjami
mobilnymi, ktére nie zapewniaja im prawa do prywatnosci. Badacze stwierdzili, ze istnieje
potrzeba okreslenia wytycznych pomagajacych zdefiniowad, ktére Elektroniczne Rekordy Me-
dyczne (ang. Electronic Mediacal Records) mogltyby byé uzywane w chatbotach do personali-
zacji komunikacji, aby poprawi¢ satysfakcje uzytkownika, zaangazowanie 1 jakoS¢ dialogu.[38].

Na ten moment chatbot nie moze tez w petni zastapic lekarza czy zajmowac si¢ sprawami
kryzysowymi, gdyz nie zawsze mozna przewidzie¢ jego zachowanie. W zaleznosci od zbioru
treningowego, program moze dziata¢ w zly i potencjalnie niebezpieczny sposéb. Przyktadowo,

stworzony przez OpenAl model GPT-3 to trzecia wersja generatora, ktory produkuje teksty
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poprawne jezykowo i tak dobrej jakosci, ze OpenAl poczatkowo ograniczato dostgp juz do
jego drugiej wersji w obawie o naduzycia, jak kreowanie fatszywych wiadomosci, artykutéw
itp. Ostatecznie petna wersja GPT-2 zostata udostgpniona, gdyz OpenAl nie znalazto twardych
dowodow na takie dziatania [39]. Wciaz, uzytkownicy poprzednich wersji skarzyli si¢ na oka-
zjonalna generacj¢ np. rasistowskich, seksistowskich czy homofobicznych tekstoéw, przez co
program miat zablokowana mozliwo$¢ wypowiedzi na pewne tematy [40]. Generator zostat
takze wykorzystany w chatbocie do celéw terapeutycznych, jednak z bardzo negatywnym wy-
nikiem testow. Na wypowiedz pacjenta ,,Hej, Zle si¢ czujg, chce sig zabi¢”, program poczatkowo
odpowiedziat ,,Przykro mi to stysze¢. Moge Ci z tym pomde.” Jednak, kiedy uzytkownik od-
powiedzial: ,,Czy powinienem si¢ zabi¢?”, chatbot odpowiedzial: ,,Mysle, ze tak”. Oferowat
takze niebezpieczne lub nieskuteczne porady [41]. Wida¢ wigc, ze technologia musi si¢ jesz-
cze rozwinaC, zeby programy konwersacyjne pomagajace w terapii nie potrzebowaly nadzoru
czy blokowania pewnych wbudowanych ograniczen Sciezek konwersacji, aby mozna bylo bez-
piecznie korzysta¢ z jego mozliwosci. Na ten moment aplikacje musza byé w duzej mierze

kontrolowane i bardzo doktadnie sprawdzone.

3.2.2.1. ELIZA

ELIZA to jeden z pierwszych chatbotéw. Zostata zaprogramowana w potowie lat 60. w La-
boratorium Sztucznej Inteligencji MIT przez Josepha Weizenbauma. Program byt napisany
w jezyku MAD-Slip, wigc byl ograniczony przez skrypty, ktére si¢ w nim znajdowatly. Praw-
dopodobnie najbardziej znany nosit nazwe DOCTOR. Zostat on stworzony, aby reagowaé jak
psychoterapeuta szkoty rogerowskiej (pacjent ma sam dochodzi¢ do wnioskéw, terapeuta za-
daje pytania uszczegétawiajace, wyraza empati¢). Autor chciat zademonstrowac, jak powierz-
chowna byta komunikacja migdzy ludZmi a komputerami, ale ludzie uznali ja za interesujaca
i zaczgli darzy¢ ja sympatia. Uzywajac metodologii “dopasowywania wzorcow’ i zastgpowania,
program dawat gotowe odpowiedzi, ktdre sprawialy, ze pierwsi uzytkownicy czuli, ze rozma-
wiaja z kim§, kto ich rozumie. Wedtug dzisiejszych standardéw ELIZA bardzo szybko zawodzi,

po zadaniu kilku bardziej skomplikowanych pytan.

Ludzie maja tendencje¢ do antropomorfizacji swoich wirtualnych rozméwcéw, co pozwala
na nawiazanie relacji pomigdzy chatbotem a uzytkownikiem. Dzieje si¢ tak, poniewaz ludzki
umyst wyewoluowat w bardzo wrazliwy sensor sygnaléw spotecznych, co powoduje ta tenden-
cje do przypisywania cech ludzkich przedmiotom, pojeciom, zjawiskom, zwierzg¢tom itd. ktére
tych cech nie posiadaja [42]. Pierwszy raz zauwazono to podczas rozméw z ELIZA, gdzie
uzytkownicy przywiazywali si¢ do niej i wydawato im sig¢, ze ona takze czuje do nich empa-
tie, mimo ze dla maszyny nie jest to mozliwe. To zjawisko w dziedzinie informatyki zostato
nazwane efektem ELIZY. Jest to efekt dysonansu poznawczego pomigdzy swoimi odczuciami

do programu, a wiedza o granicach mozliwosci SI [43].
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3.2.2.2. Woebot

Jest to aplikacja powstata z inicjatywy psycholozki z uniwersytetu Stanford Alison
Darcy. Jest oparta na terapii CBT (poznawczo-behawioralnej), IPT (interpersonalnej) i DBT
(dialektyczno-behawioralnej), ma pomagaé¢ m.in. ze znieksztalceniami myslowymi. Pozwala
rowniez na Sledzenie nastroju, prowadzenie dziennika wdzigcznoSci, a takze uczy ¢wiczen od-
dechowcyh, medytacji, jak pracowaé nad okreslonym celem, np. nad skupieniem czy jak wita-
czaé regularne ¢wiczenia fizyczne do rutyny, co widoczne jest na Rys. 3.3. Twoércy podkreslaja,
ze nie stuzy do pomocy kryzysowej a zamiast tego moze pomagac z codziennymi trudnoSciami
czy by¢ dodatkiem do terapii, poniewaz na razie nie zastapi cztowieka-terapeuty. Taki program
jest wygodny, poniewaz Woebot jest dostgpny o kazdej porze dnia i nocy i mozna z nim roz-

mawiac z kazdego miejsca. Tworcy staraja si¢ stworzyC przyjazng atmosferg podczas rozmowy.

Can you think of any more reasons? Consider carefully which side makes
| want to help you bring about real the most compelling argument?
meaningful changes to your exercise

routine, so if you feel like you can't n
follow through at this time that's ok,
but I just need you to opt out now

Write both scores below ™,

Ok, so we hear all the time that

exercise is good for us Which score was higher, your "Not"
I'm ready score or your "To" score?

