
Felvezetô

A mesterséges intelligencia és ezen belül a gépi tanulás egyre nagyobb teret kap a medicinában, ezen belül a reumatoló-
giában is. Ebben az összefoglalóban, magyar nyelven elôször, áttekintjük az ezzel kapcsolatos legfrissebb ismereteket. A kor-
szerû orvoslás nem nélkülözheti ezen információkat, mert (legalábbis részben) a mesterséges intelligencia bizonyára hamaro-
san velünk lesz a napi klinikai gyakorlatban is.
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Bevezetés: fogalmak  

Az elmúlt évtizedben, részben a COVID-19 pandémiának kö-
szönhetôen jelentôs áttörés történt a digitális medicina (eHealth,
Digital Health Technology, DHT) területén. Egyrészt az elekt-
ronikus betegadatok nagyléptékû feldolgozása és bizonyos
mintázatok felismerése elôrelépést jelentett a személyre sza-

bott (precíziós) orvoslás területén. A pandémia miatt is szük-
ség volt a betegek távolsági gyógyítására, követésére (tele-
medicina). Emellett számos olyan elektronikus eszközt
(software-k, applikációk, hordozható eszközök) fejlesztettek
ki, melyek megkönnyítik az orvoslást és lehetôséget terem-
tenek a betegek önellátására és telemedicinával történô kö-
vetésére. Mindezekkel párhuzamosan fejlesztik a mestersé-

A mesterséges intelligencia alkalmazása 
a reumatológiában és más autoimmun kórképekben 

A mesterséges intelligencia (AI), amely magában foglalja a gépi tanulást (ML), olyan számítógépes elemzési technika,
amelyet egyre gyakrabban alkalmaznak az orvostudományban. Az AI/ML többdimenziós információk elemzését teszi lehe-
tôvé az adatok olyan összefüggéseinek felismerésével, amelyeket korábban nem lehetett pusztán emberi erôvel feltérké-
pezni. Az ML alkalmazása a reumatológiában és más autoimmun betegségekben egyre szélesebb körû. Számos tanulmány
alkalmazta az ML-t az autoimmun reumatológiai betegségekben szenvedô páciensek kórlapok és más orvosi feljegyzések,
képalkotó, biometrikus vagy génexpressziós adatok alapján történô osztályozására. Ezeket a vizsgálatokat azonban kor-
látozza a minta mérete, a mintacímkézés pontossága és a külsô hitelesítéshez szükséges adatkészletek hiánya. Ebben az
áttekintésben bemutatjuk az AI alapelveit, és áttekintjük jelenlegi elônyeit és korlátait a betegek osztályozásában. Ezen
túlmenôen megvitatjuk az AI diagnosztikában, predikcióban és a transzlációs kutatásban való használatát. Összefoglalva,
az AI/ML jobb megértése és az ezen a megközelítésen alapuló fejlett analitikai technikák jövôbeni alkalmazása, valamint
az orvosbiológiai adatok egyre növekvô elérhetôsége elôsegítheti a reumatológiai és más autoimmun betegek személyre
szabott ellátásának fejlesztését.

Kulcsszavak: mesterséges intelligencia, gépi tanulás, mély tanulás, mesterséges idegi hálózatok, reumatológiai betegsé-
gek, autoimmunitás

USE OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN RHEUMATOLOGY AND OTHER AUTOIMMUNE DISEASES

Artificial Intelligence (AI) that includes Machine Learning (ML) is a computerized analytical technique that is being incre-
asingly employed in medicine. AI/ML provides an analysis of multidimensional information by recognizing relationships in
the data that could not be previously analysed manually. The use of ML in rheumatology and other autoimmune diseases
is increasing, and numerous studies have employed ML to classify patients with autoimmune rheumatic and musculo-
skeletal diseases (RMDs) from medical records, imaging, biometric or gene expression data. However, these studies are
limited by sample size, the accuracy of sample labelling, and absence of datasets for external validation. In this review,
we introduce the basic principles of AI and discuss its current strengths and weaknesses in the classification of patients
with RMDs. Moreover, we discuss the use of AI in diagnostics, prediction and translational research. In summary, a better
understanding of AI/ML and the future application of advanced analytical techniques based on this approach, coupled with
the increasing availability of biomedical data, may facilitate the development of meaningful precision medicine for pati-
ents with RMDs and autoimmunity.
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ges intelligenciát, amely a medicina mellett az élet számos
területén bevezetésre kerül(het) (1. ábra) [1–3].

A mesterséges intelligencia (Artificial Intelligence, AI) egy
gép, számítógépes program vagy mesterségesen létrehozott
tudat által megnyilvánuló intelligenciát nevezzük (2. ábra).
Az AI általában olyan kifejlesztett számítógépes rendszert je-
lent, amely képes egyébként emberi intelligenciát igénylô fel-
adatok elvégzésére. A leggyakoribb példák a vizuális érzé-
kelés, a beszédfelismerés, a döntéshozatal vagy a nyelvek
közötti fordítás [4–7]. A mindennapjainkban is alkalmazunk
olyan applikációkat (pl. az okostelefon arc- vagy beszédfel-
ismerô funkciói [pl. Siri], nyelvi fordítóprogramok), amelyek
AI-t használnak. A döntéshozatalon alapulnak a sakkautoma-
ták [4, 5]. A modern AI-kutatással és az orvostudománnyal
leginkább kapcsolatba hozható AI-típus az, amikor a létre-
hozott program vagy tárgy képes „tanulni”, azaz viselkedését
célszerûen és megismételhetô módon változtatni [5]. 

Az utóbbi AI-forma másik neve a gépi tanulás (Machine
Learning, ML) (2. ábra) [8–12]. A ML olyan tanulási folyama-
tot jelent, amikor a már beszerzett adatokat a gép felhasznál-
ja a további feladatok hatékonyságának növelésére. A számí-
tógépes tanulási algoritmusok ún. betanítási adatokon alapu-
ló modellt építenek fel, és ezek alapján elôrejelzéseket vagy
döntéseket hoznak [8, 9]. A gépi tanulás is az agy mûködését
utánzó neurális hálózatokon (lásd késôbb) alapul [13, 14]. 

Az ML szerkezeti és mûködési alapját az idegrendszer pél-
dájára szerkesztett mesterséges neurális hálózatok (Artificial
Neural Networks, ANN) képezik [14–16]. Az ANN gráf alapú

modell, melyben rétegekbe rendezett mesterséges neuro-
nok kommunikálnak egymással non-lineáris aktivációs függ-
vényeken keresztül [14–16]. Az ANN-rendszerek kapacitásá-
nak növekedésével egyre összetettebb architektúrák jelen-
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tek meg, melyek egymásra halmoztak különbözô típusú neu-
ronrétegeket (mélyültek) és változatos elágazásokat is tartal-
maztak. A neurális hálózatok mélyülésével növekedett azok
absztrakciós képessége, ezáltal e rendszerek egyre összetet-
tebb feladatok megoldására váltak képessé. A ML ezen, a mé-
lyülés következtében kialakult altípusát mély tanulásnak (Deep
Learning, DL) nevezzük (2. ábra) [17, 18]. A DL-en alapuló
ANN-t más néven mély neurális hálózatoknak (Deep Neural
Networks, DNN) is nevezik [14, 17, 18].

Az elektronikus egészségügyi adatbázis (electronic medical
records, EMR) képezi a betegadat-feldolgozás alapját. Ez a
hagyományos kórlapok, illetve a beteg által saját maga be-
vitt adatok összességét jelenti. Ma már a betegek klinikai ada-
tait, laboratóriumi és képalkotó eredményeit, a röntgenfil-
meket elektronikusan tárolják, így ezek kiválóan alkalmasak
adatelemzésre [19].

Az adatbányászat (data mining) is tanulási folyamat, ami-
kor egy nagy adathalmaz elemzése zajlik felügyelet nélkül
[20, 21]. Ehhez kapcsolódik a Big Data fogalma. Big Data alatt

azt a komplex technológiai környezetet (szoftvert, hardvert,
hálózati modelleket) értjük, amely lehetôvé teszi olyan adat-
állományok feldolgozását, amelyek annyira nagy méretûek
és annyira komplexek, hogy feldolgozásuk a meglévô adat-
bázis-kezelô módszerekkel már nem, vagy nagyon nehezen
kivitelezhetô. A Big Data nagy mennyiségû, nagy sebesség-
gel változó és nagyon változatos adatok feldolgozását jelenti
[22, 23].

A számítógép-asszisztált diagnosztika (Computer-Aided Di-
agnosis, CAD) során több ezer hasonló beteg adatai alapján,
az AI felhasználásával, a beteg panaszai, fizikális és egyéb
leletei alapján egy algoritmus megjelöli a legvalószínûbb di-
agnózis(oka)t. A CAD segítségével értékelhetünk röntgen, CT,
MRI, szövettani, endoscopiás képeket. A CAD lényegében kom-
binálja a digitális képelemzést (image analysis) az AI-val [24].

A mobil egészségügyi applikációk (Mobile Health Applicati-
ons, MHA) olyan okostelefonokra fejlesztett programok, me-
lyekkel számos egészségügyi paraméter monitorozható. Ezek
manapság nemcsak az orvoslásban (mobile health, mHealth),
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hanem a sport, fitness területén is elterjedtek [25, 26]. Ennek
egy speciális változatát képezik a személyre szabott orvoslás
(personalized healthcare, pHealth) során használt, a testen
viselt vagy implantált, szenzorokat tartalmazó eszközök [1, 2].

A fentiek mind a precíziós, személyre szabott medicina (Pre-
cision Medicine, PM) irányába vezetnek. A cél az egyes be-
tegségek patogenezisének minél részletesebb megismerése,
ezek alapján egyre finomabb betegség-alcsoportok definiá-
lása, precíziós diagnosztika, alcsoport-specifikus vagy akár sze-
mélyre szabott terápia és a betegség kimenetelének, az adott
gyógyszeres kezelés hatékonyságának elôrejelzése (predik-
ció) [10, 27, 28].

Ebben az összefoglalóban áttekintjük az AI és említett ele-
meinek felhasználását az orvostudományban, különös tekin-
tettel a reumatológiára és egyéb autoimmun kórképekre. Szó
lesz a kutatásban, betegellátásban, a kezelés irányításában
történô felhasználási lehetôségekrôl is.

Digitalizáció a reumatológiában 
és klinikai immunológiában

A XX. és még inkább a XXI. század során a papír alapú orvos-
lás felôl egyre inkább a digitalizáció felé fordulunk (3. és 4.
ábra). A személyes vizitek mellett megjelent a telemedicina
és a virtuális (telefon, video, e-mail) vizitek. Az egyre több

MHA mellett számos hordozható, szenzorokkal ellátott esz-
köz alkalmas az önfelmérésre és a monitorozásra. Az MHA-k
a betegek és az egészségügyi személyzet által is használha-
tók a betegségaktivitás, tünetek monitorozására, betegtámo-
gatásra. A papíralapú kórlapokat és recepteket felváltotta a
DHR, a felhôalapú adattárolás és az e-recept. Az AI és ML fel-
használása vezetett a diagnózis felállítását segítô, a tüne-
teket, képeket elemzô rendszerekhez, a betegség kimenete-
lének, a gyógyszer hatékonyságának, kockázatának elôrejel-
zéséhez. Számos terápiás eszköz, autoinjektor, automata in-
fúziós készülék terjedt el (3. ábra) [29, 30]. Ezek a módsze-
rek, eszközök egy hálózatba kapcsolhatók össze (4. ábra) [30].

Az AI alapjai és története

Bár az AI alapvetôen inkább a tudományos-fantasztikus iro-
dalom terméke, mára olyan tudományággá vált, amely a va-
lós élet problémáira igyekszik válaszokat adni (2. ábra) [5, 7].
Az AI-rendszereket napjainkban kiterjedten használják a gaz-
daság- és orvostudományban, a tervezésben, a közlekedés-
ben, az ûrkutatásban, a hadászatban, emellett, lakossági fel-
használás tekintetében, számos széles körben elterjedt szá-
mítógépes programban és videójátékban [5, 7, 8, 31].

Ami az AI rövid történetét illeti, az elsô mechanikus, digi-
tális számitógépet Pascal már a XVII. században kifejlesztette.
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Már a XIX. században programozható számológépeket hoztak
létre. A neuronhálózatok elméletének alapjait 1943-ban McCul-
loch és Pitts fektették le. A „mesterséges intelligencia” kife-
jezést az 1950-es években elôször John McCarthy használta
egy tudományos konferencián [6]. Az elsô primitív „beszélô”
robotot (Eliza) az 50-es években Joseph Weizenbaum hozta
létre. Az 1960-70-es években felgyorsultak az AI-re irányuló
kutatások. Többek között igazolták a szabály alapú rendsze-
rek jelentôségét az orvosi diagnózisban és terápiában alkal-
mazott következtetésekben. Moravec fejlesztette ki az elsô
számítógép által vezérelt jármûvet, amely önállóan navigált
akadályokkal berendezett pályán. 1970-ben Paul John
Werbos írta le elôször a neurális hálózatok és a visszaterjesz-
téses (backpropagation) algoritmusok együttes alkalmazá-
sát, amely az AI mûködésének alapja. Az 1990-es években
már több, AI-n alapuló alkalmazást mutattak be. Széles nyil-
vánosságot kapott, amikor 1997-ben a Deep Blue nevû sakk-
számítógép legyôzte Garri Kaszparovot. A Google 2017-ben be-
mutatott DeepMind programja csupán 4 órás tanulást köve-
tôen képes volt legyôzni bármelyik sakkjátékost. A 2000-es
évektôl elkezdôdött az önvezetô jármûvek fejlesztése (Tesla,
Audi, Google, Waymo). A Huawei Mate 10 volt a világ elsô AI-
val mûködô mobiltelefonja. Végül, 2017-ben a világon elô-
ször kapott egy humanoid robot, Sophia állampolgárságot [5,
31–33]. A Big Data fogalmát 1998-ban John Mashey alkotta
meg [22].

A potenciálisan végtelen felhasználási lehetôség mellett
röviden szólnunk kell a lehetséges korlátokról és veszélyekrôl
is. A tudósokat foglalkoztatja a „szuperintelligencia” kialaku-
lása, mely meghaladhatja akár a legfényesebb emberi elmét

is, és potenciálisan önfejlesztôvé, kontrollálhatatlanná vál-
hat. Egyesek szerint az AI az evolúció következô állomása. A
fokozódó automatizálás miatt jelentôsen nôhet a munkanél-
küliség. Az e tekintetben magas rizikónak kitett dolgozók ará-
nya különbözô számítások szerint 10–40% között is változhat.
Az AI-nak, ezen belül például az arc- és hangfelismerésnek
természetesen lehet „rossz irányú” felhasználása is (pl. fegy-
verkezés, kémkedés, lehallgatás, terrorizmus, személyes pro-
paganda). A gyógyszertervezés mellett ezernyi toxikus mole-
kulát is órák alatt meg lehet tervezni. Végül, az AI programok
egyszerûen tévedhetnek is, és rossz jóslást adhatnak bizo-
nyos esetekben a hibás vagy rosszul felépített adatbázison va-
ló tanulás miatt (algorithmic bias) [5, 34, 35]. 

Az AI és ML elemei és mûködése

Gépi tanulás

Az AI mûködésének elemei a tervezés, manipuláció, percep-
ció, gépi tanulás (ML), problémamegoldás és a tudásrepre-
zentáció [36]. Ezen belül a reumatológiában leginkább az ML
használható. 

A gépi tanulásnak számos formája van. A legfontosabbak
a felügyelt (supervised), felügyelet nélküli (unsupervised), meg-
erôsítéses (reinforced) és mély (DL) tanulás (5. és 6. ábra) [7,
11, 12, 36]. A felügyelt tanulás során folyamatos segítés, el-
lenôrzés zajlik. Az oktató (fejlesztô) pontosan tudja, mit akar
megtanítani, meghatározza az elvárt választ, és a tanuló meg-
tanulja, hogyan oldja meg kiválóan a feladatát. Ilyen példa,
amikor két betegcsoport (A és B) anamnézisével rendelke-
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zünk. Az A csoportban az anamnézis, leletek mellett már ren-
delkezésre áll a diagnózis is, a B csoportban a diagnózis nem.
Az A csoportban a rendszer tanul, és létrehoz egy algoritmust,
amellyel a B csoportban a rendelkezésre álló adatok alapján
a diagnózis felállítható [7, 11, 12, 36]. A felügyelt tanulás két
fô módszere a klasszifikáció és regresszió. Elôbbi során ha-

sonló adattípusokat ugyanabba a megjelölt csoportba helye-
zünk. A regresszió arra alkalmas, hogy egy adott csoportban
egy változó numerikus kimenetelét megjósoljuk (5. és 6. áb-
ra) [11, 12]. Ez az ML leggyakrabban használt formája [7, 11,
12, 36].

A felügyelet nélküli tanulás során az oktató nem befolyá-
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solja a tanulást, hanem megfigyeli a tanuló feladatmegoldá-
sa során használt következtetéseit. Ennek a típusnak a cso-
portosítás (clustering) a módszere (5. és 6. ábra) [7, 11, 12,
36]. A felügyelet nélküli tanulásra jó orvosi példa, amikor van
egy betegcsoportunk különbözô adathalmazokkal, de nem is-
merjük egyéni diagnózisaikat. Felépítünk egy modellt, majd
megpróbáljuk csoportosítani a pácienseket hasonló tulajdon-
ságaik, mint például a tüneteik, laboratóriumi leleteik, koruk
és nemük alapján. Ennek segítségével új, addig nem észlelt
összefüggésekre derülhet fény, amely késôbb további bete-
gek diagnózisának megállapításához használható. Ez a tanu-
lástípus jól alkalmazható hasonló génexpressziós mintázato-
kat mutató szövetminták csoportosításakor vagy új gyógy-
szer-gyógyszer kölcsönhatások megtalálásában. Összességé-
ben tehát, miután bizonyos szabályokat megállapítottunk, hagy-
juk, hogy az algoritmus önmagában tanuljon. Az eredmények
alapján nem módosítjuk az algoritmust, hanem megfigyel-
jük, milyen következtetésekre jutott. Ezt a módszert alkal-
mazzák pl. a vásárlási szokások feltérképezésekor is (5. és 6.
ábra) [7, 12, 36].

Végül, a megerôsítéses tanulás során az oktató tudja, mit
akar megtanítani, de nem határozza meg lépésrôl lépésre,
hogyan kell azt a tanulónak elsajátítania. Ehelyett a tanár
csak a feladat elvégzése után ad visszajelzést, és arra ösztön-
zi a tanulót, hogy az általa jutalmazott eredmények felhasz-
nálásával találja meg saját stratégiáját. Az AI esetében az al-
goritmus beépítheti saját tapasztalatait, mivel egyre több fel-
adatot végez. Mindez hasonlít a kutya kiképzéséhez, amikor
az állatnak csak akkor adunk jutalomfalatot, ha jól teljesített
(5. ábra) [7, 12]. Ezt a módszert használják a sakkautomaták
is, melynek a során a gép elôször csak a játék alapvetô sza-
bályait tanulja meg. Ezt követôen a fejlesztôk értesítik az al-
goritmust, amikor megnyerte a játszmát. A sakkautomata a
következô játék közben prioritássá teszi majd a nyertes stra-
tégiát [7, 37]. Potenciálisan a megerôsítéses tanulás alkal-
mazható lenne optimális kezelési stratégiák kialakítására. Az
onkológiában a kezelés során az algoritmus megtanulhatja a
megfelelô adagolási rendet a daganat átmérôjének csökken-
tésére a kemo- és sugárterápián átesett betegekben [7, 38].
Jelenleg a gépi tanulás ezen formáját csak digitális betegség-
modellekben, sejtmodellekben, organ-on-a-chip technoló-
giákat használva használják. Az emberen történô klinikai al-
kalmazás legfôbb akadályát az jelenti, hogy ezen tanulástí-
pus esetében meg kell várni, hogy mûködik-e a kezelés és
meghal-e a beteg, és a stratégiát csak ekkor visszük tovább.
A napi gyakorlatban ezt nyilvánvalóan nem tehetjük meg,
mivel a betegek élete forog kockán [7].

A mély tanulás (DL) a ML speciális, továbbfejlesztett for-
mája (2. ábra) [7, 18]. Ennek során igen bonyolult adatkész-
leteket lehet elemezni a képektôl és a videóktól egyfajta em-
beri érvelésig. Többrétegû rendszer, mely utánozza az agy
neurális hálóinak mûködését. A DL a mesterséges (ANN), illet-
ve mély neurális hálózatok (DNN) réteges szerkezetét hasz-
nálja, amelyet az emberi agy ihletett. Leegyszerûsítve, minél

több réteggel rendelkezik egy hálózat, annál összetettebb fel-
adatokat tanulhat meg, de ez több adatot és hosszabb tanu-
lási idôt is igényel. A DL-modellek képesek képeket, hango-
kat és más sokdimenziós adatformákat jó eredménnyel fel-
dolgozni. Ezzel szemben más ML-modellek jobban teljesít-
hetnek táblázatba rendezett adatokkal. Az orvoslást tekintve
építsünk egy modellt, amely a pácienseket az anamnézisük-
ben szereplô diagnózisuk és a radiológiai képek, leletek alap-
ján csoportosítja. Ha a kórlap tartalmazza a rheumatoid arth-
ritis (RA) kifejezést, az ML algoritmusa megtanulja, hogy az
összes ilyen beteget az RA csoportba fogja helyezni. De a DL-
algoritmus idôvel képes megtanulni emberi hozzájárulás nél-
kül, hogy azokat a betegeket, akiknek orvosi nyilvántartása
csak az RA-t említi, ugyanabba a csoportba kell sorolni. Más
ML-algoritmusok fejlesztôinek maguknak kell hozzáadniuk
ezeket az alternatívákat. Egy másik, nem orvosi példa jól
szemlélteti a DL erejét és a benne rejlô potenciált. Szeret-
nénk felépíteni egy olyan modellt, amely felkapcsolja a lám-
pát, amikor a „fényt” szót kiáltjuk. A DL-modell ezen túl idô-
vel azt is felismeri, hogy a „nem látok” vagy a „sötét van”
mondatokra szintén fel kell kapcsolnia a lámpát [7, 13, 14, 18].

Mesterséges és mély neurális hálózatok

A mesterséges neuronok a biológiai idegsejtek alapvetô funk-
cióit másolják. Ezek a bemenet (input), feldolgozás (process-
ing), kimenet (output) és az információk továbbadása más
neuronoknak. Mindegyik bemenetet súlyozzák, amely jelzi,
mennyire fontos más inputokhoz képest (7. ábra [14, 16, 39]). 

Az ezekre a biológiai alapokra épített eredeti ANN a Per-
ceptron volt. Két réteg összekapcsolt neuront használt, és
meg lehetett tanítani egyszerû képfelismerô feladatok elvég-
zésére. A vizuális agykéreg jobb megismerése a Neocognit-
ron, egy kisebb/egyszerûbb rétegekbôl álló ANN kifejleszté-
séhez vezetett. A több réteg használata „mélyebbé” teszi a
hálózatot (DNN), és lehetôvé teszi számára, hogy az abszt-
rakció több szintjén keresztül érzékelje a világot. Ennek ered-
ményeként a Neocognitron képes volt felismerni a különbözô
pozíciójú és különbözô méretû karaktereket. A DNN-k bizo-
nyos észlelési feladatokban kiválóak voltak, de nehéz volt
tanítani ôket. Ezért az informatikusok kifejlesztették a hiba-
visszaterjesztést (backpropagation), egy olyan technikát,
amely a mély hálózatok tovább tanítására alkalmas [14–16,
39]. A DNN és a visszaterjesztés kombinálásával már nagyon
jó eredményeket sikerült elérni. Az 1990-es évek elején egy
munkacsoport kifejlesztett egy úgynevezett konvolúciós neu-
rális hálózatot (CNN), amelyet visszaterjesztéssel képeztek.
Ez már 99%-os pontossággal volt képes olvasni a kézzel írt
számokat [39]. A DNN-ek és a DL a képi felismerés hibáját
26%-ról 3%-ra, a hangfelismerését 16%-ról 6%-ra csökken-
tette [39]. A bankok mellett olyan nagy cégek, mint a Google,
a Facebook, a Microsoft, az Apple, a Baidu, az IBM és más na-
gyok kezdték alkalmazni az ilyen kép- és hangfelismerô funk-
ciókat [14–16, 39].
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Big Data és adatbányászat

Az internet, közösségi média és a hálózatok, az egészségügy
területén pedig a digitális adattárolás (EMR) hatalmas adat-
mennyiség felhalmozásához vezetett [19, 22]. A Big Data
nagy mennyiségû, nagy sebességgel változó és nagyon vál-
tozatos adatok feldolgozását jelenti [22, 23]. A forrás lehet
EMR vagy más adatbázis. A Big Data adatbázis lehet struk-
turált, nem strukturált, részben strukturált, kézileg vagy gépi-
leg bevitt, nyílt forrású vagy téradat (8. ábra) [22, 40]. A Big
Datára jellemzô a 4V: Volume (volumen, mennyiség), Variety
(változatos forrás), Veracity (igazságosság) és Velocity (az
adatmennyiség feldolgozási sebessége) [22, 40, 41].

A Big Data életünk minden területén jelentkezik. A Föld
lakosságából 6 milliárdnak van mobiltelefonja. Eddig össze-
sen több mint 40 zettabyte (40 trillió gigabyte) adat halmo-
zódott fel, ez a 2005-ös mennyiség 300-szorosa. Naponta 2
trillió GByte-nyi adat keletkezik. Havonta 30 milliárd tartalom
születik a Facebookon, naponta 400 millió tweetet küldenek
szét. Havonta több mint 4 milliárd órányi videot néznek a
YouTube-on. A legtöbb vállalatnak legalább 100 TByte tár-
helye van. A modern autókat legalább 100 szenzorral szerelik
fel. Amerikában a rossz adatminôség kb. 3 billió dollár kárt
okoz a gazdaságnak [22, 40, 41].

Ekkora mennyiségû adat között a hagyományos (manuá-
lis, személyi számítógépes) módszerekkel már nem lehet na-
gyobb adatelemzéseket, epidemiológiai, statisztikai vizsgála-
tokat végezni. Ehhez szükséges az AI segítségével végzett
adatbányászat (data mining) [21]. Az adatbányászat a nagy

mennyiségû adathalmazban (Big Data) rejlô információk fél-
automatikus feltárása különféle algoritmusok alkalmazásá-
val. Definíció szerint adatbányászat alatt újszerû, érvényes,
nem triviális, vélhetôen hasznos és magyarázható összefüg-
gések keresését értik. Az újszerûség azt jelenti, hogy még
nem ismert összefüggések feltárására törekszünk. A keresés
érvényes legyen, azaz vizsgálni kell, hogy a kinyert össze-
függések a valósággal összhangban vannak-e, más jelensé-
gek is alátámasztják-e ezeket. A vélhetô hasznosság szerint
az adatbányászatnak potenciálisan mindig hordoznia kell ér-
téket. Végezetül magyarázhatónak kell lenni az összefüggés-
nek, azaz fel kell tárni azt, hogy miért és hogyan jutottunk
egy következtetésre. Az adatbányászat egyes formái a struk-
turált adatbányászat, a folyamjellegû adatbányászat (web-
kattintások, gének, gráfok és hang), a szövegbányászat, a kép-
analízis és a videóanalízis [21, 42]. 

Az AI alkalmazási lehetôségei 
a reumatológiában 
és a klinikai immunológiában

Általános elvek

Elsôsorban a nagy gyakorisággal ismétlôdô és a számszerû-
síthetô adatok elemzését magában foglaló feladatok profitál-
hatnak az AI és ML alkalmazásából [7, 43, 44]. A fejlesztések
alapvetô filozófiája, hogy a korszerûbb betegellátás javítja a
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7. ábra. 
A mesterséges neurális hálózatok (ANN) lényege és mûködése



reumatológiai betegség kimenetelét és a beteg állapotát
[43, 44]. Elsôsorban a beteggondozás, a diagnosztika és a
terápia (gyógyszerfejlesztés) területén van kiemelt jelentô-
sége az AI-nak. Emellett a betegségek patogenezisének ku-
tatása, mind az alap-, mind az alkalmazott (transzlációs) ku-
tatás területén használható [7, 30, 43, 44].

Beteggondozás

Az AI alkalmazásának legfontosabb példái a telemedicina (tá-
volsági gondozás) és a hordozható eszközök, az egészség-
ügyi robotok, az egészségmonitorozás és a mobilapplikációk
[43, 44].

A telemedicina és a hordozható eszközök alkalmazására
példa a CarePredict (www.carepredict.com), mely érzékeli a
beteg aktivitását, lehetôvé teszi az orvos-beteg kommuniká-
ciót, és a beérkezô adatokat összesítve visszacsatolással uta-
sításokat ad a betegnek. Kiválóan alkalmas naplózásra, pl. az
étkezés, egyéb tevékenységek regisztrálására [43]. Molly a
Sense.ly által fejlesztett kedves mosolyú és kellemes hangú
virtuális ápolónô, aki segíti a betegeket a gondozás során. A
rendszer az állapot és a kezelés otthoni monitorozását teszi
lehetôvé, támogatja a krónikus betegeket két orvosi vizsgá-
lat között. A nyert adatok feldolgozása alapján célzottan nyújt
személyre szabott tanácsokat a további teendôket illetôen
[7, 45]. Hasonló megközelítést használ az Ai.Cure alkalmazás,
amely az okostelefonok kameráját és AI-t használva elemzi,
hogy betartják-e a páciensek a számukra elôírt kezelést. Ez
otthon levô betegek vagy klinikai vizsgálatok résztvevôi szá-
mára lehet hasznos [7, 46].

Az egészségügyi robotok (pl. Emma Pillo – www.pillohealth
.com) arc- és hangfelismerô képességgel rendelkeznek, sze-
mélyre szabhatók és intelligens segítséget nyújtanak a be-
tegnek. A robotok nemcsak az otthoni, hanem az intézményi
ellátásba is bevonásra kerülnek [43].

A lakosság egészség- és fitness-monitorozásra (pl. Fitbit, Wi-
things, Wellness4U) használt eszközeit a betegeknél is alkal-
mazhatjuk. Ezek a mûszerek naponta regisztrálják a páciensek
aktivitását. Alkalmasak betegtámogatásra, oktatásra is [43].

A mobilapplikációk (pl. myRA, myVectRA – www.trackmyra
.com) a reumatológus és beteg partnerségének eszközei.
Adott idejû (real-time) tünet- és állapotmonitorozást tesznek
lehetôvé. A beteg babákon bejelölheti a fájdalmas ízületeit,
regisztrálhatja a gyógyszerbevételt. Az applikációk mindkét
irányú folyamatos információátadást is szolgáltatnak [43].

Anamnézisfelvétel, fizikális vizsgálat, 
képalkotó és laboratóriumi diagnosztika

Néhány cég (pl. Babylon Health, Your.MD, Buoy) olyan alkal-
mazásokat fejlesztett, amely AI által vezérelt javaslatokat
tesz személyes orvosi anamnézis és az általános orvosi is-
meretek alapján. Ennek során a felhasználók, akár a betegek,
akár az orvosok, megadják betegségük tüneteit az alkalma-
zásnak, amely beszédfelismerés segítségével rögzíti ezeket,
majd összeveti a betegség-adatbázissal. A páciens kórtörté-
nete és más körülményei alapján javasol a rendszer további
teendôket [7, 47].

Egy svájci munkacsoport összekapcsolta a telemedicinát
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A feldolgozható adatok típusai



és az AI-t RA-s betegek gondozása során. Az alapot az arcfel-
ismerô programok jelentették. A csoport a kézujjak redôzetét
(Finger Fold Index, FFI) és a kisízület szélességét vizsgálta,
mint az ízületi duzzanat digitális markereit. A mély ujjredôk
ellapulása és az ízület kiszélesedése duzzanatot jelez. Na-
gyon sok RA-s és egészséges kéz mobilkamerás vizsgálatá-
nak adatait AI-val elemezve jó találati aránnyal kapcsolható
össze az ujj bôrredôinek képe és az ízületi duzzanat. Ezáltal a
beteg saját okostelefonjának kamerájával lefotózhatja a kéz-
ujjait, és ezzel a duzzadt ízületek száma jól meghatározható.
Ez tehát lényegében otthoni fizikális vizsgálatot tesz lehetôvé.
A módszer használható a betegségaktivitás (flare) megítélé-
sére és a kezelés synovitisre gyakorolt hatásának monitoro-
zására. A jövôben klinikai gyógyszervizsgálatok során is alkal-
mazható lesz, amikor a kezelés alatt gyakran vizsgálni kell a
duzzadt ízületek számát [48].

A reumatológiában és a sportorvoslásban is alkalmazott
járásanalízis hátterében is AI áll. A test különbözô részein
(boka, térd, csípô, könyök) inerciális szenzorokat helyeznek
el, melyek járás közben észlelik a test és a végtag helyzetét,
a mozgásokat (abdukció-addukció, rotáció, a sarok a talajon
vagy felemelve stb.). A rendszer ez alapján rajzolja meg a
járásgörbéket, melyek a diagnosztika, terápiafelmérés, reha-
bilitáció során adnak információt [3]. 

Ami a képalkotókat illeti, a nagyszámú kép (image) fel-
dolgozása során az algoritmussal megtaníthatóak a különbö-
zô reumatológiai betegségekre jellemzô radiológiai eltéré-
sek, amelyek azután egy-egy adott beteg esetében segíthe-
tik a diagnosztikát és a prognosztikát [49]. Ma a legtöbb FDA
által elfogadott AI technológia a radiológiából eredeztethetô
[50]. Példaként az MRI-t hozva, annak háromdimenziós volta
és lágyszöveti kontrasztja alkalmassá teszi a számszerûsítés-
re és adatfeldolgozásra. Az AI-val kapcsolatos fejlesztések for-
radalmasították az MRI klinikai kutatásban történô alkalma-
zását. Az AI révén az MRI-vizsgálat kiterjeszthetô a képalko-
tástól az utófeldolgozásig. Az automatizálás kulcsfontosságú
az idô csökkentésében. A közelmúltban vizsgálták a DL alkal-
mazhatóságát az osteoarthritis (OA) jobb megértése érdeké-
ben [49]. Az ANN segítségével CT-képeket szintetikus MRI-
felvételekké lehet transzformálni. Az így nyert képek alig kü-
lönböztethetôk meg a valódi MRI-tôl. Nyilvánvaló, hogy mi-
vel a CT jóval olcsóbb az MRI-nél, ennek a módszernek poten-
ciálisan nagy jövôje lehet [51].

Az FDA 2020-ban engedélyezte a Caption Health cég szoft-
verét, amely lehetôvé teszi az egészségügyi szakemberek
számára, hogy speciális képzés nélkül ultrahang vizsgálatot vé-
gezzenek. A szoftver az AI-t használja a valós idejû támoga-
táshoz és diagnosztikai minôségû felvételek készítéséhez. El-
végzi a képoptimalizálást is [7, 52, 53]. Az USCAD (UltraSound
Computer-Aided Diagnosis) rendszerben az ultrahang-vizs-
gálatkor nyert képek feldolgozása, szûrése, finomítása révén,
sok vizsgálatot követôen, az egyes patológiás elváltozásokat
osztályozzák. Ezt követôen a rendszert további betegeken va-
lidálják [54]. 

A labordiagnosztikai alkalmazásra példa a 13 vérben meg-
határozható biomarkerbôl álló Multi-Biomarker Diagnostic as-
say (MBDA). A markerek közt a gyulladásra, a porc-és csont-
anyagcserére, az extracelluláris mátrix (ECM) degradációjára,
az angiogenezisre, a zsíranyagcserére jellemzô fehérjék van-
nak. Nagyszámú betegen validálva a biomarker-profil alap-
ján információ nyerhetô az egyes reumatológiai kórképek pa-
togenezisére, stádiumára, alcsoportjára vonatkozóan [55, 56]. 

Gyógyszerfejlesztés

Az új gyógyszerek fejlesztése és a klinikai vizsgálatok egy-egy
esetben több mint egy évtizedet vesznek igénybe, és költ-
ségei akár több milliárd dollárra is rúghatnak. Ennek a folya-
matnak a felgyorsítása felbecsülhetetlen hatással bírna orvo-
si és egészséggazdasági szempontból is [7, 57]. A gyógyszer-
fejlesztés egy visszacsatolási kör mentén történik, melynek
lépései a kísérletes és klinikai adatok feldolgozása és inter-
pretációja. Ennek alapján in silico hipotézist hoznak létre, amely
különbözô kezelési kimeneteleket jelez elôre (predikció). En-
nek alapján további kísérletes és klinikai kutatások történnek
[58]. A szisztematikus gyógyszerfejlesztés elfogulatlan (un-
biased) vagy hipotézis alapú lehet. Az elôbbi esetben a nagy-
számú adat (lásd „-omika” késôbb) alapján interakciós háló-
zatokat képeznek. A teljes hálózatelemzés potenciális gyógy-
szercélpontok sokaságát hozza elô, melyeket validálnak. A
második esetben a kísérletes és klinikai adatok alapján eleve
meghatároznak néhány potenciális gyógyszercélpontot, és eze-
ket tesztelik sejtes, szöveti modellekben, majd élô szervezet-
ben [59].

A hálózat alapú in silico molekulaszûrés, mellyel többek
között Barabási Albert László és munkacsoportja is foglalko-
zik, az egyik legelterjedtebb módszer [60]. Az ML segítségé-
vel a betegségre jellemzô gének, illetve a potenciális gyógy-
szercélpontok hálózatát egymásra fektetve meghatározzák
azon gyógyszercélpontokat, amelyek a legrövidebb távolság-
ra vannak a betegséggénhez. Ezt „drug-disease proximity”-
nek hívják, és vannak közeli (proximal) és távoli (distant) gyógy-
szerek. A módszerrel egy rangsort lehet felállítani az említett
távolság alapján, ami nagyjából (nem mindig) megfelel an-
nak a valószínûségnek, hogy egy adott gyógyszer hatni fog-e
az adott betegségben [60].

Különösen fontos terület a „drug repurposing”, amikor egy
vagy több kórképben már bevált gyógyszert más területeken
is használnak (9. ábra) [11]. Közelmúltbeli példa a COVID-19,
amelynek gyulladásos szakaszában számos, az RA kezelésé-
ben alkalmazott gyógyszert sikerrel alkalmaztak [61, 62]. A
COVID-19-ben a Barabási munkacsoport végezte el több száz
potenciális molekula vizsgálatát és sorrendbe állítását [63]. A
hagyományos repurposing során az off-label kipróbálás ide-
jén egyes esetekben egy gyógyszert egy betegségben haté-
konynak találnak. Ezt késôbb kísérletes vagy klinikai úton
vizsgálják. Az adat alapú repurposing esetén azonban a GWAS,
proteomika és más kutatások során kapott adatok kapcsán
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összevetik a betegség patogenezisének és a gyógyszerhatá-
soknak a térképét (szignatúráját). Az eredeti indikációt jelen-
tô és az új betegség hasonlósági adatait, a GWAS-eredmé-
nyeket, az in silico hálózati elemzés (lásd elôbb) adatait, a
kémiai könyvtár szûrésének adatait összegezve az ML pre-
dikciót végez arra vonatkozóan, hogy egy adott betegségben
egy adott gyógyszer repurposing révén valószínûleg átvihe-
tô-e, vagy sem (9. ábra) [11]. 

Precíziós orvoslás, személyre szabott kezelés

Nagy erôfeszítéseket tesznek a betegségek várható kimene-
telének, illetve az alkalmazott terápia hatékonyságának elô-
re meghatározására (predikció). Ennek kapcsán a tanulási fo-
lyamatban a tapasztalatok alapján összegyûjtik egy adott be-
tegség kimenetelében vagy egy gyógyszer(csoport) hatásos-
ságában szerepet játszó klinikai, képalkotó, laboratóriumi (pro-
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teomikai, genomikai) biomarkereket [10, 27, 28, 64]. A pre-
cíziós medicina tekintetében messze az onkológia áll az élen
[65].

Az IBM Watson onkológusok számára hozott létre egy
olyan programot, amelynek célja, hogy az orvosok számára
bizonyítékokon alapuló kezelési protokollokat biztosítson. A
Watson for Oncology képes az orvosi dokumentációban a struk-
turált és nem strukturált adatok összefüggéseit elemezni. Ez-
után a betegadatok szakértôi véleményekkel és kutatási ered-
ményekkel való kombinálásával az algoritmus potenciális ke-
zelési terveket javasol a beteg számára [7, 66]. A Watsont az
IBM eladta, és egyelôre bizonytalan, mi lesz a már klinikai
gyakorlatba került Watsonok sorsa [7, 66]. Hasonlóképpen, a
hazánkban is mûködô Oncompass Medicine AI alapú algorit-
musokat használ, hogy a betegek daganatos mintáiban talált
genetikai mutációkat összevessék a folyamatban lévô klini-
kai vizsgálatokkal az egész világon. Így a páciensek az adott
daganatos szövettípusra jellemzô, célzott kezelést kaphatnak
[7, 67].

A reumatológiában nagyon fontos a minél finomabb pa-
togenezis, betegségalcsoportok képzése, az egyéni kezelés és
a kimenetel várható jóslása. A klinikai és molekuláris adatok
az ML és az ún. high-throughput technológia révén egy adat-
bázisba helyezik egy adott betegségre jellemzô klinikai jel-
lemzôket, valamint a sejtes és molekuláris mechanizmuso-
kat. Ezek alapján az algoritmus elvégzi a betegségklasszifiká-
ciót (lásd felügyelt tanulás; 5. és 6. ábra), a korai, akár a pre-
klinikai fázisban nyert diagnózishoz szükséges fôbb adatokat
és a kimeneteli biomarkereket [10]. A 6. ábra az SLE példáján
mutatja be mindezt. Az igazolt SLE-s betegek és kontrollok
klinikai, immunológiai, molekuláris adatait összegyûjtve az ML
algoritmusa különválasztja az SLE-seket a kontrolloktól (klasz-
szifikáció). Az ML regressziós módszere alkalmas a numerikus
autoantitest-titer elôrejelzésére. Végül a hasonló klinikai ké-
pet mutató, illetve autoantitest-titerû személyeket csoporto-
sítja (clustering) (6. ábra; [11]). 

A reumatológiában az onkológiához képest jelentôs el-
maradás (precision gap) észlelhetô a precíziós medicina terü-
letén. A reumatológiában a célzott terápiák fejlesztése még
mindig próbálkozással (trial-and-error) történik. Ennek során
egy gyógyszert klinikai vizsgálatban kipróbálnak, és eldöntik,
hatékony-e vagy sem, majd lépnek tovább. Az onkológiában
a sejtfelszíni receptorexpresszió, a megcélozható molekuláris
változások és gének (pl. HER2, EGFR, ösztrogénreceptor, PDL1
fehérjék, illetve BRAF, BRCA, ALK, ROS1 génmutációk) alapján
terveznek gyógyszereket, melyek az ilyen molekulákat exp-
resszáló tumorokban hatnak leginkább [65]. Négy olyan prob-
lémakör van, amely a „precision gap” bezárását hátráltatja és
megoldást igényel [65]:

• a reumatológiai kórkép patogenezise (a patobiológiát
nem teljesen értjük; a gyulladáson túl egyéb me-
chanizmusok vannak; a poligénes meghatározottság
igen komplex; sokféle környezeti és epigenetikai té-
nyezô)

• a kimeneteli mutatók (jobb klinikai, képalkotó és mo-
lekuláris kimeneteli mutatók kellenek)

• klinikai vizsgálattervezés (tökéletesebb tervezés; ki-
meneteli biomarkereket alkalmazó vizsgálatok kelle-
nek; „esernyô” [umbrella] és „kosár” [basket] vizsgá-
latok)

• potenciális zavaró tényezôk (demográfiai eltérések; kli-
nikai fenotípusok; társbetegségek és azok gyógysze-
rei; betegségtartam; korábbi sikertelen kezelések; gyógy-
szerellenes antitestek)

Mindezek miatt a hagyományos gyógyszervizsgálati mód-
szerek elavultak, és új, az AI-t igénybe vevô, a fenti körülmé-
nyek mindegyikét magában foglaló stratégiák szükségesek
[65].

EMR, Big Data és adatbányászat a kutatásban

A digitális orvosi dokumentáció (EMR) gyûjtése, tárolása, nor-
malizálása és nyomon követése nyilvánvaló lépés az AI szem-
pontjából. A Google DeepMind például együttmûködik a brit
egészségügyi ellátórendszerrel, hogy a retinascanek elemzé-
sével támogassák a szemészeti ellátást. A retinascan képeket
a DeepMind algoritmusai elemzik, részletes diagnózist és úgy-
nevezett „sürgôsségi pontszámot” adnak mintegy 30 másod-
percen belül. A rendszer prototípusa képes kimutatni a diabe-
teses retinopathiát, a glaucomát és az életkorral összefüggô
makuladegenerációt (AMD) [7, 68].

Az AI kutatási alkalmazásának egyik fontos területe a ge-
netika és genomika. A genomszintû asszociációs vizsgálatok
(GWAS) és a teljes genom szekvenálási vizsgálatok nagy
mennyiségû adata alapján, bioinformatikai módszerekkel vá-
lasztják ki az adott kórkép kialakulásában szerepet játszó gén-
jelölteket. Ezek szerepét sejtes, szöveti és állatkísérletes ku-
tatásokban térképezik fel. Az AI/ML segítségével találják
meg azokat a genomikai mintázatokat (szignatúrákat), me-
lyek alapján lehetôvé válik a betegségalcsoportok definiá-
lása, gyógyszeresen megcélozható patogenetikai útvonalak
azonosítása és a rizikóbecslés is [69]. Az egyik legnagyobb, a
mozgásszervi kórképekre fókuszáló modell a GEMSTONE
(GEnomics of MusculoSkeletal traits TranslatiOnal NEtwork) [69].

A képanalízist a hisztopatológiában és a radiológiában hasz-
nálhatják ki. Nagyszámú szövettani metszet vagy radiológiai
(röntgen, CT, MRI) kép alapján az AI mintázatokat jelenít meg,
amivel az adott betegséget számítógépes patológiai vagy
radiológiai alapon osztályozni lehet [70, 71]. Egy vizsgálat-
ban RA-s betegek synovialis mintáinak robusztus sejtes elem-
zésével összefüggést találtak a szövettani altípus és bizonyos
biologikumok hatékonysága között [71].

Igazi áttörést hozott az egysejtes RNS (single cell RNA,
scRNA) technológia, mellyel több millió sejt adatait lehet
összegyûjteni, rendszerezni és ezek alapján trendeket meg-
határozni és egyes betegségeket összevetni. Természetesen
ennek elemzése is csak AI/ML segítségével történhet. Egy
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munkacsoport RA-s és PsA-s betegek synovialis biopsziás
anyagát vetette scRNA-elemzés alá. Az egyenként izolált sej-
tekbôl típusuk (T-, B-sejt, macrophag, endothelsejt, fibro-
blast) csoportokat (clustereket) képeztek, majd meghatároz-
ták a sejtekre jellemzô génexpressziós mintázatokat. A tulaj-
donságok alapján több lymphocyta, macrophag, fibroblast
altípust határoztak meg, amelyek aránya jelentôsen eltért
RA-ban és PsA-ban. Ezzel az RA-t és a PsA-t sejtpatológiai
szempontból is sikerült elkülöníteni [72].

Természetesen az AI/ML használatát nélkülözhetetlenné
tevô áttörést az -omika (-omics) elôretörése jelentette. A gé-
nek (DNS), RNS-mintázatok, környezeti faktorok, fehérjék és
anyagcsere-útvonalak teljeskörû kutatását sorrendben geno-
mikának, transzkriptomikának, epigenomikának, proteomiká-
nak, illetve metabolomikának nevezzük [59]. A fent említett
scRNS technika is transzkriptomikát jelent [72]. Ebben az
esetben már széles körû, óriási adathalmaz összegyûjtésérôl
és feldolgozásáról van szó. A DNS, RNS, fehérjék, anyagcsere-
termékek kapcsolatait, amelybôl következtetni lehet a bioló-
giai rendszerek mûködésére, és új terápiás útvonalakat lehet
azonosítani, csak a modern bioinformatikai módszerekkel le-
het feltérképezni [59]. Arthritisek kutatása kapcsán a geno-
mikai, proteomikai, epigenomikai, metabolomikai és a mik-
robiomból nyert adatok a különbözô ízületi és extraarticularis
tünetekkel együtt betegségalcsoportok kialakításához vezet-
hetnek [73]. Az „-omika” alapján a fentiekben leírt módon
történhet a gyógyszerfejlesztés [59, 73].

Konkrét példák a reumatológiából 
és klinikai immunológiából 

Általános elvek

Az autoimmun-reumatológiai és szisztémás autoimmun kór-
képek, valamint az AI összefüggéseit általánosságban a 10.
ábra szemlélteti. Az adatok bevitele az EMR-ek, a betegek
ismétlôdô felkeresése és egyéb adatbázisok alapján történik.
Az AI és a kapcsolódó ANN-rendszerek segítik a csoportosí-
tást, rendszerezést és a különbözô szignatúrák kialakítását.
Mindez segíti a felgyorsított gyógyszerfejlesztést (lásd elôbb), a
betegségprogresszió modellezését, kimeneteli biomarkerek
és diagnosztikus eszközök felfedezését, a klinikai vizsgálatok
optimalizálását (lásd „precision gap”), a „real-world” adatok
feldolgozását [65, 74].

Rheumatoid arthritis 

A patogenezis kapcsán részben már szóltunk arról a lehetô-
ségrôl, hogy a synovialis biopszia során nyert szövet sejtes és
molekuláris feldolgozása (pl. scRNA) révén különbözô gyulla-
dásos mintázatok (pl. alacsony-közepes-magas fokú, macro-
phag-lymphocyta-fibroblast túlsúlyú) különíthetôk el. Ezek
patológiai alcsoportokat jelentenek, amelyek összefüggésbe

hozhatók az RA prognózisával és egyes gyógyszerek haté-
konyságával is [71, 72, 75].

A betegségkimenetel (prognózis) meghatározása általá-
ban többféle, klinikai, laboratóriumi és képalkotó lelet komp-
lex feldolgozásával történik. Korai arthritis esetén a kéz rönt-
genfelvétel klasszikus ML vagy DL alapú feldolgozása során
az ízületi rés, az ízületi felszín, a csonttextúra alapján nagy-
számú RA és egészséges kezet vetettek össze. A tanulást kö-
vetôen ez a modell képes lehet korai arthritisben megjósolni
az RA irányú differenciálódás esélyét [76]. Egy másik modell-
ben a vérsejtsüllyedés (We), rheumatoid faktor (RF), anticit-
rullinált protein antitest (ACPA) és C-reaktív protein (CRP)
mint bemeneti tényezôk segítségével tanították meg az al-
goritmust az RA és non-RA elkülönítésére [77].

Az AdaptiveNet olyan DNN-rendszer, mely nagyszámú
RA-beteg egymást követô vizitjei alkalmával tanul. Több ezer
beteg adatai alapján a betegségaktivitást (DAS28) ábrázolták,
és ennek alapján a következô vizit alkalmával várható DAS28
megjósolható. Kiváló egyezést találtak a nagyszámú beteg
vizitjei alkalmával észlelt valódi betegségaktivitás és a DNN
által megjósolt között [78].   

Természetesen a képalkotás az AI használatának egyik
legalkalmasabb területe. Számos kéz röntgen- vagy MRI-fel-
vétele alapján az algoritmus megtanítható a destruált (rönt-
gen), illetve gyulladt (MRI) ízületek felismerésére, ami a to-
vábbi betegek esetében diagnosztikusan felhasználható [36,
77, 79]. Az ANN segítségével egy, a hagyományosnál ponto-
sabb, szintén az ízületi résszûkületet és az eróziókat figye-
lembe vevô radiológiai pontrendszert is kifejlesztettek [79].  

Axialis spondyloarthritis

Az axialis spondyloarthritis (axSpA) esetében elsôsorban a kép-
alkotásban, az MRI-felvételek értékelésében veszik hasznát
az AI-nak. Egy vizsgálatban a T1-súlyozott turbo spin echo
(TSE) segítségével a gyulladásos és csontvelôödémás elválto-
zásokat nagyszámú kép alapján az algoritmus megtanulta
[77]. Az ML alapú modellek lehetôvé teszik a még korábbi di-
agnózist. Ezzel a sok felesleges vizsgálat csökkenthetô, a ki-
menetel javítható, és a költségek is csökkenhetnek [80].  

Arthritis psoriatica 

Arthritis psoriaticában (PsA) az egyik legfontosabb kérdés an-
nak megjóslása, hogy mely psoriasisos betegekben alakul ki
PsA. Egy vizsgálatban a klinikai, laboratóriumi és érzékeny
képalkotó (ultrahang, MRI) alapján az AI segítségével strati-
fikációt tudtak végezni. Sikerült a PsA kialakulása szempontj-
ából alacsony, közepes és magas rizikójú betegcsoportokat
elkülöníteni [29]. A PSOART e-mail és SMS alapú platform
segítségével, oktatási anyagok és videók közvetítésével fo-
lyamatos betegoktatás érhetô el PsA-s és más betegekben
[29]. Példák vannak a genetikai, gyulladásos tényezôkön, kli-
nikai és gyógyszerelési adatokból épített Big Data AI segítsé-
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gével történô elemzésére is. A „psoriatic disease” koncepció
alapján a psoriasis, PsA, a körömtünetek, dactylitis és extra-
articularis manifesztációk komplex módon értékelendôk. Az
AI segíthet a számos fenotípus és alcsoport definiálásában
[81].

Osteoarthritis, discopathia és spondylosis 

Az OA esetében egyre több tanulmány született az AI/ML al-
kalmazásával kapcsolatban. Egy felmérés alapján 74%-ban
radiológiai, 41%-ban klinikai, 15%-ban biológiai tényezôket
vontak be [82]. Az OA képalkotó vizsgálatai közül kiemelen-
dôek azon MRI-tanulmányok, melyekben, számos beteg ké-
peit elemezve az algoritmus megtanulja a különbözô patoló-
giai elváltozások (meniscus, szalag, izom, porc) megjelení-
tését [49, 51]. Egy vizsgálatban a medialis meniscus szaka-
dás és a porcfelszín elvékonyodása volt kiválóan felismerhe-
tô és reprodukálható [51]. Egy másik tanulmányban össze-
függést találtak az AI által jelzett léziók és a késôbbi térd-
protézis szükségessége között [49]. Érdekes az a vizsgálat is,
ahol az algoritmust megtanították arra, hogy RA-s betegek-
ben a kézkisízületekben hol várható másodlagos OA kialaku-
lása [36].

Egy kimeneteli predikciós modellt is létrehoztak. Ebben az
OA-rizikótényezôk, demográfiai, klinikai, képalkotó, geneti-

kai és szerológiai adatok alapján szerkesztettek egy algorit-
must, amely az OA felismerésére, klasszifikációjára és kime-
netelének megjóslására képes [83].  

A gerinc degeneratív elváltozásait tekintve számos MRI-
kép alapján azonosították a discus morfológiai eltéréseit, a
spondylolisthesist, a centralis canalis spinalis stenosist és a
csontvelôi eltéréseket. