
Celem pracy była próba oceny przydat-
ności diagnostycznej sztucznych sieci
neuronowych w ocenie parametrów kli-
nicznych i scyntymammogramów w roz-
poznaniu raka piersi. Porównano wynik
sieci neuronowej z oceną dwóch nieza-
leżnych obserwatorów, lekarzy specja-
listów medycyny nuklearnej. 
MMaatteerriiaałł  ii  mmeettooddyy::  Materiał stanowiły
dane kliniczne oraz liczbowe uzyskane
przez opracowanie badania scyntymam-
mograficznego 103 pacjentów. Metodą
referencyjną było badanie histopatolo-
giczne wycinka biopsji aspiracyjnej cien-
koigłowej i/lub biopsji gruboigłowej. 
WWyynniikkii:: Czułość oceny dokonanej przez
lekarzy w badanej populacji wyniosła
78%, a swoistość – 72%. W ocenie war-
tości diagnostycznej sieci neuronowej
uzyskano czułość – 71%, a swoistość
– 73%. Otrzymane czułości nie różniły
się istotnie statystycznie (p=0,4619). 
WWnniioosskkii::  Sztuczne sieci neuronowe sta-
nowią przydatne narzędzie, wykorzystu-
jące techniki sztucznej inteligencji we
wspomaganiu rozpoznawania raka pier-
si przez lekarzy medycyny nuklearnej.

SSłłoowwaa  kklluucczzoowwee::  sztuczna sieć neuro-
nowa, scyntymammografia, rak piersi.
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Wstęp

Rak piersi jest najczęściej występującym nowotworem złośliwym u ko-
biet. Stanowi 21% wszystkich zachorowań na nowotwory na świecie (rocz-
nie stwierdza się 924 700 nowych przypadków raka piersi). Ryzyko wystą-
pienia tej choroby zmienia się w zależności od położenia geograficznego
– największe jest w Ameryce Północnej i w północnej części Europy, nato-
miast najmniejsze w Azji i na Dalekim Wschodzie. Rak piersi występuje rów-
nież u mężczyzn, ale z częstotliwością 100 razy mniejszą niż u kobiet.

Scyntymammografia jest badaniem polegającym na obrazowaniu groma-
dzenia się radioznacznika onkofilnego (o powinowactwie do tkanki nowotwo-
rowej). Radioaktywność znacznika umożliwia dokładne określenie miejsc jego
zwiększonej kumulacji za pomocą detektora promieniowania (gammakamery).

Sztuczne sieci neuronowe (ang. artificial neural networks – ANN) zasto-
sowano w analizie adaptacji pacjentów do nowych protez [1] oraz we wspo-
maganiu decyzji diagnostycznej we współczesnej medycynie nuklearnej [2],
np. w przypadku choroby niedokrwiennej serca [3–12], zatoru płucnego
[13–19], choroby Alzheimera [20–23], gruczolaków przytarczyc [24], uszkodze-
nia wątroby [25], nadciśnienia naczyniowo-nerkowego [26, 27]. Wykorzysta-
no je także w rozpoznawaniu raka płuc [28], ocenie frakcji wyrzutowej u pa-
cjentów z chorobą niedokrwienną serca [29], rekonstrukcji danych uzyskanych
podczas tomografii emisyjnej pojedynczego fotonu (ang. single photon emis-
sion computed tomography – SPECT) i pozytronowej tomografii emisyjnej
(ang. positron emission tomography – PET) [30, 31] oraz w metodach korek-
cji wpływu promieniowania rozproszonego [32, 33].

Celem pracy było przedstawienie metod rozpoznania raka piersi opartych
na sztucznych sieciach neuronowych, przy wykorzystaniu informacji pocho-
dzących ze scyntymammografii.