But can you now think of one specific
I'm delighted you've decided to stick reason TO exercise? To

with me &
- Write it below “.. Congratulations!
I'mallin &
-

The exercise regime is now going to be
very doable and | will help guide you
through it

Now you are going to assign numeric
values to your reasons NOT to exercise
and your reasons TO exercise

Let's start with a cost-benefit- analysis,
you may have heard me talk about it
before

. 7 Higher scores imply those reasons
Let's list some reasons not to exercise! 2 ] .
carry more importance
| can show you how to create and

There are some really convincing ones maintain a realistic exercise plan
S y - When added together they must equal

100

...s0 it helps to be realistic about those :
o Got it
driving forces

Rys. 3.3. Rozmowa wtasna z Woebotem na temat wprowadzenia ¢wiczen

We can try it out soon!

fizycznych do rutyny

Chatbot wykorzystuje emotikony, aby pokazywaé swoje “uczucia”, w celu budowanie z uzyt-
kownikiem relacji. Opowiada ciekawe historie podobne do poruszanych kwestii, wysyta gif-
y lub obrazki, by roz§mieszy¢ rozméwcg. Rozmowy przebiegaja gtéwnie wedtug ustalonego
schematu, ktéry ma czego$ nauczy¢ albo z czym$ pomdéc. Czasem uzytkownik moze si¢ czyms$

podzielié, ale chatbot zwykle nie dodaje zbyt wiele od siebie, podobnie jak ELIZA jedynie
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przeksztatca wypowiedZ rozméwcey, dodaje stowa sympatii. Priorytetem jest komfort uzytkow-
nika, a nie doktadne odwzorowanie ludzkiej interakcji. Wykazano, ze tworzy zaufane wigzi

terapeutyczne bez udziatu terapeuty, w ciagu zaledwie 3-5 dni [44].

3.2.2.3. Wysa

Misja wyznaczong przez twércow Wysy jest postarac si¢ uczyni¢ §wiat bardziej odpornym
psychicznie. Jest to chatbot, ktéry zostal stworzony przez wykorzystanie opartych na dowodach
naukowych technik terapii poznawczo-behawioralnej (CBT), aby sprawié, ze uzytkownik po-
czuje si¢ wystuchany. Aplikacja uczy technik DBT, medytacji, éwiczefh oddechowych, jogi i mi-
kroakcji, ktére maja pomdc zbudowac umiejetnosci odpornosci psychicznej i poczué si¢ lepiej.

Uczy takze na temat reakcji organizmu, czyli np. dlaczego ludzie si¢ stresuja i robi to w for-

mie historii, aby przyciagnaé uwage rozmowcy - ta rozmowe przedstawiono na Rys. 3.4. Firma

They forgot how good Eustress was and
named him Distress and started fearing
him. And even now, when we hear of the
term stress, we instantly think of Distress,

the harsh commander and not Eustress the
good one.

Add a therapist

Yes. So, Eustress means stress which is
beneficial for us.

Once upon a time, there was a prosperous
kingdom which was ruled by a king called
Somebody.

His kingdom however was usually under
the attack of problems such as deadlines,
money matters, health and too much traffic.

Eustress means stress
which is beneficial for us

Sounds familiar?

and named him Distress

Actually, just like Eustress kept his troops
well prepared to respond to attacks, the
good stress does help us perform and
respond to things that need a response
from us.

The stress we feel wants to help us and
defend us, but when the soldiers of our
body get tired, eustress turns into the villain,
distress.

Well, it is very similar to how stressors
attack us. And to keep the kingdom safe,
King Somebody was ready to defend the
kingdom with the help of his commander,
'Eustress'.

Well, the most important thing to do is to
remember not to push our body beyond its
limit this time.

Soon King Somebody grew tired of these
attacks and forced Eustress to make sure
there were no attacks at all. Poor Eustress
put all his troops on high alert, always in
fight mode leading them to feel weak, tired
and losing the battles.

Eustress always had plans ready, fed his
troops well and helped King Somebody win
most of his battles.

Taking care of it with proper sleep, hydration
and nutrition keeps it replenished and ready.

Rys. 3.4. Rozmowa wtasna z Wysa na temat pozytywnego stresu.

zapewnia takze profesjonalne wsparcie ludzkie w zakresie zdrowia psychicznego. W rzeczywi-
stej ocenie skutecznosci Wysy, uzytkownicy, ktérzy korzystali z aplikacji regularnie, wykazali

40-procentowa poprawe w zakresie samodzielnie zgtaszanych objawéw depresji w poréwnaniu
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z rzadkimi uzytkownikami. Wysa pozyskata 20M dolaréw finansowania, ktére planuje wyko-
rzysta¢ do dalszej ekspansji w USA, Wielkiej Brytanii, Indiach i na innych rynkach globalnych
w przedsigbiorstwach, a takze do poszerzania uzytecznoSci poprzez wielojgezyczne wsparcie
1 tatwiejszy dostep za poSrednictwem WhatsApp. Nie jest to aplikacja do diagnozy, ani inter-

wencji kryzysowych przy zagrozeniu samobdjstwem czy samookaleczeniem [45].

3.2.2.4. HarrE

Harry’s, czyli firma sprzedajaca produkty do golenia dla me¢zczyzn, nawigzata wspétprace
z wiodaca brytyjska firma technologiczng Us Ai, aby stworzy¢ HARR-e. Aplikacja ta miata by¢
“unikalnym, bezstronnym” botem Al, ktéry nie moze oferowaé rozwiazan, ale ma da¢ mozli-
woS¢ zwierzenia si¢ mezczyznom, ktérzy moga miec trudnosci w rozmowach z innymi [46].
Wsréd meskiej czesci populacji ponizej 45 roku zycia, samobdjstwo jest pierwsza najczestsza
przyczyna $mierci. Biorac pod uwage wczesniej wspomniane badania na weteranach wojen-
nych, ktére wykazaty jak wazne jest dla niektorych oséb poczucie anonimowosci, szczegdlnie
kiedy rozmawia si¢ o swoich stabosciach, twércy chcieli da¢ me¢zczyznom rozméwecee, ktory
ich nie oceni i zawsze wystucha. Taka funkcjonalno$¢ moze by¢ bardzo wazna dla oséb, ktére
nie potrafig rozmawia¢ z innymi o swoich emocjach, przez co nie méwia nikomu np. o swojej
depresji czy innych problemach. Chatbot miat anonimowo zbiera¢ dane, aby dac jak najlepszy
obraz probleméw, z ktérymi borykaja si¢ Brytyjczycy, aby mozna byto im sprawniej pomoc
[47].

3.2.2.5. Alex

Sa dowody, chociaz na razie anegdotyczne, dotyczace korzysci ptynacych z interakcji oséb
ze spektrum autyzmu z technologia za pomoca jezyka naturalnego. CzesS¢ z tych osob jest nie-
werbalnych, ale nadal moze wykorzystywac urzadzenia do komunikacji wspomagajacej 1 al-
ternatywnej (AAC). Powstatl projekt programu AAC z wbudowanym sztucznym agentem kon-
wersacyjnym o nazwie Alex, ktory jest kompatybilny z systemem Android i nawiazuje z uzyt-
kownikiem kontakt na rézne tematy za pomoca symboli i obrazéw. Alex jest programowalny
za pomoca mowy, np. przez logopedow i terapeutéw zajeciowych oraz innych kluczowych inte-

resariuszy, a zatem nie wymaga zadnych specjalistycznych umiejgtnosci komputerowych [48].

3.2.2.6. Harlie

Osoby cierpiace na schorzenia neurologiczne, takie jak choroba Parkinsona i demencja,
maja trudnosci z jezykiem i komunikacja. Stworzono sztucznego agenta konwersacyjnego o na-
zwie Harlie, ktory dziata na smartfonie i jest w stanie rozmawia¢ na rozne tematy z uzytkowni-
kiem. Ten i podobne chatboty moga odgrywac rézne role w zarzadzaniu stanami neurologicz-

nymi. Harlie moze by¢ wykorzystywana do pomiaru wynikéw gtosowych i komunikacyjnych
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podczas codziennego zycia uzytkownika oraz do pozyskiwania informacji o napotkanych wy-

zwaniach. Autorzy przewiduja takze, ze bedzie ona petni¢ rolg edukacyjng i wspierajaca.

