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REWOLUCJA W MEDYCYNIE NUKLEARNE]:
JAK SZTUCZNA INTELIGENCJA
PRZEKSZTALCA DIAGNOSTYKE

I LECZENIE NOWOTWOROW -
PRZEGLAD NAJNOWSZE]J LITERATURY

Krzysztof Zerdziniski, Michal Gatuszewski, Julita Janiec,
Kamil Jézwik, Pawel Lajczak, Barttomiej Jurek

Studenckie Koto Naukowe przy Katedrze i Zakladzie Biofizyki im. prof. Zbigniewa Religi,
Wydzial Nauk Medycznych w Zabrzu, Slaski Uniwersytet Medyczny w Katowicach

Abstrakt: Wstep: Sztuczna inteligencja (Al) odgrywa kluczowa role w medycynie nuklearnej, przy-
czyniajac si¢ do rewolugji w diagnostyce i leczeniu. Algorytmy uczenia maszynowego (ML) i glebo-
kiego uczenia (DL) pozwalaja na analiz¢ danych obrazowych, takich jak PET i SPECT, z precyzja
przewyzszajaca mozliwosci ludzkie. Celem pracy bylo przegladowe omoéwienie potencjatu Al w me-
dycynie nuklearnej, w tym jej wplywu na diagnostyke, personalizacje terapii i efektywno$¢ opieki
zdrowotnej. Materialy i metody: Dokonano analizy 34 publikacji naukowych z ostatniego roku,
wyselekcjonowanych za pomoca stow kluczowych, takich jak ,AI”, ,PET”, ,SPECT”, ,machine
learning” i ,deep learning”, w bazie PubMed. Ocen¢ przeprowadzono wedlug schematu PICO,
skupiajac si¢ na parametrach, takich jak czulo$¢, swoisto$¢ i AUC. Zastosowano retrospektywne
podejscie, uwzgledniajac wyniki bada nad Al w réznych obszarach medycyny nuklearnej. Wyniki:
Al znaczaco poprawia precyzje diagnostyczna, czuto$¢ (do 97%) i swoisto$¢ (do 92%) w zastoso-
waniach takich jak diagnostyka raka prostaty i ptuc. W obrazowaniu PET/CT modele Al osiagnely
AUC na poziomie 0,98 w przewidywaniu progresji raka prostaty oraz 0,93 w réznicowaniu zmian
nowotworowych. Automatyzacja segmentacji obrazéw skrécila czas analizy z godzin do minut,
redukujac zmienno$¢ migdzyobserwacyjng. Wyniki te potwierdzajg potencjat Al w personalizacji
terapii oraz prognozowaniu wynikéw leczenia. Wnioski: Al w medycynie nuklearnej oferuje prze-
fomowe mozliwosci diagnostyczne i terapeutyczne, zwickszajac precyzje oraz efektywnos¢ opieki
zdrowotnej. Kluczowe pozostajg jednak dalsze badania nad walidacja modeli, ich interpretowalno-
$cig oraz integracja w praktyce klinicznej. Pelne wykorzystanie potencjatu Al wymaga harmonizacji
danych i wieloosrodkowej walidacji. Al stanowi narz¢dzie przysztosci, ktdre moze znaczaco popra-
wi¢ jako$¢ opieki medyczne;.

Stowa kluczowe: sztuczna inteligencja, medycyna nuklearna, uczenie maszynowe, rak prostaty,

rak pluc
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Abstract: Introduction: Artificial Intelligence (AI) plays a crucial role in nuclear medicine, driving
a revolution in diagnostics and treatment. Machine Learning (ML) and Deep Learning (DL) al-
gorithms enable image data analysis, such as PET and SPECT, with accuracy surpassing human
capabilities. This study aims to review the potential of Al in nuclear medicine, focusing on its
impact on diagnostics, therapy personalization, and healthcare efficiency. Materials and Methods:
A rtotal of 34 scientific publications from the past year were analyzed, selected using keywords like
“AlL” “PET,” “SPECT,” “machine learning,” and “deep learning” in the PubMed database. The eva-
luation followed the PICO framework, focusing on parameters such as sensitivity, specificity, and
AUC. A retrospective approach was adopted to examine the results of Al studies across various areas
of nuclear medicine. Results: Al significantly enhances diagnostic accuracy, sensitivity (up to 97%),
and specificity (up to 92%) in applications such as prostate and lung cancer diagnosis. In PET/CT
imaging, Al models achieved an AUC of 0.98 for predicting prostate cancer progression and 0.93
for differentiating malignant lesions. Automated image segmentation reduced analysis time from
hours to minutes while decreasing interobserver variability. These findings confirm AI's potential
in therapy personalization and outcome prediction. Conclusions: Al in nuclear medicine offers gro-
undbreaking diagnostic and therapeutic opportunities, improving precision and healthcare efficien-
cy. However, further research is needed to validate models, ensure interpretability, and integrate Al
into clinical practice. Fully harnessing Al's potential requires data harmonization and multicenter
validation. Al represents a tool of the future, capable of significantly enhancing healthcare quality.

Keywords: artificial intelligence, nuclear medicine, machine learning, prostate cancer, lung cancer

WPROWADZENIE

Sztuczna inteligencja (ang. Artificial Intelligence, Al) to technologia umoz-
liwiajaca maszynom nasladowanie inteligentnego zachowania cztowieka. Termin
ten zostal zaproponowany przez Johna McCarthy’ego w 1956 roku, ale juz weze-
$niej Alan Turing zaprojektowat test, kedry mial odréznia¢ ludzi od maszyn. Al
korzysta z zaawansowanych algorytméw oraz mocy obliczeniowej, aby analizo-
waé ogromne zbiory danych w czasie rzeczywistym. W medycynie Al jest stoso-
wana m.in. w obrazowaniu medycznym, analityce danych i wspomaganiu decyzji
klinicznych. Przykladowo, Al pomaga w diagnozowaniu choréb na podstawie
obrazéw radiologicznych, analizie wynikéw badai oraz prognozowaniu wyni-
kéw leczenia, co przyspiesza procesy diagnostyczne i zwigksza ich dokladno$é.
Uczenie maszynowe (ang. Machine Learning, ML) to poddziedzina Al, wyko-
rzystujaca algorytmy do nauki z danych bez potrzeby programowania i ingeren-
i cowieka. Glegbokie uczenie (ang. Deep Learning, DL), bedace cz¢scia ML,
opiera si¢ na sieciach neuronowych (ang. Neural Networks, NN) nasladujacych
strukture mézgu. Algorytmy DL automatycznie ucza si¢ cech z danych, umoz-
liwiajac modelowanie ztozonych, nieliniowych zaleznosci i czgsto przewyzszajac
ludzkie mozliwosci [1-4].
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Medycyna nuklearna to dziedzina medycyny, ktéra wykorzystuje materiaty
promieniotworcze i ich emisj¢ do diagnozowania i leczenia choréb. Radiofar-
maceutyki, czyli zwiazki chemiczne znakowane radionuklidami, sa podawane
pacjentom droga doustna, dozylng lub inng, aby celowaé w okreslone narzady
lub procesy patologiczne. Specjalistyczne kamery rejestruja promieniowanie,
co pozwala na wizualizacj¢ patologii oraz monitorowanie terapii. Najcze-
$ciej stosowane techniki diagnostyczne to pozytonowa tomografia emisyjna
(ang. Positron Emission Tomography, PET) i tomografia komputerowa z uzyciem
pojedynczego fotonu (ang. Single-Photon Emission Computed Tomography,
SPECT). W terapii radionuklidy, takie jak jod-131 czy lutet-177, wykorzystu-
je si¢ do leczenia nowotworéw i innych choréb. Kluczowe sa réwniez aspekty
fizyczne, takie jak dobdr odpowiednich oston radiacyjnych oraz zarzadzanie od-
padami radioaktywnymi, co wymaga $cistej wspotpracy interdyscyplinarnej [5-7].

