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1. Lista prac wchodzgcych w sktad rozprawy

W sktad niniejszej rozprawy wchodzg 2 prace oryginalne opublikowane
w recenzowanych czasopismach umieszczonych w wykazie czasopism naukowych
i recenzowanych materiatéw z konferencji miedzynarodowych. Sumaryczny Impact Factor
publikacji stanowigcych rozprawe wynosi 8,414 i 210 punktéw MNIE (Ministerstwa Nauki
i Edukaciji).

Michalski A, Duraj K, Kupcewicz, B. Leukocyte deep learning classification assessment using
Shapley additive explanations algorithm. Int J Lab Hematol. 2023; 1-6.
https://doi.org/10.1111/ijlh.14031

IF = 3,45 MNiSW =70

Michalski A, Lis K, Stankiewicz J, Kloska S.M, Dudziriski M, Muras-Szwedziak K, Nowicki M,
Bazan-Socha S, Dgbrowski M.J, Basak G.W. Supporting the diagnosis of Fabry disease using
a natural language processing-based approach. ). Clin. Med. 2023, 12(10), 3599;
https://doi.org/10.3390/jcm12103599

IF = 4,964 MNiSW = 140




2. Wykaz skrotow

AFD — choroba Andersona-Fabr’yego (ang. Anderson-Fabry Disease)

Al — sztuczna inteligencja (ang. Artificial Intelligence)

ALT — aminotransferaza alaninowa (ang. Alanine Transaminase)

ANN — sztuczna sie¢ neuronowa (ang. Artificial Neural Network)

AR —rzeczywistos¢ rozszerzona (ang. Augmented Reality)

AUC — pole pod krzywg (ang. Area Under Curve)

BERT — (ang. Bidirectional Encoder Representations from Transformers)

CAGR - roczna skumulowana stopa wzrostu (ang. Compound Annual Growth Rate)
CNN — splotowe sieci neuronowe (ang. Convolutional Neural Networks)

CRP — biatko c-reaktywne (ang. C-reactive Protein)

CT — tomografia komputerowa (ang. Computed Tomography)

CV — wizja komputerowa (ang. Computer Vision)

DDSS — system wsparcia decyzji diagnostycznych (ang. Diagnostic Decision Support System)
DL — uczenie gtebokie (ang. Deep Learning)

FBP — (ang. Filtered Backpropagation)

FDA - agencja zywnosci i lekow (ang. Food and Drug Administration)

GAN — generatywne sieci antagonistyczne (ang. Generative Adversarial Network)
Gb3 - globotriaozyloceramid (ang. Globotriaosylceramide)

GD - choroba Gaucher (ang. Gaucher Disease)

GPT — (ang. Generative Pre-trained Transformer)

IR - rekonstrukcja iteracyjna (ang. lterative Reconstruction)

KNN — algorytm k najblizszych sgsiadéw (ang. K-Nearest Neighbors)



LIME — (ang. Local Interpretable Model-Agnostic Explanations)

LLM — duze modele jezykowe (ang. Large Language Models)

LSTM — (ang. Long Short-Term Memory)

ML — uczenie maszynowe (ang. Machine Learning)

MR - rezonans magnetyczny (ang. Magnetic Resonance)

NIH - narodowego instytutu zdrowia (ang. National Institute of Health)

NLP — przetwarzanie jezyka naturalnego (ang. Natural Language Processing)
PID — pierwotne niedobory odpornosci (ang. Primary Immunodeficiences)
RNN — rekurencyjne sieci neuronowe (ang. Recurrent Neural Networks)
RTG —rentgenogram

SHAP — (ang. SHapley Additive exPlanations)

SVM — maszyna wektoréw nosnych (ang. Support Vector Machine)

TMA — mikroangiopatia zakrzepowea (ang. Thrombotic Microangiopathy)
TTP - zakrzepowa plamica matoptytkowa (ang. Thrombotic Thrombocytopenic Purpura)
USG — ultrasonografia (ang. Ultrasonography)

XAl — wyttumaczalna sztuczna inteligencja (ang. Explainable Artificial Intelligence)



3. Wstep

W 2018 roku, w momencie rozpoczecia moich badan nad systemami wsparcia decyzji
diagnostycznych (diagnostic decision suport systems, DDSS) wykorzystujgcymi metody
uczenia maszynowego (machine learning, ML), wartos¢ rynku sztucznej inteligenc;ji (artificial
intelligence, Al) w ochronie zdrowia wynosita 2.5 miliarda dolaréw. Przewidywano, ze roczna
skumulowana stopa wzrostu (compound annual growth rate, CAGR) w 2018-2025 wyniesie
41.5%, co daje na rok 2024 kwote 20.07 miliarda dolaréw [1]. W rzeczywistosci wartos¢ rynku
Al w ochronie zdrowia wynosi w 2024 roku 32.3 miliarda dolardéw i przewidywany jest jej
dalszy wzrost do 208.2 miliarda dolarow w 2030 roku [2]. Taka dynamika wpisuje sie w ogdlny
trend rozwoju sztucznej inteligencji i jest silnym argumentem przemawiajgcym
za wykorzystaniem Al w praktyce diagnozowania, personalizacjg terapii i zarzgdzaniem danymi
klinicznymi.

W niniejszej pracy przedstawie zastosowanie uczenia maszynowego w systemach
wsparcia decyzji diagnostycznych, wskazujgc miejsca w sciezce pacjenta, w ktérych sztuczna
inteligencja wspiera lub mogtaby wesprzec¢ proces diagnostyczny, zwiekszajac doktadnosc
diagnoz, skracajgc czas ich stawiania oraz ufatwiajgc identyfikacje rzadkich lub ztozonych
choréb [3]. W ramach pracy przyblize role uczenia maszynowego w DDSS poprzez analize jego
zastosowania w wyttumaczalnosci modeli wizji komputerowej do analizy obrazow
mikroskopowych rozmazow krwi oraz w przetwarzaniu jezyka naturalnego do ekstrakcji
informacji z historii medycznej pacjenta i podejmowania decyzji diagnostycznych.
Przedmiotem szczegdlnego zainteresowania w niniejszej pracy jest zastosowanie uczenia
maszynowego w diagnostyce chordb rzadkich. Ze wzgledu na niskg czestos¢ wystepowania
i zrdznicowang symptomatologie, choroby rzadkie czesto stanowig wyjgtkowe wyzwanie

w zakresie diagnostyki i leczenia [4, 5].



3.1. Sztuczna inteligencja

W obszarze sztucznej inteligencji mieszczg sie wzajemnie powigzane ze sobg dziedziny
takie jak uczenie maszynowe, uczenie gtebokie (deep learning, DL), przetwarzanie jezyka
naturalnego (natural language processing, NLP) i wizja komputerowa (computer vision, CV)
(Rycina 1). Uczenie maszynowe stanowi dziedzine sztucznej inteligencji (artificial intelligence,
Al) skoncentrowang na rozwoju algorytméw, ktére umozliwiajg komputerom autonomiczne
uczenie sie, przewidywanie i podejmowanie decyzji. Systemy uczenia maszynowego wykazuja
zdolnos¢ do autonomicznej poprawy wydajnosci w czasie, bez koniecznosci ingerencji
programisty [6]. Uczenie gtebokie to poddziedzina uczenia maszynowego, ktéra czerpie
inspiracje z biologii, wykorzystujgc sztuczne sieci neuronowe (artificial neural network, ANN)
do imitowania sposobu, w jaki ludzki mézg przetwarza informacje. Sieci neuronowe
zbudowane sg z warstw potgczonych neurondéw, nazywanych réwniez weztami, ktdre imitujg
dziatanie biologicznych neuronéw. Te sztuczne sieci sg w stanie uczy¢ sie ztozonych wzorcéw
i reprezentacji danych, co czyni je niezwykle poteznym narzedziem w wielu dziedzinach

nauki [7].

NLP to gatgz Al, ktéra skupia sie na zrozumieniu i interpretacji jezyka ludzkiego. Zajmuje
sie zadaniami, takimi jak systemy dialogowe, analiza tekstu, analiza sentymentu i ttumaczenie
dokumentéw. NLP wykorzystuje techniki uczenia maszynowego i uczenia gtebokiego
do modelowania ztozonosci ludzkiego jezyka i tworzenia bardziej inteligentnych, podobnych

do ludzkich interakcji miedzy komputerami i uzytkownikami [8].

CV to obszar Al, ktéry umozliwia komputerom interpretacje i zrozumienie informac;ji
wizualnych. Obejmuje ona takie zadania, jak wykrywanie obiektéw, rozpoznawanie wzorcow,

segmentacja i generowanie obrazéw [9].
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Rycina 1. Drzewo zaleznosci w obszarze sztucznej inteligencji



3.2. Uczenie maszynowe

Uczenie maszynowe koncentruje sie na rozwoju algorytmow i technik umozliwiajgcych
komputerom uczenie sie, prognozowanie i podejmowanie decyzji na podstawie danych.
Podstawowg ideg ML jest tworzenie modeli na podstawie danych. Rozwdj tych modeli
obejmuje zazwyczaj nastepujgce etapy: gromadzenie i wstepne przetwarzanie danych,
szkolenie modelu, ocene modelu i jego wdrozenie (Rycina 2). Gromadzenie i wstepne
przetwarzanie danych polega na zbieraniu surowych danych, oczyszczaniu ich
i przeksztatcaniu w odpowiedni format do szkolenia modelu. Szkolenie modelu sztucznej
inteligencji to proces, w ktérym uczy sie on rozpoznawaé¢  wzorce
w danych np. klasyfikacja etiologii zapalenia ptuc pacjenta na podstawie podstawowych
parametréw laboratoryjnych, zdje¢ RTG klatki piersiowej i objawéw pacjenta. Ewaluacja
modelu polega na ocenie wydajnosci wytrenowanego modelu, natomiast wdrozenie modelu

to proces integracji wytrenowanego modelu z aplikacja [9]

Istnieje kilka czynnikdw, ktére przyczyniajg sie do skutecznosci modeli uczenia
maszynowego, W tym jakos¢ i ilos¢ danych treningowych, wybdr algorytmu uczenia
maszynowego oraz proces inzynierii cech. Wysokiej jakosci, zréznicowane i reprezentatywne
dane treningowe sg niezbedne, aby modele uczenia maszynowego dobrze generalizowaty
i dostarczaty doktadnych wynikéw. Wybdér algorytmu uczenia maszynowego zalezy
od konkretnego problemu, ktéry jest rozwigzywany i rodzaju danych. Inzynieria cech to proces

wyboru, przeksztatcania lub tworzenia nowych cech z surowych danych.

Uczenie maszynowe mozna podzieli¢ na trzy gtdwne kategorie w zaleznosci
od zastosowanej techniki uczenia: uczenie nadzorowane, uczenie bez nadzoru i uczenie
ze wzmocnieniem. Uczenie nadzorowane wykorzystuje dane z etykietami, gdzie pary wejscie-
wyjsScie sg znane [10]. Typowe zadania uczenia nadzorowanego obejmujg regresje
i klasyfikacje. Z kolei uczenie nienadzorowane polega na znajdowaniu wzorcéw
i zaleznosci w danych nieoznakowanych, gdzie pary wejscie-wyjscie nie sg znane. Typowymi
zadaniami uczenia bez nadzoru jest redukcja wymiarowosci i klasteryzacja [11]. Uczenie
wzmacniajace polega na tym, ze model uczy sie podejmowaé decyzje na podstawie interakcji

ze sSrodowiskiem i otrzymuje informacje zwrotne w postaci nagréd lub kar [12].
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Rycina 2. Cykl zycia modelu uczenia maszynowego.
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3.3. Uczenie gtebokie

Uczenie glebokie skupia sie na rozwoju i zastosowaniu sztucznych sieci neuronowych
z wieloma warstwami. Te gtebokie architektury mogg przetwarzac duze ilosci danych i uczyé
sie ztozonych wzorcéw. Uczenie gtebokie zyskato znaczne zainteresowanie w ostatnich latach
ze wzgledu na zdolno$¢ do osiggniecia wysokiej skutecznosci i wydajnosci w wielu
w dziedzinach takich jak przetwarzaniu jezyka naturalnego i rozpoznawanie obrazow

i mowy [7].

Kluczowa koncepcjg uczenia gtebokiego jest wykorzystanie hierarchicznych warstw
sztucznych neurondéw. Kazda warstwa w gtebokiej sieci neuronowej sktada sie z wielu
potgczonych ze sobg neurondw, ktére przetwarzajg dane wejsciowe i przeksztatcajg
je w bardziej abstrakcyjng reprezentacje. Poprzez uktadanie wielu warstw, modele uczenia
gtebokiego mogg uczy¢ sie coraz bardziej ztozonych i abstrakcyjnych cech, co pozwala
im uchwyci¢ zawite wzorce w danych. Istnieje kilka rodzajéw architektur gtebokiego uczenia,

w tym [13]:

Splotowe sieci neuronowe (convolutional neural networks, CNN). CNN, zaprojektowane
specjalnie do przetwarzania i analizy obrazéw, odgrywajg kluczowa role w aplikacjach wizji
komputerowej. Ich unikalna struktura opiera sie na wykorzystaniu warstw splotowych, ktére
zawierajg filtry przetwarzajgce dane wejsciowe. Te filtry skutecznie identyfikujg i ucza
sie réznych wzorcow wizualnych, takich jak krawedzie, ksztatty czy tekstury. W CNN znajdujg
sie rowniez warstwy tgczace (pooling layers), ktore redukujg wymiary przestrzenne danych.
Dzieki temu procesowi, CNN sg w stanie lepiej radzi¢ sobie ze zmianami skali i pozycji obiektow
na obrazie, co przektada sie na wyzszg odpornos¢ i efektywnosé modeli w réznych warunkach.
CNN majg zastosowania w szerokim zakresie zadan, od rozpoznawania twarzy po analize

obrazow medycznych [14].

Rekurencyjne sieci neuronowe (recurrent neural network, RNN). RNN zostaty
zaprojektowane do obstugi danych sekwencyjnych i sg szczegdlnie skuteczne
w zadaniach przetwarzania jezyka naturalnego i analizy szeregéw czasowych. Zawierajg one
petle sprzezenia zwrotnego, ktére pozwalajg sieci na utrzymanie ukrytego stanu,

co umozliwia uchwycenie czasowych zaleznosci w danych [15].
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Sieci LSTM (long short-term memory). LSTM sg szczegdlnym rodzajem sieci RNN, ktére
rozwigzujg problem znikajgcego gradientu, wystepujgcego, gdy gradienty w sieci stajg sie zbyt
mate, aby skutecznie aktualizowaé wagi cech. Sieci LSTM wykorzystujg wyspecjalizowane
komoérki pamieci i mechanizmy bramkowania, ktére pozwalajg im zachowywac i uczy¢
sie dtugoterminowych zaleznosci w danych, co czyni je odpowiednimi do zadan obejmujacych

analize dtugich sekwencji np. blokow tekstu [16].

Transformery. Transformery sg architekturg uczenia gtebokiego, ktérg w ostatnich latach
szeroko stosowano w przetwarzaniu jezyka naturalnego. Zostaty zaprojektowane
do réwnolegtego przetwarzania sekwencji, pokonujgc ograniczenia RNN i LSTM w zakresie
szybkosci obliczert i skalowalnosci. Transformery wykorzystuja mechanizm uwagi (self-
attention mechanism), ktéry pozwala im wazy¢ znaczenie elementdw w obrebie sekwenc;ji,

skuteczniej wychwytujgc kontekst oraz zaleznosci miedzy odlegtymi informacjami [17].

Duze modele jezykowe (large language models, LLM). Na szczegdlng uwage zastuguja
obecnie rozwijane LLM takie jak GPT (generative pre-trained transformer) czy BERT
(bidirectional encoder representations from transformers). LLM s3 zbudowane
na architekturze transformerdéw i osiggnety najlepszg dotychczas wydajnosé w szerokim
zakresie zadan NLP. Modele te sg wstepnie trenowane na ogromnych ilosciach danych
tekstowych, co pozwala im uczy¢ sie skomplikowanych wzorcéw i zwigzkéw w jezyku.
Dostrojenie tych modeli do konkretnych zadan pozwala im na uogdlnienie wiedzy
i zapewnienie podobnego do ludzkiego zrozumienia i wydajnosci. LLM wywarty znaczny wptyw
na dziedzine Al, demonstrujgc moc uczenia transferowego oraz potencjat wykorzystania

na duzg skale w wielu zastosowaniach [18].

W niektorych dziedzinach istotny jest nie tylko wynik dziatania modelu,
ale i odpowiedz dlaczego model podjgt wtasnie takg decyzje. W wuczeniu gtebokim
to pytanie jest szczegdlnie trudne, a w ochronie zdrowia odpowiedz na nie szczegdlnie wazna.
Za kazdym razem kiedy model sklasyfikuje pacjenta jako chorego lub zdrowego, powinnismy
otrzymaé informacje na jakiej podstawie model podjat te decyzje. W szczegdlnosci,
w przypadku diagnozowania chordb rzadkich i wielochorobowosci, zrozumienie procesu
decyzji modelu moze pomdc lekarzom w lepszym rozumieniu patologii pacjenta

i podejmowaniu szybszych, skutecznych decyzji terapeutycznych. W konsekwencji, w ochronie
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zdrowia kluczowe jest nie tylko zastosowanie modeli uczenia gtebokiego, ale réwniez
rozwijanie metod wyjasniania ich decyzji, aby zapewni¢ petniejsze zrozumienie procesu

diagnozowania i leczenia choréb [19].
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3.4. Systemy wsparcia decyzji diagnostycznych

Systemy wsparcia decyzji diagnostycznych to zautomatyzowane systemy zaprojektowane
w celu wspomagania pracownikédw ochrony zdrowia w diagnozowaniu chordb. Korzystajgc
z réznorodnych metod analizy danych, w tym algorytmdéw uczenia maszynowego, systemy
te analizujg dane kliniczne pacjentéw, takie jak wyniki badan laboratoryjnych, obrazowania
medycznego i historie chordb, aby wnioskowaé o prawdopodobierstwie wystepowania
okre$lonych standéw i schorzen [20]. DDSS mogg by¢ szczegdlnie uzyteczne
w skomplikowanych lub niejednoznacznych przypadkach, gdy wiele choréb moze dawac
podobne objawy lub gdy mamy do czynienia z rzadkimi chorobami, z ktérymi pracownicy
ochrony zdrowia nie spotykajg sie na co dzien [21]. Istnieje kilka kluczowych elementéw DDSS,

w tym:

e Pozyskiwanie i wstepne przetwarzanie danych:

o Polega na gromadzeniu danych o pacjencie z roéinych zrédet, takich
jak elektroniczna dokumentacja medyczna, obrazowanie medyczne, wyniki
laboratoryjne i notatki kliniczne. WSstepne przetwarzanie danych polega
na oczyszczeniu, normalizacji i przeksztatceniu surowych danych w odpowiedni
format do dalszej analizy [22].

e Baza wiedzy:

o Baza wiedzy zawiera wiedze medyczng, taka jak objawy, czynniki ryzyka
i kryteria diagnostyczne dla réznych chordb. Informacje te moga pochodzié
z wiedzy ekspertéw, wytycznych klinicznych lub literatury badawczej [23].

e Silnik wnioskowania:

o Silnik wnioskowania jest gtéwnym elementem DDSS, odpowiedzialnym
za przetwarzanie danych pacjenta i wiedzy medycznej w celu wygenerowania
zalecen diagnostycznych lub prognoz. Za logike silnika odpowiadaja
zaawansowane algorytmy, w tym te oparte o metody uczenia maszynowego

[24].

15



3.5. Systemy wsparcia decyzji diagnostycznych w sciezce medycznej
pacjenta

Rola systemdw wsparcia decyzji diagnostycznych w kontekscie Sciezki medycznej pacjenta
rozpoczyna sie od pierwszego kontaktu z systemem opieki zdrowotnej, przechodzi przez etapy
diagnozy, planowania i realizacji leczenia, a koriczy na rehabilitacji i edukacji zdrowotnej. DDSS
maja potencjat do znaczgcego ulepszenia kazdego z tych etapdw, zapewniajac precyzyjniejszg
diagnoze, personalizowane podejscie terapeutyczne oraz efektywniejszg prewencje [5, 18,
25].

Rozpoczynajgc od etapu rejestracji i pierwszego kontaktu, DDSS mogg wspieraé
pracownikéw ochrony zdrowia w zebraniu i analizie podstawowych informacji o pacjencie,
w tym papierowej historii medycznej zebranej z réznych placéwek. W kolejnym kroku, podczas
oceny stanu zdrowia i anamnezy, systemy te mogg poméc w przedstawieniu dziesigtek stron
historii medycznej w przystepnej formie, jej interpretacji, ocenie ogdlnego stanu pacjenta
oraz zaproponowaniu badan uzupetniajgcych [26].

W fazie badan diagnostycznych, takich jak badania laboratoryjne czy obrazowe, DDSS
majg kluczowe znaczenie w interpretacji wynikdw i wspieraniu lekarzy w wykrywaniu
subtelnych anomalii, ktére mogg wskazywac na konkretne schorzenia [27].

Po postawieniu diagnozy, DDSS mogg wspierac lekarzy w opracowaniu planu leczenia,
oferujgc dostosowane do indywidualnych potrzeb pacjenta rekomendacje terapeutyczne.
W trakcie realizacji leczenia, te systemy pozwalajg na monitorowanie reakcji pacjenta
i dostosowywanie terapii, zapewniajagc tym samym lepsze wyniki leczenia [28]. Gdy leczenie
pacjenta wymaga interwencji chirurgicznej, lekarze majg juz do dyspozycji narzedzia

wspomagane sztuczng inteligencjg [29] (Rycina 3).
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3.5.1. Podstawowa opieka zdrowotna

Podstawowa opieka zdrowotna stanowi fundament systemu zdrowia, zapewniajgc nie
tylko bezposrednig opieke nad pacjentem, ale takze bedgc doskonatym zrédtem danych o jego
stanie zdrowia. Zwtaszcza w sytuacji, gdy pacjent korzysta przez wiele lat z ustug jednej
placéwki badzZ na biezgco uzupetnia dokumentacje medyczng, zgromadzone informacje moga
dostarczy¢ cennych wskazowek dotyczacych jego stanu zdrowia.

W badaniach przeprowadzonych przez Bouha i wsp. podkreslono, jak Al moze przyczynic
sie do digitalizacji danych medycznych [30]. Digitalizacja danych z poradni, klinik i innych
placéwek medycznych pozwala na ich szybsze przetwarzanie i lepszg dostepnosé. Badanie
przeprowadzone przez zespdt z Flatiron Health pokazuje, jak techniki NLP mogg by¢
wykorzystane do efektywnego wydobywania informacji z nieustrukturyzowanych
dokumentédw medycznych, takich jak notatki kliniczne czy wyniki badan. Proces ten umozliwia
przeksztatcanie danych w strukturalne zmienne, co utatwia prace zaréwno lekarzom
jak i pozwala na ich wykorzystanie w DDSS [31].

Interesujgcym badaniem moggcym mieé zastosowanie zwtaszcza w podstawowe] opiece
zdrowotnej jest diagnostyka  pierwotnych  niedoboréow  odpornosci  (primary
immunodeficiences, PID). W badaniu opublikowanym w "The Journal of Allergy
and Clinical Immunology" przedstawiono zastosowanie metody opartej na Al do oceny ryzyka
PID na poziomie populacji. Wykorzystano do tego dwuetapowy system analityczny, ktory
taczyt analizator SPIRIT® firmy Jeffrey Modell Foundation z niestandardowym algorytmem
uczenia maszynowego. Badanie przeprowadzono na niemal 430 000 osdb, ktére byty oceniane
co 6 miesiecy przez 2.5 roku. Osoby o wysokim ryzyku byty poddawane dalszej analizie przy
uzyciu modelu w celu ustalenia prawdopodobiefstwa wystgpienia PID i priorytetyzacji
skierowan do poradni immunologicznej [32].

Wreszcie, Al moze odegrac¢ kluczowg role w proponowaniu badan laboratoryjnych.
Zastosowanie algorytmow predykcyjnych do analizy danych medycznych moze wskazaé na
potrzebe dodatkowych badan, ktére moga by¢ kluczowe dla wczesnej diagnozy. W badaniu
Hoffmanna i wsp. przedstawiono zastosowanie technik uczenia maszynowego
do generowania Sciezek diagnostycznych. W pracy pokazano zastosowanie prostych modeli
drzew decyzyjnych, zbudowane na danych z badan pacjentéw z przewlektym wirusowym

zapaleniem watroby typu C. Wyniki pokazaty, ze modele te sg skuteczne w tworzeniu prostych
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i co wazniejsze - zrozumiatych Sciezek diagnostycznych, ktére mogg wspieraé lekarzy

w podejmowaniu decyzji dotyczacych dalszych badan laboratoryjnych [33].
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3.5.2. Srodowisko szpitalne

W srodowisku szpitalnym, sztuczna inteligencja przyczynia sie do ulepszenia proceséw
takich jak triaz pacjentéw, alertowanie o ciezkich stanach i chorobach wymagajgcych
szybkiego reagowania, ponadto ma zastosowanie w klasyfikacji choréb, w tym wyszukiwaniu
podobnych przypadkéw medycznych w bazie szpitalnej.

Badania nad triazem pacjentéw z uzyciem Al w szpitalnych oddziatach ratunkowych
(SOR) byty intensywnie prowadzone w czasie pandemii COVID-19. Z badan przeprowadzonych
przez Soltana i wsp. wynika, ze Al moze skutecznie przesiewaé pacjentéw z COVID-19,
wykorzystujgc rutynowo zbierane dane takie jak wyniki badan krwi (morfologia, CRP, ALT,
D-Dimer) i gazometrii, dostepnych zazwyczaj w ciggu pierwszej godziny od przybycia pacjenta
do placéwki [34]. W innym badaniu, opisanym przez Taylora i wsp. wykorzystano modele
oparte o splotowe sieci neuronowe VGG, ResNet oraz Inception do retrospektywnej oceny
RTG klatki piersiowej wykazujgc, ze modele te mogg zapewni¢ wysokospecyficzne
przesiewanie pacjentéw z umiarkowanymi i ciezkimi stanami odmy optucnowej [35].

Znaczacy potencjat predykcji ciezkich standéw pacjentdow z wykorzystaniem Al zbadano
m.in. w wykrywaniu i leczeniu sepsy, szczegdlnie wsréd noworodkow i niemowlat
w oddziatach intensywne] terapii noworodkdéw. Zastosowanie modeli ML do wykrywania
sepsy, opierajgcych sie na zmiennosci tetna i testach laboratoryjnych pozwolito na wczesne
ostrzeganie o pogorszeniu stanu zdrowia pacjenta [36].

W innym badaniu, dotyczacym mikroangiopatii zakrzepowej (thrombotic
microangiopathy, TMA) wykorzystano model TMA-INSIGHT (Thrombotic Microangiopathy
Identification and Scoring for Optimal Guidance) oparty o algorytmy drzewiaste
ze wzmochieniem gradientowym XGBoost, LightGBM, do klasyfikacji etiologii TMA
na podstawie danych klinicznych i wynikéw badan laboratoryjnych pacjentéw. Algorytm ten
wykazuje skutecznos¢ w réznicowaniu pomiedzy réznymi rodzajami TMA, w tym cechujaca
sie wysokg Smiertelnoscig zakrzepowa plamicg matoptytkowg (thrombotic thrombocytopenic
purpura, TTP) a innymi typami TMA. Wzorce kliniczne i laboratoryjne, ktérych model nauczyt
sie do rozpoznawania pacjentdw z TTP mogg petni¢ kluczowa role w alertowaniu podejrzenia
choroby [37].

W ostatnich latach, w badaniach nad amyloidozg serca wykorzystywano metody uczenia

maszynowego takie jak maszyny wektoréw nosnych (suport vector machine, SVM), algorytmy
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drzewiaste [38] i splotowe sieci neuronowe [39]. Do réznicowania miedzy amyloidozg a innymi
chorobami kardiologicznymi uzywano danych z EKG, rezonansu magnetycznego oraz
spektroskopii mas [40, 41].

Al byto takze szeroko stosowane w klasyfikacji nowotworéw krwi. Gtéwnym polem
eksploracji naukowcéw byta analiza zdje¢ mikroskopowych leukocytéw. Do tego celu
wykorzystywano splotowe sieci neuronowe, zarowno modele oparte na powszechnie
stosowanych architekturach VGG, ResNet, GooglLeNet [42—44], jak i wiasne architektury
np. DeeplLeukNet [45].

W badaniu przeprowadzonym przez Oh i wsp. zastosowano podejscie do klasyfikacji
choréb, wykorzystujgc sztuczng inteligencje do wyszukiwania podobnych przypadkéow
medycznych w bazie szpitalnej. Ich badanie skupiato sie na mierzeniu podobieristwa
pacjentow z wieloma chorobami, wykorzystujgc zaawansowany model oparty na CNN. Model
ten pozwalat na tgczenie uczenia na podstawie danych pacjenta z uczeniem podobienistwa
miedzy danymi pacjentow. Wykorzystujagc dane z Narodowej Stuzby Ubezpieczen
Zdrowotnych Korei, zespét Oh zademonstrowat model osiggajacy wysokie wyniki w
pordwnaniu z istniejgcymi  modelami do mierzenia podobienstwa pacjentéw

z wieloma chorobami [46].
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3.5.3. Laboratorium

W laboratorium diagnostycznym sztuczna inteligencja moze by¢ wbudowana w analizator
diagnostyczny, stanowi¢ osobne narzedzie dopetniajgce badanie oraz agregowaé wyniki
w przystepny raport laboratoryjny.

W analizatorach diagnostycznych, takich jak CellaVision DC-1, sztuczna inteligencja
odgrywa kluczowag role w automatyzacji preklasyfikacji leukocytow. DC-1 wykorzystuje
mikroskop, wysokiej jakosci kamere cyfrowg oraz metody uczenia gtebokiego
do preklasyfikacji komodrek z barwionych rozmazéw krwi obwodowe;j. Dzieki temu, diagnosta
moze zweryfikowac wiekszg ilos¢ komodrek niz w standardowej metodzie mikroskopowej.
Automatyczne rozwigzanie do klasyfikacji komédrek krwi przyspiesza takze czas realizacji
badania oraz zmniejsza subiektywnos$¢ i zmiennos¢ wynikow miedzy réznymi diagnostami
[47]. Z kolei automatyzacja mikroskopii z UriSed 3 PRO znacznie usprawnia proces analizy
moczu. To urzgdzenie wykorzystuje obrazy w kontrascie fazowym i jasnym polu, uzyskane
za pomocg kamery cyfrowej z 2,2 pL odwirowanego moczu. Nastepnie modele oparte o sieci
neuronowe klasyfikujg obrazy krwinek, nabtonkdw oraz wateczkéw [48].

W cytometrii przeptywowej splotowe sieci neuronowe pozwolity na osiggniecie 99%
skutecznosci w klasyfikacji komédrek takich jak THP1, MCF7, MB231, PBMC [49]. Ponad 95%
skutecznos$¢ osiggnieto takze w klasyfikacji nowotworow z komodrek B wykorzystujgc
algorytmy drzewiaste [50]. Clichet i wsp. poddali wyniki wieloparametrycznej cytometrii
przeptywowej selekcji cech metodg Boruta oraz uzyli modelu regresji logistycznej ElasticNet
do klasyfikacji pacjentow z zespotem mielodysplastycznym. Wysokie wyniki badania (pole pod
krzywa — area under the curve, AUC = 0.935) pokazuja, ze przy dobrze przygotowanych danych
proste algorytmy réwniez majg zastosowanie [51].

W patomorfologii z wykorzystaniem Al mozna przeanalizowa¢ obraz catego slajdu.
Naukowcy wykorzystywali splotowe sieci neuronowe do detekcji mitozy i jader, klasyfikacji
komorek i tkanek [52]. Interesujacym badaniem byta klasyfikacja zmian w bioptatach piersi
w oparciu o klasy: zmiany nieproliferacyjne, proliferacyjne, nietypowy przerost przewodowy,
rak przewodowy in situ oraz inwazyjny rak przewodowy. Badacze poréwnali skutecznos¢
modelu (55%) do skutecznosci oceny zmian przez 45 patomorfologéw, ktdrzy osiggneli wynik

65%. W tym pokazano potencjat zastosowania CNN w patomorfologii jednak jak zauwazyli
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autorzy zaledwie 180 slajdéw do nauki modelu moze by¢ niewystarczajgce w warunkach

klinicznych [53].
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3.5.4. Diagnostyka obrazowa

Diagnostyka obrazowa, znacznie ewoluowata dzieki zastosowaniu sztucznej inteligencji.
Badania rentgenowskie (RTG), rezonans magnetyczny (MR), ultrasonografia (USG),
mammografia oraz tomografia komputerowa (TK), byty integrowane z metodami uczenia
maszynowego wprowadzajgc wiekszg precyzje i efektywnos¢ diagnostyki. Szczegdlnym
okresem wzrostu zainteresowania Al w diagnostyce obrazowej byt czas pandemii COVID-19,
kiedy placowki medyczne dzielity sie danymi obrazowymi, a specjalisci od sztucznej inteligencji
pracowali nad stworzeniem optymalnych modeli do klasyfikacji i triazu pacjentéw

z COVID-19 [54].

Ostatnie badania RTG skupiaty sie na klasyfikacji pacjentéw z COVID-19 [54, 55]. Al
znalazto réwniez zastosowanie w detekcji patologii, takich jak kardiomegalia, niedodma,
odma, wysiek, guzy, zapalenie ptuc, obrzek, rozedma ptuc, zwtdknienie ptuc i watroby,

przepuklina, oraz zwyrodnienie stawéw [56].

Z kolei w rezonansie magnetycznym metody Al byty eksplorowane gtéwnie
w obszarze detekcji nowotworéw, w tym nowotworu piersi, prostaty i odbytnicy.
Interesujgcym badaniem byta przeprowadzona przez Shin i wsp. klasyfikacja 30 zmian
przypominajgcych glejaka przy uzyciu metod uczenia gtebokiego i obrazowania dyfuzyjnego,
FLAIR (fluid-attenuated inversion recovery) oraz T1CE (T1-Post contrast-enhanced). Model
zaproponowany przez autorow osiggnat podobne wyniki do radiologéw, odpowiednio 72.3%

i 72.6% przy 130 pacjentach w grupie testowej [57].

Wypracowane przez naukowcow modele s3 coraz czesciej transformowane
w fizyczny produkt wspierajgcy lekarzy w codziennej pracy. W latach 2016-2021
zarejestrowano w Agencji Zywnosci i Lekdw (Food and Drug Administration, FDA) produkty
pomocne W ocenie ultrasonograficznej tarczycy, piersi, serca, tetnic szyjnych

i pecherza [58].

Warto zauwazyé, ze wdrozenie takich narzedzi nie ma na celu zastgpienia pracownikéw
ochrony zdrowia, ale zapewnienie dodatkowej ochrony przed btedami poznawczymi
wynikajgcymi m.in. z aktywizacji w umysle heurystyki reprezentatywnosci[59]. Yoon i wsp.
wykazali, ze radiolodzy wspierani przez sztuczng inteligencje zwiekszyli skutecznos¢

wykrywania nowotworu piersi w badaniu mammograficznym z 80.1% do 88.1% [60].
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Metody uczenia gtebokiego moga takze utatwiaé diagnostyke przez polepszanie jakosci
obrazu np. w rekonstrukcji obrazéw niskodawkowej tomografii komputerowej. Tradycyjne
techniki rekonstrukcji, takie jak filtrowana projekcja wsteczna (filtered backpropagation, FBP)
i rekonstrukcja iteracyjna (iterative reconstruction, IR), sg ograniczone przez dtugie czasy
obliczen i niskg jako$¢ obrazu, szczegdlnie w przypadku niskodawkowej TK. Metody uczenia
gtebokiego, takie jak ResNet, U-Net i generatywne sieci antagonistyczne (generative
adversarial network, GAN), znaczgco podniosty jakos¢ obrazéw, redukujgc szumy i artefakty
przy jednoczesnym zachowaniu struktur anatomicznych [61]. FDA zaaprobowata systemy
rekonstrukcji obrazéw oparte na gtebokim uczeniu, takie jak Advanced intelligent ClearlQ
Engine (AICE) [62] i GE Healthcare’s TrueFidelity [63], ktére wykazujg lepsze wyniki niz

konwencjonalne metody

Pomimo zalet modeli uczenia gtebokiego, ich wyttumaczalnos¢ stanowi spore wyzwanie,
szczegdblnie w kontekscie decyzji diagnostycznych. Zwtaszcza w ochronie zdrowia wazne jest,
aby narzedzie wskazywato nie tylko wynik, ale réwniez przedstawito przejrzysty proces
podejmowania decyzji. Gtebokie architektury sieci neuronowych, choé¢ sg poteznym
narzedziem analitycznym, czesto brak im przejrzystosci w wyjasnianiu podstaw decyzji
modelu. Rozwijajgca sie dziedzina eksplikowalnej sztucznej inteligencji, skupiona wokot
zwiekszania wiarygodnosci i interpretowalnosci tych metod, moze w przysztosci umozliwié

i przy$pieszy¢ wdrazanie sztucznej inteligencji w praktyce klinicznej [64].

3.5.5. Planowanie i monitorowanie leczenia

Zdolnos¢ sztucznej inteligencji do analizy duzych zbioréw danych, identyfikacji wzorcow
i predykcji otworzyto nowe horyzonty w medycynie precyzyjnej - indywidualnym planowaniu
i monitorowaniu leczenia. Zastosowanie Al w medycynie nie ogranicza sie jedynie do poprawy
efektywnosci diagnostycznej, ale réwniez obejmuje personalizacje terapii, dostosowujgc
leczenie do unikalnych cech pacjenta. Dzieki rozwojowi uczenia gtebokiego, mozliwe jest
identyfikowanie najskuteczniejszych metod leczenia dla kazdego pacjenta. W ostatnich latach

ten obszar badawczy byt szczegdlnie eksplorowany w onkologii.

Al znalazto zastosowanie w genomice, co umozliwito dostosowanie leczenia
do konkretnego pacjenta. Przyktadem jest leczenie medulloblastomy u dzieci, gdzie dzieki

zastosowaniu Al do analizy setek eksomoéw uzyskano informacje o odpowiednim leczeniu
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i dawce dla pacjentéw, co znacznie zmniejszyto ryzyko powiktan neurokognitywnych
i wtornych nowotwordw [65]. Al zostato takze wykorzystane do analizy danych genetycznych
pacjentéw, w celu przewidywania reakcji na radioterapie i chemioterapie. W badaniu Dubey
i wsp. dotyczgcym zastosowania sztucznej inteligencji w planowaniu leczenia raka piersi,
naukowcy podzielili proces na dwa etapy majgce na celu optymalizacje i personalizacje terapii.
W pierwszym etapie zastosowano proste algorytmy uczenia maszynowego, takie jak regresja
logistyczna i lasy losowe, do oceny stanu pacjenta po 5 latach od rozpoczecia leczenia. Celem
tego etapu byto wykorzystanie klasyfikatora, ktory jest zaréwno doktadny, jak i wyjasnialny.
Drugi etap skupiat sie na badaniu alternatywnych planéw leczenia za pomocg algorytmu k
najblizszych sgsiadéw (K-Nearest Neighbors, KNN). W tym etapie, statystyki dotyczace
"sgsiednich" pacjentéw zostaty wykorzystane do zbadania mozliwosci leczenia, takich
jak koniecznos¢ chemioterapii, optymalna sekwencja radioterapii w potgczeniu z zabiegiem
chirurgicznym. Celem drugiego etapu byto wsparcie lekarza w wyborze terapii, ktora

maksymalizuje szanse na przezycie po 5 latach [28].

Do innowacji w zakresie integracji sztucznej inteligencji w praktyce chirurgicznej nalezg
operacje z asystg robotow oraz systemy nawigacji oparte na rzeczywistosSci rozszerzonej
(augmented reality, AR) Chirurgia wspomagana robotami prowadzi do mniej inwazyjnych
zabiegdw, zwieksza precyzje, skraca czas rekonwalescencji i minimalizuje powiktania.
Technologie rzeczywistos$ci rozszerzonej, dostarczajgc wsparcie nawigacyjne i wizualizacje
w czasie rzeczywistym, umozliwiajg chirurgom, zwitaszcza tym mniej doswiadczonym,
wykonywanie skomplikowanych zabiegéw z wiekszg doktadnos$cig i bezpieczeAstwem,

demokratyzujgc tym samym dostep do wysokie] jakosci opieki chirurgicznej [29].
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3.6. Duze modele jezykowe w systemach wsparcia decyzji
klinicznych

Od 2022 roku swiat sztucznej inteligencji skupiat sie gtdwnie na generatywnej sztucznej
inteligencji. Zaliczamy do niej modele generujace tekst, obrazy i dzwiek. Modele te znaczaco
réznig sie od opisywanych wczesniej wielkoscig zbioréw treningowych. Czas trenowania
duzego modelu jezykowego moze w zaleznosci do liczby parametréow wynosi¢ od kilku dni
do kilku miesiecy. Koszt trenowania modelu z 7 miliardami parametréw np. Llama 2 7B to koszt
okofo 85 tysiecy dolaréow [66], a modelu z 175 miliardami parametréw np. GPT 3 to koszt okoto
5 milionéw dolaréw [67]. Modele te pozwalajg na stworzenie automatycznych systemow
redagowania artykutdw, narzedzi wspomagajacych pisanie scenariuszy czy chatbotéw
0 zaawansowanych umiejetnosciach komunikacyjnych. LLM mogga takze pomagac w tworzeniu
tresci edukacyjnych, spersonalizowanych wiadomosci marketingowych, a nawet odpowiedzi

w systemach wsparcia uzytkownikéw [68].

Duze modele jezykowe w ochronie zdrowia stanowig znaczgcy postep w poréwnaniu
z wczesSniejszymi technologiami NLP, oferujac lepsze zrozumienie kontekstu i ztozonych relacji
wystepujacych w jezyku medycznym. W przeciwienstwie do tradycyjnych systemdéw NLP,
ktore skupiaty sie na podstawowym przetwarzaniu tekstu i czesto wymagaty recznego
definiowania regut, duze modele jezykowe uczg sie na ogromnych zbiorach danych,
co pozwala na wypracowanie bardziej zaawansowanego zrozumienia jezyka [69]. Na przyktad,
model GatorTron, uczony na ponad 90 miliardach stéw z dokumentacji medycznej, wykazat
duzy potencjat do analizowania historii medycznych pacjentéw i uzupetfniania wypiséw

pacjentéw na podstawie dokumentacji z hospitalizacji [70].

LLM mogg by¢ wykorzystywane do analizy historii medycznych pacjentéw,
a co istotniejsze umozliwi¢ analize danych z nieustrukturyzowanych zrédetf, w tym notatek
lekarskich i historii medycznej bez potrzeby zaawansowanych narzedzi strukturyzujgcych
te dane. Ponadto, duze modele jezykowe majg potencjat do ulepszania komunikacji miedzy
lekarzami a pacjentami, przetwarzajac informacje medyczne na bardziej zrozumiaty
dla pacjentéw jezyk, co jest kluczowe w zwiekszaniu ich zaangazowania w proces leczenia

i poprawie zrozumienia stanu zdrowia oraz dostepnych opcji terapeutycznych [69].
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3.7. Wyttumaczalnosé modeli sztucznej inteligencji

Wyttumaczalno$¢ sztucznej inteligencji (explainable artificial intelligence, xAl)
w medycynie jest kluczowa dla zapewnienia transparentnosci proceséw decyzyjnych. Decyzje
dotyczace diagnostyki i leczenia, podjete przez modele Al, muszg by¢ wyttumaczalne
ze wzgledu na wysokie ryzyko powaznych konsekwencji w przypadku btedéw. xAl oznacza
odpowiedz na pytanie — jakie cechy wziete przez model sztucznej inteligencji do analizy byty
najistotniejsze do klasyfikacji, badz predykcji. Jasne zrozumienie mechanizmdw, na podstawie
ktérych Al podejmuje decyzje, jest fundamentem dla budowania zaufania miedzy

pracownikami ochrony zdrowia, a technologia [71].

Prostota architektury modelu Al czesto koreluje z wiekszg wyttumaczalnoscig. Modele
takie jak regresja logistyczna czy drzewa decyzyjne sg bardziej przejrzyste
w porownaniu do skomplikowanych gtebokich sieci neuronowych. Mimo to, istnieja
zaawansowane metody, takie jak Local Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME) [72]
i SHapley Additive exPlanations (SHAP) [73], ktére umozliwiajg wyjasnienie nawet
skomplikowanych decyzji Al, identyfikujgc kluczowe cechy wptywajgce na ich wyniki. xAl
umozliwia lekarzom gtebsze zrozumienie rekomendacji wygenerowanych przez Al,
przyczyniajgc sie takze do eksploracji nowych sposobdw postrzegania problemu
rozwigzywanego przez Al. Wyttumaczalno$é sztucznej inteligencji w medycynie przekracza
ramy technologiczne, stajgc sie istotnym elementem etycznym i prawnym, wspierajgcym

transparentnos¢ i odpowiedzialnos¢ w opiece zdrowotnej [74].
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3.8. Systemy wsparcia decyzji diagnostycznych w chorobach

rzadkich

Systemy wsparcia decyzji diagnostycznych sg szczegdlnie istotne w chorobach rzadkich,
gdzie specyfika i rzadkos¢ objawéw stanowig wyzwania diagnostyczne. Zgodnie z danymi
Narodowego Instytutu Zdrowia (national institute of health, NIH), zidentyfikowano ponad
7000 chordéb rzadkich, co sprawia, ze ich rozpoznanie moze by¢ wyzwaniem nawet
dla doswiadczonych specjalistéw [75]. Wiele chordb rzadkich manifestuje sie nieswoistymi
objawami i zanim wzbudzg obawy lekarza, mogg poczynié¢ znaczne szkody w organizmie
pacjenta. Proces diagnozowania choroby rzadkiej jest przez to dtugi i wyczerpujacy. U 25%
pacjentéw, diagnoza jest stawiana miedzy 5 a 30 lat po pojawieniu sie pierwszych objawéw
i wymaga udziatu kompleksowego zespotu klinicystéw [76]. Modele uczenia maszynowego
mogg skroci¢ Sciezke diagnostyki pacjentéw z chorobami rzadkimi. Wilson i wsp. uzyli
algorytmu Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) do wytrenowania modelu
do diagnostyki choroby Gauchera (Gaucher disease, GD) i poréwnali go z praktyka kliniczna.
Wytrenowany model byt okoto 10-20 razy skuteczniejszy w identyfikacji pacjentéw z GD niz

kliniczny algorytm diagnostyczny [21].

Kluczowe dla rozwoju systemoéw DDSS dla chordéb rzadkich jest wspotpraca miedzy
lekarzami specjalistami a inzynierami uczenia maszynowego. Z uwagi na ograniczong ilos¢
dostepnych danych treningowych, istotne jest, aby wiedza medyczna specjalistéw byta
integralng czescig narzedzi Al. W tym kontekscie, kluczowe staje sie budowanie wspotpracy
i dzielenie sie danymi i wiedzg miedzy réznymi osrodkami. Miedzy innymi w odpowiedzi
na te potrzebe, zainicjowano tworzenie baz wiedzy, ktére gromadzg specjalistyczne dane
na temat choréb rzadkich. Dzieki inicjatywom takim jak Orphanet [77], ktére wypracowato
sobie pozycje lidera w dostarczaniu informacji o tych chorobach, zwiekszono mozliwos¢
prowadzenia badan nad rzadkimi chorobami. Orphanet jest cennym zasobem danych
wykorzystywanych przez systemy DDSS. Przyktady systemow zaprojektowanych specjalnie
dla rzadkich zaburzen, takie jak FindZebra [78] i Ada DX [79], demonstruja, jak wiedza

zdeponowana w bazach danych moze wspierac proces diagnostyczny.
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3.8.1. Choroba Andersona-Fabry’ego

Choroba Andersona-Fabry'ego (Anderson-Fabry disease, AFD) jest ultra rzadkg, sprzezona
z chromosomem X wynikajacg z niedoboru enzymu alfa-galaktozydazy A. Niedobdr ten
prowadzi do gromadzenia sie glikosfingolipidéw, zwtaszcza globotriaozyloceramidu (Gb3),
w réznych tkankach i narzagdach. AFD objawia sie szerokim spektrum symptoméw, w tym
bolem konczyn, naczyniakami, hipohydroza, problemami zotgdkowo-jelitowymi, utratg stuchu
oraz postepujgcymi powiktaniami nerkowymi, sercowymi i mézgowo-naczyniowymi. Czestos¢
wystepowania AFD szacuje sie na 1 na 40 000 do 1 na 170 000 urodzen, we wszystkich grupach
etnicznych. Ze wzgledu na postaé heterogenng i rzadkos¢ wystepowania choroby, jest ona
czesto niedostatecznie lub btednie diagnozowana, co prowadzi do opdznien w leczeniu

i wiekszego ryzyka powiktan [80, 81].

W badaniu Jefferies i wsp. wykorzystali zbiér danych dokumentacji medycznej 4 978
pacjentéow z AFD oraz 1000000 pacjentéw bez informacji o chorobie w dokumentacji
medycznej do wytrenowania modelu sztucznej inteligencji odrdzniajagcego pacjentow
z AFD od pacjentéw z innymi chorobami. Naukowcy nie wskazujg algorytmu jaki uzyli
do wytrenowania modelu, niemniej osiggneli wysoka skutecznos¢ klasyfikacji pacjentow

w grupie testowej AUC = 0.82 [3].
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4.Cel pracy

Wzrost popularnosci sztucznej inteligencji pomaga naukowcom i lekarzom wdrazac

narzedzia oparte o metody uczenia maszynowego w praktyke kliniczng. Pozytywne wyniki tych

wdrozen zwiekszajg zaufanie pracownikéw ochrony zdrowia do sztucznej inteligencji, jednak

za samg technologia muszg staé solidne fundamenty etyczno-prawne. Medycy powinni

nauczy¢ sie korzysta¢ z tych narzedzi, a ich twoércy zadbac o to, zeby byly transparentne

i interpretowalne.

Celem pracy jest:

wdrozenie prototypu systemu wsparcia decyzji diagnostycznych dla choroby
Andersona-Fabry'ego wraz z opisaniem metodologii tworzenia narzedzia
wykorzystujgcego przetwarzanie jezyka naturalnego jako sposdb ekstrakcji
danych klinicznych z dokumentacji medycznej oraz algorytmu punktowego
réznicujgcego pacjentdow z chorobg Andersona-Fabry’ego, opracowanego przez
specjalistéw zajmujgcych sie diagnostyka tej choroby,

zastosowanie algorytmu Shapley Additive Explanations jako metody
wyttumaczalnosci modeli splotowych sieci neuronowych do klasyfikacji

pojedynczych zdje¢ mikroskopowych leukocytéw.

Poprzez realizacje tych badan, niniejsza praca ma wnie$s¢ wkiad do rosngcej liczby

dowoddéw dotyczacych zastosowania uczenia maszynowego w systemach wsparcia decyzji

diagnostycznych w praktyce i zapewnienie kompleksowego zrozumienia potencjalnych

korzysci, wyzwan i ograniczen zwigzanych z ich stosowaniem. Wyniki tego badania moga

przyczyni¢ sie do opracowania i wdrozenia bardziej skutecznych, wyttumaczalnych strategii

diagnostycznych wykorzystujgcych sztuczng inteligencje, ze szczegdlnym uwzglednieniem

diagnostyki choréb rzadkich, w tym choroby Andersona-Fabry'ego.
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5.0mowienie prac wigczonych do cyklu

5.1. Artykut oryginalny |

Michalski A, Duraj K, Kupcewicz, B. Leukocyte deep learning classification assessment
using Shapley additive explanations algorithm. Int J Lab Hematol. 2023; 1-6.
https://doi.org/10.1111/ijlh.14031 (Zatacznik 1)

Mikroskopowa ocena rozmazu krwi obwodowej, jest jednym z podstawowych badan
w diagnostyce laboratoryjnej. Badanie to polega na ilosciowej i jakosciowej analizie
elementow morfotycznych. Jednym z jego elementéw jest réznicowanie biatych krwinek.
Tradycyjnie metody klasyfikacji leukocytéw opierajg sie na ich zliczaniu w obrazie
mikroskopowym z i zliczaniu na sumatorach hematologicznych, co jest procesem
czasochtonnym i podatnym na btedy. Pojawienie sie splotowych sieci neuronowych otworzyto
nowe mozliwosci automatyzacji tego procesu, oferujgc zwiekszong wydajnos¢ réznicowania
krwinek przy zachowaniu wysokiej skutecznosci. Jednak trudnosci w wyttumaczeniu decyzji
modeli uczenia gtebokiego stanowig powazne wyzwanie. Nietransparentny proces klasyfikacji
komorek mimo wysokiej skutecznosci utrudnia diagnostom laboratoryjnym zaufanie takim

narzedziom.

Aby wypetni¢ te luke, obiecujgcym rozwigzaniem okazato sie zastosowanie narzedzi
wyjasniajgcych, takich jak SHapley Additive exPlanations (SHAP) DeepExplainer. Ten algorytm
zapewnia wglad w procesy decyzyjne modeli uczenia gtebokiego poprzez identyfikacje cech,
ktore majg najwiekszy wptyw na przewidywania modelu. Nie tylko zwieksza to wiarygodnos¢
i przejrzysto$é zautomatyzowanych systemoéw klasyfikacji leukocytéw, ale takze pomaga

w dalszym zrozumieniu istotnych cech morfologicznych réznicujgcych biate krwinki.

Niniejsze badanie ma na celu przedstawienie zastosowanie wstepnie wytrenowanych
modeli splotowych sieci neuronowych - VGG16 i VGG19, wzbogaconych o SHAP
DeepExplainer, do rdznicowania leukocytow z obrazéw rozmazéw krwi obwodowe;.
Wykorzystujgc mozliwosci tych modeli i narzedzia wyjasniajacego, w badaniu przedstawiono

wiarygodny system stuzgcy do klasyfikacji leukocytow.
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Obecny system analizy rozmazu krwi obwodowej
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Rycina 4. Schemat integracji metody wyjasnialnosci modeli sztucznej inteligencji w automatycznym systemie analizy rozmazéw krwi obwodowej.
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wskazania istotnych elementéw komdrek do ich odréznienia. Taki system mdgtby pomdc
diagnostom laboratoryjnym w weryfikacji doktadnosci klasyfikacji komorek i uzyskaniu
gtebszego wgladu w zasady dziatania automatycznych analizatoréw hematologicznych

(Rycina 4).

Podstawg badania jest zbidr danych obejmujacy 17 092 obrazéw rozmazdéw krwi
obwodowej, publicznie udostepniony przez Acevedo i wsp. Zbiér danych obejmuje kilka typow
leukocytow. W badaniu skoncentrowano sie na pieciu podstawowych: neutrofilach,
limfocytach, monocytach, eozynofilach i bazofilach. Do klasyfikacji komérek uzyto
wytrenowane splotowe sieci neuronowe - VGG16 i VGG19, poprzez uczenie transferowe,
pozwalajgce na dostosowanie wstepnie wytrenowanych modeli do specjalistycznego zadania

klasyfikacji leukocytéw.

Wybdr modeli VGG16 i VGG19 wynikat z ich udowodnionej skutecznosci w zadaniach
rozpoznawania obrazow. Stosujgc strategie uczenia transferowego, modele zostaty
dostosowane do konkretnego kontekstu klasyfikacji leukocytow. Kluczowym aspektem
metodologii jest wtaczenie SHAP DeepExplainer, narzedzia zaprojektowanego w celu
umozliwienia wyttumaczenia decyzji modeli uczenia gtebokiego. SHAP DeepExplainer zostat
uzyty do analizy procesow decyzyjnych modeli, identyfikujgc kluczowe elementy komorkowe,
ktore wptywajg na wyniki klasyfikacji. Zbadano dwie rdzne strategie uczenia: zamrozenie
warstw ekstrakcji cech CNN w celu udoskonalenia tylko koAcowych warstw sieci neuronowej
oraz uczenie catej sieci, aby zweryfikowaé czy sposéb trenowania modelu ma wptyw na cechy
réznicujgce komorki. Modele zostaty zoptymalizowane przy uzyciu optymalizatora Adam,

z malejaca szybkoscig uczenia.

Modele oparte o VGG16 i VGG19 osiggnety wysoka doktadnosé przekraczajgcg 99% w obu
strategiach treningowych. Ten wysoki poziom doktadnosci podkresla potencjat modeli uczenia
gtebokiego do bezpiecznego zastosowania w praktyce laboratoryjnej, niemniej uzyty zbidr
danych zawierat dobrze przygotowane zdjecia pojedynczych leukocytéw bez komodrek
patologicznych i artefaktow wystepujgcych w rzeczywistych preparatach co miato wptyw
na doktadnos¢ modeli. SHAP DeepExplainer umozliwit wglad w proces decyzyjny modeli.
W przypadku wstepnie wytrenowanych modeli, analiza SHAP podkreslita znaczenie konturow
komoérek i jader w réznicowaniu komérek. Natomiast, w przypadku w petni wytrenowanych

modeli nacisk przesunat sie w kierunku obszaru cytoplazmy. Odkrycia te sg wazne z dwdch
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powoddw. Po pierwsze, potwierdzajg skutecznos¢ SHAP DeepExplainer w odkrywaniu
istotnych cech dla decyzji modeli, zwiekszajgc w ten sposdb wyjasnialnos¢ i wiarygodnos¢
narzedzi Al wykorzystujgcych splotowe sieci neuronowe w diagnostyce mikroskopowe;.
Po drugie, zrdznicowany nacisk na elementy komérek miedzy czesciowo i w petni
wytrenowanymi modelami zapewnia cenng informacje o wptywie strategie trenowania
modeli na wybdr istotnych cech do rdéznicowania komodrek. Wykorzystanie metod
umozliwiajgcych wyjasnianie decyzji modeli uczenia gtebokiego ma znaczace implikacje
dla diagnostyki laboratoryjnej. Dzieki zrozumieniu podstaw klasyfikacji modeli, diagnosci
laboratoryjni mogg z wiekszg pewnoscig interpretowad i korygowaé wyniki automatycznej

klasyfikacji.

Badanie to pokazuje potencjat potgczenia splotowych sieci neuronowych z SHAP
DeepExplainer do réznicowania biatych krwinek. Utatwiajgc konwergencje zaawansowanych
metodologii uczenia maszynowego i wymagan aplikacji diagnostycznych, niniejsze badanie
wzmacnia inicjatywy majace na celu wdrazanie narzedzi sztucznej inteligencji w ochronie

zdrowia, zwiekszajac precyzje, skutecznosé i zrozumiatosé procedur diagnostycznych.
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5.2. Artykut oryginalny Il

Michalski A, Lis K, Stankiewicz J, Kloska M.S, Dudzinski M, Muras-Szwedziak K, Nowicki M,

Bazan-Socha S, Dabrowski J.M, Basak W.G. Supporting the diagnosis of Fabry disease
using a natural language processing-based approach. ). Clin. Med. 2023, 12(10), 3599;
https://doi.org/10.3390/jcm12103599 (Zatacznik 11)

Choroba Andersona-Fabry'ego jest ultrarzadkg chorobg genetyczng. Zaburzenie to wynika
z patologicznych wariantéw genu GLA odpowiedzialnego za kodowanie enzymu
lizosomalnego alfa-galaktozydazy A. Niedobdr tego enzymu prowadzi do gromadzenia
sie glikosfingolipidéw, zwfaszcza globotriaozyloceramidéw w lizosomach, powodujac
degeneracje komodrek, zapalenie tkanek i w konsekwencji dysfunkcje narzaddow. Jako
zaburzenie sprzezone z chromosomem X, AFD zwykle objawia sie powazniej u mezczyzn
niz u kobiet, z objawami czesto pojawiajgcymi sie we wczesnym dziecinstwie, w tym bdlem
neuropatycznym, zaburzeniami zotadkowo jelitowymi, uposledzong potliwoscig

i nietolerancjg skrajnych temperatur.

Pomimo szerokiego spektrum objawdw, majg one niespecyficzny charakter, dlatego
rozpoznanie AFD jest czesto opdznione o 7-10 lat od wystgpienia pierwszych objawdéw.
To opdznienie stwarza potrzebe wdrozenia metod utatwiajgcych wczesng diagnostyke w celu
zapobiezenia nieodwracalnym uszkodzeniom narzaddw poprzez wdrozenie odpowiedniego
leczenia. Integracja sztucznej inteligencji w procesach przesiewowych dokumentacji

medycznej pacjentow jest obiecujgcym podejsciem do przyspieszenia diagnostyki AFD.

Niniejsze badanie ma na celu opracowanie i walidacje systemu wspierajgcego diagnostyke
choroby Andersona-Fabry’ego opartego na punktacji cech klinicznych wskazanych przez
lekarzy specjalistéw. System ten polega na automatycznym wydobywaniu informacji z EHR
przy uzyciu metod przetwarzania jezyka naturalnego oraz obliczaniu ryzyka wystepowania

AFD na podstawie zebranych danych o pacjencie (Rycina 5.)

W badaniu wykorzystano zanonimizowane dane medyczne pochodzgce z bazy danych
Saventic Health. Dane byty przechowywane w bazie danych PostgreSQL, obejmowaty szeroki

zakres ustrukturyzowanych i nieustrukturyzowanych informacji,
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Rycina 5. Schemat integracji sztucznej inteligencji w proces diagnostyczny
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takich jak dane demograficzne (wiek i pteé¢), historia medyczna, objawy, wyniki badan
laboratoryjnych, diagnozy, kody ICD-10, opisy obrazowania i epikryzy. Ekstrakcje i wstepne
przetwarzanie danych przeprowadzono przy uzyciu biblioteki SpaCy w jezyku programowania

Python.

Po przeprowadzeniu analizy dokumentacji medycznej pacjentdw przez stworzony
przesiewowy system AFD, koordynatorzy medyczni w odpowiednich szpitalach zostali
poinformowani o wynikach, w szczegdlnosci o pacjentach z wysokim ryzykiem choroby.
Koordynatorzy ci, w porozumieniu z lekarzami prowadzgcymi, okreslili konieczno$¢ wykonania

testu aktywnosci alfa-galaktozydazy A.

Grupe badawczg stanowito 13 pacjentéw, u ktérych wczesniej zdiagnozowano AFD
(potwierdzone testem DBS). Dane tych pacjentéw pochodzity z siedmiu réznych szpitali.
Aby zasymulowaé reprezentatywng demografie szpitalng, utworzono grupe kontrolng,
wtaczajac 19 372 pacjentéw z jednego szpitala z réznych oddziatdw i poradni. Grupa kontrolna
zostafa sprawdzona pod katem wystepowania w EHR wzmianek o AFD. Zaden z pacjentdw nie
miat w dokumentacji medycznej informacji o podejrzeniu tej choroby, natomiast wazne jest,
aby zwrdcié uwage na mozliwosé wystgpienia niezdiagnozowanych przypadkéw AFD w tej
grupie. Pacjenci w obu grupach byli odfiltrowani przez kryteria wtgczenia i wykluczenia.
Wykorzystano dane pacjentéw w wieku 18-75 lat. Kryteria wykluczenia eliminowaty
pacjentéw pod opiekg paliatywng, uzaleznionych od alkoholu lub ze zdiagnozowanymi

rozsianymi nowotworami lub poddawanych chemioterapii.

Do przesiewu pacjentéw z podejrzeniem AFD uzyto algorytmu punktowego. Trzynascie
punktowanych cech klinicznych zostato wybranych w oparciu o wiedze lekarzy specjalistow
doswiadczonych w diagnostyce tej choroby. Punkty dla poszczegdlnych cech zostaty
przypisane w skali od zera do trzech, odzwierciedlajgc znaczenie diagnostyczne cechy,
jej swoistos¢ oraz wiek pacjenta. Cecha powszechna w populacji ogdlnej w okreslonym wieku
otrzymata nizszg punktacje, podczas gdy cechy nietypowo wystepujgce u mitodszych
pacjentéw - takie jak udar, zawat miesnia sercowego, niewydolnosé nerek, choroby oczu
i utrata stuchu - otrzymaty wyzszg punktacje, wskazujgc na wieksze znaczenie dla ryzyka AFD.
Informacje o cechach klinicznych pochodzity z kodéw ICD-10 oraz z nieustrukturyzowane;j

dokumentacji medycznej, wydobyte przy uzyciu metod przetwarzania jezyka naturalnego.
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Skuteczno$é¢ tych metod zalezata od doktadnego wykrywanie termindw medycznych

i wymagata analizy setek opisdw w celu udoskonalenia precyzji algorytmu.

Na podstawie wydobytych cech klinicznych, wszystkim pacjentom przydzielono punkty.
Zbadano kilka progdw odciecia, w celu rozrdznienia pacjentdw z AFD. Analiza gruby kontrolnej
wykazata, ze zaden z pacjentdw nie otrzymat ponizej 3 punktdow, dlatego ta wartosc zostata
wybrana jako prog odciecia. Pacjenci zostali podzieleni na grupy niskiego i wysokiego ryzyka
na podstawie przydzielonych punktéw. Dokumentacja pacjentéw wysokiego ryzyka zostata
przeanalizowana przez dwéch lekarzy, ktorzy zdecydowali o koniecznosci powiadomienia

koordynatora szpitalnego o podejrzeniu AFD.

tacznie zidentyfikowano 92 pacjentéw z czynnikiem ryzyka 24. Wsrdd nich 80 nalezato
do grupy kontrolnej. Lekarze przegladajgcy dokumentacje medyczng tych pacjentow
zasugerowali dalszg diagnostyke 15, w wyniku czego zdiagnozowano AFD u jednej osoby
poczatkowo sklasyfikowanej w grupie kontrolnej z wysokim czynnikiem ryzyka. Pacjent ten
miat 45 lat, w wywiadzie niewyjasniong kardiomiopatie, zawroty gtowy, bezobjawowe zmiany

niedokrwienne w MRI mézgu i przeszczep nerki u krewnego pierwszego stopnia.

Tworzenie systemdw wsparcia decyzji diagnostycznych dla chordb rzadkich zwigzane jest
z wyzwaniem w postaci niewielkich rozmiaréw zbioréw danych i wymagajg alternatywnych
strategii. W niniejszym badaniu przedstawiono podejscie oparte na cechach klinicznych
zdefiniowanych przez lekarzy specjalistéw, zapewniajgc transparentnos¢ modelu i tatwosé
interpretacji. Integracja metod uczenia maszynowego z wiedzg eksperckg w system wsparcia
decyzji diagnostycznych, oferuje znaczgcy postep w identyfikacji chordb takich jak AFD.
Objawy takie jak angiokeratoma, bél koriczyn, nawracajgce gorgczki i zaburzenia potliwosci
moga by¢ niezauwazane lub ich znaczenie bagatelizowane przez wiele lat, co podkresla
znaczenie szczegdtowe analizowanie dokumentacji medycznej. W zwigzku z tym wigczenie
modeli sztucznej inteligencji do praktyki klinicznej poprzez analize przesiewowg dokumentacji
pacjentéw moze usprawnié proces diagnostyczny, kierujgc osoby z grupy wysokiego ryzyka
do dalszych badan. Ponadto modele dziatajgce w tle systemu szpitalnego i raportujgce
pacjentow z wysokim ryzykiem chordb rzadkich mogg zwiekszy¢ swiadomos¢ tych chordb

wsrdd pracownikéw, stanowigc element edukacyjny systemu.

39



Badanie to pokazuje, ze nieskomplikowane narzedzia oparte o metody przetwarzania
jezyka naturalnego oraz ekspercka baza wiedzy mogg postuzy¢ do stworzenia skutecznego

systemu wsparcia decyzji diagnostycznych w chorobie Andersona-Fabry’ego.
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6. Wnioski

Digitalizacja systemu ochrony zdrowia, postep medycyny oraz nowe metody sztucznej
inteligencji pozwalajg na stworzenie narzedzi, ktére mogg zmniejszy¢ obcigzenie ochrony
zdrowia przez automatyzacje rutynowych zadan, przyspieszy¢ rozpoznanie chordéb trudnych
do zdiagnozowania, wspoméc personel medyczny w dostosowaniu terapii oraz zwiekszy¢

precyzje zabiegdw chirurgicznych.

W niniejszej rozprawie doktorskiej zbadano potencjat systemdow wsparcia decyzji
diagnostycznych dziatajgcych w oparciu o metody sztucznej inteligencji. Skupiono
sie na dwdch problemach — wyjasnialnosci modeli splotowych sieci neuronowych
w klasyfikacji zdje¢ mikroskopowych leukocytéw z rozmazow krwi obwodowej
oraz systemie przesiewowym dla choroby Fabry’ego wykorzystujgcym metody przetwarzania
jezyka naturalnego do ekstrakcji cech klinicznych z nieustrukturyzowanych danych
medycznych. Wyniki przeprowadzonych badan pozwalajg na wyciggniecia nastepujgcych

whioskow:

e badanie wyttumaczalnosci metodg SHAP wytrenowanych splotowych sieci
neuronowych VGG16 i VGG19 do klasyfikacji leukocytow wykazato, ze sposob
ich rdoznicowania jest zwigzany z obszarem cytoplazmy, obrysem komorki i jadra
komdrkowego,

e modele uczenia gtebokiego stworzone do klasyfikacji zdje¢ mikroskopowych
leukocytéw charakteryzujg sie wysokg skutecznoscig, jednak wdrazanie
ich w systemach diagnostycznych wymaga przemyslanej integracji metod
pozwalajgcych na wyjasnienie decyzji modeli,

e zdiagnozowanie choroby Andersona-Fabryego u pacjenta wskazanego przez algorytm
przesiewowy pokazuje potencjat stworzonego systemu. Wiedza naukowcow i lekarzy
specjalistow przepisana na algorytmy punktowe, w potgczeniu z metodami
przetwarzania jezyka naturalnego moze stanowic¢ skuteczne i transparentne narzedzie
przesiewowe w chorobie Andersona-Fabry’ego,

e choroba Andersona-Fabry’ego manifestujgca sie pierwszymi objawami w réznym
wieku i z rdzing intensywnoscig jest trudna w diagnostyce. W badaniu wykazano,
ze stosowanie systeméw diagnostycznych wspieranych uczeniem maszynowym jako
narzedzie przesiewowe jest uzasadnione. Na podstawie uzyskanych wynikéw
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oraz analizie badan nad innymi chorobami rzadkimi np. Amyloidozg, chorobg Gaucher,
mozna stwierdzi¢, ze takie systemy mogg by¢ skuteczne w diagnostyce wielu chordb
rzadkich.

W pracy oméwiono znaczenie transparentnosci i interpretowalnosci modeli
w kontekscie zrozumienia narzedzi wykorzystujacych sztuczng inteligencje
w systemach wsparcia decyzji diagnostycznych. W okresie pisania tej pracy
transparentnos¢ i interpretowalno$¢ modeli miata charakter dobrych praktyk
w tworzeniu narzedzi Al, jednak nie byta regulowana przepisami.

W 2024 Parlament Europejski przyjat akt w sprawie sztucznej inteligencji (Al Act),
ktéry ma w petni obowigzywac w ciggu 24 miesiecy. Systemy wykorzystujgce uczenie
maszynowe majgce zwigzek ze zdrowiem sklasyfikowane s w nim jako systemy
wysokiego ryzyka. W artykule 13 Al Act zawarto zalecenie: “High-risk Al systems shall
be designed and developed in such a way as to ensure that their operation
is sufficiently transparent to enable deployers to interpret a system’s output and use
it appropriately.” [82] Tym samym Parlament Europejski w pewnym stopniu naktada
obowigzek tworzenia przejrzystych systemdw wsparcia decyzji diagnostycznych

dziatajgcych w oparciu o metody uczenia maszynowego.
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Streszczenie
W rozprawie doktorskiej przedstawiono potencjat systeméw wsparcia decyzji
diagnostycznych opartych na uczeniu maszynowym, koncentrujgc sie na dwdch obszarach:
wyjasnialnosci modeli splotowych sieci neuronowych w klasyfikacji mikroskopowych obrazow
leukocytéw z rozmazéw krwi obwodowej oraz systemu badan przesiewowych w kierunku
choroby Andersona-Fabry'ego, wykorzystujgcego metody przetwarzania jezyka naturalnego

do wyodrebnienia cech klinicznych z nieustrukturyzowanych danych medycznych.

W ramach badan podjeto wyzwanie wyjasnienia procesu decyzyjnego modeli splotowych
sieci neuronowych w klasyfikacji leukocytéw na obrazach mikroskopowych z rozmazéw krwi
obwodowej. Wykorzystujgc algorytm Shapely Additive Explanations wskazano istotne
elementy roznicujgce komorki i stwierdzono, ze decyzje modeli s3 zgodne z praktyka

laboratoryjna.

Omodwiono szanse jakie daje wdrozenie transparentnych systemdw wspierajgcych
diagnostyke choroby rzadkiej — Andersona-Fabry’ego. Stosujgc metody przetwarzania jezyka
naturalnego do ekstrakcji cech klinicznych okreslonych przez lekarzy specjalistow opracowano
system przesiewowy dla choroby Andersona-Fabry’ego. System zweryfikowano przesiewajac
dokumentacje medyczng pacjentéw jednego z polskich szpitali. Wsrdd pacjentéw z wysokim
ryzykiem choroby, lekarze w dalszym postepowaniu diagnostycznym potwierdzili chorobe

Andersona-Fabry’ego.

Podsumowujac, przeprowadzone badania podkreslajg znaczenie sztucznej inteligencji
w diagnostyce medycznej. Opracowujgc zrozumiate systemy wsparcia decyzji diagnostycznych
we wspotpracy z ekspertami medycznymi, mozemy przyspieszy¢ proces diagnostyczny, tym
samym wptyng¢ na wyniki leczenia pacjentéw. Poniewaz sztuczna inteligencja rozwija
sie w bardzo szybkim tempie, wazne jest, aby zwraca¢ szczegdlng uwage na przejrzystosé
dziatania narzedzi, i bezpieczeristwo danych. Zapewniajgc, ze wdrozenie sztucznej inteligencji
w systemach wsparcia decyzji diagnostycznych przyniesie korzysci pacjentom i pracownikom

ochrony zdrowia.
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Summary
The dissertation outlines the potential of machine learning-based diagnostic decision
support systems, focusing on two areas: the explainability of spline neural network models
in the classification of microscopic images of leukocytes from peripheral blood smears,
and an Anderson-Fabry disease screening system using natural language processing methods

to extract clinical features from unstructured medical data.

The research addresses the challenge of explaining the decision-making process
of spline neural network models in the classification of leukocytes in microscopic images from
peripheral blood smears. Using the Shapely Additive Explanations algorithm, important cell
differentiation elements were identified and the models' decisions were found

to be consistent with laboratory practice.

The opportunities presented by the implementation of transparent systems
to support the diagnosis of the rare disease Anderson-Fabry are discussed. Using natural
language processing methods to extract clinical features identified by medical specialists,
a screening system for Anderson-Fabry disease was developed. The system was validated
by screening the medical records of patients from a Polish hospital. Among patients
with a high risk of the disease, doctors confirmed Anderson-Fabry disease in further diagnostic

procedures.

In conclusion, the study highlights the importance of artificial intelligence in medical
diagnosis. By developing comprehensible diagnostic decision support systems in collaboration
with medical experts, we can speed up the diagnostic process, thereby influencing patient
outcomes. As artificial intelligence is developing at a very fast pace, it is important to pay
particular attention to the explainability of the tools, and the security of the data. Ensuring
that the implementation of artificial intelligence in diagnostic decision support systems will

benefit patients and healthcare professionals.
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1 | INTRODUCTION
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Abstract

Introduction: A peripheral blood smear is a basic test for hematological disease diag-
nosis. This test is performed manually in many places worldwide, which requires both
time and qualified staff. Large laboratories are equipped with digital morphology ana-
lyzers, some of which are based on deep learning methods. However, it is difficult to
explain to scientists how they work. In this paper, we proposed to add an explanatory
factor to enhance the interpretability of deep learning models in leukocyte
classification.

Methods: 10 297 single images of leukocytes obtained from peripheral blood smears
were included in this study. Pre-trained and fully trained VGG16 and VGG19 models
were used to classify the leukocytes, and Shapley Additive Explanations (SHAP)
DeepExplainer was applied to visualize the area of cells that were significant for clas-
sification. The output images from the DeepExplainer were compared with cellular
elements that are essential to laboratory practice.

Results: The accuracy of our fully trained models was 99.81% for VGG16 and
99.79% for VGG19. It achieved slightly better results than the partially trained model,
which scored 98.67% for VGG16 and 98.33% for VGG19. Their SHAP explanations
indicated the significance of cellular structures in microscopic examination. Explana-
tions in the pre-trained models have proved the cell and nucleus contours to be rele-
vant to classification, while explanations in the fully trained models pointed to the
cytoplasm area.

Conclusion: Despite different SHAP DeepExplainer explanations for fully and par-
tially trained models, this method appears to be helpful for the verification of leuko-

cyte classification in automated peripheral blood smear examination.

KEYWORDS
blood smear, deep learning, leukocyte classification, model explanation, SHAP explainer

neutrophils, eosinophils, basophils (granulocytes), lymphocytes, and
monocytes (agranulocytes).! A test that evaluates the number and

Cells of all hematopoietic lines, except the red blood cells (RBC), are
involved in the functioning of the immune system. The proper func-
tioning of the immune system is ensured, among other things, by a
normal percentage of leukocytes, also known as white blood cells.
Mature leukocytes in the blood are divided into five types:

type of cells circulating in the blood is a complete blood count with
leukocyte differential (CBC DIFF). Any flagged abnormalities in this
test indicate that scientists should further investigate the sample by
performing a blood smear examination.? This test evaluates the mor-
phology of platelets, red blood cells, and white blood cells, as well as

Int J Lab Hematol. 2023;1-6.
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differentiates them. In most laboratories, scientists still manually stain
films and perform blood smear examinations on optical microscopes.
They distinguish leukocytes by their features: cell size and shape,
nuclei shape, presence and color of granularity.®

To reduce the likelihood of error and shorten testing times, digi-
tal morphology analyzers have been developed, including those
using artificial intelligence classification methods. However, auto-
mated solutions are much more expensive than manual testing and
require a broader explanation for scientists unfamiliar with deep
learning methods.* The accuracy of these analyzers is similar to
manual testing for five normal leukocytes; however, blood smears
with pathological cells should be confirmed by microscopic examina-
tion.”> In the past, many researchers achieved satisfying results in
leukocyte classification with machine learning approaches. They
tested methods such as support vector machine (SVM)° Naive
Bayes classifiers,” and learning discriminant analysis (LDA).2 Nowa-
days, neural networks, mainly convolutional neural networks (CNN),
are harnessed to solve the problem. Scientists who applied these
methods achieved a high accuracy of 95%-99.8%, also using the
transfer learning approach.*?1°

In comparison with the previously used image classification algo-
rithms, the main advantages of CNN are less demanding image
pre-processing and no need to indicate essential features for classifi-
cation.'* CNN can be trained fully or partially using a pre-trained
model, which is the base of the transfer learning approach. Applying a
pre-trained model is possible by calculating the weights in the net-
work layers to generalize the image classification problem using fea-
tures such as shapes, edges, and pixel intensities. By fine-tuning such
models, we can reach faster convergence.'? Despite the good effec-
tiveness of CNN models, scientists may question the explainability of
the classification model. Due to the multilayer nonlinear structure,
neural networks are considered black boxes. Therefore, the calcula-
tions behind the CNN models' predictions are not traceable by
humans.

Several black box explanatory tools have been developed over
the past few years.!> One of them is SHAP DeepExplainer—an
approach to explain any machine learning model. It uses the Shapley
value originating in game theory to determine the validity of the out-

1.1* The Shapley value was developed to

put features of the mode|
determine a player's contribution to the final outcome of the games.
Based on this value, the salary was to be shared fairly among players.
The Shapley value reasonably breaks down the features considering
the model's output. The importance of a feature is determined by its
value and direction - the answer to whether the feature brings us
closer to winning the game.

The purpose of this study was to show that pre-trained leuko-
cyte classification models enhanced with explanatory tools, such as
SHAP DeepExplainer, could have applications in laboratory diagnos-
tics. We attempted to explain how leukocyte classification works
using SHAP, and indicate which cellular elements are most relevant
in distinguishing leukocytes. Our results were based on the models
we trained, namely convolutional neural network models VGG16
and VGG19.*

2663
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FIGURE 1 Class distribution in train and validation data set
2 | MATERIALS AND METHODS

We conducted a study on a data set provided by Acevedo et al.
The collection of peripheral blood images taken on the CellaVision
DM96 analyzer contains 17 092 jpg format images of single cells
with a size of 360 x 363 pixels and RGB color space. Clinicians from
the Hospital Clinic labeled the images. The data set includes eight

classes.*®

We focused on neutrophils, lymphocytes, monocytes,
eosinophils, and basophils—all of them are found in normal blood
smears.! We used two convolutional neural networks, VGG16 and
VGG19, with a transfer learning approach. SHAP DeepExplainer has
been applied to find significant parts of images that the model used

to classify leukocytes.

2.1 | Data preparation

The data set includes 10 297 single-cell of five types of leukocyte
images with a size of 360 x 363 pixels. We used the original size of
images with the channel last format. Images of the cells have been
divided into training and validation sets, with 8240 and 2057 samples,
respectively. The number of images in each class of leukocytes is
shown in Figure 1.

2.2 | Transfer learning

Training deep neural networks requires a large data set and a high
processing power, but a sufficient data set is rarely available. The solu-
tion to this problem is the transfer learning approach. It uses the core
of a previously trained network with its already calculated weights. To
solve a specific issue, the network needs to be fine-tuned. When
applying transfer learning, it is crucial to choose the optimal strategy
for training based on the problem setting (similar or different) and
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available data (small or large data set).}”"*® Given that the data domain
for the target data set is different from the source data set
(ImageNet”) and consists of more than a few hundred samples, the
problem was categorized as a different and large data set setting. In
that setting, it is recommended not to freeze the feature-extractor
weights fully. In this paper, we have decided to take two approaches.
The first one involved freezing the feature-extractor layers and only
fine-tuning the last layer for the classification task. The second one
focuses on fine-tuning the entire network. We then compare the
trained classifiers in their numerical metrics, computation resources,
and SHAP explainability results. Two popular deep learning architec-
tures were used for this task—VGG16 and VGG19. Both networks
consist of sequentially stacked convolutional, max-pooling, and batch
normalization blocks. All models were trained using Adam optimizer?®
with a decaying learning rate (starting from 0.001) and batch size
of 32.

23 | SHAP

Leukocyte recognition and classification tasks are broadly described,
but no attempt has been made to describe the relevant features for
leukocyte classification models.”° In this work, we used SHAP Deep
Explainer to describe these features. DeepExplainer is an approxima-
tion algorithm for SHAP values in deep learning models built on Deep-
LIFT.2 DeeplLIFT,
background sample distribution instead of a single reference value

DeepExplainer, unlike the original uses a
and Shapley's equations to linearize components such as softmax,
max, and divisions. The output from Deep Explainer is an image with
red and blue pixels. Red pixels are significant positive elements for
classification, while blue pixels are significant negative elements. We
used 10 random images (two images each class) as a background for
all models. Finally, we compared the original images and SHAP output.
The logic behind the comparison process was to extract the cell and
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nucleus contour, the cytoplasm and nucleus area and then calculate
the percentage of pixels in the aforementioned elements of the cell. If
the percentage of shared pixels in a cellular element was more than
30% of all pixels in the SHAP image, we counted this element as sig-

nificant for classification. 30% cut-off was set arbitrarily.

3 | RESULTS

We have trained two transfer learning models using two
approaches: fully trained and partially trained VGG16 and VGG19.
Although both training strategies provided sufficient results, it is
worth noting that fully-trained models were more precise in their
predictions (Figure 2). Multiple test iterations generated similar
results. Using the transfer learning method, partially trained models
achieved high efficiency faster than their fully trained counterparts
(Figure 2). All models were used for classification and SHAP expla-
nation. Then, we extracted the indicated cellular elements by com-
paring SHAP images with the original ones (Figure 3). In partially
trained models, basophils were primarily identified by cell contour
and cytoplasm area. On the other hand, eosinophils, neutrophils,
and monocytes were identified by cell and nucleus contour. Lym-
phocytes were classified mainly by cell contour and nucleus area.
Whereas in fully trained models, cytoplasm area was relevant for
the classification of all cells. The nucleus area was also important

Scheme for segmentation and comparison of eosinophil elements and SHAP output

for monocyte classification, while for neutrophils it was the nucleus

contour (Table 1).

4 | DISCUSSION

This paper considers the explainability of pre-trained leukocyte classifi-
cation models using the SHAP method. We demonstrated that models
based on VGG16 and VGG19 convolutional neural networks trained
fully and partially with pre-trained weights achieve high efficiency. It
was also shown that, although comparable results can be achieved in a
shorter training time using a frozen feature-extractor scheme with
added trainable layers on top, valuable information from the model
interpretability standpoint may be lost. As long as the right data set is
available, we should train all network parameters. Furthermore, the
learning curves indicate that the convergence of the fully trained net-
work needs a lower learning rate (Figure 2). In comparison, the feature-
extractor-freeze scheme can handle the larger learning rate, possibly
due to the much lower number of parameters to optimize.

Better explainability of the models helps specialists understand
the algorithm behind its decision. This seems especially important for
deep learning methods used in medical diagnostic systems. Therefore,
the motivation of this study was to show that the SHAP algorithm can
be applied to explain cell classification in digital morphology analyzers
based on such methods. We illustrated the results of the SHAP
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TABLE 1  Number of leukocytes classified based on the extracted image elements in the validation data set
VGG16 VGG19
Fully trained Partially trained Fully trained Partially trained
Classified leukocytes Leukocyte elements n (%)
Neutrophils (n = 665) Cell contour 1(0.15) 502 (75.49)* 0 (0.00) 558 (83.91)°
Nucleus contour 270 (40.60)* 617 (92.78)° 189 (28.42)* 632 (95.04)°
Cytoplasm area 622 (93.53)° 47 (7.07) 635 (95.49)° 25 (3.76)
Nucleus area 10 (1.50) 22(3.31) 13 (1.95) 7 (1.05)
Lymphocytes (n = 242) Cell contour 78 (32.23)° 141 (58.26)% 42 (17.36)° 156 (64.46)*
Nucleus contour 3(1.24) 37 (15.29) 7 (2.89) 12 (4.96)
Cytoplasm area 90 (37.19) 41 (16.94) 99 (40.90) 29 (11.98)
Nucleus area 123 (50.82)* 107 (44.21)° 108 (44.62)* 82 (33.88)"
Monocytes (n = 284) Cell contour 0 (0.00) 209 (73.59)° 0 (0.00) 180 (63.38)*
Nucleus contour 4(1.41) 146 (51.41)° 1(0.35) 136 (47.89)*
Cytoplasm area 204 (71.83)* 41 (14.44) 176 (61.97)* 27 (9.51)
Nucleus area 99 (34.86)° 16 (5.63) 132 (46.48)* 9(3.17)
Eosinophils (n = 623) Cell contour 5(0.80) 500 (80.26)* 7(1.12) 589 (94.54)*
Nucleus contour 87 (13.96)° 422 (67.74)° 122 (19.58)? 465 (74.64)°
Cytoplasm area 536 (86.04)* 6(0.96) 520 (83.47)* 8(1.28)
Nucleus area 1(0.16) 24 (3.85) 2(0.32) 46 (7.38)
Basophils (n = 243) Cell contour 2(0.82) 209 (86.01)° 9 (3.70) 218 (89.71)?
Nucleus contour 15 (6.17) 4 (1.65) 9 (3.70) 7 (2.88)
Cytoplasm area 204 (83.95)? 101 (41.56)* 221 (90.95)° 88 (36.21)?
Nucleus area 67 (27.57)° 3(1.23%) 31(12.76)* 0(0.00)

2The two most frequent combinations of relevant cellular elements for classification.

DeepExplainer, taking into consideration which cellular elements are
indicated by the algorithm. We extracted four elements in single cell
images and checked whether the pixels from the SHAP output images
overlapped with them. It is worth noting that the SHAP explanation
does not allow us to say whether the model classified the cell based
on its diameter, the ratio of nucleus to cytoplasm or the color of the
granules. The SHAP explanation allows us to conclude which area of
the image was relevant for cell classification e.g. the area that overlaps
with the cell nucleus or the cell contour.

Using the partially trained model, the nucleus and cell contour
were relevant for the classification of eosinophils, neutrophils and
monocytes. The cell contour was also a distinguishing feature of baso-
phils and lymphocytes, while the contour of the nucleus was not. The
reason, for basophils, might be the overlapping of large granules on
the cell nucleus, as both cell elements are similarly stained. For lym-
phocytes, it might be almost the same nucleus contour and cell con-
tour. Instead of the nucleus contour, the cytoplasmic area was
associated with the classification of 36.21% (VGG16) and 41.56%
(VGG19) of basophils confirming the above conjecture. The cytoplas-
mic region was decisive for classifying all cells in fully trained models.
However, the main lymphocyte classification feature of 50.82%
(VGG16) and 44.62% (VGG19) was the nucleus area. The SHAP
authors emphasize that not only the presence of certain elements in

the image is important for cell classification, but also its absence. This
is supported by the high percentage of leukocytes classified based on
cytoplasmic region, in the case of the fully trained model. Since the
cytoplasm region was important for both agranulocytes and granulo-
cytes, we can assume that the presence of granules, their color and
shape were important for classification. Fully trained model will not
be useful, for example, to distinguish between band and segmented
neutrophils, which can be distinguished by the nucleus shape. We
have identified the most frequent combinations for each cellular ele-
ment. We found that for neutrophils, monocytes and basophils, they
correspond to the elements indicated as the two most relevant for
classification. In classification by fully trained model, the combination
of cell contour with nucleus area was more frequent for lymphocytes
than cytoplasm area with nucleus area. This means that despite the
lower number of lymphocytes classified by cytoplasm area, this cellu-
lar element may be a more important feature in classification than
nucleus area.

5 | CONCLUSIONS

This study explained leukocyte single image classification based on
deep learning methods. We proposed VGG16 and VGG19 models
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trained with two variations—fully trained and partially trained. Both
models achieve a high efficiency of over 98%. However, they vary in
the SHAP DeepExplainer explanation. Differentiation of leukocytes
by partially trained models is mainly based on cell and nucleus con-
tours, whereas fully trained models' decisions are based on
cytoplasmic area.

SHAP DeepExplainer could be used in the development of diagnos-
tic systems such as automatic blood smear examinations. This would
increase laboratory analyst's understanding of analyzer performance and

allow verification of the correctness of the cell classification.
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Abstract: In clinical practice, the consideration of non-specific symptoms of rare diseases in order
to make a correct and timely diagnosis is often challenging. To support physicians, we developed a
decision-support scoring system on the basis of retrospective research. Based on the literature and
expert knowledge, we identified clinical features typical for Fabry disease (FD). Natural language
processing (NLP) was used to evaluate patients’ electronic health records (EHRs) to obtain detailed
information about FD-specific patient characteristics. The NLP-determined elements, laboratory
test results, and ICD-10 codes were transformed and grouped into pre-defined FD-specific clinical
features that were scored in the context of their significance in the FD signs. The sum of clinical
feature scores constituted the FD risk score. Then, medical records of patients with the highest FD
risk score were reviewed by physicians who decided whether to refer a patient for additional tests or
not. One patient who obtained a high-FD risk score was referred for DBS assay and confirmed to
have FD. The presented NLP-based, decision-support scoring system achieved AUC of 0.998, which
demonstrates that the applied approach enables for accurate identification of FD-suspected patients,
with a high discrimination power.

Keywords: clinical diagnosis support system; decision-support; electronic health record; EHR; Fabry
disease; natural language processing; NLP; rare disease; risk factor
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1. Introduction

Fabry disease (FD) is an ultra-rare genetic disorder with an incidence of 1:40,000 to
1:117,000, depending on the studied population [1]. It is caused by pathological variants
of the alpha-galactosidase A gene (GLA) encoding lysosomal enzyme alpha-galactosidase
A [2]. Lower activity of that enzyme leads to pathological accumulation of glycosphin-
golipids, such as globotriaosylceramides inside lysosomes, followed by cell degeneration,
tissue inflammation, and organ impairment [3]. Since FD is an X-linked disorder, the
symptoms are usually more severe in males than in females [4,5]. Interestingly, screening
studies have revealed that the frequency of GLA pathological variants in newborns is much
higher than the prevalence of clinically significant FD cases [6,7]. This phenomenon is
likely a result of the complex gene expression profile or post-transcriptional modifications
opposing the clinical role of the genetic GLA abnormalities [8-10]. Usually, the first clinical
symptoms of FD appear early, during the preschool or school periods [11]. They include
neuropathic pain (e.g., acroparesthesias), with the so-called “pain crises”, gastrointesti-
nal symptoms, impaired sweating, and cold/heat intolerance. Other characteristic FD
traits include recurrent fever, typical skin changes (e.g., angiokeratoma), ophthalmologic
(e.g., cornea verticillata) and otolaryngological (e.g., hearing impairment or loss, dizzi-
ness) abnormalities, while those most frequently responsible for shortening the patient’s
life include cardiac dysfunction, cardiovascular and cerebrovascular events, and chronic
kidney disease, usually with proteinuria [12,13]. Despite many symptoms, diagnosis of
FD in relation to the appearance of the first symptoms is usually significantly delayed (by
7-10 years), because most of the symptoms are non-specific [14-16]. Furthermore, aware-
ness about this disease in the medical community is low [16,17]. It has been shown that
43% of pediatricians and 70% of rheumatologists could not point to the proper diagnostic
approach in FD suspicion [16]. On the other hand, since effective therapy exists [18], early
diagnosis is critical to limit disease progression; however, damage done to the organs prior
to its initiation cannot be reversed [19-21]. Automatization of the screening process, based
on approaches evaluating medical file records for suspicion of FD trait, might facilitate and
shorten the time to diagnosis, benefiting patients and their physicians. Several applications
have been described in the literature based on artificial intelligence (Al) or related methods
for identifying rare diseases. For example, Hughes et al. [22] presented an approach helping
to determine the severity of FD using an expert algorithm based on symptoms and clinical
findings. Jefferies et al. [23] described an Al tool (OM1 Patient Finder™, OM1 Inc., Boston,
MA, USA) capable of identifying patients at high FD risk. They proved the tool to be
effective, with an AUC of 0.82. Access to large-scale databases of EHRs presents new op-
portunities to apply NLP methods and new sources of clinically valuable knowledge. One
of the text processing tasks is the recognition of entities, especially in the medicine domain
entities like symptoms or signs of certain conditions in general. Today’s implementations
of NLP on unstructured narrative texts from EHRs have shown promising results on this
task [24]. There is an increasing interest in BERT-like transformers [25,26]. Rule-based
approaches have also been shown to be effective [24,27-29]. However, we decided to use
a lexicon-based approach similar to that used by Oladapo Oyebode [29], but instead of
the sentiment score, we used sentence embedding, implemented in spaCy [30], and cosine
similarity to measure the level of similarity to achieve a complete automated process of
extracting data from electronic health records (EHRs). It is important to note that medical
description accounts for a substantial part of EHRs, and in many cases the majority of the
information is in the form of unstructured data; therefore, NLP-based methods may be
more sensitive than approaches based on ICD-9- or ICD-10-derived clinical phenotypes or
on laboratory test results alone. Our study aimed to develop and test a risk-factor-based
scoring system to support physicians in early diagnosis of FD through automatic screening
and analysis of EHRs available in the information systems of primary care and outpatient
clinics in real life with the use of NLP. Specific rare disease indication is much more efficient
when a patient’s description is mapped against thousands of other records. In addition,
tremendous amounts of complicated patient background information—i.e., the complete
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documentation of the patient’s medical history, which facilitates diagnosis—cannot be
evaluated by a physician during one visit, in contrast to the presented approach. We believe
that the NLP-based approach presented in this paper could accelerate accurate diagnosis
among patients with signs of FD.

2. Materials and Methods
2.1. Studied Population

The study was conducted on medical data obtained from the Saventic Health database
that covered eight Polish hospitals that had signed agreements with Saventic Health. It
covers years 2008-2022, and all medical information of the patients were included in the
study. However, in terms of the time horizon of the medical history, 25% of patients had
less than 1 year of historical documentation, 50% less than 5 years, and 75% less than
9 years, respectively. The longest time range for a patient was 16 years between the first
and last visit. This database was based on the PostgreSQL Relational Database and con-
tained medical records that had been anonymized in accordance with the GDPR guidelines.
The following types of data in unstructured form were present in the patients’ electronic
health records (EHRs): age and gender, medical history, symptoms and signs, laboratory
results, diagnoses, ICD-10 codes, imaging study descriptions, and epicrisis. Patient data
were extracted and processed in Jupyter Notebook [31] in Python [32]. The Numpy [33]
and Pandas [34] libraries were used for data preprocessing. The informed consent of the
patients was not needed to perform analysis based on medical data from health care centers.
Data were anonymized by the medical center prior to sharing data with the Saventic. After
obtaining the results of the analysis (see Section 3), medical coordinators in individual
facilities were contacted and the report specifying high-risk medical records was shared
with them. The decision on whether to invite patients for further consultations, including a
DBS, was taken by doctors leading individual patients. At first, it was verified, based on
the presence of the ICD-10 code E75.2 in the EHRSs, that 13 of the patients in the medical
database had previously been diagnosed with FD using dry blood spot (DBS) assay. The
EHRs of these 13 patients were obtained from the seven Polish hospitals at which they
were treated. Together, these patients formed the study group. The control group was
established with the aim of imitating a hospital population, in which this kind of scoring
system could be implemented. For this reason, the control group was obtained from one
hospital and included 19,372 patients from various hospital wards: allergology, angiology,
surgery, phoniatrics, gastroenterology, hematology, cardiology, neonatology, neurology,
neurosurgery, ophthalmology, otolaryngology, gynecology, obstetrics, rheumatology, urol-
ogy, anesthesiology, internal medicine, emergency medicine, orthopedics and outpatients.
None of the patients in the control group had been diagnosed with FD, and there was no
information about FD in their EHRs. Unfortunately, the control group could potentially
include undiagnosed FD patients. Patients were selected from the Saventic Health database
according to inclusion and exclusion criteria listed below. (i) Inclusion criteria: age 18-75;
no other criteria were defined in order to imitate implementation of the decision-support
scoring system in a hospital population. (ii) Exclusion criteria: palliative care, alcohol
dependency, disseminated cancer, blood cancer, and chemotherapy.

2.2. FD Risk Factor Development

The goal of the presented approach was to develop a scoring system for FD diagnosis
based on digitized data from hospital records and its practical implementation. Firstly,
according to detailed literature screening [23,35,36] and consultations with physicians from
FD knowledge centers, a set of FD-related signs available in the literature was brought to
13 clinical features, considered by physicians as most useful and typical for FD. Secondly,
based on expert knowledge, a scoring system for 13 clinical features was created. The score
of each feature ranged from zero to three. When creating a scoring system, the following
aspects were taken into consideration: the number of traits and characteristics included
in a particular feature; the significance of a feature in FD diagnosis and/or severity; and
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the typical age of a feature’s first manifestation. Therefore, when a feature was common in
the general population at a specific age, its score was low. On the other hand, if a feature
typical for the elderly was observed in younger patients, e.g., stroke, myocardial infarction,
renal failure, eye fundus lesions, or hearing loss, the scoring weight increased the score
value of a feature. The sum of the clinical feature scores of a patient constituted the FD risk
factor. Next, some of the clinical features typical for FD may be caused by other diseases
known to be relevant for a patient. In such cases, when another confirmed disease was
a potential source of a clinical feature, then it was not scored. In order to achieve this,
several feature exclusion criteria were considered (Figure 1). One exclusion criterion was
concerned with renal failure: nephropathies, amyloidosis, sarcoidosis, Alport’s syndrome,
post-nephrectomy condition (single kidney, bilateral), metastatic urolithiasis, and congenital
renal system defects. Another exclusion criterion was related with the clinical features of
stroke: patent foramen ovale (PFO) and trauma. Finally, the 13 clinical features selected
were further categorized according to the five most common FD signs: (1) cardiovascular
symptoms; (2) kidney disease; (3) skin changes in selected areas; (4) neurological disorders;
and (5) eye changes (Figure 1).

Patient EHR

) ) v

Descriptive data J LLabcratory results} L ICD-10 codes ’

{ NLP Tool R Translation ‘

Patient inclusion Patient exclusion
criteria criteria

Feature exclusion

criteria

Final dataset with 13

clinical features

Neurological
Kudneydseaseﬂ [dsorders

I
Scoring

Eye disorders.

Skin changes} [Cardlovascular
diseases

Fabry Disease

Risk factor

Figure 1. Overview of patients’ assignment to the study and control groups, as well as the extraction
of characteristics related to FD from text records and descriptions of ICD-10 codes. The fields that
were used for FD risk factor assessment are indicated in lime. Fields eliminating patients from further
analysis due to specific symptoms or exclusion criteria, which are described in the Materials and
Methods, are indicated in gray. EHR—electronic health records; ICD-10—International Statistical
Classification of Diseases and Related Health Problems; NLP—natural language processing.

2.3. Natural Language Processing

NLP was implemented based on spaCy’s pl_core_news_md model [30]. The name
pl_core_news_md consists of four elements: p! stands for the language on which the model
was trained; core stands for general purpose, that is, tagging, parsing, lemmatization,
and named entity recognition; news stands for the type of text data (blogs, news, com-
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ments) on which the model was originally trained by the spaCy developers; and finally,
md stands for medium package size. This size has a reduced word vector table with
20 thousand unique vectors, resulting in approximately 500 thousand words. In our study,
NLP was used to evaluate text records in the EHRs to obtain detailed patient characteristics
(Figure 2). Regular expressions were combined to describe a medical term (Figure 2, step 1).
Then, extensive medical descriptions found in the EHRs were broken down into sentences
(Figure 2, step 2). The next step was to correct errors and typos occurring in the sentences,
as well as to perform lemmatization (Figure 2, step 3). The text prepared in this way was
subjected to tokenization (Figure 2, step 4). Tokenization is the division of sentences into
meaningful units, usually separated in the text by white space. Regular expressions created
in step 1 were searched for in the token sequence (Figure 2, step 5). Tokens were evaluated
for the presence of a given medical term or its negation (Figure 2, step 6). This stage
was supervised and usually required several hundred analyzed descriptions before it was
considered to have worked properly, and the term saved in the dictionary (Figure 2, step 7).
Subsequently, the cosine similarity of the specified token to an expression that already exists
in the dictionary was checked (Figure 2, step 8). Finally, the medical term was extracted
and evaluated, which contributed to the feature score (Figure 2, step 9). In cases where a
token was related to a medical term that already existed and was stored in the dictionary,
steps 6 and 7 were omitted. To determine how well the extraction technique performed,
precision-oriented tests were conducted. Symptom-wise, 100 medical descriptions were
analyzed, in which the presence of a symptom was detected; then, the correctness of the
findings was manually verified by previously trained annotators. The results varied among
symptoms, but they all exceeded the 70% precision threshold, at least. The model did not
identify abbreviations if they were not in the dictionary.

Creating two regular expressions to describe a
. medical term

|

L)Breaking the medical description into sentences
2

|

L) Correcting typos and lemmatization
]

|

E} Tokenization

Searching for the regular expressions created in
the first point in the token sequence

1
f t

- e |\

Assessing whether the token sequence contains an
confirmation (1) or negation (-1) of the medical

/) expression
6

Estimating the semantic similarity of the retrieved

token sequence with those stored in the previous
,) step in the dictionary

B

Storing the token sequence in the dictionary, along
with information about the confirmation or
negation

Extracting the medical term with a determination
of whether it was confirmed or negated in the text

@ O)

Figure 2. Description of NLP analysis performed on text records of the study and control patient
groups. The steps of LP involving preparation of the patients’ EHRs to be assessed are indicated
in green. The key NLP steps for introducing a new term to the dictionary are indicated in white.
Medical terms that are already present in the dictionary are indicated in gray.
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2.4. FD Risk Score Implementation

To assess the FD risk factor among the studied population of patients, their EHRs were
extracted from hospital systems. In a first step, ICD-10 codes were turned into their full
descriptions, which allowed the extraction of additional patient information. Next, with
the use of NLP, detailed patient characteristics were obtained from the text records. Then,
the NLP-determined traits, laboratory test results, and characteristics obtained from the
ICD-10 codes were assigned to 13 clinical features. Finally, using the established scoring
system, each patient was assigned an FD risk factor. For the obtained values of risk factor
for the patients from the study and control groups, a distribution plot was created and a
cut-off value was established. The purpose of the cut-off value was to effectively reduce
the number of patients referred for screening.

Several cut-off values were tested in order to choose the one that maximized the
detection specificity of FD patients. None of the patients from the study group achieved
a risk factor lower than three. For this reason, 3 was the lowest considered value for the
cut-off. The risk factor values were verified between the cut-off of 3 and 11 in order to
determine the specificity for the detection of FD patients. Based on the chosen cut-off value,
patients were divided into those having low and high risk factor scores. The EHRs of
those with high risk factor scores were further evaluated by two physicians, who decided
whether a patient should be reported to the coordinator at the hospital at which the patient
was being treated. There, the attending physician, having received the report, made a
decision as to whether to contact the patient for further verification, e.g., to refer for DBS
assessment, as is required for final FD confirmation [37,38]. At the final step of the analytical
pipeline, a confusion matrix was created based on the established cut-off point. It was
used to evaluate the number of patients with high or low risk factor scores among the total
number of patients in the study and control groups. The quality of the FD risk factor scoring
system was evaluated as follows: (1) accuracy, Equation (1); (2) precision, Equation (2);
(3) recall, Equation (3); (4) F1-score, Equation (4); where TN—non-FD patients correctly
classified as non-FD; TP—FD patients correctly classified as FD patients; FP—non-FD
patients misclassified as FD patients; FN—FD patients misclassified as non-FD.

cenrey — TP+ TN )
Y = TP TN + FP + FN
.. TP
Precision = TPLEP )
TP
Recall = TP+ EN 3)
Precision-Recall
F1 score — recision-Recal @)

"Precision + Recall

2.5. Statistical Analysis

Specific statistical tests were used to verify whether there was any evidence rejecting
the null hypothesis, considering the attributes of the study and control groups. The null
hypothesis was that there is no difference between the study and control groups. The
Mann-Whitney test was used to compare continuous numerical variables, e.g., age, while
the chi-squared test and Fisher’s exact test were used to compare categorical variables, e.g.,
sex proportions, incidence of cardiovascular diseases, skin changes, neurological disorders,
kidney diseases, and eye disorders between the two analyzed groups. Statistics were
calculated using the Sklearn [39] and Scipy [40] libraries, while the visualizations were
created using Matplotlib [41] and Seaborn [42] libraries.
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3. Results

This study presents a detailed NLP-based analysis of the EHRs of 19,385 patients. Their
general characteristics and five most common FD signs are shown in Table 1. According
to the obtained results, the prevalence of Fabry was higher among males than females
(by 11.5%). The number of females and males was equal in the control group (within an
accuracy of 1%). The statistical test failed to reveal any significant difference in terms of
gender distribution between the study and control groups. Hence, there is not enough
evidence to confirm a gender predisposition based on the observed differences among FD
patients. In other words, patients are likely to have random chances rather than gender
predisposition. On the other hand, the statistical test revealed a significant difference in
mean age between the two groups, with FD patients being younger than patients in the
control group. The results of the other tests showed that the distribution of traits differed
significantly between both groups. As no eye disorders were observed in the study group,
we excluded this sign from hypothesis testing. It was found that the most frequent sign in
both the study and control groups was cardiovascular disease (Table 1) with the following
clinical feature: hypertrophic.

Table 1. General characteristics and five most common FD signs, extracted with the use of NLP,
presented for the patients from the study and control groups; Study group—patients with confirmed
FD; Control group—patients presumably without FD. SD—standard deviation.

Study Group (n = 13) Control Group (1 =19,372) p-Value
Sex (% female) 38.5% 50.5% 0.38
Mean age (SD) 45.2 (10.5) 55.5 (13.3) p <0.05
Cardiovascular 10 (76.9%) 6641 (34.3%) p <0.05
diseases (%)

Skin changes (%) 8 (61.5%) 149 (0.8%) p <0.05
Neurological 7 (53.8%) 5034 (26.0%) p <0.05
disorders (%)

Kidney diseases (%) 4 (30.8%) 2030 (10.5%) p <0.05

Eye disorder (%) 0 (0%) 298 (1.5%) -

The frequency of the 13 clinical features selected was scored to obtain the risk factor,
and this varied between groups (Figure 3). Of all of the clinical features taken into account
as part of the FD risk factor, the most frequent in the study group was myocardial infarction
(Figure 3), while in the control group, it was hypertrophic cardiomyopathy (Figure 3).
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Figure 3. Frequency of the clinical features extracted from EHRs with the use of NLP in the study
and control groups.
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The risk factor was individually computed for each patient from the study and control
groups based on the NLP analysis performed on their EHRs (Figure 4). Using the obtained
results, a distribution of the number of patients with a given risk factor was plotted. The
patients with confirmed FD in the study group were aligned following the ranking, showing
high risk score values (Figure 4).
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Figure 4. Distribution of patients assigned to the control or study group regarding the obtained FD
risk factor score. Confirmed FD patients, constituting the study group, obtained high-risk score values
and were placed on the right-hand side of the plot. The external bars represent the whole patient
population, while the internal focus on those having the risk factor >4. Bars in yellow represent.

Patients with Diagnosed FD

Based on the distribution of the number of patients with specific risk factor values,
several cut-offs were examined. For the assumed cut-off of 3, the specificity obtained was
lower than when the cut-off was set to 4. At the same time, when assuming a cut-off
equal to 5 or higher, the specificity increased, but the sensitivity dropped drastically. For
this reason, a cut-off value equal to 4 was chosen. This effectively reduced the number
of patients referred for screening. An adjustment was made for the risk factor of patients
with confirmed FD, so that they would be included among those referred for screening.
Moreover, the determined cut-off value accurately separated patients who should be
referred for diagnostic tests and those whose symptoms were not alarming and/or had no
signs of FD (Figure 4). In total, there were 92 patients who obtained a high risk factor >4.
The risk factor distributions in the control and study groups are presented in Figure 5.

Out of 92 patients with risk factors above the cut-off point, 80 were initially assigned
to the control group, and their average risk factor was 4.3 (SD 0.62). The EHRs of these
patients were verified by two physicians experienced in the diagnosis of FD, who came
to the conclusion that of the 80 patients, 15 should be reported to the coordinators of
the hospitals in which they were being treated, so that their attending physicians could
decide whether to refer them for DBS assay for further diagnosis. At this point, it is known
that one patient originally assigned to the control group, who received a high risk factor
equal to 8 (Figure 4), was diagnosed with FD after a DBS assay was performed. Other
patients received a negative test result. It is worth noting that there was one patient in
the study group who was diagnosed with FD with a risk factor of 3, which is below the
chosen cut-off point. The EHR of this patient was manually verified, and it was found that
some symptoms, like skin changes, were described as: “Lesions of the type of multiple
cavernous angiomas on the skin. Long-standing problem. Undiagnosed”, which, due to
the general indications, was rated low in the scoring system, but if assigned more directly
as “angiokeratoma” would have resulted in a higher risk factor assignment.
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Figure 5. Risk factor distributions in the control group and the study group. The mean risk fac-
tors in the study group and the control group were 5.7 (SD 2.13) and 0.8 (SD 0.72), respectively.

SD—standard deviation.