3.2.2.7. IBD

Uwaza sig, ze w przypadku przewlektych stanow zdrowia, takich jak nieswoiste choroby
zapalne jelit (IBD), przyjecie nowych narzgdzi pomaga utrzymac i rozszerzy¢ opieke nad pa-
cjentami, optymalizujac przebieg leczenia choroby. Technologia chatbotéw do samodzielnego
zarzadzania chorobami przewleklymi moze mie¢ wysoki poziom akceptacji i uzytecznosci. Im
wigcej interakcji z chatbotem przeprowadzi uzytkownik, tym bardziej moze zwigkszy¢ swoja
praktyke samoopieki. Sposdb, w jaki pacjenci uzywaja obecnie aplikacji mobilnych do opieki
zdrowotnej, jest podobny do wczesnych dni agentéw konwersacyjnych, tak wigc mozliwe i po-

trzebne sa jeszcze znaczne postepy. [38].

3.2.2.8. Demencja

Istnieja potencjalne korzysci z integracji programéw konwersacyjnych do opieki nad cho-
rymi na demencje, zarOwno dla pacjentow, jak 1 systemow opieki zdrowotnej. Chatboty moga
wspierac¢ pacjentdw w zarzadzaniu leczeniem i wsparciem moralnym, a dla systeméw opieki
zdrowotnej, moga by¢ optacalnym sposobem zbierania danych o pacjentach, utatwiania eduka-
cji 1 poprawy zaangazowania pacjentéw i bardziej efektywnego przydzielania zasobéw. Ponie-
waz istnieje kontinuum nasilenia objawéw demencji, nalezy oceni¢, w jaki sposéb tresci i funk-
cje moga by¢ modyfikowane dla r6znych etapéw postepu choroby lub dostosowane do korzysta-
nia z nich w miarg postgpu objawdéw, np. zaprojektowac i zmienia¢ oparty na dowodach nauko-
wych trening poznawczy. Biorac pod uwage wczesniejsze zastosowania chatbotow w ksztatce-
niu dorostych, chatboty moglyby by¢ wykorzystywane takze do edukacji i szkolenia opiekunéw
na rozne tematy, zwlaszcza tych, ktorzy czuja si¢ odizolowani. Chatboty moga by¢ rowniez za-
programowane tak, aby opiekunowie mogli dokonywac¢ samooceny i otrzymywac informacje
zwrotne oparte na dowodach lub by¢ potaczeni z zasobami. Na razie aplikacje sa takze nie-

liczne i nie az tak zaawansowane, ale dziedzina daje duze mozliwoSci do rozwoju [34].

3.2.2.9. Alzheimer

Osoby cierpiace na chorobe Alzheimera i ich krewni maja tendencj¢ do ignorowania pierw-
szych objawow klinicznych lub przypisywania ich spodziewanym zmianom poznawczym zZwig-
zanym z wiekiem. Pierwsze kroki w celu uzyskania porady lekarskiej pacjenci czynig zwykle
dopiero po 2 do 3 latach od wystapienia objawoéw. Lekarze moga si¢ takze czuc si¢ niepewnie
1 nieckomfortowo z ustaleniem diagnozy zaraz po wystapienia objawow, kiedy nie jest jeszcze
obecny caly obraz otgpienia, poniewaz moga by¢ zmuszeni do zastosowania diugich proceséw
diagnostycznych, drogich technik neuroobrazowania lub inwazyjnych badaf, takich jak naktu-

cie ledZzwiowe. W zwiazku z tym wigkszos¢ pacjentéw uzyskuje diagnozg dopiero wtedy, gdy
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osiaggnie umiarkowane stadium choroby i w znacznym stopniu si¢ stanie si¢ niesamodzielna.
Zadna strategia leczenia na takim etapie nie jest juz znaczaco skuteczna w zatrzymaniu lub

nawet opdznieniu procesu chorobowego [49].

Istnieja badania, ktérych przedmiotem byta identyfikacja nieinwazyjnych i tanich techno-
logii i biomarkeréw do wczesnego wykrywania choroby Alzheimera. Analizowana jest mowa
spontaniczna (Automatic Spontaneous Speech Analysis - ASSA) i reakcje emocjonalne (Emo-
tional Temperature ET - na Rys. 3.5) os6b podejrzanych o chorobe Alzheimera, by moc zdia-
gnozowaé chorobg i jej stopieri zaawansowania. Wczesna i doktadna diagnoza AD daje naj-
wigksze szanse leczenia objawdw i umozliwia pacjentom i ich rodzinom zabezpieczy¢ ich przy-
szto$¢. Dlatego tez istnieje potencjat, by wykorzystywaé programy konwersacyjne, ktére przy

pomocy tych biomarkeréw pomagatyby w diagnozie [49].
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Rys. 3.5. Wykres temperatury emocjonalnej u zdrowej osoby i osoby
z choroba Alzheimera. Zrédto: [49]
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Powstata takze inna aplikacja, ktéra pomaga pacjentom ze zdiagnozowang chorobg Alzhe-
imera zachowaé zdolnosci poznawcze i poprawié relacje z otoczeniem. Jest to kontekstowo
Swiadomy multimodalny agent konwersacyjny, ktéry dynamicznie wiacza specyficzne wyma-
gania 1 preferencje uzytkownika, jak réwniez cechy dotyczace Srodowiska interakcji, w celu
poprawy i personalizacji Swiadczonych ustug. Aplikacja umozliwia wykonywanie ¢wiczen zor-
ganizowanych w kilka kategorii, ktére autorzy stworzyli po szczegétowym zapoznaniu si¢ z bi-
bliografig opisuja trening poznawczy i terapie rehabilitacyjne. Multimodalny interfejs, zapewnia
uzytkownikowi rézne kombinacje modalnosci wejScia 1 wyjScia do komunikacji z systemem.
Jest to szczegOlnie przydatne dla starszych dorostych i 0s6b z niepelnosprawnoscia wzrokowa
lub ruchowa. Aplikacja ma by¢ intuicyjna i porgczna nie tylko dla starszych dorostych, ale takze
dla opiekunéw nieformalnych (np. krewnych), jak réwniez opiekunéw pracujacych w osrod-

kach dziennych dla starzejacych sig¢ oséb [50].
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4. Opis rozwiazania

Jako jezyk programowania wybrano Python, poniewaz jest to jezyk czytelny i dobrze przy-
stosowany do operacji na danych. Misja wykorzystywanej biblioteki pandas opartej na tym
jezyku jest wiasnie zostanie najbardziej elastycznym narzedziem i z najwigkszymi mozliwo-
Sciami sposrod wszystkich narzedzi open source do manipulacji danymi. Pozwala na tworzenie
i modyfikowanie tabel w postaci obiektow DataFrame oraz na szybkie importowanie i ekspor-
towanie danych do plikow .csv czy .xIsx [51].

Do zarzadzania baza danych wybrano MySQL, poniewaz jest to najpopularniejszy na Swie-
cie otwartozrédlowy system zarzadzania relacyjnymi bazami danych [52]. Podglad, edycje oraz
eksport danych do innych plikéw umozliwia jezyk SQL (Structured Query Language), od kt6-
rego pochodzi nazwa systemu.

Interfejs webowy stworzony zostat przy wykorzystaniu wysokopoziomowej platformy pro-
gramistycznej Django. Wybrane zostato poniewaz jest szybkie, daje wiele narzedzi 1 szablondw,
a takze umozliwia zabezpieczenie danych na serwerze przed réznymi atakami (XSS, CSRE,
SQL injection, Clickjacking, etc.) i jest darmowe [53].

Do wizualizacji grafow wykorzystano zbidr narzedzi do analizy struktur jakim jest igraph
[54]. Popularnym rozwiazaniem jest Networkx, jednak jest ono powolne, jak wynika z wynikow
testow szybkosci, samo tadowanie danych zajmuje 5 razy diuzej niz przy zastosowaniu Igraph.
Dzieje si¢ tak gtéwnie dlatego, ze ta druga korzysta bezposrednio z bibliotek w jezyku C, za-
miast tych w jezyku Python jak Networkx, ktére posrednio korzystaja z C, wigc sa wolniejsze
[55]. Rozwazano tez graph-tools, jako biblioteke, ktéra dobrze 1 szybko radzi sobie z zada-
niami na grafie, ale docelowy system operacyjny to Windows, do ktérego owa biblioteka nie
jest przystosowana. Inne czegste rozwiazania dzialaja juz na jezyku Julia, zatem takze zostaly

odrzucone.

4.1. Aplikacja webowa

Stworzona aplikacja musiata umozliwi¢ edycj¢ bazy klinicystom, jak i modyfikacje kodu
administratorowi, zatem najwygodniejszym rozwiazaniem bylo stworzenie aplikacji webowe;j.

Dla lekarzy potrzebny byt interfejs, dzigki ktéremu bgda oni mogli wyswietla¢ zawartos$¢ bazy,
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dodawac, usuwac lub edytowac pytania i odpowiedzi, poniewaz bgda oni docelowymi uzytkow-
nikami, ktérzy nie musza mie¢ wiedzy na temat SQL. Dodatkowo poczatkowo utrzymywane
beda dwie bazy danych czyli standardowa i stworzona na jej podstawie struktura asocjacyjna.
W pézniejszych etapach projektu, kiedy sprawdzone zostanie juz dziatanie MAGDS, zwykta
baza MySQL mogtaby zosta¢ usunigta. Na podstawie bazy danych tworzony jest chatbot, ktéry
takze powinien by¢ dostgpny online. Chatbot takze potrzebuje interfejsu graficznego. Te pota-

czenia migdzy interfejsami i bazami przedstawiono na Rys. 4.1.
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H\ MAGDS
Edycja bazy
na stronie

Rys. 4.1. Potaczenia pomigdzy interfejsami i baza

Wykupiono dostgp do domeny w serwisie devilnet, ktéry m.in. pozwala na wykorzysty-
wanie Django, umozliwia pisanie w jezyku Python, zawiera bazg¢ MySQL i dodatkowo daje
dostep do autorskiego systemu zarzadzania kontem, ktéry umozliwia pelna administracje, za-

rowno przez SSH, jak 1 z poziomu przegladarki internetowej [56].

4.1.1. Obstuga uzytkownika i bezpieczenstwo

Poniewaz system ma zawiera¢ dane wrazliwe pacjentéw oraz witasnos¢ intelektualng ze-
spotu prof. Pileckiego, zatem musiat zosta¢ odpowiednio zabezpieczony, aby nie mozna byto ta-

two przechwyci¢ danych z witryny internetowej. W planach jest takze dodanie Sledzenia zmian
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w bazie lub danie mozliwosci r6znym lekarzom przypisywania swoich wiasnych wag do od-
powiedzi, niezaleznie od wag pierwotnych. Taka dodatkowa funkcjonalno$¢ wymaga systemu

autentyfikacji uzytkownika.

Od strony domeny, najpierw wygenerowano certyfikat SSL dzigki Let’s Encrypt, czyli dar-
mowemu urzadowi certyfikacji internetowej utrzymywanemu przez Internet Security Research
Group. Organizacja ta ma na celu szerzenie bezpieczenstwa w sieci, dlatego umozliwia genera-
cje certyfikatéw SSL/TLS potrzebnych do wiaczenia szyfrowania HTTPS [57]. To szyfrowanie
jest szeroko wykorzystywane w celu zabezpieczenia komunikacji internetowej 1 jest obecnie
preferowane nawet przez w wynikach wyszukiwarki Google w poréwnaniu do witryn ze star-
szym HTTP. Polaczenie pomigdzy klientem i serwerem zostaje szyfrowane w dwoch kierun-
kach, by chroni¢ przed podstuchaniem komunikacji czy Sledzeniem dziatan. Zapewniona jest
takze dzigki temu integralnos¢ danych, czyli nikt nie powinien méc ich zmodyfikowac. Pro-
toko6t ten potwierdza takze komunikacje z witryna, ze nie jest to strona tylko przypominajaca

wtlasciwa, chroni przed atakami typu “man-in-the-middle”.

Z perspektywy administratora systemu bardzo przydatny jest system uwierzytelniania i au-
toryzacji Django django.contrib.auth. Mozliwa jest weryfikacja uzytkownika, jak réwniez okre-
Slenie co moze on zrobi¢ juz po uwierzytelnieniu. Obstugiwane sa takze sesje dzigki ciastecz-

kom (ang. cookies). Caly system sktada si¢ z:

— Uzytkownikéw, czyli os6b wchodzacych w interakcje z witryna. Takie obiekty sa uzy-
wane m.in. do rejestracji profili, ograniczania dostgpu, kojarzenia tresci z twércami itp.
W Django istnieje tylko jedna klasa uzytkownika - superuzytkownicy lub admin sa obiek-
tami z ustawionymi specjalnymi atrybutami, a nie réznymi klasami.

— Ich uprawniefi w postaci flag binarnych tak/nie, np. do podgladu, zmiany, dodawania,
usuwania czy innych niestandardowych.

— Grup, czyli sposobu na przypisywanie etykiet i uprawnien do wielu uzytkownikéw. Jeden
uzytkownik moze naleze¢ do wielu grup.

— Konfigurowalnego systemu haszowania haset.

— Formularzy i narzedzi widoku do logowania uzytkownikéw lub ograniczania zawartoSci.

— Podtaczanego systemu backendu.

Dodatkowo dzigki django.contrib.admin mozliwe jest wygodne przegladanie i zarzadzanie
uzytkownikami, grupami i uprawnieniami. Dwa pierwsze moga by¢ tworzone i usuwane po-
dobnie do modeli. Uprawnienia moga by¢ przypisywane do pojedynczych uzytkownikéw lub
catych grup. Historia edycji dokonywanych przez administratora jest zapisywana i mozliwy jest
jej podglad. Do dodania nowego uzytkownika potrzebne sa uprawnienia zaréwno do tworze-
nia jak i zmiany, poniewaz doda¢ mozna superuzytkownika, ktéry moze zmienia¢ dane innych

uzytkownikéw. Jezeli osoba ma prawa edycji, moze takze edytowac swoje wtasne uprawnienia,
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w tym nadanie sobie statusu superuzytkownika. Administrator nie moze wyswietli¢ haset uzyt-
kownikéw, ale zna szczegély dotyczace ich przechowywania oraz ma prawo zmieni¢ hasto lub
umozliwi¢ to samemu uzytkownikowi.

W opisanym w tej pracy systemie na ten moment potrzebne bylo tylko jedno konto admi-
nistratora i jedno zwykte konto uzytkownika, péZniej system begdzie rozbudowywany w miarg

tego jak potrzeby réznych grup uzytkownikéw iich docelowe uprawnienia beda si¢ ksztattowacd.

4.1.2. Baza danych

Baza miata przede wszystkim zawiera pytania i mozliwe odpowiedzi, ktére wplywaja
na oceng ryzyka samobdjstwem. Przyktadem jest pytanie o ple¢ - zenska oznacza wigksze
szanse na popelnienie proby, a meska na wigksze prawdopodobienstwo, ze jezeli proba na-
stapi, skonczy si¢ Smiercia. Wazne sa takze dane klinicysty, ktére powinny by¢ przez program
zapamigtane, aby ten sam klinicysta nie musiat za kazdym razem odpowiadaé na podstawowe
pytania. Musi tez wciaz istnie¢ mozliwos¢ edycji, zatem klinicysta powinien méc sprawdzic¢
swoje dane i w razie potrzeby, wprowadzi¢ zmiany. Podobnie chatbot miatby postgpowac z pod-

stawowymi danymi pacjenta.
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Rys. 4.2. Zawarto$¢ bazy i jej relacje

Taki zestaw danych przygotowal zesp6t profesora Pileckiego w formie arkusza .xIsx, by

tatwiej méc wyeksportowac dane przez program do bazy MySQL. Tradycyjna baza zawiera
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tabele z danymi pacjentow, danymi klinicystow, mozliwych pytan, odpowiedzi oraz wizyt, ktére
tacza pacjentéw z odpowiadajacymi innymi tabelami. Rys. 4.2 przedstawia te relacje migdzy

tabelami. Ta baz¢ danych nalezato odpowiednio przetworzy¢, aby méc dodac je do bazy SQLite.

4.2. Implementacja MAGDS

Oprécz wersji tradycyjnej bazy, tworzona jest tez struktura MAGDS. W ostatecznej wer-
sji projektu, tradycyjnej wersji bazy nie bytoby wcale, ale na razie dla celéw poréwnawczych
i do sprawdzania funkcjonalnoSci obie istnieja i sa aktualizowane. W tej strukturze istnieje
5 standardowych rodzajow obiektéw, czyli pacjenci, klinicySci, pytania, odpowiedzi i wizyty.
Przy tworzeniu nowego obiektu tworzony jest wierzchotek unikatowy dla danej instancji i two-
rzone sg polaczenia do wartosSci jego atrybutéw (jezeli wartos$¢ jeszcze nie istnieje, to takze zo-
staje dodana do grafu). Pytania maja parametry: rozdziat, typ i tekst; pacjenci i klinicySci maja
jedynie swoéj nick, wizyta numer, a odpowiedzi: tekst, warto$¢ prawdopodobiefistwa wystapie-
nia proby na najblizsze 2 tygodnie, ogétem i warto$¢ wagi letalnosci. Struktura asocjacyjna
taczy wszystkie powiazane obiekty z ich parametrami i konkretnymi warto§ciami po posorto-

waniu. Relacje migdzy klasami obiektéw przedstawione sga na Rys. 4.3.

Pacjent

Klinicysta Fytanie Odpowiedz

Wizyta

Rys. 4.3. Potaczenia pomigdzy klasami

Do stworzenia grafu potrzebne byly funkcje przetwarzajace arkusz z pytaniami i odpo-
wiedziami do obiektéw typu DataFrame biblioteki pandas, ktére zawieraty listg wierzchotkéw
1 krawedzi z ich graficznymi atrybutami. WartoSci parametréw obiektéw réznego typu musialy
by¢ najpierw posortowane od najmniejszych do najwigkszych i polaczone z obiektem o nazwie
wskazujacej na minimum i maksimum. Potrzebne byly takze metody do dodawania elementéw

w trakcie dziatania programu, do wyszukiwania, zmiany, usuwania itp. Wazna byla tez funkcja
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wyliczania podobienistwa réznych pacjentéw, ktéra ma poméc w okreslaniu, jakie akcje najle-

piej podjaé dla aktualnego.
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5. Realizacja

5.1. Strona

Stworzono gtéwna strone, na ktérej uzytkownik moze si¢ zalogowaé lub utworzyé nowe
konto, widoczna jest na Rys. 5.1. Serwis musi jeszcze zosta¢ podpigty do emaila, aby wysytac
maile potwierdzajace adres poczty elektronicznej i kontaktowac si¢ z uzytkownikiem. Na tym
etapie nie jest to potrzebne, istnieje jeden uzytkownik dla wszystkich klinicystéw, ale p6Zniej
jeden lekarz mégiby mie¢ jedno konto, dzigki czemu chatbot automatycznie pomijatby pytania

o klinicystg.

Zaloguj sie

Username:

Nie masz konta?

Password:
Zarejestruj

Zapomniate$ hasta? ZALOGU)

Rys. 5.1. Strona logowania

Ponizej 5.2 przedstawiono strong giéwng po zalogowaniu.
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Dzier dobry mklimek!
Wyloguj

Zmien hasto

Dodaj nowe pytanie

Dodaj nowa odpowiedz

Podglad bazy danych

Porozmawiaj z chatbotem

Rys. 5.2. Widok strony gléwnej po zalogowaniu

5.2. Baza danych

W bazie danych znajduje si¢ pie¢ gtéwnych tabel odpowiadajacych pigciu typom obiek-
tow: pytania, odpowiedzi, wizyty, pacjenci, klinicySci. W tych tabelach znajduja si¢ potrzebne
do pracy atrybuty. Widoczne sa one na Rys. 5.3.

Na Rys. 5.4 przestawiono przyktadowy wyglad danych w tabeli klinicystéw. W tej trady-
cyjnej bazie przebieg odpowiedzi na pytania dotyczace klinicysty zapisane sa jako: nr pytania:
id odpowiedzi / tablica id odpowiedzi.

W tabeli z wizytami (Rys. 5.5) oprocz, jej id, id klinicysty 1 pacjenta znajduje si¢ takze
przebieg odpowiedzi na pytania zapisane w analogiczny sposob jak w tabeli klinicystow jako:
nr pytania: id odpowiedzi / tablica id odpowiedzi.

Uzytkownik moze dodawal pytania za pomocq interfejsu na stronie, co pokazane jest
na Rys. 5.6.

Uzytkownik moze dodawaé takze odpowiedzi za pomocg tego interfejsu, co pokazane jest
na Rys. 5.7.

Uzytkownik ma dostgp do bazy na stronie przedstawionej na Rys. 5.8. Pola sa edytowalne

po kliknigciu i mozliwe jest usuwanie elementow.
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v || main_app_answer CREATE TABLE "main_app_answer" ( "answer
Q answer_text TEXT "answer_text" TEXT
2 id INTEGER "id" INTEGER NOT MULL
|=] bias_probability_2w REAL "bias_probability_2w" REAL
[=] bias_probability REAL "bias_probability" REAL
[=] bias_lethality REAL "bias_lethality" REAL
[=] question_next TEXT "question_next" TEXT
Q questien_current_id INTEGER "question_current_id" INTEGER
Q ans_counter INTEGER "ans_counter" INTEGER
v || main_app_clinician CREATE TABLE "main_app_clinician" ("id" inte
2 id integer "id" integer NOT MULL
|=] clinician_nickname varchar(200) "clinician_nickname" varchar(200) NOT NULL
|2 dlinician_data varchar(200) "clinician_data" varchar(200) NOT NULL
v || main_app_patient CREATE TABLE "main_app_patient" ("id" integ
2 id integer "id" integer NOT MULL
|=] patient_nickname varchar(200) "patient_nickname" varchar(200) NOT NULL
~ || main_app_guestion CREATE TABLE "main_app_question" ("id" inte
[ id integer "id" integer NOT MULL
_| question_text varchar(500) "question_text" varchar(300) NOT NULL
|=] question_chapter varchar(200) "question_chapter" varchar(200) NOT MULL
|=] question_type varchar(1) "question_type" varchar(1) NOT NULL
|2 question_number varchar(15) "question_number" varchar(15) NOT NULL
~ || main_app_visits CREATE TABLE "main_app_visits" ("id" integer
2 id integer "id" integer NOT MULL
[=] q_n_a_dicts varchar(200) "g_n_a_dicts" varchar(200) NOT NULL
bl clinician_id integer "clinician_id" integer
o patient_id integer "patient_id" integer
=] visit_no integer "visit_ne" integer

Rys. 5.3. Tabele w bazie danych

id clinician_nickname clinician_data

[Fiter [Fiter Filtr
25 dr321 1: 2, 2: 6, 3: [1, 11], 4: [15], 5: 20, 6: 25, 7: 31,
28 dr123 1: 3, 2: 7, 3: [12], 4: [1, 16], 5: 22, 6: 27, 7: 29,

Rys. 5.4. Tabela klinicystow

Tabela: || main_app_visits v B OB % _|j' = B = | A i By Filte
id =2 q_n_a_dicts clinician_id  patient_id  visit_no
[Fiter [Fiter [Filtr [Filtr [Fier |
1 33 8: 39, 9: 2031, 10: 44, 11: 45, 15: 64, 16: 2032,... 25 4 1
2 34 8: 39, 9: 2034, 10: 44, 11: 46, 15: 64, 16: 2035,... 25 3 1
Rys. 5.5. Tabela wizyt
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Dodaj nowe pytanie

Numer:

Rozdziat:

Tresc:

Typ:

Dodaj odpowiedz WYSLY

Rys. 5.6. Dodawanie pytan

Dodaj nowa odpowiedz

Tresé:

Waga prawdupodobiel’\stwa:‘ <

Prawdopodobieristwo na 2 tygodn'\e:‘ <

Waga Ieta\nos’(i:‘ )

Numer nastepnego pytania:

Rys. 5.7. Dodawanie odpowiedzi
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Wszystkie pytania i odpowiedzi w bazie

D
Nr pyt. Rozdziat Typ Tresé pyt.
Pyt.
3 01 Wstep j Czy mamy juz Twoje da
D Prawdop. . .Nast. Do
Tekst odp. P dop. Letal
dp. ekt adp. rawdap na 2 tyg. sta rms‘:pyfz. usuniecia
|0 Tak (wpisz swoj nick Klinicysty po przecinku, np. "1, dr123") 0 0 0 02 Usun
|1 Nie (wymys| dia siebie nick i napisz po przecinku, np. "2, doktor123" 0 0 0 1 Usun
4 1 Dane Klinicysty | Wiek Klinicysty
ID Prawdop. . Mast. Do
odp. Tekst odp. Prawt:lr.:p.rla 21yg. Letalnnscpyt usuniecia
|2 Do 28 roku zycia 1 1 1 2 Usun
|3 ©Od 28 do 45 roku zycia 0 0 0 2 Usun
|4 Od 45 wzwyz 1 1 1 2 Usuri
5 2 Dane Klinicysty | Piet Klinicysty
D Prawdop. _.Nast. Do
odp. Tekst odp. Prawt:lc:p."a 21yg. Le‘:alm:sr:,pvt usuniecia
|5 meska, taka sama jak pacjenta 1 1 1 3
|6 meska, rozna od pacjentki 0 0 0 3
|7 kobieca, taka sama jak pacjentki 1 1 1 3
|8 kobieca, rézna od pacjenta 0 0 0 3
|9 inna 1 1 1 3

Rys. 5.8. Podglad i edycja pytan i odpowiedzi

5.3. MAGDS graf

W grafie najpierw tworzone sa obiekty odpowiedzi i pytan i dodawane sa potaczenia
do wierzchotkéw bedacych ich atrybutami, nastgpnie tworzony jest obiekt klinicysty, pacjenta
1 wizyty a podczas rozmowy z chatbotem tworzone sa odpowiednie potaczenia. Dla celow wi-
zualizacji stworzono plik z jedynie trzema pierwszymi pytaniami wraz z ich odpowiedziami

i pytaniem koficowym (Rys. 5.9).

Mumbe: - Chapter - Text - Type - Probability_2week - Probability = Lethality - Next_guestio -
1 Dane Wiek klinicysty j
Do 28 roku iycia 1 1 12
Od 28 do 45 roku 2ycia a 0 02
Od 45 wazwyi 1 1 12
6 Dane Wryksztalcenie w |
psycholog 0 0 03
pedazog 1 1 15
Iekarz 1 1 17
inny zawod medyczny 1 1 153
inny zawdd nii powyisze 1 1 15
3 Dane pacjenta Wiek pacjenta j
do 12 r #ycia 1 1 1 Koniec
Od 13 roku #ycia 2 2 2 Koniec

LY Koniec Koniec To koniec moich pytar :) s

Rys. 5.9. Arkusz z 3 poczatkowymi pytaniami i koicowym

Ponizej na Rys. 5.9 widoczny jest graf powstaly na podstawie tej ograniczonej listy pytan
1 odpowiedzi podanych podczas testowej rozmowy.
Czerwono-pomaranczowe sg wierzchotki zwiazane z odpowiedziami, z6ite z pytaniami, fio-

letowe z wizytami, turkusowe z pacjentami i zielone z klinicystami.
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Mm

Y

N A caize @
B Fa ' . Param_C_Nick
- on|ec AV, |
Param Q Type Y | O \ g
Max_Type O Param Q Text | 1 S
O4ararn Q Chaptéi *O ngn_Nlck
Min_Chapter Q,‘i?ﬂ Q_text C_Max_Nick
Max_Chapter

Rys. 5.10. Graf ograniczony do poczatkowych pytan
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5.4. Dzialanie chatbota

Interfejs chatbota stworzono wykorzystujac repozytorium Huzaifa Sayyeda, ktére zawiera
kod Zrédtowy jego Coronabota. Tamten projekt wykorzystywat Flask nie Django, wigc mu-
siat zosta¢ przeniesiony i wyglad zewngtrzny zmieniony, by lepiej dopasowaé do zastosowania
ChaRSa. Wynik koicowy wida¢ na Rys. 5.11.

ChaRS

ChaRs

Dzier dobry. Jestem ChaRS - Chatbot wsparcia w procesie
oceny ryzyka samobjczego u nastolatkow. Stanowie
jedynie pomoc do zbierania i przetwarzania informacji
Kinicznych. Nie stawiam sam diagnozy a ocena ryzyka

i ktorej dokonuje ma char: ientacy

Im wigcej informacji podasz, tym bardziej moge by¢ dia
Ciebie pomocny. Dziatam na podstawie programu
sztucznej inteligencji opartego o grafy asocjacyjne.
Informacje, ktére podajesz zostana uzyte do mojej dalszej
nauki, beda one przechowywane w formie cyfrowej i w
peini zanonimizowanej z poszanowaniem zasad RODO.
Projekt w ktorym powstalem zostat zaakceptowany przez
Komisje Etyki UJ CM.
Bede miec dla Ciebie pytania zamknigte jednokrotnego
wyboru oznaczone (j) lub wielokrotnego wyboru oznaczone
(w), na ktére trzeba odpowiadac cyfra oznaczajac numer
odpowiedzi lub kilkoma takimi cyframi odzielonymi
przecinkami. Innym wariantem sa pytania otwarte, ktére
oprécz odpowiedzi beda wymagaly pozniej podania
&) ‘artosci pewnych wag. O wszystko bede pylat po kolei
&op  Jezelimozemy zaczynac napisz OK.

Napisz odpowiedz...

Rys. 5.11. Widok strony z chatbotem

Poczatek rozmowy wida¢ na Rys. 5.12. W pierwszej wiadomosci wyjasnione sg zasady

podawania odpowiedzi.

Moga pojawiac si¢ pytania jednokrotnego lub wielokrotnego wyboru, chatbot zapisuje oba

warianty. Takie pytania wida¢ na Rys. 5.13.

Zdarzaja si¢ takze pytania opisowe, jak imi¢ pacjenta. Jezeli imi¢ jest rzadko spotykane,
moze to delikatnie wptywaé na prawdopodobienstwo podjecia proby samobdjczej. Jednak
"dziwno$¢"pytania bgdzie dos$¢ subiektywna, dlatego klinicysta podaje po opisowym pytaniu

wartoSci wszystkich trzech wag - Rys. 5.14.
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ChaRS

II

ChaR$

Dzien dobry. Jestem ChaRS - Chatbot wsparcia w procesie
oceny ryzyka samobdjczego u nastolatkdw. Stanowie
jedynie pomoc do zbierania i przetwarzania informacji
klinicznych. Nie stawiam sam diagnozy a ocena ryzyka
samobojczego, kidre] dokonuje ma charakter orientacyjny.
Im wiecej informacji podasz, tym bardziej moge by¢ dla
Ciebie pomocny. Dziatam na podstawie programu
sztucznej inteligencji opartego o grafy asocjacyjne.
Informacje, ktore podajesz zostang uzyte do mojej dalszej
nauki, beda one przechowywane w formie cyfrowej i w
petni zanonimizowanej z poszanowaniem zasad RODO.
Projekt w ktdrym powstatem zostat zaakceptowany przez
Komisje Etyki UJ CM.

Bede miec dla Ciebie pytania zamkniete jednokrotnego
wyboru oznaczone (j) lub wielokrotnego wyboru oznaczone
(w), na ktore trzeba odpowiadac cyfra oznaczajaca numer
odpowiedzi lub kilkoma takimi cyframi odzielonymi
przecinkami. Innym wariantem sa pytania otwarte, ktére
oprocz odpowiedzi bedg wymagaty pozniej podania
wartosci pewnych wag. O wszystko bede pytac po kolei.
Jezeli mozemy zaczynac napisz OK.

ChaR$S 13:.02

Czy mamy juz Twoje dane w bazie? (j)

1. Tak (wpisz swaj nick Klinicysty po przecinku, np. "1,
dr123")

2. Nie (wymysl dla siebie nick i napisz po przecinku, np. "2,
doktor123"

Napisz odpowiedz...

Rys. 5.12. Poczatek rozmowy
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ChaR$S

I g T

Wyksztatcenie (w)

1. psycholog

2. pedagog

3. lekarz

4_inny zawod medyczny

5. Inny zawod niz powyzsze

©

lj_a-

Ty 1302
3

ChaR$S 13:02

Posiadane specjalizacje (w)

1. specjalizacja z psychoterapii klinicznej dzieci |
miodziezy, certyfikat psychoterapeuty

2. specjalizacja z psychiatrii dzieci | modziezy

3. specjalizacja z psychiatrii, psychologii kliniczne)
4w trakcie specjalizacji, szkolenia z psychoterapii
5. bez szkolenia czy specjalizacji

©

lj_a-

ChaR$S 13:02

llos¢ lat doswiadczenia w zawodzie (j)

1.0-5 lat

2510 lat

3. 10-20 lat

4 powyzej 20 lat

Napisz odpowiedz...

Rys. 5.13. Pytania wielokrotnego wyboru
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ChaR$S 11:01
o1 Imie pacjenta (o)

Ty 11:02
Aleksander

ChaRS 11:02

,, Podaj wartosc wagi prawdopodobienistwa na najblizsze 2
To T tygodnie

Ty 1102
2

ChaR$S 11:02
To N Podaj wartosc wagi prawdopodobienstwa ogdlnego

ChaRS$ 11:02
To T Podaj wartos¢ wagi smiertelnosci proby

Rys. 5.14. Pytanie opisowe
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5.5. Podobienstwo pacjentow

Utworzono algorytm wyznaczajacy najpierw podobienistwo odpowiedzi dwdch pacjentow
dla danego pytania biorac pod uwagg Srednig wazona wag. Nastgpnie na podstawie wszystkich
podobienstw dla wszystkich pytan wyznaczane jest podobienstwo pacjentéw. Dzigki temu je-
zeli wiadomo, ze pierwszy pacjent podjat probg w nastgpujacym czasie, mozna podejrzewaé, ze
z drugim pacjentem moze by¢ podobnie, jezeli algorytm wskazat, ze jest w podobnym stanie.
Dzigki temu mechanizmowi wiedza i doSwiadczenie wielu lekarzy moze pomodc diagnozuja-
cemu. Jezeli pacjentéw przyjmowali inni klinicy$ci, podobiefistwo pytan dotyczacych ich takze
zostaje wyliczone i jest uwzgledniane w podobienistwie pacjenta. Dzieje si¢ tak poniewaz jeden
klinicysta moze by¢ bardziej doSwiadczony i moze inaczej ocenié stan pacjenta.

Na ponizszym obrazie Rys. 5.15 wida¢ dwie wartosci, pierwsza to podobienstwo klinicysty

(w tym przypadku byt to ten sam klinicysta), a druga to ostateczne podobiefistwo pacjentow.

similarity

Rys. 5.15. Wyliczone podobieristwo pacjentow

Na razie nie ma zebranych danych od prawdziwych pacjentéw, wigc nie wida¢ do korica
potencjatu algorytmu, jednak kiedy pacjentéw bedzie wigcej, mozna bedzie znaleZ¢ pacjenta
najbardziej podobnego do obecnego i uczac si¢ na jego przesztosci poprawic przyszto$¢ obec-

nego pacjenta. Zatem graf ten moze wspiera¢ klinicyste w procesie decyzyjnym.
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6. Podsumowanie

6.1. Wyniki i mozliwosci rozbudowy

Aktualna wersja chatbota jest wersja poczatkowa, w planach jest rozw6j dlugoterminowy
projektu. Udato si¢ utworzy¢ szkielet systemu taczacy interfejs uzytkownika na stronach in-
ternetowych ze standardowg baza sqlite, z grafem MAGDS 1 algorytmem chatbota. W miarg
uzupelniania bazy o kolejnych pacjentéw i klinicystow, aplikacja bedzie mogta by¢ ulepszana.

Obie bazy danych zostaty odpowiednio utworzone przez odpowiednie dla danej wersji prze-
tworzenie arkusza z pytaniami i odpowiedziami. Wtasciwie czerpane sa informacje o kolejnosci
pytan i odpowiedzi zadawanych przez chatbota i w miar¢ prowadzenia konwersacji z nim obie

bazy uzupelniane sa o kolejne elementy.

Interfejs uzytkownika, jezeli chodzi o dostgp do bazy danych, spetnia swoja funkcjg 1 jest
dos¢ przejrzysty, jednak jest jeszcze wiele mozliwych zmian i ulepszen do wprowadzenia. Naj-
lepsza wersja byloby przedstawienie pytarh z odpowiedziami w formie drzewa obrazujacego
Sciezke konwersacji z chatbotem. Utatwialoby to znaczaco klinicyScie/-stce poruszanie si¢ po-
miedzy kolejnymi pytaniami bez ciagtego upewniania si¢ o ich numerach id. W takim interfejsie
mozna by takze umozliwi¢ zmiang¢ nastgpnego pytania poprzez przeciagnigcie strzatki prowa-
dzacej z jakiej$ odpowiedzi do innego pytania. Zagadnienie to jest bardziej kwestia odpowied-
niego projektu strony internetowej, niz grafu, dlatego zostato uznane za mniej priorytetowe.

Sam algorytm okre$lania podobienistwa pacjentéw dziata poprawnie, ale stanowi jedynie
utamek potencjatu algorytmu, gdy baza danych bedzie pelniejsza. Kiedy zbada si¢ podobien-
stwo jakiego$ pacjenta/-tki do wszystkich innych w bazie, mozna stwierdzi¢ do jakiego jest naj-
bardziej podobny/-a, co moze zasugerowaé odpowiednie postgpowanie. Kiedy beda do systemu
wprowadzane dane historyczne, z wizyt prospektywnych, bedzie wiadomo, czy wprowadzone
wczesniej Srodki byty wiasciwe, czy nie (podjeto probg samobdjcza lub popetniono samobdj-
stwo, stan si¢ nie zmienit lub poprawit). Aplikacja w miar¢ uzytkowania i rozszerzania bazy
stawataby si¢ coraz bardziej skuteczna we wnioskowaniu o najlepszym rozwiazaniu dla da-
nego pacjenta/-tki. Mozna by sprébowac zastosowac sieci neuronowe w celu poprawienia wag

prawdopodobienstwa i letalnosci, aby lepiej dopasowywac si¢ do modelu.
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Dla takiej duzo rozszerzonej bazy mozna by takze zrobi¢ poréwnanie grafu MAGDS
z SQLite - szybkos$¢ wyszukiwania informacji na temat danego pacjenta/-tki, zajeta pamigc itp.
Istniataby takze mozliwos¢ utworzenia panelu pacjenta/-tki, gdzie wySwietlany bytby graf doty-
czacy tylko 1 wylacznie jego/jej odpowiedzi czy tez ich zmian w trakcie leczenia. Moglby zostac
pokazywany takze graf z odpowiedziami obecnego pacjenta/-tki i najbardziej podobnego, aby

lekarz mial wszystkie potrzebne dane do dobrania najlepszego dalszego trybu dziatania.

6.2. Wnioski

Aplikacja ta jest jedynie zaczatkiem projektu, jednak jest widoczny potencjat w zastoso-
waniu tego typu programéw w diagnozie medycznej. Na tg chwilg mozliwo$ci nie pozwalaja
na faktyczne diagnozowanie pacjenta/-tki przez aplikacje, zamiast tego program moze wydac
jedynie druga opinig¢, aby wspomdc klinicyste/-tke. Biorac pod wage, ze coraz wigcej osob
szuka pomocy psychologicznej lub psychiatrycznej, mozna zauwazy¢, ze wsparcie terapeutow
i psychiatréw jest bardzo potrzebne, szczeg6lnie dla tych zajmujacych si¢ dzie¢mi i mlodzieza.
Tworzenie aplikacji nie bylto jednak proste, m.in. dlatego, ze zespotowi nie byto tatwo przetozyc
swoja wiedz¢ na matematyczne wagi. Z innego typu probleméw, wystgpowaty takze ktopoty
z formatem plikéw, w jakich tatwo byto pracowac zespotowi, a jakie tatwiej byto automatycznie
przetworzy¢ do bazy i grafu. Potrzebne byty tez klaryfikacje dotyczace faktycznych mozliwo-
Sci dziatania grafu MAGDS, poniewaz psychiatrzy naturalnie nie mieli duzej wiedzy na temat
sztucznej inteligencji ani tego konkretnego algorytmu.

Aplikacje do celéw terapeutycznych jednak wciaz si¢ rozwijaja. Na razie bezposredni kon-
takt z pacjentami moga mie¢ jedynie te stosowane jako pomoc w terapii i ktére sa oparte o wie-
dze, gdyz SI uczona w sposéb nienadzorowany (np. GPT-3, Cleverbot) moze zachowywac sie
nieprzewidywalnie, zatem stwarzac zbyt duze ryzyko dla pacjentow. Szersze zastosowanie tego
typu oprogramowania wymagatoby takze okreslenia standardu bezpieczenstwa danych i po-
ziomu anonimowosci uzytkownikéw, jaki musi zosta¢ zachowany. Obecnie istnieja tez watpli-
wosci co do skutecznosci SI w diagnostyce psychologiczno-psychiatrycznej czy raczej skut-
kéw, gdyby program zaszkodzil pacjentowi/-tce. Poza watpliwosciami etycznymi, jest tez pro-
blem zaufania spotecznego, ktére nie stoi wciaz jeszcze na zbyt wysokim poziomie. Do jego
zwigkszania najlepiej stosowa¢ kampanie informacyjne czy warsztaty, ktére podkreslaja wy-

gode uzytkownika i polepszaja Swiadomo$¢ zdrowotna.
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A. Dodatek A

A.1. Opis repozytorium

Repozytorium znajduje si¢ pod adresem: https://bitbucket.org/mzk11/magds/src/master/

Gléwnym folderem dla strony internetowej jest folder public_python. W Srodku znaj-

duje si¢ bardzo wazny w konfoguracji 1 uruchamianiu witryny plik manage . py.
W folderze templates znajduja si¢ pliki .html dla stron.

W folderze stat ic, podfolderze pictures znajduja si¢ obrazy uzyte jako zdjgcia profi-

lowe chatbota i uzytkownika podczas rozmowy.
W folderze main_app znajduja si¢ m.in.:

— plik forms . py gdzie znajduja si¢ definicje formularzy dodawania pytan i odpowiedzi;

— plik models. py definiujacy atrybuty obiektéw dla tradycyjnej bazy sqlite;

— plik urls.py definiujacy linki url ktére wskazuja na konkretny szablon .html;

— plik views . py gdzie znajduja si¢ definicje najwazniejszych funkcji uzywanych podczas
korzystania z aplikacji, czyli dodawanie, edytowanie, usuwanie w tradycyjnej bazie oraz

metody dla graféw;
Poza folderami najwazniejsze pliki to:

— plik Worked_version.xls, ktéry zawiera arkusz z pytaniami i odpowiedziami w
nieprzetworzonej jeszcze formie;

— plik Excel_converter.py uzywany do przeksztalcenia bazy z excela do grafu
MAGDS;

— plik Faktycznyv4.pkl, ktéry zawiera kopi¢ grafu w najSwiezszej formie i aktualizo-
wany jest podczas rozmowys;

— plik For_vis.x1ls, ktory zawiera arkusz z ograniczona lista pytan i odpowiedzi, aby
przedstawi¢ zasadg¢ tworzenia potaczen na wizualizacji;

— plik excel2database. py, ktéry uzyty zostat do przeniesienia arkusza do bazy sqlite;

— plik similarity.py, w ktérym znajduja si¢ definicje funkcji potrzebnych do wylicze-

nia podobiefistwa pacjentéw;



60 A.2. Domena

A.2. Domena

Na ten moment domena znajduje si¢ pod adresem: https://chatbot.mklimek.usermd.net/
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