Materiał i metody

Populacja pacjentów

Badania przeprowadzono w latach 2000–2002 u 103 pacjentek Kliniki Chi-
rurgii Onkologicznej Akademii Medycznej w Gdańsku w wieku 21–74 lat, śred-
nio 52±12 lat. U badanych stwierdzono 64 zmiany złośliwe. Wyniki badań ob-
razowych porównano z rozpoznaniem patologicznym. Wszystkie pacjentki
zakwalifikowano do leczenia chirurgicznego ze względu na podejrzaną zmianę
w sutku, stwierdzoną w badaniu klinicznym i/lub w klasycznej mammografii.
Kwalifikację pacjentek do leczenia chirurgicznego prowadziło niezależnie
dwóch chirurgów. Ocenie klinicznej poddano zmianę pierwotną w piersi oraz
regionalne węzły chłonne. 



The aim of the study was to assess the
usefulness of artificial neural networks
(ANN) application in evaluation of 
scintimammography in the context of
clinical data in the diagnosis of breast
cancer. The results produced by ANN
were compared with the diagnosis of
two independent observers, nuclear
medicine specialists.
MMaatteerriiaall  aanndd  mmeetthhooddss::  The clinical data
and the numerical values derived from
scintimammograms of 103 patients were
the material for the study. The reference
method was the result of histopathology
study (core biopsy and /or FNB). 
RReessuullttss::  The overall sensitivity of
physician diagnosis was 78% with
specificity of 72%. The ANN produced
71% sensitivity and specificity of 73%.
The physicians’ and ANN results were
not significantly different (p=0.4619).
CCoonncclluussiioonnss::  Artificial neutral networks
are useful tool in clinical diagnosis of
breast cancer.

KKeeyy  wwoorrddss::  artificial neural network,
scintimammography, breast cancer.
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Scyntymammografia

Akwizycję danych w płaszczyźnie bocznej wykonywano do uzyskania 
1 000 000 zliczeń za pomocą jednogłowicowej gammakamery Diacam (Sie-
mens, Erlangen, Niemcy), wyposażonej w kolimator niskoenergetyczny wy-
sokiej rozdzielczości. 

Wszystkie pacjentki otrzymały dożylnie 20 mCi (740 MBq) 99mTc-MIBI (Uni-
wersytet Medyczny w Łodzi) w żyły stopy. Akwizycję obrazu scyntygraficznego
rozpoczynano po 10 min od podania znacznika, zaczynając od bocznej projekcji
badanego sutka. Podczas badania w projekcji bocznej pacjentka leżała na brzu-
chu tak, by badana pierś zwisała swobodnie z krawędzi stołu, a w polu widze-
nia gammakamery znalazły się także okolice pachowe po stronie badanej. Ucisk
drugiej piersi oraz specjalna ołowiana przesłona eliminowały nakładanie się
promieniowania z przeciwległej strony. Zastosowanie projekcji bocznej w takiej
pozycji miało na celu maksymalne oddalenie badanego obszaru od miejsc fizjo-
logicznie wysokiego gromadzenia znacznika (serce i wątroba) w celu uniknięcia
nałożenia się obrazów. Zastosowano matrycę obrazową 128×128 przy parame-
trze zbliżenia (ang. zoom factor) wynoszącym 3,2, dzięki czemu ograniczono po-
le widzenia gammakamery do kwadratu o boku 19 cm. Po wykonaniu badania
w obu projekcjach bocznych przeprowadzano 8-minutową projekcję przednią
w pozycji na wznak z użyciem dużego pola widzenia i matrycy 256×256 tak, aby
oba regiony pachowe były zawarte w polu widzenia. We wszystkich akwizycjach
użyto 10% okienka energetycznego ustawionego wokół wartości 140 keV.