Al w medycynie nuklearnej wykazuje ogromny potencjal, rewolucjoni-
zujac diagnostyke i leczenie poprzez automatyzacj¢ i optymalizacje proceséw
medycznych. Al wprowadza nowa jakos¢ w obrazowaniu, np. kardiologii nu-
klearnej, gdzie poprawia doktadnos¢ diagnostyki, skraca czas skanowania i mi-
nimalizuje ekspozycje na promieniowanie, jednocze$nie umozliwiajac bardziej
precyzyjne przewidywanie ryzyka choréb sercowo-naczyniowych. Wykorzystanie
ML w analizie danych PET otwiera mozliwosci glebszej interpretacji skompliko-
wanych wzorcéw, co wspiera wezesniejsze wykrywanie choréb i personalizacje
terapii. Dodatkowo Al zwigksza przejrzysto$¢ systemu medycznego, umozliwia-
jac wykrywanie oszustw w procedurach medycyny nuklearnej, co usprawnia za-
rzadzanie zasobami i poprawia efektywno$¢ operacyjna. Te innowacje czynia Al
kluczowym narzedziem przyszto$ci w medycynie precyzyjnej [8-10].

Celem pracy jest przeglad najnowszej literatury na temat potencjatu i mozli-

wosci wykorzystania Al w medycynie nuklearnej w kontekscie praktyki klinicznej.
MATERIALY I METODY

W celu odpowiedniego doboru literatury przygotowano kombinacje stéw
kluczowych do wyszukiwania w bazie danych PubMed. W sklad zestawu stéw
kluczowych weszty: Nuclear Medicine, Molecular Imaging, PET, SPECT,
Positron Emission Tomography, Single Photon Emission Computed Tomo-
graphy, artificial intelligence, Al, machine learning, deep learning, CNN, DL,
ML, Neural Networks. Kazde z tych hasel wyszukiwano z uzyciem filtra [Title],
aby uwzgledni¢ w badaniu najbardziej trafne publikacje. Analiza objeto prace
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opublikowane w ciagu ostatniego roku (stan na 23.12.2024), co pozwolito doko-
na¢ przegladu najnowszej literatury.

Uwzgledniono wszystkie typy publikacji, niezaleznie od jezyka, a w razie
watpliwosci dotyczacych dumaczenia korzystano z narzedzi OpenAl. W wyniku
wyszukiwania poczatkowo zidentyfikowano 44 publikacje, z ktérych 40 wiaczo-
no do dalszego przegladu po ocenie tytutéw. Ostatecznie do analizy wybrano 34
prace, ktére byly zgodne z tematyka badania oraz zawieraly transparentne wyniki.
Pelne teksty analizowano wedtug schematu PICO (patrz tabela 1.), koncentrujac
si¢ na warto$ciach dotyczacych dokladnosci, swoistosci i czutosci. Do przegladu
wlaczano wylacznie badania bezposrednio zwigzane z tematem; nie prowadzono

posredniej analizy wynikéw innych badan.

Tabela 1. Rozwinigcie akronimu PICO, [opracowanie wlasne na podstawie Cochrane Polska]

P Population populacja wlaczona do badania

I Intervention interwencja lub leczenie zastosowane w grupie badanej

C Comparison interwencja lub leczenie zastosowane w grupie kontrolnej
O | Outcome punket koficowy/wyniki badania

Ponadto, aby przesledzi¢ dynamike publikacji w czasie, ustalono, ze od 2002
roku w bazie PubMed opublikowano tacznie 193 prace zawierajace wskazane fra-
zy kluczowe. Analiza liczby publikacji wykazala wzrost o charakterze wykladni-
czym, przy czym w 2024 roku opublikowano 44 artykuly. W okresie 2014-2019
liczba publikacji zwigkszyla si¢ jedenastokrotnie. Niemniej jednak w ciagu ostat-
nich trzech lat zauwazono spowolnienie tego trendu — w 2024 roku opubliko-
wano mniej prac niz w 2023 roku, co moze $wiadczy¢ o stopniowym nasyceniu
rynku medycznego tg tematyka. W tej sytuacji przeprowadzenie podsumowania

dotychczasowych osiagnig¢ wydaje si¢ szczegélnie uzasadnione.
WYNIKI

W niniejszej czgsci pracy zaprezentowano kluczowe zagadnienia zwigzane
z zastosowaniem sztucznej inteligencji w medycynie nuklearnej. Na podstawie
analizy najnowszych publikacji naukowych oméwiono najczeéciej porusza-
ne tematy badawcze oraz najbardziej obiecujace kierunki rozwoju technologii

w tej dziedzinie.
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1. Precyzyjna diagnostyka i leczenie raka prostaty

Rak prostaty (ang. Prostate Cancer, PCa) to jeden z najczestszych nowotwo-
réw u mezczyzn, w ktdrego diagnostyce i leczeniu medycyna nuklearna odgrywa
kluczows role dzigki technologiom, takim jak PSMA PET/CT 9 (ang. Prostate-

-Specific Membrane Antigen Positron Emission Tomography—Computed To-
mography) i PET/MRI. Te metody umozliwiajg wykrywanie zmian nowotwo-
rowych z wysoka precyzja, co wspiera personalizacj¢ terapii. Al automatyzuje
analiz¢ obrazéw, redukuje zmiennos$¢ miedzy obserwatorami, standaryzuje rapor-
towanie i wspiera prognozowanie oraz ocen¢ odpowiedzi na leczenie. Wykorzy-
stanie Al w medycynie nuklearnej poprawia skuteczno$¢ diagnostyki, umozliwia
wezesniejsze wykrywanie zmian i optymalizuje proces leczenia, dostosowujac
go do potrzeb pacjenta [11, 12].

Publikacja Tapper i wsp. [13] analizuje zastosowanie Al i radiomiki w ob-
razowaniu molekularnym PCa z wykorzystaniem PET/CT, w szczegdlnosci
PSMA-PET. Al osiagata AUC 0,81-0,86 (Area Under Curve) w przewidywaniu
Gleason Score, przerzutéw i rozlegloéci pozagruczotowej, a modele radiomiczne
umozliwialy wykrywanie zmian z czutoscia 97% i swoistoscia 82% (AUC 0,98).
Wykrywalno$¢ trudnych do zauwazenia zmian osiagneta AUC 0,93. Al popra-
wila personalizacje terapii w 50% przypadkéw nawrotu biochemicznego, a do-
ktadnos¢ radiomiki w przewidywaniu progresji choroby na podstawie obrazéw
18F-choline PET/CT wyniosta 67,6% (Tumor: 87%, Nodes: 82,6%, Metastasis:
72,5%). Wyniki potwierdzaja potencjat Al w poprawie diagnostyki i terapii PCa,
jednak wymagaja walidacji na wigkszych populacjach.

Przeglad zastosowann Al w PSMA PET/CT dla obrazowania PCa Belal i wsp.
[14] wykazal, ze modele Al doréwnuja interpretacji przez lekarzy w detekgji
zmian pierwotnych i przerzutéw. W detekeji weztéw chlonnych czutos¢ Al osia-
gneta 82% (77% dla lekarzy), a w ocenie obciazenia nowotworowego wykazano
istotng korelacj¢ z manualnymi wynikami (P=0,53-0,83). Modele klasyfikacji
zmian osiagaty AUC 0,95-0,98, z czuloscia do 95% i swoistoscig 92%. Modele
prognozujace odpowiedz na terapi¢ [177Lu]Lu-PSMA-617 osiagnely AUC 0,80,
z czuloscia i swoistoscig 75%. Wykazano, ze Al moze przyspieszy¢ analizg obra-
26w, redukowa¢ zmiennos$¢ migdzy ekspertami i dostarcza¢ danych ilosciowych,
jednak potrzeba dalszej walidacji i badani nad wplywem na wyniki kliniczne, aby
narzedzia Al byly szerzej stosowane w praktyce kliniczne;.

Przeglad systematyczny Liu i wsp. [12] oceniajacy zdolnos¢ Al do ana-
lizy PSMA PET w diagnostyce PCa wykazal, ze Al pozwala réznicowaé PCa
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wysokiego stopnia (International Society of Urological Pathology Grade Group,
ISUP GG 23) z dokladnoscia 0,671-0,992, czuloscia 91% i swoistoscia 35%.
W przypadku ISUP GG 24 dokladnos¢ wynosita 0,83-0,88, czutos¢ 89%, a swo-
isto$¢ 87%. Al identyfikowala zmiany niewidoczne w PSMA PET z dokfadnoscia
87% (AUC 0,93). Modele Al wykazaly potencjal w automatycznej segmenta-
¢ji i pomiarze objetoéci guza (ang. Gross Tumor Volume, GTV), osiagajac czas
segmentacji ~6 s przy braku réznic w poréwnaniu z recznymi ocenami (Dice
Similarity Coefficient, DSC > 0,8). Modele wykazywaly zdolnos$¢ do prognozo-
wania inwazji pozaprzewodowej (AUC 0,70-0,77) i wykrywania zmian niewy-
krywalnych tradycyjnie. Mimo obiecujacych wynikéw Al pozostaje narzedziem
eksperymentalnym, wymagajacym walidacji na wigkszych, wieloosrodkowych
populacjach przed wprowadzeniem do rutynowej prakeyki klinicznej.

Badanie Huag i wsp. [15] oceniajace automatyczng segmentacje i detek-
¢j¢ zmian nowotworowych u pacjentéw z PCa z nawrotem po prostatektomii
wykazalo, ze model oparty na Konwolucyjnych Sieciach Neuronowych 3D
(ang. Convolutional neural network, CNN) osiagnal DSC na poziomie 0,631
(wewnetrzny test) i 0,596 (zewnetrzny test). Czulo$¢ modelu wyniosta 72,1%
wewnetrznie i 79,2% zewngtrznie, a precyzja odpowiednio 96,1% i 88,8%,
co przetozylo si¢ na F1-score na poziomie 82,4% wewngtrznie i 83,7% zewnetrz-
nie. Model wykazal wysoka korelacj¢ z wartosciami wyznaczanymi manualnie
dla obciazenia guzem (R? > 0,991, p < 0,05). Automatyczna metoda umozliwia
szybkie (ok. 5 minut) i powtarzalne wyznaczanie obciazenia nowotworowego,
co moze wspiera¢ planowanie terapii i poprawiaé efektywnos¢ pracy kliniczne;.
Wskazano jednak na konieczno$¢ dalszej poprawy w rozpoznawaniu zmian o ma-
fej intensywnosci metabolicznej i objetosci, a takze zwigkszenia réznorodnosci
danych treningowych.

Badanie Zang i wsp. [16] ocenilo zastosowanie DL na obrazach 68Ga-
-PSMA-11 PET/CT w przewidywaniu patologicznego zaawansowania u pacjen-
téw z PCa. W analizie poréwnano modele 3D ResNet-18 i DenseNet-121, ktére
w testach osiagnely AUC odpowiednio 0,612 i 0,559. Model 3D ResNet-18
osiagnal dokladno$¢ 68,2%, czulo$¢ 54,6% i swoistos¢ 81,8%. Polaczenie da-
nych klinicznych z sygnatura modelu DL poprawito wyniki, osiagajac najwyzsza
dokladnos¢ 72,7% oraz swoisto$¢ 90,9%, choé czuto$é pozostata na poziomie
54,6%. Wyniki sugeruja, ze techniki DL moga wspiera¢ prognozowanie patolo-
gicznego zaawansowania, jednak wymagaja dalszej walidacji na wigkszych i zréz-

nicowanych zestawach danych.
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W retrospektywnym badaniu Janbain i wsp. [17] oceniono zastosowanie
modelu Losowego Lasu Przetrwania (ang. Random Survival Forest, RSF) oparte-
go na obrazach PSMA-PET w przewidywaniu odpowiedzi biochemicznej u 1029
pacjentéw z nawrotem PCa po radykalnej prostatektomii, poddanych radiote-
rapii ratunkowej. Model RSF osiagnal wskazniki Harrella (C-index) wynoszace
0,79 dla treningu, 0,72 dla walidacji wewngtrznej i 0,69 dla walidacji zewnetrz-
nej, przewyzszajac wezesniejszy nomogram (C-index: 0,67-0,71). Skorygowane
wyniki Brier Score wskazywaly na sp6jnos¢ modelu (0,13-0,14). Kluczowymi
predyktorami byly poziomy PSA przed sRT i wystgpowanie nawrotéw w weztach
chfonnych na PSMA-PET. Wyniki sugeruja, ze RSF moze poprawi¢ doktadnos¢
prognozowania, wspierajac decyzje terapeutyczne i personalizujac leczenie w na-
wrotach biochemicznych PCa.

Badanie Cao i wsp. [18] ocenilo zastosowanie radiomikéw PSMA-PET
oraz parametréw klinicznych do predykcji 2-letniego przezycia bez przerzutéw
(ang. Metastasis-Free Survival, MES) u 92 pacjentéw z oligometastatycznym,
kastracyjnoczulym rakiem prostaty (ang. Oligometastatic Castration-Sensitive
Prostate Cancer, omCSPC) po terapii ukierunkowanej na przerzuty (ang. Me-
tastasis-Directed Therapy, MDT). Model Lasu Losowego (ang. Random Forest,
RF) osiagnat doktadnos¢ 80% oraz AUC 0,82 w tescie Leave-One-Out. W wa-
lidacji miedzyinstytucjonalnej, model przewidzial zdarzenia MFS z dokfadno-
$cia 75% dla danych z JHH (AUC 0,77) i 78% dla danych z BU (AUC 0,80).
Kluczowymi cechami byly: Total Energy, Entropia i Standard Deviation z GTV
w pre-PSMA-PET oraz Total Energy i Kontrast z post-PSMA-PET. Wyni-
ki potwierdzaja potencjat PSMA-PET i radiomikéw w prognozowaniu wyni-
kéw terapii MDT, co moze wspiera¢ decyzje terapeutyczne i poprawia¢ opieke
nad pacjentami.

Badanie Wang i wsp. [19] poréwnujace skuteczno$¢ diagnostyczna calego
ciala [68Ga]Ga-PSMA-11 PET/CT i krétkiego pola widzenia (ang. Small-Area
Field of View, SAFOV) u pacjentéw z wczesnym nawrotem PCa i poziomem
PSA < 0,2 ng/mL wykazalo wyzszy wskaznik wykrywania dla total-body PET/CT
(73,75% vs. 43,75%, p < 0,001). Total-body PET/CT poprawito réwniez obra-
zowanie kosci (31,25% vs. 13,75%, p = 0,008) oraz zmienito schematy leczenia
u 80% pacjentéw, w poréwnaniu do 55% dla SAFOV PET/CT (p = 0,001).
Wartosci AUC i specyficzno$¢ byly istotnie wyzsze dla total-body PET/CT,
co wskazuje na wicksza dokladnos$¢ diagnostyczna, szczegélnie w przypadku
niskich pozioméw PSA. Wyniki te podkreslajg znaczenie calego ciata PET/CT
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w bardziej precyzyjnym prowadzeniu terapii w przypadku wczesnych nawro-
tow PCa.

Badanie Li i wsp. [20] zaprezentowalo automatyczne podejscie oparte na
DL do segmentacji i klasyfikacji wzorcéw wychwytu w PSMA PET/CT u pa-
cjentéw z nawrotowym i/lub przerzutowym PCa. Wewngtrzne testy wykazaly
skuteczno$¢ segmentacji podejscia DL z Dice 0,700, IoU 0,566, precyzja 0,809
i czuloscig 0,660. W testach zewnetrznych uzyskano Dice 0,680, IoU 0,548, pre-
cyzje 0,749 i czulos¢ 0,740. Klasyfikacja wzorcéw wychwytu podejsciem mul-
ti-modalnym osiagneta dokladnos¢ 76,4% (AUC 0,863) na danych wewngtrz-
nych i 79,6% (AUC 0,851) na zewngtrznych. Framework DL przewyzszyl inne
podejécia, skutecznie réznicujac zmiany podejrzane od niepodejrzanych o raka,
co wspiera diagnoz¢ i prognozowanie u pacjentéw z zaawansowanym PCa.

Badanie Glemser i wsp. [11] ocenito zastosowanie [18F]-PSMA-1007 PET/
MRI wzbogaconego o analizg semi-ilosciowa (ang. Dynamic Contrast-Enhanced
Imaging, DCE) i Al w diagnostyce pierwotnego PCa. Analiza DCE pozwolita
na réznicowanie tkanek tagodnych od ztoliwych za pomocg parametréw takich
jak wash-in slope oraz fitted maximum contrast ratio, ktére w calej kohorcie
skutecznie rozréznialy zmiany podejrzane od zdrowych. Z kolei pipeline Al
oparty na DL automatycznie wykryl klinicznie istotne zmiany w 6/7 pacjentéw
z Gleason Score > 7a, osiagajac zgodno$¢ DICE na poziomie 0,44 mi¢dzy ma-
nualng a automatyczna segmentacja. Polaczenie tych metod zwigkszylo doktad-
no$¢ diagnostyczng, umozliwiajac precyzyjne lokalizowanie i klasyfikacje zmian
w stagingu PCa.

Przeglad systematyczny Liu i wsp. [21] ocenit zastosowanie Al w analizie
PSMA PET w diagnostyce PCa z przerzutami oraz zajeciem wezkéw chlonnych.
Al osiagnela wysoka dokladnos¢ (AUC do 98%) i czutosé (62-97%) w wykrywa-
niu zmian przerzutowych, przy zmiennych wartosciach PPV (39,2-66,8%). Mo-
dele Al byly skuteczne w automatyzacji zadan, takich jak segmentacja organéw
i alokacja anatomiczna zmian, oraz w redukcji zmiennosci migdzy obserwatorami.
Wykorzystywano rézne algorytmy, m.in. CNN i ML, z ktérych jeden model
osiagnal czulo$¢ 91,5% dla weztéw chlonnych regionalnych (aPROMISE). Mo-
dele Al réznicowaly takze zmiany przerzutowe od tagodnych (AUC 0,98, czutos¢
94%, specyficzno$¢ 89%) oraz przewidywaly odpowiedZ na terapi¢ z czuloscia
75% i AUC 80%. Chociaz wyniki sa obiecujace, potrzebne sa wigksze, prospek-
tywne badania z bardziej reprezentatywnymi zestawami danych przed pelna inte-

gracja Al w prakeyce klinicznej.
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W badaniu Holzschuh i wsp. [22] oceniono 161 pacjentéw z pierwotnym
PCa, z danych pochodzacych z czterech o§rodkéw (Freiburg: n = 96, Monachium:
n =19, Cypr: n = 32, Drezno: n = 14). Wykorzystano modele CNN oparte na
architekturze nnU-Net do automatycznego konturowania wewnatrzprostatycz-
nych GTV na obrazach PET z 18F-PSMA-1007. Modele trenowano na danych
wieloosrodkowych i jednookregowych, a skutecznos¢ oceniano za pomocg DSC
oraz Hausdorfl' Distance (HD95). Model wieloosrodkowy osiagnal mediang
DSC 0,76 (IQR: 0,64-0,84) przy cross-walidacji i 0,74 (IQR: 0,56-0,86) w po-
dejsciu leave-one-center-out (p = 0,18). W analizie per osrodek, istotna poprawa
wynikéw odnotowana zostata dla Drezna (DSC 0,71 vs. 0,68, p < 0,001) i Cy-
pru (0,74 vs. 0,72, p < 0,01), podczas gdy dla Monachium (0,74 vs. 0,72, p >
0,05) i Freiburga (0,78 vs. 0,71, p > 0,05) rdznice nie byly statystycznie istotne.
Wartosci HD95 dla modeli wieloo$rodkowych nie réznily si¢ istotnie od modeli
jednookregowych w poszczegdlnych osrodkach (p > 0,05). Badanie potwierdza,
ze trening na danych wieloo$rodkowych zwigksza zdolno$¢ generalizacji modeli
CNN w segmentacji GTV przy uzyciu PET z 18F-PSMA-1007.

W retrospektywnym badaniu Urso i wsp. [23] 29 pacjentéw z oligoreku-
rencyjnym PCa oceniono modele ML bazujace na parametrach klinicznych oraz
radiomicznych wyodrebnionych z obrazéw 18F-cholina PET/CT. Modele mialy
na celu predykcje biochemicznej wznowy (ang. Biochemical Recurrence, BCR)
po MDT. Z 46 zmian 76,1% dotyczyto grupy BCR1. W 2-letniej obserwacji
BCR wystapito u 69% pacjentéw. Sposréd pigciu algorytméw ML, model Sto-
chastic Gradient Descent (SGD) dla PET osiagnat najlepsze wyniki: AUC 0,95,
CA 0,90, czutos¢ 0,90, PPV 0,94, NPV 0,93. Model RF dla CT wykazal réwniez
wysoka skutecznosé¢ (AUC 0,92, CA 0,85, czuto$¢ 0,85, PPV 0,91, NPV 0,74).
Modele PET przewyzszaly CT w predykcji BCR, co przypisano lepszym mozli-
wo$ciom obrazowania metabolicznego 18F-cholina. Wskazano na konieczno$¢
walidacji na wigkszych, zewngtrznych zbiorach danych, aby wprowadzi¢ modele

do codziennej praktyki klinicznej w kontekscie medycyny spersonalizowane;.
2. Innowacje w diagnostyce i leczeniu raka ptuc

Rak ptuc (ang. Lung Cancer, LC) jest jedna z gléwnych przyczyn zgonéw
zwiazanych z nowotworami na $wiecie, z 5-letnim wskaznikiem przezycia po-
nizej 20%. Nowoczesne terapie, takie jak immunoterapia i leczenie ukierunko-
wane molekularnie, znaczaco poprawiaja rokowania u pacjentéw z mutacjami

kierunkowymi, ale pozostaja nieskuteczne u wigkszosci pacjentéw. Medycyna
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nuklearna z wykorzystaniem 18F-FDG PET/CT odgrywa kluczowa role w dia-
gnostyce, ocenie odpowiedzi na leczenie i monitorowaniu nawrotéw. Wlaczenie
Al w analizg obrazéw pozwala na poprawe dokladnosci diagnostycznej i obni-
zenie bledéw wynikajacych z subiektywnej oceny. Al umozliwia identyfikacje
wzorcédw niedostrzegalnych dla ludzkiego oka, co wspiera personalizacje terapii,
szczegblnie w rozréznianiu zmian zwiazanych z leczeniem od nawrotu czy oce-
nie biomarkeréw, takich jak PD-L1. Dzi¢ki Al mozliwe jest takze zmniejszenie
kosztédw i czasu potrzebnego na diagnostyke oraz poprawa opieki nad pacjentami
z LC [24-27].

W badaniu Yuan i wsp. [28] zastosowanie ML i DL na obrazach PET/CT
znaczaco poprawito diagnostyke i prognozowanie LC. Algorytmy CNN wykryly
90% przypadkéw z poziomem automatycznej segmentacji poréwnywalnym do
manualnej analizy, redukujac falszywie dodatnie wyniki z 72,8 do 4,9 na przy-
padek. Modele SVM osiagnely czutos¢ 95,6% i niski odsetek wynikéw fakszy-
wie dodatnich. W prognozowaniu dynamiki zmian nowotworowych dla guzéw
powyzej 5 mL uzyskano AUC = 0,854. Dodatkowo ML umozliwito diagnoze
przy ultraniskich dawkach PET/CT (3,3%), osiagajac czulo$¢ 91,5% i swoistos¢
94,2%. Modele ResNet-18 poprawity dokladno$¢ identyfikacji mutacji EGFR
z AUC w zakresie 0,81-0,86. Wnioski wskazuja, ze ML i DL w analizie PET/CT
znaczaco podnoszg dokladno$¢ diagnostyczna, redukujg fatszywe wyniki i wspie-
raja personalizacj¢ terapii przy nizszym narazeniu na promieniowanie.

W badaniu Bo Li i wsp. [29] opracowano model radiomiki DL oparty na
PET/CT w celu przewidywania ekspresji ligandu programowanej $mierci ko-
morkowej (ang. Programmed Death-Ligand 1, PD-L1) u pacjentéw z niedrob-
nokomérkowym rakiem pluca (ang. Non-Small Cell Lung Cancer, NSCLC).
W analizie wziglo udziat 136 pacjentéw (42 PD-L1-negatywnych i 94 PD-L-
1-pozytywnych). Wyodrebniono facznie 2446 cech radiomicznych i 4096 cech
DL na pagjenta. W treningu model DL osiagnat AUC = 0,935 (95% CI: 0,865—
0,975), a model radiomiczny AUC = 0,829 (95% CI: 0,738-0,898). Po fuzji
obu modeli (Nomo_model) uzyskano AUC = 0,954 (95% CI: 0,890-0,986)
w kohorcie treningowej i 0,910 (95% CI: 0,779-0,977) w walidacyjnej. Czuto$é
i swoisto$¢ Nomo_model wynosily odpowiednio 80,88% i 96,30% w treningu
oraz 76,92% i 100% w walidacji. Model ten oferuje precyzyjne i nieinwazyjne
narzedzie wspierajace identyfikacje pacjentéw PD-L1-pozytywnych, poprawiajac
decyzje terapeutyczne.

W badaniu Zhang i wsp. [30] opracowano modele oparte na radiomice
i cechach kliniczno-metabolicznych przy uzyciu PET/CT z 18F-FDG w celu
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réznicowania podtypéw histologicznych LC: raka plaskonablonkowego (ang.
Squamous Cell Carcinoma, SCC) i gruczolakoraka. W analizie wzigto udzial
255 pacjentéw z NSCLC, podzielonych na kohorty treningowe (n=177) i wa-
lidacyjne (n=78). Zidentyfikowano cechy kliniczne (ple¢, wiek, CEA [Carcino-
embryonic Antigen, Antygen rakowo-plodowy], SUVmax, SUVmin [Wartos¢
standaryzowanego wychwytu, Standardized Uptake Value]) oraz radiomiczne,
ktére w polaczeniu daly model z najwyzszym AUC = 0,870 (95% CI: 0,791—
0,948) w walidacji. Model radiomiczny osiagnal AUC = 0,774, a kliniczny
AUC = 0,848. Modele testowano przy uzyciu algorytmu regresji logistycznej,
ktéry zapewnit najwyzsza czulos¢ i swoisto$¢ w walidacji. Polaczenie radiomiki
i cech klinicznych poprawito skuteczno$¢ przewidywar, oferujac narzedzie wspie-
rajace decyzje kliniczne w diagnostyce NSCLC.

W badaniu Ju i wsp. [31] opracowano system stratyfikacji ryzyka
(ang. Clinical Risk Stratification, CRS) oparty na cechach DL i catkowitej me-
tabolicznej objetosci guza w obrazach PET/CT u pacjentéw z NSCLC. Zba-
dano dane 590 pacjentéw (413 w kohorcie treningowej i 177 w walidacyjne;j).
CRS osiagnat lepsze wskazniki w poréwnaniu z klasyfikacjag TNM (migdzyna-
rodowy system klasyfikacji nowotworéw, Tumor-Nodes-Metastasis) w progno-
zowaniu catkowitego przezycia (ang. Overall Survival, OS) i przezycia wolne-
go od progresji (ang. Progression-Free Survival, PES), osiagajac C-index dla
OS = 0,71 (trening) i 0,73 (walidacja) oraz dla PES = 0,702 i 0,732. Polacze-
nie CRS z TNM w nomogramie zwigkszylo skutecznos$¢ predykcyjna, osiaga-
jac C-index = 0,741 (trening) i 0,771 (walidacja). CRS umozliwil dokfadniejsza
identyfikacje pacjentéw wysokiego ryzyka, przewidujac 9-krotnie wyzsze ryzyko
$mierci w najwyzszym poziomie ryzyka w poréwnaniu z najnizszym. Narzedzie
to wspiera lekarzy w podejmowaniu decyzji terapeutycznych i poprawia prognozy
pacjentéw z NSCLC.

W badaniu retrospektywnym Torbati i wsp. [32] oceniono 79 pacjentéw
z zaawansowanym NSCLC (54 mezczyzn, 25 kobiet), u ktérych przed terapia
wykonano badanie [18F]FDG PET/CT. Pacjentéw podzielono na kohorty
treningowa (n=44) i testowa (n=35). Ekstrakcja cech teksturalnych z pierwot-
nych guzéw i przerzutéw w wezkach chlonnych wykonano za pomoca programu
LIFEx. Sposrdd szesciu metod ML, najwyzsza doktadnos¢ w predykeji odleglych
przerzutéw uzyskano dla drzewa decyzyjnego (doktadnos¢ 74,4%, AUC 0,63).
Optymalna kombinacja cech (shape sphericity, GLRLM_RLNU, TLG [Catko-
wita glikoliza zmiany], MTV [Metaboliczna objetos¢ guzal], shape compacity)
pozwalata na przewidywanie ryzyka przerzutéw z akceptowalna skutecznoscia.
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Wyniki sugeruja, ze analiza teksturalna potaczona z klasycznymi metodami ML
moze wspiera¢ decyzje terapeutyczne u pacjentéw z wysokim ryzykiem przerzu-
téw. Limitacje badania obejmuja retrospektywny charakter, niewielka liczbe pa-
¢jentdw oraz brak walidacji zewngtrznej.

W retrospektywnym badaniu Hosseini i wsp. [33] z udzialem 126 pacjen-
téw z NSCLC ($redni wiek 47+12 lat; 28,6% z LVI) oceniano rézne metody
segmentacji obrazéw PET ([18F]FDGQG), selekgji cech radiomicznych i algorytmy
ML w predykgji inwazji limfowaskularnej (ang. Lymphovascular Invasion, LVI).
Sposréd wielu kombinacji najlepsze wyniki osiagnicto przy zastosowaniu metody
segmentacji Iterative Thresholding (IT) z progiem 45%, algorytmu Recursive
Feature Elimination (RFE) oraz klasyfikatora regresji logistycznej (LR) wspoma-
ganego przez SMOTE (AUC = 0,93, dokladnos¢ = 0,84, czulos¢ = 0,85, swo-
isto$¢ = 0,84). Alternatywnie, metoda segmentacji Fuzzy-C-Mean z selekcja
MRMR i klasyfikatorem LR osiagneta AUC = 0,92 i doktadnos¢ = 0,87. Wyni-
ki wskazuja, ze wybér odpowiedniej kombinacji segmentacji i algorytméw ML
umozliwia skuteczna predykcje LVI w NSCLC. Limitacje badania obejmowaly
niewielka liczebno$¢ préby i brak walidacji zewngtrznej, co podkresla potrzebe
dalszych badari z wigkszymi, wieloosrodkowymi zbiorami danych.

W retrospektywnym badaniu Zhu i wsp. [34] oceniano 226 pacjentéw
z NSCLC ($redni wiek 58,7 lat; 34% z przerzutami do mézgu) pod katem pre-
dykgji przerzutéw do moézgu (ang. Brain Metastases, BM) za pomoca danych
radiomicznych z obrazéw PET/CT ([18F]FDG). Analizowano cechy plytkie
i glebokie, wykorzystujac PyRadiomics oraz 3D NN (C3D, Res18, R3D). Naj-
wyzsza, skuteczno$¢ w predykeji BM osiggnat model C3D_LungBrain, integru-
jacy cechy pluc i mézgu (AUC = 0,964, dokladno$¢ = 95%, F1 = 96%). Modele
oparte wylacznie na cechach ptuc (ONLY_TRAD, AUC = 0,531) byly znaczaco
mniej efektywne. Wykazano stabilno$¢ cech glebokich niezaleznie od NN (AUC
> 0,95). Wyniki sugeruja, ze integracja cech plytkich i glebokich z ptuc i mé-
zgu poprawia predykcje BM, co moze wspieraé personalizacje leczenia pacjentéw
z NSCLC. Limitacje badania obejmowaly brak zewngtrznej walidacji i trudnos¢
interpretacji cech glebokich w kontekscie klinicznym.