As mentioned, there were 92 patients with the risk factor >4. Among them, 80 patients
were classified as FP and 12 were TP, which gave the ratio 1:7, while in the general popula-
tion it is known to be 1:40,000 [1]. The obtained 1:7 ratio is 5714 times higher than the ratio
represented within the general population. This represents significant knowledge gain.
Next, a confusion matrix on all patients included in this study was prepared (Figure 6) to
summarize the classification performance of the presented risk factor scoring for the cut-off
set to 4. That evaluation helped to select patients who disagreed with the original class.
The only EN patient known to have FD was confirmed to have a very general description
in the EHR (as already mentioned). The returned confusion matrix (Figure 6) indicated an
accuracy of 0.996, with sensitivity = 92.3% and specificity = 99.59%. However, due to the
high class imbalance, precision = 0.1304, area under the precision-recall curve = 0.537 and
F1-score = 0.2286 were found to be much more informative metrics. The obtained recall
value supported the project’s assumptions. The low value of precision was anticipated, as
from the beginning, it was assumed that some FD patients could be present in the control
group. The high AUC value of 0.998 confirmed that the applied risk factor scoring and
assigned cut-off point enabled accurate distinction between patient groups with a high
discrimination power.

Confusion matrix

o 19292 80 0.8
99.59% 0.41%
b 0.6
>
3
>
S
2 0.4
o 1 12
0 0
7.69% 92.31% P
0 1

Predicted values

Figure 6. Confusion matrix computed for all patients including their FD risk factor values and cut-off
value equal to 4. When interpreting the given values, it is important to remember that the issue

concerns the prevalence of a rare disease (see Discussion).
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4. Discussion

Despite the low prevalence of rare diseases, their proper and early diagnosis, although
challenging, is critical for affected patients. Therefore, a machine learning approach can
accelerate their appropriate determination, e.g., in the case of FD [23,43,44], particularly
when facilitated by NLP, as described in this paper. In this case, EHR analysis can highlight
seemingly imperceptible facts or symptoms that typically elude physicians, preventing
proper FD detection, especially in the case of physicians who have never seen the symptoms
of this disease, e.g., cherry-like skin changes (angiokeratoma) coupled with pain in the
extremities and recurrent fever. Furthermore, since FD symptoms develop over many
years, long-term monitoring of medical history is essential [45]. Therefore, the long-
term incorporation of Al algorithms may be a valuable tool for supporting physicians
in their clinical practice. These algorithms will increase the chance of detecting typical
symptoms, characteristic combinations thereof, and their changes over time, leading to
correct diagnosis. Referring people with high risk factor, who might potentially suffer
from FD, for diagnostic testing may be more effective and less expensive than screening
the whole population. Moreover, Al algorithms that support physicians may also increase
the awareness of rare diseases in the medical community. As a next step, they might also
improve therapeutic approaches and prognostic decision-making processes in affected
individuals. We presented a novel NLP-based approach that can support physicians in the
diagnosis of FD based on the medical information included in patients” EHRs, covering
symptoms, laboratory results, and ICD-10 codes. The patients in the study group were
23-59 years old; thus, we decided that only adults would be included in the control group.
In addition, the upper age limit in the control group was 75 years, in line with [46], where
it was reported that more than 99% of 2044 FD patients had been diagnosed with FD before
that age. As a result of this study, a narrow group of patients with a high risk factor of FD
was identified. The likelihood of FD diagnosis in patients whose risk factor score exceeded
the cut-off value was several thousand times higher than in the general population. The
presented approach showed very high accuracy. However, accuracy might be a misleading
metric in the case of imbalanced datasets where the searched trait is characterized by a
very low incidence, as is the case with rare diseases. The disparity between the numbers
of patients in the study and control groups was not related to data preparation, but to the
fact that FD is a rare disease. For this reason, the AUC, precision, and F1-score served as
performance metrics for the presented approach. In order to evaluate the effectiveness of
the presented FD risk scoring system, a simple comparison was performed between the
AUC values of the presented approach (AUC 0.998) and the approach designed by Jeffries
et al. [23] (AUC 0.82). In the present study, the number of patients in the control group
who had risk factor >4 was relatively small. Patients were assessed for a specific clinical
presentation, and whether there were FN patients in the control group who did not undergo
DBS assay remains uncertain. Therefore, it is difficult to judge what the true AUC was and
whether it was really higher than the 0.82 presented by Jeffries et al. [23]. Their study [23]
had significantly more participants, with close to 5000 FD patients in the study group and
1,000,000 patients in the control group, giving a ratio between study/control equal to 0.005.
In our study, this ratio was 0.00067. Due to this fact, it is difficult to clearly determine which
method is more effective. The presented approach is not a classic example of a classifier.
Initially, the study group consisted of only 13 patients diagnosed with FD. Modeling such a
small sample is difficult because of the high risk of overfitting due to the limited model
verification capabilities. Test-train partitioning is affected by the sampling mechanism,
and model learning and evaluation methods such as bootstrapping or leave-one-out cross-
validation are computationally expensive. Models resulting from small-sample modeling
are simple in structure, and factor-based models provide an alternative characterized by
full controllability and explainability. Therefore, a risk-factor-based approach was used to
select patients who should be referred for specialized diagnostic testing. The presented
approach was developed to screen patients at the population scale. This would facilitate
and accelerate the work of physicians. Moreover, the use of the presented approach could
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potentially reduce diagnostic costs, as it will indicate the need for diagnostic testing only
for patients whose risk factor score exceeds the cut-off value.

The implementation of the presented approach contributed to the diagnosis of one
patient with FD, as confirmed with DBS assay. This patient was 45, with a history of
unexplained cardiomyopathy, vertigo, asymptomatic ischemic changes in the brain MRI,
and renal transplant in a first-degree relative under 45, resulting in a risk factor of 8. At the
time of the implementation of the risk factor-based approach, this patient was clinically
suspected of amyloidosis, and FD was not considered as a potential reason at any point
in the patient’s EHRs. Thus, our method led to the proper diagnosis, which is critical for
the affected patient. Family screening also confirmed a diagnosis of FD in the patient’s
brother. The approach presented in this paper makes it possible to narrow the pool of
patients with a high risk factor who should be referred for DBS assay. Even imperfect
indications can be perceived as beneficial due to the raising of physicians’ suspicions,
followed by patients’ referring for further evaluation and proper diagnostic tests, therefore
resulting in earlier diagnosis. However, it should be kept in mind that this method of risk
factor assessment still has a chance of missing individual patients whose EHRs analysis
incorrectly underestimates their risk factor. However, in such cases, further data follow-up
may be decisive. The use of the approach presented in this paper may prove particularly
useful due to the fact that it is able to draw attention to seemingly irrelevant facts and
can combine multiple features (e.g., ICD-10 codes) to improve predictive and diagnostic
capabilities. In recent years, we have observed a breakthrough in NLP competition, large
pretrained transformers like BERT [47] and GPTs [48] have become state-of-art and general-
purpose language models due to their capacity to contextualize word representations. This
means that models like BERT can understand the meaning of words based on their context
in a sentence, allowing it to capture more nuanced and complex relationships between
words. It has been demonstrated that BERT-based models can be used effectively in medical
tasks [49]. Unsupervised training generates embeddings used as inputs for downstream
supervised tasks such as disease classification. They can significantly improve performance,
particularly on smaller datasets where labeled data are limited. The vast majority of
implements have considered only the English language; however, our research is based
on content in Polish. To overcome this problem, procedures for transferring knowledge
from multilingual to monolingual BERT-based models were developed, thanks to which
HerBERT (Polish BERT) was developed [50]. Transformers constitute the state of the art,
and can be considered to be a direction worth incorporating into our study to enhance or
replace the NLP search approach we developed.

5. Conclusions

This work aimed to create a risk factor scoring system to support physicians in FD
diagnosis using real-life data. The authors used an original approach to the NLP tool
evaluating patients’ EHRs and assessing risk factor among patients who may suffer from
FD. The proposed method increases the effectiveness of diagnostics, further improving
patients” quality of life and prognosis. To the best of the authors’ knowledge, this is the
first case of FD diagnosis with the help of NLP application. Despite the promising results
of this experiment, there are several limitations that need to be considered. First of all, the
sample size of the FD patients was relatively small, and EHRs are incomplete, which may
limit the generalizability of the conclusions drawn. Therefore, further development and
testing of the risk factor with a larger and more diverse patient population are required to
precisely assess usability in a clinical setting. Secondly, the control group could potentially
include undiagnosed FD patients. However, for this reason, we present our solution as
a screening tool at the population level, and not as a classifier in itself. Thirdly, the NLP
algorithm implemented in this study requires further development to improve its accuracy.
While the algorithm has demonstrated its utility, there is still room for improvement
in terms of its ability to generalize and analyze context. Since the confirmation of the
studies are prospective tests, an appropriate amount of time is needed to collect patients
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for the DBS examinations. These limitations highlight the need for continued research
and development.
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Oswiadczenia wspotfautorow publikacji
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Torus, dnia 06.05.2024

dr mz. Konrad Durgj

Karedra Biosensordw 1 Przetwarzama Svenatéw Biomedveznvch
Wydzal lnnymern Biomedycezney, Politachmibia Slaska w Ghwicach

Rada Dyscypliny Nauk Medycznych
Uniwersytetu Mikolaja Kopernika w
Toruniu

Oswiadczenie o wspélautorstwie

Niniejszym o$wiadczam, ze w pracy Michalski A, Duraj K. Kupcewicz B. Leukocyte deep learning
classification assessment using Shapley additive explanations algorithm. Int J Lab Hematol. 2023: 1-
6: nttps:/doi.org/10.1111/j1h.14031 méj udzial polegatna jnplementacji algorytmow przetwarzama

obrazdw oraz rewizji manuskryptu. Moj udzial w powstamu pracy wy 1n0si 20%.



Zatgcznik nr 5 do uchwaty Nr 38 Senatu UMK z dnia 26 wrzesnia 2023 r.
w sprawie postepowania o nadanie stopnia doktora
na Uniwersytecie Mikotaja Kopernika w Toruniu

Informacja o przetwarzaniu danych osobowych

Na podstawie Rozporzgdzenia Parlamentu Europejskiego i Rady (UE) 2016/679 z dnia 27 kwietnia
2016 r. w sprawie ochrony oséb fizycznych w zwigzku z przetwarzaniem danych osobowych
i w sprawie swobodnego przeptywu takich danych oraz uchylenia dyrektywy 95/46/WE, zwanego
dalej ,,RODO”, informujemy, ze:

1.

2.

10.

Administratorem Pana/Pani danych osobowych bedzie Uniwersytet Mikotaja Kopernika w
Toruniu z siedzibg przy ul. Gagarina 11, 87-100 Torun (dalej: Uczelnia, ADO).

Pana/Pani dane osobowe w zwigzku w zwigzku z postgpowaniem o nadanie stopnia
naukowego bedg przetwarzane:

a. na podstawie art. 6 ust. 1 lit. ¢) RODO — obowiazek prawny wynikajacy z przepisow
ustawy z dnia 20 lipca 2018 r. Prawo o szkolnictwie wyzszym i1 nauce (Dz. U. z 2020,
poz. 85);

b. na podstawie art. 6 ust. 1 lit. f) RODO — prawnie uzasadniony interes ADO:
> do ustalenia, obrony lub dochodzenia roszczen — przez okres do przedawnienia

roszczen, lub przez okres prowadzenia postgpowania przez wlasciwe organy
lub sady w przypadku dochodzenia roszczen,

> na potrzeby wewnetrzne tworzenia zestawien, analiz i statystyk — przez okres
obowigzywania umowy,
> na potrzeby prowadzenia ewidencji korespondencji przychodzacej

1 wychodzacej — wieczyscie,

> na potrzeby marketingu produktéw i ustug ADO.
Z zastrzezeniem przepisOw powszechnie obowigzujgcego prawa przysluguja Panu/Pani
prawa, ktére zrealizujemy na wniosek o:
a. Zadanie dostepu do danych osobowych oraz prawo ich sprostowania,
b. Zadanie usuniecia lub ograniczenia przetwarzania.
Przystuguje Panu/Pani rOwniez prawo wniesienia sprzeciwu na przetwarzanie danych
osobowych.
Podanie przez Pana/Panig danych osobowych jest niezb¢dne do wykonania celu
wymienionego w pkt 2 lit. a i b., a brak ich podania uniemozliwi otwarcie i przeprowadzenie
postepowania.
Przystuguje Panu/Pani prawo wniesienia skargi do Prezesa Urzgedu Ochrony Danych
Osobowych.
Pana/Pani dane osobowe mogg by¢ udostepnione recenzentom lub organom administracji
publicznej, sadom, komornikom w zakresie sytuacji przewidzianych w przepisach prawa.
Na dzien zbierania Pana/Pani danych osobowych nie planujemy przekazywac ich poza EOG
(obejmujacy Unie Europejska, Norwegie, Lichtenstein i Islandi¢), nie wykluczajac tego
w przysziosci, o czym zostanie Pan/Pant poinformowania ze stosownym wyprzedzeniem.
W stosunku do Pana/Pani nie bedg prowadzone dzialania polegajace na podejmowaniu
decyzji w sposob zautomatyzowany, nie bedg one réwniez podlegaly zautomatyzowanemu
profilowaniu.
Jezeli chce Pan/Pani skontaktowa¢ sie z Uczelnig w sprawach zwigzanych z przetwarzaniem
danych osobowych, w szczegdlnosci w zwigzku z wniesieniem wniosku o realizacjg
przystugujacych praw prosimy o kontakt pod adresem e-mail: iod@umk.pl lub adresem
korespondencyjnym: UMK w Toruniu, ul. Gagarina 11, 87-100 Torun, z dopiskiem ,,JOD”,
dostepny jest rowniez kontakt telefoniczny: 56 611 27 42.



Zatgcznik nr 5 do uchwaty Nr 38 Senatu UMK z dnia 26 wrzesnia 2023 r.
w sprawie postepowania o nadanie stopnia doktora
na Uniwersytecie Mikotaja Kopernika w Toruniu

Torun, dnia 06.05.2024

dr hab. Bogumila Kupcewicz, prof. UMK

Katedra Chemii Nieorganicznej i Analityczne;j
Wydzial Farmaceutyczny CM, Uniwersytet Mikolaja Kopernika

Rada Dyscypliny Nauk Medycznych
Uniwersytetu Mikolaja Kopernika w
Toruniu

Oswiadczenie o wspolautorstwie

Niniejszym o$wiadczam, ze w pracy Michalski A, Duraj K, Kupcewicz B. Leukocyte deep learning
classification assessment using Shapley additive explanations algorithm. Int J Lab Hematol. 2023; 1-

6; https://doi.org/10.1111/1j1h.14031 moj udzial polegat wsparciu w opracowaniu metodologii

badania, wspolredagowaniu artykutu oraz nadzorowaniu pracy zespotu badawczego. M6j udziat w

powstaniu pracy wynosi 10%.

(podpis)


https://doi.org/10.1111/ijlh.14031

Zatgcznik nr 5 do uchwaty Nr 38 Senatu UMK z dnia 26 wrzesnia 2023 r.
w sprawie postepowania o nadanie stopnia doktora
na Uniwersytecie Mikotaja Kopernika w Toruniu

Informacja o przetwarzaniu danych osobowych

Na podstawie Rozporzadzenia Parlamentu Europejskiego 1 Rady (UE) 2016/679 z dnia 27 kwietnia
2016 r. w sprawie ochrony osob fizycznych w zwigzku z przetwarzaniem danych osobowych
1 w sprawie swobodnego przeptywu takich danych oraz uchylenia dyrektywy 95/46/WE, zwanego
dalej ,,RODO”, informujemy, ze:

1.

2.

10.

Administratorem Pana/Pani danych osobowych bedzie Uniwersytet Mikotaja Kopernika w
Toruniu z siedzibg przy ul. Gagarina 11, 87-100 Torun (dalej: Uczelnia, ADO).

Pana/Pani dane osobowe w zwigzku w zwigzku z postepowaniem o nadanie stopnia
naukowego beda przetwarzane:

a. na podstawie art. 6 ust. 1 lit. ¢) RODO — obowiazek prawny wynikajacy z przepiséw
ustawy z dnia 20 lipca 2018 r. Prawo o szkolnictwie wyzszym i nauce (Dz. U. z 2020,
poz. 85);

b. na podstawie art. 6 ust. 1 lit. f) RODO — prawnie uzasadniony interes ADO:
> do ustalenia, obrony lub dochodzenia roszczen — przez okres do przedawnienia

roszczen, lub przez okres prowadzenia postepowania przez wlasciwe organy
lub sady w przypadku dochodzenia roszczen,

> na potrzeby wewnetrzne tworzenia zestawien, analiz 1 statystyk — przez okres
obowigzywania umowy,
> na potrzeby prowadzenia ewidencji korespondencji przychodzacej

1 wychodzacej — wieczyscie,

> na potrzeby marketingu produktow 1 ustug ADO.
Z zastrzezeniem przepisOw powszechnie obowigzujacego prawa przyshuguja Panu/Pani
prawa, ktore zrealizujemy na wniosek o:
a. Zadanie dostepu do danych osobowych oraz prawo ich sprostowania,
b. Zadanie usuniecia lub ograniczenia przetwarzania.
Przyshuguje Panu/Pani réwniez prawo wniesienia sprzeciwu na przetwarzanie danych
osobowych.
Podanie przez Pana/Pania danych osobowych jest niezbedne do wykonania celu
wymienionego w pkt 2 lit. a i b., a brak ich podania uniemozliwi otwarcie i przeprowadzenie
postepowania.
Przystuguje Panu/Pani prawo wniesienia skargi do Prezesa Urzg¢du Ochrony Danych
Osobowych.
Pana/Pani dane osobowe mogg by¢ udostepnione recenzentom lub organom administracji
publicznej, sadom, komornikom w zakresie sytuacji przewidzianych w przepisach prawa.
Na dzien zbierania Pana/Pani danych osobowych nie planujemy przekazywac ich poza EOG
(obejmujacy Uni¢ Europejska, Norwegie, Lichtenstein i Islandi¢), nie wykluczajac tego
w przysztosci, o czym zostanie Pan/Pani poinformowania ze stosownym wyprzedzeniem.
W stosunku do Pana/Pani nie beda prowadzone dzialania polegajace na podejmowaniu
decyzji w sposob zautomatyzowany, nie bedg one rowniez podlegaly zautomatyzowanemu
profilowaniu.
Jezeli chce Pan/Pani skontaktowac¢ si¢ z Uczelnig w sprawach zwigzanych z przetwarzaniem
danych osobowych, w szczegélnosci w zwigzku z wniesieniem wniosku o realizacje
przystugujacych praw prosimy o kontakt pod adresem e-mail: iod@umk.pl lub adresem
korespondencyjnym: UMK w Toruniu, ul. Gagarina 11, 87-100 Torun, z dopiskiem ,,JOD”,
dostepny jest rowniez kontakt telefoniczny: 56 611 27 42.


mailto:iod@umk.pl

Zatqcznik nr 5 do uchwaty Nr 38 Senatu UMK z dnia 26 wrzesnia 2023r.
w sprawie postepowania o nadanie stopnia doktora
na Uniwersytecie Mikotaja Kopernika w Toruniu

Toruf, dnia 06.05.2024

Lek. Joanna Stankiewicz

Katedra Pediatrii, Hematologii i Onkologii
Collegium Medicum w Bydgoszczy
Uniwersytet Mikotaja Kopemika w Toruniu

Rada Dyscypliny Nauk Medycznych
Uniwersytetu Mikolaja Kopernika w
Toruniu

Os$wiadczenie o wspolautorstwie

Niniejszym o$wiadczam, ze w pracy Michalski A, Lis K, Stankiewicz J, Kloska S.M, Dudzinski M,
Muras-Szwedziak K, Nowicki M, Bazan-Socha S, Dgbrowski M.J, Basak G.W. Supporting the
diagnosis of Fabry disease using a natural language processing-based approach. J. Clin. Med. 2023,
12(10), 3599; https://doi.org/10.3390/jcm12103599 m6j udziat polegat na wsparciu w opracowaniu

metodologii badania, wspéiredagowaniu artykutu oraz analizie dokumentacji medycznej grupy

badanej i kontrolnej. M6j udziat w powstaniu pracy wynosi 5%.

e S




Zatqcznik nr 5 do uchwaty Nr 38 Senatu UMK z dnia 26 wrzesnia 2023 r.
w sprawie postepowania o nadanie stopnia doktora
na Uniwersytecie Mikotaja Kopernika w Toruniu

Informacja o przetwarzaniu danych osobowych

Na podstawie Rozporzadzenia Parlamentu Europejskiego i Rady (UE) 2016/679 z dnia 27 kwietnia
2016 r. w sprawie ochrony o0sob fizycznych w zwiazku z przetwarzaniem danych osobowych
i w sprawie swobodnego przeplywu takich danych oraz uchylenia dyrektywy 95/46/WE, zwanego
dalej ,.RODO”, informujemy, ze:

1.

2.

(U]

10.

Administratorem Pana/Pani danych osobowych bedzie Uniwersytet Mikotaja Kopernika w

Toruniu z siedziba przy ul. Gagarina 11, 87-100 Torun (dalej: Uczelnia, ADO).

Pana/Pani dane osobowe w zwiazku w zwiazku z postgpowaniem o nadanie stopnia

naukowego beda przetwarzane:

a. na podstawie art. 6 ust. 1 lit. ¢) RODO — obowigzek prawny wynikajacy z przepisow
ustawy z dnia 20 lipca 2018 r. Prawo o szkolnictwie wyzszym i nauce (Dz. U. z 2020,

poz. 85);
b. na podstawie art. 6 ust. 1 lit. f) RODO — prawnie uzasadniony interes ADO:
» do ustalenia, obrony lub dochodzenia roszczen — przez okres do przedawnienia

roszczen, lub przez okres prowadzenia postepowania przez wiasciwe organy
lub sady w przypadku dochodzenia roszczen,

> na potrzeby wewngtrzne tworzenia zestawien, analiz i statystyk — przez okres
obowigzywania umowy,
> na potrzeby prowadzenia ewidencji korespondencji przychodzacej

1 wychodzacej — wieczyscie,

> na potrzeby marketingu produktow i ustug ADO.
Z zastrzezeniem przepisdbw powszechnie obowigzujacego prawa przystuguja Panu/Pani
prawa, ktore zrealizujemy na wniosek o:
a. Zadanie dostepu do danych osobowych oraz prawo ich sprostowania,
b. Zadanie usuniecia lub ograniczenia przetwarzania.
Przystuguje Panw/Pani réwniez prawo wniesienia sprzeciwu na przetwarzanie danych
osobowych.
Podanie przez Pana/Panig danych osobowych jest niezbgdne do wykonania celu
wymienionego w pkt 2 lit. a i b., a brak ich podania uniemozliwi otwarcie i przeprowadzenie
postepowania.
Przystuguje PanwPani prawo wniesienia skargi do Prezesa Urzgdu Ochrony Danych
Osobowych.
Pana/Pani dane osobowe moga by¢ udostgpnione recenzentom lub organom administracji
publicznej, sadom, komornikom w zakresie sytuacji przewidzianych w przepisach prawa.
Na dzien zbierania Pana/Pani danych osobowych nie planujemy przekazywac ich poza EOG
(obejmujacy Unie Europejska, Norwegig, Lichtenstein i Islandig), nie wykluczajac tego
w przysztoéci, o czym zostanie Pan/Pani poinformowania ze stosownym wyprzedzeniem.
W stosunku do Pana/Pani nie beda prowadzone dzialania polegajace na podejmowaniu
decyzji w sposob zautomatyzowany, nie bgda one réwniez podlegaly zautomatyzowanemu
profilowaniu.
Jezeli chee Pan/Pani skontaktowac si¢ z Uczelnig w sprawach zwiazanych z przetwarzaniem
danych osobowych, w szczegdlnosci w zwiazku z wniesieniem wniosku o realizacje
przystugujacych praw prosimy o kontakt pod adresem e-mail: iod@umk.pl lub adresem
korespondencyjnym: UMK w Toruniu, ul. Gagarina 11, 87-100 Torun, z dopiskiem ,,IOD”,
dostepny jest rowniez kontakt telefoniczny: 56 611 27 42.







Zalacenik or 5 do uchwaly Nr 38 Senatu UMK z dnla 26 wrzesnia 2023 1.
W aprowie postepowania o nadanie stopnio doktora
no Uniwersytecie Mikolafo Kapernika w Toruniv

Informacja o przetwarzaniu danych osobowych

Na podstawie Rozporzadzenia Parlamentu Europejskiego i Rady (UF) 2016/679 7 dnia 27 kwietnia
2016 r. w sprawie ochrony osob fizycznych w 2winzkn 7 preetwarzaniem danych osobowych
I W sprawie swobadnego przeplyvawa takich danych oraz uchylenin dyrektywy 95/46/WE, zwanego

dalej .RODO™, informujemy, 2e:

-

e

10.

Administratorem Pana/Pani danych osobowych bedzie Uniwersytet Mikotaja Kopernika w
Toruniu z siedziby przy ul. Gagarina 11, 87-100 Torun (dalej: Uczelnia, ADO).

PanaPani dane osobowe w zwigzku w zwigzku 2 postepowaniem o nadanie stopnia
naukowego beda przetwarzane:

a na podstawie art. 6 ust. | lit. ¢) RODO ~ obowigzek prawny wynikajacy 7 przepisow

ustawy z dnia 20 lipca 2018 r. Prawo o szkolnictwie wyzszym i nauce (Dz. 1, 7 2020,

poz. 85):

b. na podstawie art. 6 ust. 1 lit. f) RODO ~ prawnie uzasadniony interes ADO:

» do ustalenia, obrony lub dochodzenia roszczen — przez okres do przedawnienia
roszezen, lub przez okres prowadzenia postgpowania przez whasciwe organy
lub sady w przypadku dochodzenia roszczen,

» na potrzeby wewngtrzne tworzenia zestawien, analiz i statystyk — przez okres
obowiazywania umowy,

e na potrzeby prowadzenia ewidencji korespondencii przychodzacej
i wychodzacej — wieczyscie,

> na potrzeby marketingu produktow i uslug ADO.

Z zastrzezeniem przepisow powszechnie obowiazujacego prawa przystuguja Panu Pani
prawa, ktdre zrealizujemy na wniosek o:

a. Zadanie dost¢pu do danych osobowych oraz prawo ich sprostowania,

b. Zadanie usuniecia lub ograniczenia przetwarzania.

Przystuguje Panu/Pani réwniez prawo wniesienia sprzeciwu na przetwarzanie danych
osobowych.

Podanic przez Pana/Pania danych osobowych jest niezbedne do wykonania celu
wymienionego w pkt 2 lit. a i b., a brak ich podania uniemozliwi otwarcie i przeprowadzenie
postepowania.

Przystuguje Panu/Pani prawo wniesienia skargi do Prezesa Urzedu Ochrony Danvch
Osobowych.

Pana/Pani dane osobowe moga by¢ udostepnione recenzentom lub organom administracji
publicznej, sadom, komornikom w zakresie sytuacji przewidzianych w przepisach prawa.

Na dzien zbierania Pana/Pani danych osobowych nie planujemy przekazywaé ich poza EOG
(obejmujacy Uni¢ Europejska, Norwegig, Lichtenstein i Islandig), nie wykluczajge tego

w przysziosci, o czym zostanie Pan/Pani poinformowania ze stosownym wyprzedzeniem.

W stosunku do Pana/Pani nie bedg prowadzone dzialania polegajace na podejmowaniu
decyzji w sposob zautomatyzowany, nie bgda one réwniez podlegaly zautomatyzowanemu
profilowaniu.

Jezeli chee Pan/Pani skontaktowac si¢ z Uczelnig w sprawach zwigzanych z przetwarzaniem

danych osobowych, w szczegolnosci w zwigzku z wniesieniem wniosku o realizacje
przyslugujgeych praw prosimy o kontakt pod adresem e-mail: iod@umk.pl lub adresem
korespondencyjnym: UMK w Toruniu, ul. Gagarina 11, 87-100 Torun, z dopiskiem ,10D”,
dostepny jest réwniez kontakt telefoniczny: 56 611 27 42.



Zatgcznik nr 5 do uchwaty Nr 38 Senatu UMK z dnia 26 wrzesnia 2023 r.
w sprawie postepowania o nadanie stopnia doktora
na Uniwersytecie Mikotfaja Kopernika w Toruniu

Torun, dnia 06.05.2024

dr n.med. Sylwester M. Kloska

Wydziat Medyczny
Politechnika Bydgoska

Rada Dyscypliny Nauk Medycznych
Uniwersytetu Mikolaja Kopernika w
Toruniu

Oswiadczenie o wspolautorstwie

Niniejszym o$wiadczam, ze w pracy Michalski A, Lis K, Stankiewicz J, Kloska S.M, Dudzifiski M,
Muras-Szwedziak K, Nowicki M, Bazan-Socha S, Dgbrowski M.J, Basak G.W. Supporting the
diagnosis of Fabry disease using a natural language processing-based approach. J. Clin. Med. 2023,

12(10), 3599; https://doi.org/10.3390/jcm12103599 moj udzial polegat na udziale w opracowaniu

metodologii badania, wspolredagowaniu artykutu oraz analizie statystycznej. M6j udziat w powstaniu

pracy wynosi 5%.

(podpis)



Zatgcznik nr 5 do uchwaty Nr 38 Senatu UMK z dnia 26 wrzesnia 2023 r.
w sprawie postepowania o nadanie stopnia doktora
na Uniwersytecie Mikotaja Kopernika w Toruniu

Informacja o przetwarzaniu danych osobowych

Na podstawie Rozporzgdzenia Parlamentu Europejskiego i Rady (UE) 2016/679 z dnia 27 kwietnia
2016 r. w sprawie ochrony oséb fizycznych w zwigzku z przetwarzaniem danych osobowych
i w sprawie swobodnego przeptywu takich danych oraz uchylenia dyrektywy 95/46/WE, zwanego
dalej ,,RODO”, informujemy, ze:

1.

2.

10.

Administratorem Pana/Pani danych osobowych bedzie Uniwersytet Mikotaja Kopernika w
Toruniu z siedzibg przy ul. Gagarina 11, 87-100 Torun (dalej: Uczelnia, ADO).

Pana/Pani dane osobowe w zwigzku w zwigzku z postgpowaniem o nadanie stopnia
naukowego bedg przetwarzane:

a. na podstawie art. 6 ust. 1 lit. ¢) RODO — obowiazek prawny wynikajacy z przepisow
ustawy z dnia 20 lipca 2018 r. Prawo o szkolnictwie wyzszym i1 nauce (Dz. U. z 2020,
poz. 85);

b. na podstawie art. 6 ust. 1 lit. f) RODO — prawnie uzasadniony interes ADO:
> do ustalenia, obrony lub dochodzenia roszczen — przez okres do przedawnienia

roszczen, lub przez okres prowadzenia postgpowania przez wlasciwe organy
lub sady w przypadku dochodzenia roszczen,

> na potrzeby wewnetrzne tworzenia zestawien, analiz i statystyk — przez okres
obowigzywania umowy,
> na potrzeby prowadzenia ewidencji korespondencji przychodzacej

1 wychodzacej — wieczyscie,

> na potrzeby marketingu produktéw i ustug ADO.
Z zastrzezeniem przepisOw powszechnie obowigzujgcego prawa przysluguja Panu/Pani
prawa, ktére zrealizujemy na wniosek o:
a. Zadanie dostepu do danych osobowych oraz prawo ich sprostowania,
b. Zadanie usuniecia lub ograniczenia przetwarzania.
Przystuguje Panu/Pani rOwniez prawo wniesienia sprzeciwu na przetwarzanie danych
osobowych.
Podanie przez Pana/Panig danych osobowych jest niezb¢dne do wykonania celu
wymienionego w pkt 2 lit. a i b., a brak ich podania uniemozliwi otwarcie i przeprowadzenie
postepowania.
Przystuguje Panu/Pani prawo wniesienia skargi do Prezesa Urzgedu Ochrony Danych
Osobowych.
Pana/Pani dane osobowe mogg by¢ udostepnione recenzentom lub organom administracji
publicznej, sadom, komornikom w zakresie sytuacji przewidzianych w przepisach prawa.
Na dzien zbierania Pana/Pani danych osobowych nie planujemy przekazywac ich poza EOG
(obejmujacy Unie Europejska, Norwegie, Lichtenstein i Islandi¢), nie wykluczajac tego
w przysziosci, o czym zostanie Pan/Pant poinformowania ze stosownym wyprzedzeniem.
W stosunku do Pana/Pani nie bedg prowadzone dzialania polegajace na podejmowaniu
decyzji w sposob zautomatyzowany, nie bedg one réwniez podlegaly zautomatyzowanemu
profilowaniu.
Jezeli chce Pan/Pani skontaktowa¢ sie z Uczelnig w sprawach zwigzanych z przetwarzaniem
danych osobowych, w szczegdlnosci w zwigzku z wniesieniem wniosku o realizacjg
przystugujacych praw prosimy o kontakt pod adresem e-mail: iod@umk.pl lub adresem
korespondencyjnym: UMK w Toruniu, ul. Gagarina 11, 87-100 Torun, z dopiskiem ,,JOD”,
dostepny jest rowniez kontakt telefoniczny: 56 611 27 42.



Uniwersytet Mikolaja Kopernika w Toruniu
Collegium Medicum im L. Rydygiera w Bydgoszczy
KOMISJA BIOETYCZNA
UL M. Sklodowskiej-Curie 9, 85-094 Bydgoszcz, tel.(052) 585-35-63, fax.(052) 585-38-11

KB 487/2022 Bydgoszcz, 27.09.2022 r.

Dziafajac na podstawie art. 29 ustawy z dnia 5.12.1996 r. o zawodach lekarza i lekarza dentysty Dz.U. z
1997 r. Nr 28 poz. 152 (wraz z pézniejszymi zmianami), rozporzadzenia Ministra Zdrowia i Opieki Spotecznej z
dnia 11.05.1999 r. w sprawie szczegbtowych zasad powolywania i finansowania oraz trybu dziatania komisji
bioetycznych (Dz.U. Nr 47 poz.480) oraz Zarzadzenia Nr 21 Rektora UMK z dnia 4.03.2009 r. z pézn. zm. w
sprawie powotania oraz zasad dziatania Komisji Bioetycznej Uniwersytetu Mikotaja Kopernika w Toruniu przy
Collegium Medicum im Ludwika Rydygiera w Bydgoszczy oraz zgodnie z zasadami zawartymi w DH i GCP

Komisja Bioetyczna przy UMK w Toruniu, Collegium Medicum w Bydgoszczy

(skfad podano w zalgczeniu), na posiedzeniu w dniu 27.09.2022 r. przeanalizowata wniosek,
ktéry ztozyt kierownik badania:

prof. dr hab. n. med. Grzegorz W. Basak
Saventic Health sp. z o. o.

ul. Wiadyslawa Lokietka 5

87-100 Torun

z zespotem w skladzie:

mgr Adrian A. Michalski, lek. Karol Lis, lek. Joanna Stankiewicz, mgr Sylwester M.
Kloska, dr Michal J. Dabrowski, prof. dr hab. n. med. Grzegorz W. Basak

w sprawie badania:

»Diagnostyka chorob rzadkich z wykorzystaniem metod sztucznej inteligencji na
podstawie analizy danych medycznych pacjentéw”.

Po zapoznaniu si¢ ze zlozonym wnioskiem i w wyniku przeprowadzonej dyskusji oraz glosowania
Komisja podjeta:
Uchwal¢ o pozytywnym zaopiniowaniu wniosku

w sprawie przeprowadzenia badan w zakresie okreslonym we wniosku pod warunkiem uzyskania zgody 0sob
badanych na przetwarzanie danych osobowych w celach naukowych, a w przypadku braku takiej zgody,
analizowania jedynie danych zanonimizowanych, pozbawionych danych personalnych (zgodnie z RODO).

Zgoda obowiqzuje od daty podjecia uchwaly (27.09.2022 r.) do korica 2023 r.

Wydana opinia dotyczy tylko rozpatrywanego wniosku z uwzglf;dmemem przedstawionego projektu,
kazda zmiana i modyfikacja wymaga uzyskania odrebnej opinii

Prof. dr hab. med. Karol Sliwka

Przewodnidzacy Komisji Bioetycznej
Otrzymuje: ‘
prof. dr hab. n. med. Grzegorz W. Basak
Saventic Health sp. z 0. o.
ul. Wiadystawa Lokietka 5

87-100 Torun



Lista obecnoS$ci

na posiedzeniu Komisji Bioetycznej

w dniu 27.09.2022 r.

Lp. Imig i nazwisko Funkcja/ Specjalizacja Podpis
[
L. Prof. dr hab. med. Karol Sliwka medycyna sqdowa C’V
9 Mgr prawa Joanna Potetek-Zygas prawniczka g\ (/1//

pediatra, alergologia i

3. | Prof. dr hab. med. Mieczystawa Czerwionka-Szaflarska
gastroenterologia dziecigca
. poloznictwo,
4. Prof. dr hab. med. Marek Grabiec
ginekologia onkologiczna
N 1
: choroby wewnegtrzne, f
5. Prof. dr hab. n med. Maria Klopocka Q. %
gastroenterologia L
o chirurgia ogdlna,
63 Prof. dr hab. med. Zbigniew Wlodarczyk
transplantologia kliniczna
e : chirurgia ogdlna,
7 Dr hab. n. med. Maciej Stupski, prof. UMK
transplantologia kliniczna
; anestezjologia
3. Dr hab. n. med. Katarzyna Sierakowska, prof. UMK
i intensywna terapia
9. Ks. dr hab. Wojciech Szukalski, prof. UAM duchowny %j M
¢
<~
10. Dr n. med. Radostawa Staszak-Kowalska pediatria, choroby pluc ml
/
11 Mgr prawa Patrycja Brzezicka prawniczka / /WO
R
12; Mgr farm. Aleksandra Adamczyk farmaceutka
74??\0«/7,/
13 Mgr Lidia Iwinska-Tarczykowska pielegniarka
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