Ocena badania scyntymammograficznego 

Obrazy scyntygraficzne były oceniane jakościowo pod kątem poszukiwa-
nia patologicznych ognisk zwiększonego gromadzenia znacznika. Ocena ilo-
ściowa polegała na pomiarze liczby zliczeń w nieregularnym obszarze zain-
teresowania (ang. region of interest – ROI), oznaczonym wokół stwierdzonego
ogniska wzmożonej kumulacji lub obszaru sutka podejrzanego w badaniu
mammograficznym i/lub palpacyjnym. Obliczano indeks wychwytu (IW) bę-
dący stosunkiem liczby zliczeń na element obrazu w obszarze podejrzanym
do liczby zliczeń na element obrazu w obszarze otaczającym zmianę. Leka-
rze znali lokalizację zmian (kwadrant piersi) i wielkość zmiany ocenioną w ba-
daniu klinicznym.

Ilościowa ocena badania scyntymammograficznego

Indeks wychwytu (stosunek wychwytu znacznika w guzie do wychwytu
w tle) wyznaczono dla 103 pacjentek. U 30 spośród nich w obrazie scyntymam-
mograficznym stwierdzono rozmieszczenie znacznika, które nie pozwalało zde-
finiować obszaru podejrzanego. U tych pacjentek IW przyjęto za równe 1. Uwa-
gę zwraca fakt, że w ocenie tylko IW w tej grupie pacjentek u 9 (30%)
stwierdzono ostatecznie proces złośliwy (wyniki fałszywie negatywne), co skut-
kuje maksymalną czułością jedynie rzędu 86% w przypadku oceny tylko IW,
przy swoistości wynoszącej 53%. W 3 przypadkach z tej grupy nie wyróżniono
obszaru podejrzanego i tła, ze względu na brak wyraźnej granicy tego obsza-
ru, mimo iż w ocenie wzrokowej klasyfikowano zmiany jako podejrzane. U pa-
cjentek z IW powyżej 2 nie stwierdzono wyników fałszywie pozytywnych, co
pozwala wysnuć wniosek, że obszar gromadzący 2-krotnie większą aktywność
znacznika niż tło jednoznacznie wskazuje na rozpoznanie procesu złośliwego. 

Jakościowa ocena badania scyntymammograficznego

Obrazy scyntygraficzne były oceniane pod kątem poszukiwania patolo-
gicznych ognisk zwiększonego gromadzenia znacznika. Ponadto w ocenie
wzrokowej brano pod uwagę wielkość zmiany, kształt i kontrastowość zary-
sów zmiany. Uwzględniano także typ dystrybucji znacznika w obu piersiach,
porównując także symetrię rozmieszczenia. Obrazy scyntygraficzne klasyfi-
kowano jako łagodne, prawdopodobnie łagodne, niejednoznaczne, prawdo-
podobnie złośliwe i złośliwe. Do celów porównania z wynikami sieci neuro-
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nowej ograniczono zakres decyzyjny do dychotomicznego
podziału rozpoznania lub wykluczenia procesu złośliwego.
Wyniki niejednoznaczne interpretowano jako wykluczenie
procesu złośliwego.

Metoda referencyjna – ocena histopatologiczna

Po badaniu scyntymammograficznym przeprowadzano
biopsję aspiracyjną cienkoigłową lub biopsję gruboigłową.
Następnie pacjentkę poddano zabiegowi chirurgicznemu,
polegającemu na biopsji otwartej z wycięciem zmiany lub
zmodyfikowanej radykalnej mastektomii, w zależności
od śródoperacyjnego wyniku doraźnego badania histopa-
tologicznego. Wszystkie preparaty zostały następnie oce-
nione przez patologa w trybie zwykłym. W badanej grupie
103 chorych u 64 (62%) stwierdzono zmiany o charakterze
złośliwym, u 39 (38%) natomiast brak zmian. Średnia wiel-
kość zmian o charakterze złośliwym wynosiła 19,2±12,1 mm,
medianę stanowiła wartość 16 mm.

Sygnały wejściowe dla sztucznej sieci neuronowej

W pracy wykorzystano architekturę sztucznej sieci neu-
ronowej typu perceptron wielowarstwowy [2]. Sztuczna sieć
neuronowa składała się z 3 warstw – wejściowej, ukrytej
i wyjściowej. Warstwa wejściowa składała się z 5 neuronów,
ukryta zawierała 3 neurony, a wyjściowa 1 (ryc. 1.). 

