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I Streszczenie

Wprowadzenie i cel pracy. Problematyka sztucznej inte-
ligenciji jest stosunkowo nowym zagadnieniem w naukach
medycznych. Regularnie pojawiaja sie publikacje dotyczace
jej zastosowan w medycynie. Czesto dotycza one wykorzy-
stania algorytmow gtebokiego uczenia, opartego na sieciach
neuronowych, ktére sa w stanie rozpoznac zmiany chorobowe
widoczne na obrazie. Celem pracy jest oméwienie mozliwosci
wykorzystania sztucznej inteligencji w medycynie, szczegélnie
w radiologii i patomorfologii, oraz przedstawienie osigganych
dzieki niej wynikow.

Metody przegladu. W marcu 2021 roku przeszukano baze da-
nych Medline (PubMed) oraz Google Scholar przy uzyciu stéw
kluczowych: ,artificial intelligence”, ,deep learning”, ,machine
learning”, ,digital pathology”, ,convolutional neural network”.
Wybrano prace opublikowane w jezyku angielskim, w latach
2015-2021.

Opis stanu wiedzy. Istnieje wiele doniesien o zastosowaniach
sztucznej inteligencji w medycynie, gtdéwnie w dziedzinie
radiologiii patomorfologii. Badania pokazuja, ze samouczace
sie algorytmy sa w stanie z doktadnoscia zblizona do oceny
przeprowadzonej przez lekarzy, a niekiedy nawet wieksza, wy-
kry¢ zmiany chorobowe na zdjeciu rentgenowskim, tomografii
komputerowej czy na zdjeciu preparatu mikroskopowego.
W przedstawionych badaniach zauwazalne sg istotne korzysci
wynikajace z synergistycznego dziatania lekarzy i sztucznej
inteligencji.

Podsumowanie. Wyniki uzyskiwane przez algorytmy op-
arte na sztucznej inteligencji $wiadcza o tym, ze moze ona
usprawniac proces diagnozowania pacjentéw, gtéwnie dzieki
uzupetnianiu wiedzy i doswiadczenia lekarzy. Wazng kwestig
jest réowniez to, ze korzystanie przez lekarzy z samouczacych
sie algorytmoéw zmniejsza ryzyko popetnienia btedu ludz-
kiego, np. niezauwazenia zmiany chorobowej widocznej na
zdjeciu rentgenowskim.

Stowa kluczowe
sztuczna inteligencja, gtebokie uczenie, uczenie maszynowe

0 Abstract

Introduction and objective. Artificial intelligence is
a relatively new field of medical sciences. Its application in
medicine is described in regularly appearing publications,
which often focus on the use of deep learning algorithms
based on neural networks that are capable of recognizing
pathological changes in images. The aim of this study is to
discuss possibilities of application of artificial intelligence in
medicine, particularly radiology and pathomorphology, and
to present the results achieved.

Review methods. Databases of Medline (PubMed) and Google
Scholar were searched using keywords: ‘artificial intelligence’,
‘deep learning’, ‘machine learning’, ‘digital pathology’, and
‘convolutional neural network’. The search was undertaken
in March 2021. Studies published in English during 2015-2021
were selected.

Brief description of the state of knowledge. There are many
reports concerning the use of artificial intelligence in various
fields of medicine, such as radiology and pathomorphology.
Multiple research shows that self-learning algorithms are
capable of finding pathologies in radiograms, computed
tomography scans, or microscopic slides with accuracy
equal to or even better than physicians. The study indicates
significant advantages resulting from synergic cooperation
of artificial intelligence and physicians.

Summary. Results achieved by artificial intelligence based
algorithms provide evidence for improvement of patient
diagnosis, predominantly by supplementation of physicians’
knowledge and experience. It is also an important fact that
the use of Al decreases the risk of medical error, e.g. failure to
recognize a pathological change visible on RTG.
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WPROWADZENIE | CEL PRACY

Sztuczna inteligencja (z ang. artificial intelligence, AI) nie
ma jednej, powszechnie przyjetej definicji, ale bywa defi-
niowana do$¢ ogodlnie jako dziedzina wiedzy skupiajaca
sie na badaniu komputeréw rozwiazujacych zadania, przy


https://orcid.org/0000-0001-9739-4621
https://orcid.org/0000-0001-8503-9534
https://orcid.org/0000-0003-1054-6405
https://orcid.org/0000-0002-4696-0264
https://orcid.org/0000-0001-5897-7568
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0/pl/deed.en

MONZ

Medycyna Ogdlna i Nauki o Zdrowiu

Kacper Niewegtowski, Natalia Wilczek, Barbara Madon, Jan Palmi, Martyna Wasyluk. Zastosowania sztucznej inteligencji (Al) w medycynie