W retrospektywnym badaniu Ortiz i wsp. [24] analizowano dane 309 pa-
cjentéw z potwierdzonym LC (103 w kazdej grupie: gruczolakorak, rak ptaskona-
blonkowy, drobnokomérkowy) za pomoca obrazéw PET/CT i metod ML. Sto-
sowano modele Stacking i Boosting (AdaBoost) w celu oceny ich skutecznosci
w wykrywaniu LC. Model Stacking osiagnat najwyzszq doktadnos¢ (94%), pre-
cyzje (94%), czutos¢ (94%) i F1-score (94%) w poréwnaniu do modelu Boosting,
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ktéry uzyskal nizsze wyniki we wszystkich kategoriach (77%). Stosowanie tech-
nik réwnowazenia danych pozwolilo na uniknigcie probleméw z nadmiernym
dopasowaniem. Wyniki podkreslaja potencjal ztozonych modeli, takich jak Stac-
king, w integracji réznych algorytméw bazowych (RF, SVM, regresja logistyczna)
dla poprawy jakosci predykcji w diagnostyce LC. Limity badania obejmuja re-
trospektywny charakter i niewielkg liczbe pacjentéw, co wymaga dalszych badan
prospektywnych.

W retrospektywnym badaniu Zhao i wsp. [25] oceniano skuteczno$¢ sied-
miu modeli DL w klasyfikacji podtypéw histologicznych NSCLC (adenocarci-
noma, ADC; squamous cell carcinoma, SqCC) na podstawie obrazéw PET/CT
z 18F-FDG. Analizowano dane 189 pacjentéw (107 ADC, 82 SqCC), z czego
Mobilenet v2 osiagnat najlepsze wyniki (AUC = 0,744, AP = 0,759 w wewngtrz-
nej kohorcie testowej; AUC = 0,767, AP = 0,768 w rozszerzonej kohorcie te-
stowej). Model wykazat wysoka precyzje (0,750), czutos¢ (0,818), specyficznosé
(0,688) i F1-score (0,800) w rozszerzonej kohorcie testowej. Wyniki wskazuja na
potencjal modelu Mobilenet v2 w nieinwazyjnej klasyfikacji NSCLC, z istotna
wartoscia kliniczng dla pacjentéw, ktérzy nie moga by¢ diagnozowani za pomoca
biopsji. Limity obejmuja niewielka prébe i retrospektywny charakter badania,
co wymaga dalszych badani prospektywnych oraz wigkszej liczby danych dla po-
prawy ogélnosci modelu.

W retrospektywnym badaniu Liang i wsp. [26] oceniano 101 pacjentéw
z NSCLC ($redni wiek 64,6 lat, 57 mezczyzn, 44 kobiety), kt6rzy przeszli bada-
nie 18F-FDG PET/CT i analiz¢ PD-L1. Wykorzystano DL z modelem Dense-
Netl121 w trzech sesjach (PET, CT, PET+CT). Najwyzsza skutecznos¢ w pre-
dykeji ekspresji PD-L1 uzyskano dla modelu PET+CT polaczonego z cechami
klinicznymi (AUC = 0,96 + 0,009, dokfadno$¢ = 0,95 + 0,025, czutoé¢ = 0,958,
swoisto$¢ = 0,962). Samo PET (AUC = 0,814) i CT (AUC = 0,721) mialy nizsza
skutecznos¢. Polaczenie danych obrazowych z cechami klinicznymi, takimi jak
wiek, ple¢, historia palenia, srednia SUV, maksymalna SUV i TLG, znaczaco
poprawito doktadnos¢ predykcji. Wyniki potwierdzaja potencjal 18F-FDG PET/
CT jako biomarkera w przewidywaniu ekspresji PD-L1, z potencjalnym zastoso-
waniem w planowaniu terapii immunologicznej. Limity badania obejmuja malg
prébe oraz brak analizy warstwowej ekspresji PD-L1, co wymaga dalszych badan.

W retrospektywnym badaniu Sung i wsp. oceniono 308 pacjentéw z ra-
kiem phuca, ktérzy przeszli radioterapi¢ (RT) i mieli podejrzenie nawrotu na
podstawie obrazéw 18F-FDG PET/CT. Wykorzystano 2D model CNN do

odréznienia zmian zwigzanych z RT od nawrotu nowotworu. Model osiagnat
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wysoka skuteczno$¢ diagnostyczna z AUC w zakresie 0,98-0,99, czuloscia 95—
98% i swoistoscig 87-95% w pigciu niezaleznych zestawach testowych. Pordw-
nanie wynikéw modelu z raportami formalnymi wykazato wyzsza doktadnos¢
(95,5% vs. 85,4%) i swoisto$é (95,9% vs. 80,1%) modelu. Grad-CAM umozliwil
wizualizacje obszaréw decyzyjnych modelu, co zwigkszylo zrozumienie procesu
klasyfikacji. Wyniki sugeruja potencjal modelu jako narz¢dzia wspomagajacego
w diagnostyce nawrotéw po RT, cho¢ konieczne s dalsze badania wieloosrod-
kowe w celu walidacji zewngtrznej. Limitacje obejmowaly brak zewngtrznej wali-
dacji, ograniczona liczebno$¢ préby oraz réznice w harmonizacji skaneréw PET.

W prospektywnym badaniu Meng i wsp. [35] oceniono 145 pacjentéw
z NSCLC, w tym 101 w zbiorze treningowym (67 z przerzutami do weztéw
chlonnych, 66,34%) i 44 w zbiorze testowym (29 z przerzutami, 65,91%). Opra-
cowano model [18F]FDG PET/3D-UTE MRI oparty na czynnikach klinicznych,
radiomice PET i 3D-UTE za pomoca metod ML. Model z wykorzystaniem RF
osiagnal AUC 0,912 w zbiorze treningowym i 0,791 w testowym, przewyzsza-
jac modele indywidualne (AUC dla PET: 0,828/0,768, 3D-UTE: 0,834/0,745,
kliniczny: 0,838/0,756). Model PET/3D-UTE wykazal podobna skutecznos¢
do modelu PET/CT (AUC: 0,890/0,793), przy czym réznice nie byly istotne
statystycznie. Czuto$¢ i swoisto$¢ modelu PET/3D-UTE wyniosty odpowiednio
72,41% i 86,67% w zbiorze testowym. Krzywe kalibracji wskazywaly na dobra
zgodno$¢ (C-index: 0,912/0,791), a analiza DCA potwierdzita uzytecznos¢ kli-
niczng modelu. Model oferuje nieinwazyjng oceng stanu weztéw chlonnych przy

nizszym obcigzeniu promieniowaniem niz PET/CT.
3. Analiza obrazéw, modelowanie prognostyczne i efektywno$¢ terapii

Wspdlczesna medycyna nuklearna korzysta z zaawansowanych metod ana-
lizy obrazéw i modelowania prognostycznego w celu oceny skutecznosci terapii
i prognozowania wynikéw leczenia. Integracja obrazéw PET/CT z danymi kli-
nicznymi, przy zastosowaniu Al i metod ML oraz DL, pozwala na kompleksowa
oceng proceséw metabolicznych i strukturalnych nowotworéw oraz personaliza-
cje terapii. Techniki takie jak mechanizmy cross-attention, Q-Former czy pro-
jekcje MA-MIP umozliwiaja efektywne wykorzystanie wielomodalnych danych,
eliminujac subiektywno$¢ manualnych segmentacji. Oméwione w podsekcji me-
tody podkreslaja znaczenie integracji danych obrazowych i tekstowych w kon-
tekécie prognozowania przezycia pacjentéw i poprawy diagnostyki w onkologii

[35-38].
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W retrospektywnym badaniu Zhi i wsp. [39] przeanalizowano dane 327
pacjentéw z rakiem zoladka poddanych obrazowaniu 18F-FDG PET/CT.
Pacjentéw losowo podzielono na zbiér treningowy (n = 229) i walidacyjny
(n =98). Z obrazéw PET wyodre¢bniono 171 cech radiomicznych i skonstruowa-
no wskazniki PET RS za pomoca analizy LASSO i RSF. W modelu uwzglednio-
no PET RS, wiek, poziom CEA i stadium TNM, co pozwolito na przewidywanie
OS. Model osiagnat C-index 0,817 (95% CI: 0,790-0,844) w zbiorze treningo-
wym i 0,707 (95% CI: 0,640-0,774) w walidacyjnym. Pacjenci z wyzszym PET
RS mieli istotnie gorsze rokowanie (HR 7,99, p < 0,001). Model przewyzszal
skutecznosciag modele oparte wylacznie na danych klinicznych (C-index: 0,630—
0,730). Kalibracja i krzywe DCA wskazaly na dobra zgodnos¢ i uzyteczno$¢ kli-
niczng modelu. Wyniki sugeruja, ze PET RS, w polaczeniu z cechami kliniczny-
mi, moze poprawi¢ personalizacje terapii i prognozowanie w raku zotadka.

W retrospektywnym badaniu Jannusch i wsp. [40] obejmujacym 143 pa-
cjentki z rakiem piersi przeanalizowano dane kliniczne i obrazowe pochodzace
z [18F]FDG-PET/MRI w celu predykcji catkowitej patologicznej odpowiedzi
(ang. Pathological Complete Response, pCR) na neoadiuwantows terapi¢ sys-
temowa. Do stworzenia modelu predykeyjnego wykorzystano 56 cech w mode-
lu XGBoost (ML). Model osiagnat $rednie AUC na poziomie 80,4% (+6,0%)
w walidacji krzyzowej, przy czuloéci 54,5% (£21,3%), swoistoéci 83,6% (+4,2%),
PPV 63,6% (+8,5%) oraz NPV 77,6% (+8,1%) dla progu decyzyjnego 0,5. Klu-
czowe cechy obejmowaly dane histopatologiczne (ER+, Ki67, PR+, histologiczny
stopient zlodliwosci) oraz wskazniki PET, takie jak stosunek SUVmean zmiany
do SUVmean aorty. Wyniki sugerujg potencjal modelu w predykeji pCR, cho¢
obecna wydajno$¢ nie jest wystarczajaca do zastosowari klinicznych. Wskazano
na potrzeb¢ wigkszych zbioréw danych i badan longitudinalnych dla poprawy
skutecznosci modelu.

W retrospektywnym badaniu Wu i wsp. [41] z udzialem 194 pacjentéw
z rakiem gardta oceniono predykcje wynikéw radioterapii na podstawie obrazéw
[18F]FDG PET/CT przy uzyciu modeli DL. Modele trenowano na 162 pacjen-
tach, a walidacj¢ przeprowadzono na 32 pacjentach. Uzywajac metody Ensemble
Voting Classifier, osiagnicto AUC dla lokalnej wznowy 0,850, nawrotu weztdw
szyjnych 0,878 i odleglych przerzutéw 0,893. Dokladno$¢ wyniosta odpowied-
nio 87,5%, 68,8% i 78,1%. Najwyzsza dokladnos$¢ w predykcji lokalnej wznowy
osiagni¢to modelem ViT (AUC 0,831, dokladnos¢ 78,1%). Wyniki sugeruja,
ze modele DL moga wspierad predykeje odpowiedzi na radioterapig, ale predykeja

nawrotu weztéw szyjnych i odleglych przerzutéw wymaga dalszej optymalizacji,
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m.in. przez integracj¢ parametréw klinicznych. Wskazano na konieczno$¢ wali-
dacji zewngtrznej w celu potwierdzenia uzytecznosci klinicznej modeli.

W badaniu Duan i wsp. [42] z udzialem 23 pacjentéw z miejscowo za-
awansowanym NSCLC oceniono model GWO+RuleFit (ML), taczacy interpre-
towalny algorytm RuleFit z heurystycznym algorytmem Gray Wolf Optimizer
(GWO) w celu przewidywania odpowiedzi na chemioradioterapi¢ na podstawie
zmian SUV na obrazach FDG-PET w trakcie leczenia. W analizie klasyfikacyjnej
osiggnigto AUC w zakresie 0,58-0,86, przewyzszajac inne modele w wigkszosci
konfiguracji. W regresji osiagnicto RMSE w zakresie 0,162-0,192 dla niskowy-
miarowych modeli i 0,189-0,200 dla wysokowymiarowych modeli opartych na
radiomice, co bylo istotnie lepsze dla modeli wysokowymiarowych w czterech
z pigciu analizowanych regionéw (p < 0,004). Model GWO+RuleFit wykazat
wyzsza interpretowalno$¢, dzigki czemu moze wspiera¢ podejmowanie decyzji
klinicznych w zakresie stratygrafii ryzyka i personalizacji terapii. Wskazano na
potrzebe dalszych badan z wigkszymi kohortami dla walidacji i ulepszenia modelu.

W retrospektywnym badaniu De Biase i wsp. [43] 399 pacjentéw z rakiem
jamy ustnej i gardla poddano ocenie modele predykcyjne DL, wykorzystujac
dane PET/CT oraz mapy prawdopodobiefistwa guza (ang. Tumor Probability
Map, TPM). Modele przewidywaly lokalna kontrolg, kontrole regionalna, prze-
zycie wolne od odleglych przerzutéw (DMES) oraz przezycie catkowite (OS).
Mapy TPM zastapily tradycyjne maski objetosci guza pierwotnego (GTVp).
Najlepsze wyniki uzyskano dla lokalnej kontroli (C-index 0,74) i regionalnej
kontroli (0,60) w modelach z TPM. Dla OS, modele z TPM i GTVp wykazaly
podobna skuteczno$¢ (C-index 0,82). Hybrydowe modele (faczace predykcje DL
i dane kliniczne) osiagnely najwyzsze wartosci C-index dla OS (0,82) i DMES
(0,81). Wyniki sugeruja, ze TPM dostarcza bardziej zréznicowanych informagji
niz GTVp, poprawiajac predykcje wynikéw lokalnej kontroli i RC. Dalsze bada-
nia z udziatem wigkszych zbioréw danych sa konieczne dla walidacji zewngtrznej.

W retrospektywnym badaniu Kovacs i wsp. [37] oceniono skuteczno$é¢ pie-
ciu modeli DL do automatycznego wyznaczania GTV w obrazach 18F-FDG
PET/CT u pacjentéw z rakiem glowy i szyi. Wykorzystano 1095 wewngtrznych
skanéw do treningu (n = 835) i walidacji (n = 260) oraz 125 zewng¢trznych ska-
néw do testowania. Model nnU-Net osiagnal najwyzszy wspétczynnik DSC
0,80 (95% CI: 0,77-0,86) w testach wewngtrznych i podobny wynik w testach
zewnetrznych (DSC 0,81). Wewngtrzna zmienno$¢ miedzy Al a ekspertami
(DSC 0,78) byta poréwnywalna do zmienno$ci miedzy ekspertami (DSC 0,82,
p = 0,12). Analiza biomarkeréw opartych na GTV wykazala dobre porozumienie
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miedzy Al a ekspertami (LoA dla SUVmean: -1,1 do 2,1 dla Al, -2,1 do 2,0 dla
ekspertéw). Wskazano, ze DL moze automatyzowaé wyznaczanie GTV w pla-
nowaniu radioterapii i poprawiaé powtarzalno$¢ oraz stabilno$¢ biomarkeréw.
Badanie podkresla potrzebe dalszych badari nad integracja Al w codziennej prak-
tyce klinicznej, w tym szczegélnie w skomplikowanych przypadkach, takich jak
obrazy pooperacyjne.

W badaniu Toosi i wsp. [36] przeanalizowano dane 489 pacjentéw z ra-
kiem glowy i szyi zebrane z 7 o$rodkéw. Opracowano metode bezsegmentacyj-
na oparta na glebokim uczeniu (DL) do predykeji RES na podstawie obrazéw
FDG PET/CT. Zamiast manualnej segmentacji, wykorzystano automatyczne
przycinanie regionu glowy i szyi oraz wielokatowe maksymalne projekcje in-
tensywnoséci (MA-MIP). Zastosowanie modelu EfficientNet Large z globalnym
$rednim pool-owaniem i fuzja cech metoda maksymalizacji kanatowej osiagneto
najwyzszy c-index 0,719 + 0,032 w walidacji krzyzowej na pigciu zestawach te-
stowych, przewyzszajac wezesniejsze najlepsze metody z HECKTOR 2022 (c-in-
dex 0,688). Metoda wykazala wysoka powtarzalnos¢ i efektywno$é, eliminujac
subiektywnos$¢ manualnej segmentacji i zwigkszajac wydajnos¢ procesu predykgji.
Wyniki sugerujg potencjat tej metody do zastosowari klinicznych przy ograniczo-
nych zasobach obliczeniowych.

W retrospektywnym badaniu Wang i wsp. [38] na danych 642 pacjentéw
z rakiem glowy i szyi zebranych z siedmiu o$rodkéw zastosowano nowatorski
model DL, faczacy dane tekstowe (np. TNM, wiek, pte¢) oraz obrazy PET/CT,
wykorzystujac mechanizmy cross-attention i Q-Former do integracji wielomo-
dalnych danych. W predykgji OS, RES, MES oraz PES model osiagnal najwyzsze
C-indeksy: 0,796 (MEFS), 0,691 (OS), 0,641 (PES) i 0,626 (RES). Integracja
PET i CT poprzez cross-attention przewyzszyta wyniki uzyskane przy uzyciu sa-
mych danych PET lub CT (C-indeksy: 0,730-0,742). Zastosowanie propono-
wanej funkgji strat (loss) znaczaco poprawito doktadnos¢ predykeji (C-indeks
do 0,796), przewyzszajac tradycyjny model Coxa. Wyniki wskazuja na potencjat
multi-modalnych modeli DL w personalizacji medycyny, eliminujac ogranicze-
nia segmentagji i integrujac dane tekstowe z obrazami.

W badaniu Wang i wsp. [44] opracowano nomogram oparty na cechach
DL, radiomice oraz parametrach klinicznych w celu predykeji przerzutéw do we-
26w chlonnych w raku jelita grubego przy uzyciu obrazéw 18F-FDG PET/CT.
W badaniu wziglo udziat 119 pacjentéw (54 z przerzutami i 65 bez), z kohorta
walidacyjna 33 pacjentéw. Model DLR Nomogram osiagnat AUC = 0,934 (95%
CI: 0,884-0,983) w treningu, 0,902 (95% CI: 0,769-1,000) w walidacji i 0,836
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(95% CI: 0,673-0,998) w testach. Model przewyzszal klasyczne podejscia opar-
te na cechach radiomicznych (AUC = 0,876 w treningu) i klinicznych (AUC
= 0,817 w treningu). Uwzglednienie parametréw takich jak SUVmax, krétkie
$rednice weztéw chlonnych oraz obszary duszczowe przyczynito si¢ do poprawy
precyzji predykeji. Model ulatwia rozréznienie migdzy stanem zapalnym a prze-
rzutami, co zwigksza jego przydatnos¢ kliniczng w planowaniu terapii i podejmo-
waniu decyzji terapeutycznych. DLR Nomogram oferuje zintegrowane podejscie,
ktére znaczaco podnosi doktadno$¢ diagnostyczna w poréwnaniu z tradycyjnymi

metodami obrazowania i klasyfikagji.
PODSUMOWANIE GEOWNYCH WYNIKOW

Przeglad literatury wykazat, ze Al znaczaco wplywa na poprawe diagnostyki

i personalizacje terapii w medycynie nuklearnej. Modele Al osiagaja wysoka pre-
cyzje diagnostyczna, m.in. AUC 0,98 w przewidywaniu progresji PCa oraz AUC

0,95 w diagnostyce LC. Automatyczna segmentacja obrazéw pozwolita na re-
dukeje czasu analizy z godzin do minut, przy jednoczesnym zachowaniu wysokiej

zgodnosci z ocenami ekspertéw (Dice > 0,80). Wyniki potwierdzaja potencjat Al

w standaryzacji procesu diagnostycznego oraz zwickszaniu skutecznosci decyzji

klinicznych. Konieczne jest jednak dalsze badanie mozliwosci pelnej integracji Al

w praktyce klinicznej.

DYSKUSJA

Al odgrywa coraz istotniejsza rol¢ w medycynie nuklearnej, rewolucjonizujac
procesy diagnostyczne i terapeutyczne poprzez automatyzacj¢ skomplikowanych
zadan oraz identyfikacj¢ wzorcéw niewidocznych dla ludzkiego oka. Przykladem
jest diagnostyka PCa, gdzie zastosowanie technik radiomiki i glebokiego ucze-
nia pozwolito osiagna¢ AUC na poziomie 0,98. Podobne korzysci obserwowano
w LC, gdzie algorytmy CNN zmniejszyly liczbe falszywie dodatnich wynikéw
oraz umozliwily analiz¢ obrazéw o ultraniskich dawkach promieniowania. Mo-
dele predykcyjne integrujace dane kliniczne i obrazowe wspieraja personalizacje
terapii, dostosowujac leczenie do indywidualnych potrzeb pacjenta. Al zwicksza
takze powtarzalno$¢ wynikéw i standaryzacje diagnostyki, co ma kluczowe zna-
czenie w wieloosrodkowych badaniach klinicznych.
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OGRANICZENIA I WYZWANIA

Pomimo obiecujacych wynikéw, wdrozenie AI w medycynie nuklearnej na-
potyka na liczne trudnosci. Brakuje wieloosrodkowych badani prospektywnych,
co utrudnia walidacj¢ modeli na duzych populacjach. Ponadto réznorodnos¢
danych oraz brak standaryzacji protokotéw obrazowania ograniczaja mozliwosci
generalizacji wynikéw. Kolejnym wyzwaniem jest interpretowalnos¢ algorytméw
DL, co wplywa na zaufanie klinicystéw. Dodatkowe bariery obejmuja wysokie
koszty implementacji, wymagania sprzgtowe oraz konieczno$¢ ochrony danych
zgodnie z regulacjami prawnymi. Aby zapewni¢ skuteczne wdrozenie Al w co-
dziennej praktyce klinicznej, niezbedne sa dalsze badania nad harmonizacja da-

nych i usprawnieniem modeli.
PERSPEKTYWY ROZWOJU

Perspektywy rozwoju Al w medycynie nuklearnej obejmuja zastosowanie
uczenia federacyjnego, ktére umozliwia analize danych z wielu o$rodkéw bez
naruszania ich prywatnosci. Rozwdj algorytméw generatywnych wspierajacych
identyfikacje nowych biomarkeréw oraz integracja danych multimodalnych
(obrazowanie, genomika, dane kliniczne) moze zwickszy¢ precyzje diagnostyki
i personalizacji terapii. Rozwiazania takie jak Grad-CAM poprawiaja interpre-
towalno$¢ algorytméw, zwigkszajac zaufanie klinicystéw. Ponadto optymalizacja
zasob6éw obliczeniowych i redukcja kosztéw implementacji moga utatwié szersze
wdrozenie Al w réznych osrodkach, przyczyniajac si¢ do rewolucji w medycynie
nuklearne;j.

WNIOSKI

Sztuczna inteligencja wykazuje ogromny potencjal w medycynie nuklearnej,
znaczaco poprawiajac precyzje¢ diagnostyki oraz skuteczno$é personalizagji terapii.
Automatyzacja proceséw, takich jak segmentacja obrazéw, zmniejsza czas anali-
zy i obciazenie personelu medycznego. Pomimo obiecujacych wynikéw, petne
wdrozenie Al wymaga dalszych badan nad walidacjq modeli, popraws ich inter-
pretowalnosci oraz harmonizacjg danych. Pelna integracja Al z systemami opieki
zdrowotnej ma potencjat do rewolucjonizacji diagnostyki i terapii, oferujac nowa

jako$¢ w opiece nad pacjentem.
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