Sztuczna sieć neuronowa w warstwie ukrytej miała 
3 neurony, które zostały wybrane w sposób najbardziej opty-
malny. Natomiast warstwa wyjściowa zawierała tylko 1 neu-
ron, który określał obecność lub brak raka piersi. Informa-
cje wejściowe dla sieci neuronowej były następujące: 
• wiek (w latach), 
• wielkość guza określona w badaniu klinicznym (w cm), 
• indeks wychwytu (ang. tumor to background ratio) w po-

dejrzanym obszarze piersi, 
• indeks wychwytu w rzucie szczytu jamy pachowej, 
• indeks wychwytu w rzucie pachy.

Wykorzystując programowy symulator sztucznych sieci
neuronowych, utworzono sieć neuronową, która rozwiązy-
wała zagadnienie klasyfikacyjne polegające na rozpoznaniu
raka piersi. Odpowiedź sztucznej sieci neuronowej dla każ-
dego przypadku testowego zawierała się w przedziale licz-
bowym 0–1. Poziomy aktywacji i odrzucenia dla neuronu wyj-
ściowego zostały dobrane automatycznie przez symulator
sztucznych sieci neuronowych tak, aby zminimalizować stra-
ty. W trakcie uczenia połączenia wag pomiędzy neuronami
były modyfikowane przy zastosowaniu algorytmu wstecz-
nej propagacji błędów. Jako funkcję błędu wybrano sumę
kwadratów – błąd sztucznej sieci neuronowej jest sumą kwa-
dratów różnic pomiędzy wartościami zadanymi a wartościa-
mi otrzymanymi na wyjściu neuronu wyjściowego. Wyko-
rzystano sigmoidę (funkcja logistyczna) jako funkcję
aktywacji. Współczynnik uczenia miał wartość 0,01, a bez-
władność 0,3. Ustalono wartość 1000 epok, przy czym w każ-
dej epoce kolejność prezentowanych przypadków dla sieci
neuronowej była różna. Inicjalizacja wag sieci neuronowej
została przeprowadzona losową metodą gaussowską. 

Do oceny jakości diagnostycznej sztucznej sieci neuro-
nowej podzielono w sposób losowy 103 pacjentów na dwie
grupy: uczącą i testową. Grupa ucząca liczyła 78 pacjentów,
a testowa 25. 

Programowy symulator sieci neuronowej 
i analiza statystyczna

Wszystkie obliczenia zostały przeprowadzone przy uży-
ciu programowego symulatora sztucznych sieci neurono-
wych StatSoft, Inc. STATISTICA Neural Networks PL
(www.statsoft.pl). Czułość i swoistość diagnozy raka piersi
oraz analizę ROC oceniono dla lekarza specjalisty medycy-
ny nuklearnej oraz sztucznych sieci neuronowych za pomo-
cą programu komputerowego Analyse-It Clinical Laborato-
ry and General Statistics (www.analyse-it.com). Różnice
w czułości rozpoznania choroby niedokrwiennej serca wy-
znaczono za pomocą nieparametrycznego testu χ2. Za po-
ziom istotności przyjęto wartość p<0,05. 

Wyniki

Indeks wychwytu (stosunek wychwytu znacznika w gu-
zie do wychwytu w tle) wyznaczono dla 103 pacjentek. 
U 30 spośród nich w obrazie scyntymammograficznym
stwierdzono rozmieszczenie znacznika, które nie pozwala-
ło zdefiniować obszaru podejrzanego. U tych pacjentek 
IW przyjęto za równe 1. Uwagę zwraca fakt, że w ocenie tyl-
ko IW w tej grupie pacjentek u 9 (30%) stwierdzono osta-
tecznie proces złośliwy (wyniki fałszywie negatywne), co
skutkuje maksymalną czułością jedynie rzędu 86% w przy-
padku oceny tylko IW, przy swoistości wynoszącej 53%.
IW 3 przypadkach z tej grupy nie wyróżniono obszaru po-
dejrzanego i tła ze względu na brak wyraźnej granicy tego
obszaru, mimo iż w ocenie wzrokowej klasyfikowano zmia-
ny jako podejrzane. U pacjentek z IW powyżej 2 nie stwier-
dzono wyników fałszywie pozytywnych, co pozwala wysnuć
wniosek, że obszar gromadzący 2-krotnie większą aktyw-
ność znacznika niż tło jednoznacznie wskazuje na rozpo-
znanie procesu złośliwego. Czułość oceny lekarzy w bada-
nej populacji wyniosła 78%, swoistość zaś 72%. Czułość
wykrycia raka piersi przez sztuczną sieć neuronową dla zbio-
ru testowego (25 pacjentów) wyniosła 71%, swoistość 73%,
natomiast dla zbioru uczącego (78 pacjentów) czułość wy-
niosła 88%, swoistość 86%. 

Wyniki porównania diagnozy raka piersi w ocenie leka-
rzy oraz sieci neuronowej (dla przypadku uczącego i testo-
wego) można zaprezentować w postaci wykresu.

RRyycc..  11..  Sztuczna sieć neuronowa z pięcioma wejściami
FFiigg..  11..  Artificial neural network with five input
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Dokładna analiza statystyczna wykazała brak statystycz-
nie istotnych różnic czułości wykrycia raka piersi w ocenie
lekarzy oraz za pomocą sztucznych sieci neuronowych
(p>0,05).

W celu przeprowadzenia dokładniejszych badań jakości
diagnostycznej sieci neuronowej posłużono się analizą ROC
(ang. receiver operating characteristics). Obszary pod krzy-
wymi ROC dla oceny lekarzy, ANN (testowy) i ANN (uczący)
wyniosły odpowiednio 0,79, 0,75 i 0,90. 

Dyskusja

W przedstawionej pracy czułość wykrycia raka piersi
za pomocą sztucznej sieci neuronowej została porównana
z oceną badania scyntymammograficznego wykonaną przez
lekarzy specjalistów medycyny nuklearnej. Czułość wykrycia
raka piersi przez sztuczną sieć neuronową wyniosła 71% i nie
różniła się istotnie statystycznie od czułości rozpoznania przez
lekarzy – 78% (p=0,4619). Natomiast swoistość wyniosła od-
powiednio dla sztucznej sieci neuronowej 73%, a w ocenie
lekarzy 72%. Podobne wyniki odnośnie czułości i swoistości
scyntymammografii uzyskano w większości prac [34–39].
Część autorów uzyskała jednak parametry o ok. 10 punktów
procentowych wyższe [40–42].

Autorzy niniejszej pracy nie znaleźli żadnej publikacji, w któ-
rej porównywano by przydatność diagnostyczną sztucznych
sieci neuronowych w rozpoznaniu raka piersi z oceną leka-
rzy. Natomiast w dostępnym piśmiennictwie można znaleźć
wiele publikacji, w których porównywano przydatność sztucz-
nych sieci neuronowych we wspomaganiu decyzji diagno-
stycznej we współczesnej medycynie nuklearnej. Porenta
i wsp. dla populacji 159 pacjentów skonstruowali sztuczną
sieć neuronową z 45 wejściami, które odpowiadały profilom
obwodowym utworzonym poprzez ilościową analizę planar-
nych scyntygramów perfuzji mięśnia sercowego [4]. Każdy
profil obwodowy był reprezentowany przez maksymalną licz-
bę zliczeń. Czułość wykrycia choroby niedokrwiennej serca
przez sztuczną sieć neuronową była niższa w porównaniu
z wynikami przedstawionymi w niniejszej pracy i wyniosła 
51 i 72%, a lekarza – 86% w zależności od przyjętej ostatecz-
nej metody rozpoznania [4]. Lindahl i wsp. dla grupy 203 pa-
cjentów zbudowali sztuczną sieć neuronową, która miała
w warstwie wejściowej 30 neuronów [5]. Dane wejściowe dla
tej sieci neuronowej były współczynnikami transformaty 
Fouriera i reprezentowały badanie perfuzyjne spoczynkowe
i wysiłkowe mięśnia sercowego. Czułość wykrycia choroby nie-
dokrwiennej serca wynosiła odpowiednio dla sieci neurono-
wej 92–98%, a dla lekarza 63–100%, w zależności od przyję-
tego kryterium diagnostyki choroby niedokrwiennej serca [5].
W większości prac, w których porównywano przydatność dia-
gnostyczną choroby niedokrwiennej serca sieci neuronowych
z oceną scyntygramów perfuzji wykonaną przez lekarzy me-
dycyny nuklearnej, otrzymane czułości są porównywalne. 

Przydatność sztucznych sieci neuronowych zbadano rów-
nież w rozpoznawaniu zatoru płucnego, porównując dia-
gnozę wykonaną przez ANN z rozpoznaniem przeprowadzo-
nym przez lekarzy, którzy dysponowali scyntygramami
wentylacyjno-perfuzyjnymi płuc, prześwietleniem rentge-
nowskim klatki piersiowej oraz wynikami badania angiogra-
ficznego. Wyrażając wyniki diagnozy zatoru płucnego jako

obszar pod krzywą ROC, dla sztucznej sieci neuronowej uzy-
skano 0,94, natomiast lekarze klinicyści, którzy analizowali
scyntygramy wentylacyjno-perfuzyjne pacjentów przyjmo-
wanych do szpitala uzyskali 0,66, a doświadczeni eksperci
medycyny nuklearnej – 0,81 [16]. Inni autorzy otrzymali dla
sztucznej sieci neuronowej wartość 0,88, a diagnoza 3 leka-
rzy wynosiła odpowiednio 0,89, 0,91 i 0,93 [15]. W kolejnym
badaniu wartość obszaru pod krzywą ROC dla diagnozy za-
toru płucnego sztucznej sieci neuronowej wynosiła 0,781
i 0,779, natomiast lekarze uzyskali 0,710, a eksperci, którzy
interpretowali scyntygramy w oparciu o kryteria PIOPED
– 0,807 [17]. Wykorzystując sztuczną sieć neuronową w dia-
gnozie zatoru płucnego, kiedy populacja badanych liczyła 1064
pacjentów (metoda cross-validation), sieć neuronowa uzyska-
ła wynik 0,91 w porównaniu do lekarzy 0,82 [43], natomiast
kiedy sztuczna sieć neuronowa była uczona na populacji
1064 pacjentów, a testowana na grupie 104, osiągnęła re-
zultat 0,80 w porównaniu do lekarzy 0,81 [22]. 

Przydatność sztucznych sieci neuronowych zbadano rów-
nież w rozpoznawaniu choroby Alzheimera, porównując dia-
gnozę wykonaną przez ANN z rozpoznaniem przez lekarzy.
Wartość obszaru pod krzywą ROC wyniosła dla sieci neuro-
nowej 0,81 i 0,85, a dla lekarza 0,89 [22]. Inni autorzy otrzy-
mali dla sztucznej sieci neuronowej wartość 0,91, w porów-
naniu z wartością otrzymaną dla lekarza 0,79 [23].

Prezentowane piśmiennictwo pokazuje przydatność dia-
gnostyczną sztucznych sieci neuronowych w rozpoznaniu
raka piersi. Otrzymane czułości sieci neuronowych w decy-
zji diagnostycznej we współczesnej medycynie nuklearnej
są porównywalne lub wyższe z odpowiednimi wartościami
uzyskanymi przez lekarzy medycyny nuklearnej. Sztuczne
sieci neuronowe stanowią cenną pomoc we wspomaganiu
diagnostyki w medycynie nuklearnej.
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