ktérych wykonywaniu przez czlowieka konieczne jest uzy-
cie jego inteligencji. Mozna zatem powiedzie¢, ze Al jest
w zasadzie zespolem nauk, a nie dyscypling samg w sobie.
Sztuczna inteligencja wzorowana jest na naturalnych proce-
sach poznawczych i dzialaniach, ktére zachodza w ludzkim
moézgu. Reasumujac, Al to dziedzina badan, ktorej celem
jest zbudowanie systemu komputerowego dzialajacego na
wzor inteligencji czlowieka. Stworzenie takiego systemu
mozliwe jest m.in. dzigki metodom uczenia maszynowego
(z ang. machine learning). W systemie tym wiedza zapisy-
wana jest w postaci modeli lub regul obowiazujacych dla
danego zbioru danych, dzigki czemu mozna ja wykorzy-
sta¢ pozniej, podczas analizowania nowych obiektow [1, 2].
Wszystkie samouczace sie algorytmy sa zaprogramowane
podobnie do siebie, mianowicie na czgsci bazy danych two-
rzony jest model klasyfikacyjny, na kolejnych, mniejszych
cze$ciach jest on testowany i weryfikowany. Dzieki temu
algorytmy maja zdolno$¢ samodoskonalenia po ekspozy-
cji na nowe dane. Tego typu algorytmy majg zastosowanie
m.in. w rozpoznawaniu obrazdéw, co juz teraz moze by¢
wykorzystywane w medycynie, np. do klasyfikowania zmian
widocznych na tomografii komputerowej klatki piersiowej
w przebiegu COVID-19 [3, 4]. Uczenie glebokie (z ang. deep
learning) jest podkategorig uczenia maszynowego, ktora
wymaga wiekszych zbioréw danych, i w przypadku ktorej
samo uczenie trwa diuzej [5]. Wzorowane jest ono na pracy
modzgu - w jego trakcie przetwarzanych jest réownoczesnie
wiele danych. Matematycznym modelem biologicznego ukta-
du nerwowego sg sieci neuronowe (z ang. neural networks).
Przetwarzajac dane, dzialajg one na wzér podejmowania
decyzji w neuronach, chociaz sg ich znacznie uproszczonym
modelem. Dane wejé$ciowe przetwarzane sg przez algorytm,
a po zakonczeniu tego procesu trafiaja do kolejnych warstw
algorytmoéw do momentu uzyskania wyniku [6].

Z Alwigze si¢ duze nadzieje na przysztos¢, ktore, jesli szyb-
kos¢ rozwoju tej dziedziny zostanie utrzymana, juz niedtugo
moga by¢ codzienno$cia w ochronie zdrowia. Sztuczna inteli-
gencja moze by¢ uzywana m.in. przy obliczaniu ryzyka cho-
réb sercowo-naczyniowych, ciaglym kontrolowaniu poziomu
glukozy we krwi u pacjentéw z cukrzycg czy analizowaniu
obrazéw USG [7, 8]. Celem pracy jest oméwienie mozliwosci
wykorzystania sztucznej inteligencji w medycynie, szcze-
golnie w radiologii i patomorfologii, oraz przedstawienie
osigganych dzigki niej wynikow.

ZASTOSOWANIA SZTUCZNEJ INTELIGENCIJI
W RADIOLOGII

Diagnostyka zapalen ptuc

U kazdego przyjetego do szpitala pacjenta z podejrzeniem
zapalenie pluc zaleca sie wykonanie badan obrazowych
w celu poprawnego rozpoznania. Zazwyczaj jest to zdjecie
rentgenowskie (RTG), za$ w przypadkach watpliwych wy-
konuje si¢ tomografie komputerowg (CT) klatki piersiowej
[9]. Powoduje to jednak konieczno$¢ opisania przez radiologa
licznych badan obrazowych, co moze op6znié proces diagno-
styczny. Pozadane wydaje si¢ zatem poszukiwanie rozwigzan,
ktére umozliwityby odcigzenie radiologéw w rozpoznawa-
niu, czesto typowych i bardzo do siebie podobnych, zmian
obecnych w zapaleniu ptuc. Metody uczenia maszynowego
wydaja si¢ odpowiednie do tego celu. Zaletg korzystania
z oceny przeprowadzonej komputerowo jest powtarzalnos¢

otrzymywanych wynikoéw, co utatwia réwniez poréwnywa-
nie wynikéw uzyskanych w réznych osrodkach [10]. Sztuczna
inteligencja moze by¢ stworzona w ten sposob, aby stawiala
wylacznie kategoryczne rozpoznania, takie jak obecno$¢ lub
brak zapalenia ptuc [11].

Tworzone obecnie systemy komputerowej analizy otrzy-
manych badan obrazowych sg bardzo zblizone pod wzgledem
czuloéci i specyficznosci do ocen przeprowadzanych przez
doswiadczonych radiologéw. W zaleznosci od metody oraz
rodzaju ocenianego badania obrazowego przy zapaleniach
pluc niezwigzanych z COVID-19 wspétczynnik AUC (ang.
area under the curve) wynosit od 0,81 do 0,923, a nawet 0,97
[10, 12, 13].

W badaniu przeprowadzonym przez lekarzy z Depart-
ment of Radiology, School of Medicine, Stanford University
33 badanych zostato zakwalifikowanych przez radiologéw
z 15-letnim do$wiadczeniem jako pacjenci z niespecyficznym
lub zwyklym §r6dmigzszowym zapaleniem ptuc. Nastepnie
ci sami pacjenci zostali zakwalifikowani do tych grup przez
algorytm oraz dwoch lekarzy, ktérzy odbyli jednoroczne
szkolenie z tego zakresu. AUC uzyskany przez algorytm
wyniosto 0,81, przy czym bledy w diagnozie przeprowadzonej
przez szkolacych sie lekarzy i algorytm dotyczyty réznych
pacjentéw. Moze to wskazywa¢ na dodatkowe korzys$ci w po-
staci zmniejszenia ryzyka popelnienia bledu ludzkiego, wy-
nikajace z synergii dziatania lekarzy i algorytmow [12]. Jeden
z opracowanych systemow, oparty na uczeniu maszynowym,
korzystal z bazy zdje¢ RTG klatki piersiowej dzieci w wieku
od 1 do 5 lat. Baza danych zawierata 3883 zdje¢, ktore zostaty
opisane jako obecne zapalenie pluc, oraz 1349 opisanych
jako zdjecia bez zmian. Zastosowany system uzyskat AUC
réwny 0,97, a ponadto metoda byla od 5,4 do 6,7 razy szybsza
niz poréwnane w badaniu systemy [13]. Biorac pod uwage
fakt, ze zapalenie ptuc jest przyczyng nawet 16% zgonow
dzieci na calym $wiecie, poprawne rozpoznanie, ulatwio-
ne dzieki zastosowaniu algorytméw sztucznej inteligencji,
moze pomoc ocali¢ wiele ludzkich istnien [14]. Moze to by¢
szczegOlnie przydatne w krajach afrykanskich, gdzie pracuje
bardzo niewielu lekarzy (ich liczba wynosi nawet zaledwie
0,14 na 10 tys. Mieszkancow), a zatem mozliwo$¢ konsultacji
z radiologami jest utrudniona [15].

Dodatkowa zaleta wykorzystywania metod komputero-
wych i sztucznej inteligencji jest mozliwo$¢ przygotowywania
oprogramowania w taki sposéb, by podczas naswietlania
pacjentéw z niedoborami odpornosci stosowane byly niz-
sze dawki. Przy dwudziestokrotnym zmniejszeniu dawki
nas$wietlania podczas tomografii komputerowej klatki pier-
siowej (z 1,43 + 0,54 mSv przy dawce standardowej do 0,07
+ 0,03 mSv przy dawce zredukowanej) i wykorzystaniu al-
gorytmu klasyfikujacego otrzymany obraz jako obecng lub
nieobecng konsolidacje ptuc, wartos¢ AUC spadia z 0,923
przy dawce standardowej do 0,881 przy dawce zredukowa-
nej, a czutos¢ i specyficznosé kolejno z 82,9% i 93,8% do
odpowiednio 71,0% i 93,3% [16]. Mimo widocznego spadku
wartoéci parametrow ukazuje to mozliwos¢ stosowania niz-
szych dawek promieniowania u pacjentéw z niewydolnym
uktadem immunologicznym po wczesniejszym odpowied-
nim dostosowaniu do tego algorytmow.

Diagnostyka zapalen ptuc w przebiegu COVID-19

Metody wykorzystujace sztuczng inteligencje sa obecnie sto-
sowane w badaniach zwigzanych z pandemia COVID-19. Jed-
no z badan wskazuje na mozliwos¢ przewidywania przebiegu
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klinicznego zapalenia ptuc podczas infekcji SARS-CoV-2.
Otrzymane obrazy tomografii komputerowej klatki pier-
siowej pacjentéw podczas ich przyjecia do szpitala zostaty
przeanalizowane przez algorytm uczenia maszynowego.
Sposérod wszystkich pacjentow wyodrebnil on tych, ktorzy
biorac pod uwage obecne przy przyjeciu zmiany, zapalenie
pluc beda przechodzili w stopniu umiarkowanym lub ciez-
kim, osiggajac przy tym AUC wynoszacy 0,981 0,97 [17].

Sztuczna inteligencja znalazla zastosowanie w wydzieleniu
zapalen pluc spowodowanych SARS-CoV-2 z tych wywota-
nych innymi patogenami. W badaniu wykorzystano 73 obra-
zy tomografii komputerowej pacjentéw z potwierdzonym
COVID-19 oraz 27 pacjentdéw z zapaleniem pluc spowodo-
wanym innymi czynnikami. Algorytm przy podziale pacjen-
tow na te dwie grupy osiagnat czutos$¢ na poziomie 88,62%
oraz swoisto$¢ na poziomie 100% przy AUC wynoszacym
0,99. Wykorzystanie tego algorytmu moze pomoéc lekarzom
w odréznianiu zapalenia pluc w przebiegu COVID-19 od
zapalenia pluc spowodowanego innymi czynnikami [18].
Badania pokazaly, ze gdy korzystano z pomocy sztucznej
inteligencji, czuto$¢ i swoistos¢ diagnozowania COVID-19
przez lekarzy wzrosty odpowiednio o 16,5% i 11,6% [19].

Wrykorzystanie algorytmow sztucznej inteligencji w diag-
nostyce COVID-19 ma jednak pewne ograniczenia. Obrazy
z tomografii komputerowej ptuc u pacjentéw z COVID-19
czesto sg gorszej jakodci, a zatem maja mniejsza wartos¢
diagnostyczna, ze wzgledu na czynniki $rodowiskowe czy
ruchy ptuc. Powoduje to spadek skutecznoséci wspomaganego
komputerowo diagnozowania tych pacjentéw. W celu prze-
ciwdziatania tym czynnikom opracowano metode rekon-
strukeji obrazéw TK za pomocy sieci neuronowej SRGAN,
anastepnie poddano je analizie dzigki uzyciu sieci neurono-
wej VGGI16. Umozliwilo to zwigkszenie precyzji do 97,87%,
co pozytywnie wplyneto na diagnozowanie COVID-19 przez
algorytm [20].

Diagnostyka rozedmy ptuc

Rozedma pluc to nieodwracalne poszerzenie przestrzeni
powietrznych potozonych dystalnie do oskrzelikow kon-
cowych, w wyniku destrukeji $cian pecherzykéw. Dwie
najwazniejsze przyczyny rozedmy pluc stanowia palenie
tytoniu oraz niedobdr a-1-antytrypsyny. Obrazowanie od-
grywa istotng role w diagnostyce tej choroby, ze wzgledu
na roznice w rozmieszczeniu i tym samym leczeniu zmian
rozedmowych w zaleznosci od zrédta ich wystepowania [21].
Oparty na sztucznej inteligencji, w petni zautomatyzowany
kwantyfikator rozedmy ptuc wykazuje dobrg korelacje ze
wskaznikiem Tiffeneau (TI), bazujacym na spirometrii, co
$wiadczy o tym, ze moze by¢ wykorzystywany do diagnozy
ioceny cigzkosci przebiegu rozedmy oraz dtugoterminowej
obserwacji pacjentéw. Badanie przeprowadzono na grupie
141 pacjentéw, u ktorych zostaty wykonane tomografia kom-
puterowa klatki piersiowej oraz spirometria. Srednia warto$¢
TI, zastosowanego do oceny stopnia zaawansowania roze-
dmy, wérdd badanych wynosita 0,57 £ 0,13. Do poréwnania
kwantyfikacji rozedmy oraz T1 zostal uzyty wspétczynnik
korelacji Spearmana. Wykazano bardzo silng korelacje po-
miedzy rozpoznaniem rozedmy przez Al a wskaznikiem T1I.
Diagnostyka rozedmy oparta na Al, dzigki zastosowaniu
metod glebokiego uczenia juz na poziomie pacjenta, pozwala
na stworzenie indywidualnej formy leczenia pacjentow, a tym
samym wcze$niejsze rozpoznawanie zmian i podejmowania
odpowiednich dziatan [22, 23].

Diagnostyka odmy optucnowej

Techniki wykorzystujace Al znalazly tez zastosowanie
w diagnostyce, okreslaniu lokalizacji i oceny zaawansowa-
nia odmy optucnowej. 13 292 przeswietlen rentgenowskich
klatki piersiowej zostalo uzytych do wytrenowania sieci
neuronowej, w ktorej odma o wysokim i rednim natezeniu
byta uznawana za wynik pozytywny, a §ladowa odma lub
jej brak za wynik negatywny. Zaprojektowano dwa modele:
model o wysokiej czulosci oraz model o wysokiej swoistosci.
Pierwszy z nich uzyskal czutoé¢ na poziomie 84%, swoistoéé
90% i AUC 0,94, a drugi — czuto$¢ 80%, swoistos¢ 97% i AUC
0,96. Autorzy badania wskazuja jednak na ograniczenia
metody: musi by¢ ona nadzorowana, a odma o malym na-
tezeniu i czasem réwniez o duzym moze by¢ niepoprawnie
klasyfikowana [24]. Inne retrospektywne badanie zostato
przeprowadzone poprzez wytrenowanie sieci neuronowej,
do czego uzyto 159 przeswietlen klatki piersiowej pacjentow
z0dma i 682 bez odmy. Osiggneta ona AUC réwny 0,90. Jed-
nak przy odniesieniu wytrenowanego wczeéniej modelu do
wlasnej bazy danych warto$¢ AUC spadta do 0,58. Autorzy
podkreslili, ze uzycie sieci do codziennego uzytku moze
wymagac ponownego trenowania modelu [25].

Diagnostyka POChP

Wiedzac, ze szacunkowo 70% przypadkow osoéb cierpigcych
na przewlekla obturacyjng chorobe ptuc (POChP) moze po-
zostawac niezdiagnozowane [26], grupa naukowcoéw posta-
nowita wykorzysta¢ metode transfer learning, aby sprawdzi¢
skuteczno$¢ niskodawkowej tomografii komputerowej (z ang.
low-dose CT, LDCT) w diagnostyce POChP [27]. LDCT jest
metodg stosowang gléwnie w badaniach skriningowych raka
pluca. Wiedzac, ze zaréwno patogeneza POChP, jak i raka
pluca moga mie¢ zwigzek z przewleklym narazeniem na
cytokiny prozapalne [28], postanowiono wyprébowaé LDCT
w rozpoznaniu POChP.

Badania z zastosowaniem glebokiego uczenia, wykorzy-
stujgce tomografie komputerows, wykazalty skutecznosé¢
POChP w diagnostyce 0s6b palacych i okresleniu stopnia
zaawansowania choroby. Pozwolily réwniez wskaza¢ jednos-
tki, u ktérych moze wystapic ostra niewydolno$¢ oddechowa
oraz najwieksza $miertelnos¢. Sie¢ neuronowa zostata wy-
trenowana przy uzyciu wynikéw tomografii komputerowej
7983 uczestnikéw z COPDGene (badania skupiajacego po-
nad 10 tys. palaczy, majgcego na celu znalezienie powigza-
nia miedzy warunkami genetycznymi a POChP) oraz 1672
uczestnikéw z ECLIPSE (Evaluations of COPD Longitudi-
nally to Identify Predictive Surrogate End-points). W grupie
COPDGene C-statistic diagnozy stopnia ci¢zkosci POChP
wynosilo 0,856, czyli 51,1% badanych zostalo poprawnie
zdiagnozowanych. W grupie ECLIPSE prawidlowa diagnoze
otrzymalo 29,4%. W obu tych grupach prawidlowg diagno-
ze z zakresem bledu jednego stopnia ciezkosci otrzymato
74-75% badanych [29].

Mammografia

Rak piersi jest najczesciej spotykanym nowotworem u ko-
biet, stanowigcym wsrdd nich gléwng przyczyne $mierci
z powodu raka i odpowiadajacym za ok. 500 tys. zgonéw
w ciggu roku na calym $wiecie [30]. Obecnie najpowszechniej
stosowanym badaniem przesiewowym w diagnostyce raka
piersi jest mammografia, ktorej zastosowanie zmniejszyto
umieralno$¢ z powodu tej choroby nawet 0 20-22% [31]. Nie
wszystkie jednak zmiany moga zosta¢ wykryte za pomoca
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tej metody. Jednym z powodéw takiego stanu rzeczy moze
by¢ trudnos¢ w wykryciu lokalizacji nowotworu, np. wsku-
tek jego przystoniecia przez gesto utkang tkanke gruczotu
piersiowego. W czesci wykonywanych mammografii zmiana
moze pozostaé niezauwazona lub Zle zinterpretowana przez
lekarzy. Problem stanowi roéwniez wysoki odsetek wynikéw
fatszywie dodatnich, co naraza pacjentéw na wykonywanie
niepotrzebnej biopsji piersi. W zwigzku z tym poszukiwanie
technik i metod, ktére pomoga zwiekszy¢ czutosé i swoistosé
wykrywania raka piersi w badaniu mammograficznym wy-
daje sie kluczowe [32].

Jedna z bardziej znanych i stosowanych obecnie me-
tod sztucznej inteligencji stanowi technologia glebokiego
uczenia, ktérej wplyw na wykrywanie nowotworu zbadali
AT. Watanabe i wsp., wykorzystujac cmAssist™, stanowia-
ce oprogramowanie AI-CAD (diagnostyka wspomagana
komputerowo w oparciu o AI) dla mammografii. Radiolo-
dzy, niezaleznie od ich do$wiadczenia, wykazali znaczng
poprawe wskaznika wykrywalnosci nowotworéw (CDR)
dzigki zastosowaniu algorytmu, ktéry zostal wytrenowany
przy uzyciu bazy danych zawierajacej liczne mammogramy
z nowotworami oraz bez nieprawidlowosci, jednak nalezy
podkresli¢, ze przypadki oceniane w tym badaniu nie zostaly
wykorzystane do szkolenia. Procentowy wzrost CDR z po-
mocg cmAssist™ wynosit §rednio 27%, przy czym wicksze
korzysci zostaly zaobserwowane u radiologéw z matym
doswiadczeniem niz u radiologdw specjalizujacych sie w ba-
daniach mammograficznych. Warto$¢ AUC dla specjalistow
jako grupy wzrosta z 0,760 do 0,815, co stanowi wzrost AUC
0 7,2%. Nastapil takze nieistotny statystycznie wzrost licz-
by wynikéw falszywie dodatnich przy uzyciu algorytmu,
gtéwnie w grupie poczatkujacych radiologéw, i wynidst on
mniej niz 1%. Zastosowanie AI-CAD niesie takze liczne
korzysci, w przypadku gdy istniejg trudnosci diagnostycz-
ne wynikajace z umiejscowienia zmiany nowotworowej,
zwlaszcza u pacjentek z gesta budowa piersi. Za pomoca
zastosowanego algorytmu dodatkowo czterech radiologéw
zmienito swoja decyzje na temat rozpoznania, natomiast
podczas samodzielnej interpretacji zaledwie jeden z sied-
miu specjalistdw zauwazyl mase nowotworowa. Przy ocenie
kolejnego przypadku zastosowanie cmAssist™ wplynelo na
zmiane decyzji dwdch radiologéw, z braku rozpoznania na
rozpoznanie raka, a pozostalych pieciu specjalistow zauwa-
zylo ten nowotwor niezaleznie od udziatu algorytmu. Istotna
poprawa czulo$ci specjalistéw w wykrywaniu nowotworéw,
ktdre zostaly pierwotnie przeoczone podczas interpretacji
badan mammograficznych, moze potencjalnie przyczynic sie
do usprawnienia pracy radiologéw, wczeéniejszego wykry-
wania raka piersi i zmniejszenia liczby wynikéw fatszywie
ujemnych [32].

W celu sprawdzenia skutecznos$ci zastosowania metod
sztucznej inteligencji oraz ich wplywu na decyzje diagno-
styczne radiologéw H.E. Kim i wsp. opracowali algorytm Al
stuzacy do wykrywania zmian nowotworowych w badaniach
mammograficznych. Ogélna warto$¢ AUC w zbiorze da-
nych pochodzacych z trzech krajéw dla wydajnosci systemu
AT wynosita 0,959. Z kolei w badaniu, w ktérym oceniano
skuteczno$¢ diagnostyczng radiologéw, AUC wynosit 0,810
i bylo ono nizsze w poréwnaniu ze skuteczno$cia zastoso-
wanego niezaleznie systemu Al, gdzie AUC wynidst 0,940.
W przypadku wykorzystania Al jako narzedzia wspomaga-
jacego decyzje lekarzy wyniki specjalistow ulegly znaczacej
poprawie, AUC wzrdst do 0,881. Réznica w interpretacji

badania przeprowadzonego bez wspomagania Al i z za-
stosowaniem metod sztucznej inteligencji byla najbardziej
widoczna w piersiach o gestej budowie i wynosita 0,083 [33].

Ostatnie rezultaty zastosowania sztucznej inteligencji
w wykrywaniu raka przy uzyciu mammografii cyfrowej
i tomosyntezy piersi w poréwnaniu do wynikéw uzyska-
nych przez grupe 101 radiologdéw zostaly ocenione przez
A. Rodriguez-Ruiz i wsp. Zastosowane systemy oparte na
algorytmach glebokiego uczenia, ktére zostaly uzyte podczas
badania, cechowaly si¢ zblizona dokladnoscig w wykry-
waniu nowotwordw piersi w poréwnaniu do dokladnosci
uzyskanej przy interpretacji obrazéw przez doswiadczonych
specjalistow. AUC systemu AI wynio6st 0,840 i byt wyzszy od
AUC uzyskanego przez 61,4% radiologéw. Obiecujace wyniki
osiggniete dzigki uzyciu systemu Al dopracowanego przy
uzyciu licznych i heterogenicznych badann mammograficz-
nych pokazuja, iz metody sztucznej inteligencji moga mie¢
znaczny udzial w rozwoju systemu opieki zdrowotnej w za-
kresie badan przesiewowych nowotwordw piersi, zwlaszcza
w krajach, w ktorych brakuje doswiadczonych radiologow,
a gdzie Al moglaby by¢ wykorzystywana w celu niezaleznej
interpretacji badan [30].

Gesta tkanka gruczotu piersiowego stanowi czynnik ryzy-
ka rozwoju raka piersi. Obiecujgce sg wyniki badan na temat
udziatu systeméw CAD w ocenie gestosci piersi w mammo-
grafii. Sugeruja one, Ze zautomatyzowana ilo§ciowa ocena
gestosci piersi przezwycieza niedoskonatos¢ ludzkiej per-
cepcji wzrokowej, co zmniejsza szanse przeoczenia zmiany.
Sztuczna inteligencja, dzieki istotnemu rozwojowi metod
automatycznej analizy obrazu, ktdre staja sie coraz lepsze,
wydaje sie by¢ narzedziem, ktore moze odegraé kluczows
role w interpretacji badan mammograficznych nie tylko
przy wykrywaniu raka piersi, ale takze w ocenie jego ryzyka,
wyborze odpowiedniej terapii a wreszcie przewidywaniu
wynikow zastosowanego leczenia [31].

Diagnostyka ztaman
Obecnie najpowszechniejszym narzedziem stuzacym do
oceny pacjentow ze schorzeniami ukladu mie$niowo-szkie-
letowego, z uwagi na dostepnos¢, cene, szybkos$¢ wykonania
oraz niski poziom dawki promieniowania przyjmowane;
przez pacjenta, pozostaja zdjecia rentgenowskie. W celu
diagnostyki ztaman czesto wykonuje si¢ takze tomografie
komputerowa lub rezonans magnetyczny [34]. Metody Al
moga zrewolucjonizowa¢ prace radiologéw, ortopedéw czy
chirurgéw w zakresie wykrywania ztaman, ktére sa niekiedy
trudne do zauwazenia czy obecne w nietypowych lokaliza-
cjach. Ponadto wazne jest, by zmniejszy¢ ryzyko przeoczenia
zlamania u pacjentéw z licznymi urazami lub podczas wtér-
nej oceny chorych po skomplikowanym urazie. Bezstronna
ocena prawdopodobienistwa zlamania przeprowadzona przez
algorytm, jako uzupetnienie ludzkiej wiedzy i doswiad-
czenia, moze pomoc lekarzom w podejmowaniu decyzji
i doborze odpowiedniego dalszego postepowania z chorym
[35]. Stosowane wspdlczesnie metody sztucznej inteligencji
cechuja si¢ zblizong dokiadnoscig w rozpoznawaniu ztaman
na podstawie badan obrazowych w poréwnaniu z oceng zta-
man dokonywang przez doswiadczonych specjalistow [34,
36-38]. W zaleznosci od zastosowanej metody AUC wynidst
0d 0,91 do 1,0 [34, 37, 38].

Ostatnie postepy w dziedzinie sztucznej inteligencji
w zakresie wykrywania ztaman daly obiecujace rezultaty.
Zostaly one ocenione przez D.W.G. Langerhuizena i wsp.,
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ktérzy uwzglednili dziesig¢ badan spetniajacych odpowied-
nie kryteria wlaczenia, sposréd ktorych dziewigé dotyczyto
wykrywania zltaman, a jedno ich klasyfikacji. Najcze$ciej
stosowang metodg Al byty konwolucyjne sieci neuronowe
(CNN). Doktadno$¢ identyfikacji ztamania w siedmiu ba-
daniach wahata sie od 83 do 98%, a warto$¢ AUC w pigciu
badaniach miescila sie w zakresie 0,95-1,0. W trzech bada-
niach diagnostyka zlaman za pomoca Al zostata poréwna-
na z wynikami uzyskanymi przez pieciu ortopedow, gdzie
doktadnos$¢ w rozpoznawaniu zlaman wynosita 96% dla
sieci neuronowej, a 92% w odniesieniu do specjalistow [34].

Badanie przeprowadzone przez K. Gan i wsp. ocenialo
z kolei umiejetnosci sieci R-CCN, wyposazonej w algorytm
szybkiej identyfikacji obiektow, zastosowanej w celu wykry-
wania ztaman dalszej nasady kosci promieniowej (DRF).
Sie¢ neuronowa poradzita sobie lepiej z postawieniem roz-
poznania dotyczacego obecnoéci DRF lub braku ztamania
w poréwnaniu z grupg trzech radiologéw i wykazywala
skuteczno$¢ podobna do grupy trzech ortopedéw z ponad
5-letnim doswiadczeniem, za§ AUC wynosilt 0,96 [38].

W celu eksperymentalnego zastosowania standardowych
sieci opartych na gtebokim uczeniu (z ang. deep convolutional
neural network, DCNN), jednej z galezi Al, do identyfikacji
ztaman J. Olczak i wsp. wyodrebnili 256 458 zdje¢ rentgenow-
skich konczyny gornej, nadgarstka oraz kostki, z czego 56%
obrazéw ukazywatlo ztamania. Do przeprowadzenia badania
wybrano 5 glebokich sieci neuronowych i przeszkolono je
pod katem wykrywania ztaman, z ktérych najlepsza do-
ktadno$¢, wynoszaca 83%, prezentowata 16-warstwowa sie¢
Visual Geometry Group (VGG 16). Sie¢ wykazata dzialanie
zblizone do dzialania do$wiadczonych ortopedéw, ktérym
przedstawiono zdjecia rentgenowskie o tej samej rozdziel-
czo$ci obrazu, przy czym specjali$ci uzyskali dokladnos¢ na
poziomie 82% [36].

Niebywalg zaleta udziatu sztucznej inteligencji w medy-
cynie jest to, iZ moze ona pomdc w szybszym postawieniu
diagnozy i odpowiednio wczesnym wdrozeniu leczenia. K.
Murata i wsp. pochylili si¢ w swoich badaniach nad powaz-
nym problemem, jaki stanowig ztamania kregéw (VF), gdyz
w tym przypadku op6znienie procesu diagnostycznego wiaze
sie czesto z pogorszeniem rokowania, a samo ztamanie czesto
skutkuje obnizeniem jako$ci zycia chorego. Kluczowe wydaje
sie zatem zminimalizowanie liczby bledow w wykrywaniu VF
w badaniach obrazowych. W tym celu przeszkolono DCNN
w zakresie identyfikacji ztaman. Sie¢ charakteryzowata si¢
wysoka czuloscig (84,7%) oraz swoisto$cig (87,3%) w stawia-
niu diagnozy dotyczacej VF, a AUC z zastosowaniem modelu
DCNN wynosit 0,91. Doktadno$¢, z jaka sie¢ rozpoznawala
zfamania, wynosita 86% i byla wyzsza niz ta uzyskana przez
rezydentow ortopedii (77,5%), natomiast znacznie nizsza od
tej, ktora uzyskali chirurdzy kregostupa (98,4%). Lekarze
dokonali blednej diagnozy u 27 pacjentéw, gdzie DCNN,
pozajednym z tych przypadkéw, trafnie rozpoznato obecnosé
VF lub jego brak. Moze to wskazywaé na istotne korzysci
wynikajace z wykorzystywania przez lekarzy algorytmoéow
opartych na Al, poniewaz szybsze wykrycie ztamania jest
kluczowe dla rokowania i funkcjonowania pacjenta [37].

Badania obrazowe zlecane w sposdb niewlasciwy moga sta-
nowi¢ problem diagnostyczny i powodowac trudnosci zwig-
zane z leczeniem pacjenta, ale tez narazi¢ go na kilkukrotne
powtarzanie tych badan, co wiaze si¢ z kolejna ekspozycja
na promieniowanie, dodatkowym obcigzeniem finansowym
systemu opieki zdrowotnej, a takze moze stanowi¢ duza

niedogodnos¢ dla pacjenta. W celu zapobiegania takim sytu-
acjom oraz pomocy w wyborze najlepszego w danej sytuacji
klinicznej badania obrazowego warto rozwazy¢ zastosowanie
algorytmow uczenia maszynowego, ktére mogg uwzglednic
wezedniejszg historie choroby pacjenta, tj. uzyskane wczes-
niej wyniki badan laboratoryjnych, obrazowych, zgtasza-
ne objawy oraz wyniki badania fizykalnego, umozliwiajac
dobor optymalnego dla chorego w danej sytuacji badania
obrazowego [39].

Zastosowania Al w patomorfologii

Patomorfologia cyfrowa (z ang. digital pathology) jest stosun-
kowo nowg galezig patomorfologii. Dzialanie w jej zakresie
polega na wykonywaniu serii zdje¢ preparatéw mikrosko-
powych za pomoca skanera, dzieki czemu generowane sg
wysokiej rozdzielczosci zdjecia calego preparatu (z ang.
whole slide imaging - WSI lub virtual microscopy) [40-42].
Obrazy te moga zosta¢ przestane za pomoca Internetu do
patomorfologdw na calym $wiecie, np. w celu konsultacji
lub prowadzenia badan naukowych. Réwniez sam algorytm
zdolny jest do analizy WSI [40, 41].

Mimo wielu zalet patomorfologia cyfrowa nie jest jeszcze
rutynowo wykorzystywana w procesie diagnostycznym,
gléwnie ze wzgledu na konieczno$¢ zakupu kosztowne-
go sprzetu, oprogramowania oraz przeszkolenia persone-
lu. Prowadzonych jest coraz wiecej badan, ktorych celem
jest poréwnanie trafnosci rozpoznan dokonywanych przez
sztuczng inteligencje z rozpoznaniami stawianymi przez do-
$wiadczonych patomorfologéw. Wyniki dowodza, ze w duzej
cze$ci przypadkow sztuczna inteligencja radzi sobie podobnie
do specjalistow, a dodatkowo moze im pomaga¢ w stawianiu
rozpoznan, zmniejszajac tym samym ryzyko btedu ludzkiego
[43-48].

Badanie przeprowadzone z udziatem 12 patomorfologéw,
ktérych zadaniem byta ocena biopsji gruczotu krokowego
wedlug skali Gleasona, wykazalo, ze patomorfolodzy ko-
rzystajacy ze sztucznej inteligencji osiagneli lepsze rezul-
taty niz patomorfolodzy pracujacy samodzielnie - wazony
wspolczynnik Kappa Cohena z wykorzystaniem wag kwa-
dratowych wyniost 0,799 dla patomorfologéw oraz 0,872 dla
patomorfologéw korzystajacych z Al, a samo AI uzyskato
wspoétczynnik Kappa réwny 0,854 [43]. W innym badaniu,
ktérego celem réwniez byta ocena biopsji gruczotu kroko-
wego wedlug skali Gleasona, sztuczna inteligencja uzyskata
wspolczynnik Kappa réwny 0,62, przy czym wspolczynnik
Kappa dla patomorfologéw, ktérzy wzieli udziat w badaniu,
wyni6st 0,60-0,73 [44].

Innym przykladem wykorzystania Al w patomorfologii
jest konwolucyjna sie¢ neuronowa, ktéra uzyskata ponad 90%
doktadnosci w stosunku do danych walidacyjnych w rozpo-
znawaniu glejaka mézgu, dokladnos¢ wynoszaca 96% przy
klasyfikacji GBM lub LGG oraz 71% w identyfikacji stopnia
LGG IT1ub III [45]. Z kolei w innym badaniu zaprojektowano
sie¢ neuronowa, do ktérej walidacji i wyszkolenia uzyto 378
preparatow mikroskopowych z biopsji weztéw chtonnych
w przebiegu chtoniaka grudkowego (197) lub hiperplazji
pecherzykowej (181), a ktdre uzyskala AUC mieszczacy sig
w granicach 0,92-0,99 [47].

Oparty na glebokim uczeniu klasyfikator rozrézniajacy
pod wzgledem histopatologicznym gruczolakoraka ptuc, raka
plaskonablonkowego ptuc, raka drobnokomdrkowego ptuc,
gruzlice pluc, organizujace si¢ zapalenie pluc i prawidlowe
pluca, przetestowany na 1067 preparatach mikroskopowych
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pochodzacych z 4 kohort z réznych o$rodkéw medycznych,
uzyskal AUC wynoszace kolejno: 0,970, 0,918, 0,963, 0,978.
Wspdlczynnik zgodnosci z klasyfikacja przeprowadzong
przez do$wiadczonych patomorfologéw wynidst 0,873 [46].

Przygotowany w ramach International Symposium on Bio-
medical Imaging algorytm oparty na glebokim uczeniu, stu-
z3cy do wykrywania przerzutéw raka piersi na WSI z biopsji
wezlow wartowniczych, uzyskat AUC 0,925, przy czym AUC
uzyskany przez specjaliste byl réwny 0,966. Z kolei skorzy-
stanie z pomocy sztucznej inteligencji przez patomorfologa
zwiekszalo uzyskany AUC do 0,995, dzigki czemu uzyskano
redukcje bfedu ludzkiego o ok. 85% [48].

PODSUMOWANIE

Wspomniane metody nie sg jeszcze powszechnie stosowane
w radiologii i patomorfologii. Podejmowane sg liczne proby
wykorzystywania systemow opartych na gltebokim uczeniu
w rozpoznawaniu zmian chorobowych widocznych na zdje-
ciach RTG, TK czy zdje¢ciach preparatéw mikroskopowych.
Samouczace sie algorytmy zazwyczaj osiagaja wyniki po-
réwnywalne lub niekiedy nawet lepsze od wynikéw uzyski-
wanych przez radiologdw i patomorfologdw. Synergistyczne
dzialanie lekarzy i sztucznej inteligencji moze przyczyniac sie
réwniez do zmniejszenia ryzyka popelnienia bledu ludzkiego
w diagnozowaniu, np. bedacego efektem przeoczenia zmiany
przez lekarza, dzigki czemu moze usprawnia¢ i utatwiaé
proces diagnostyczny.
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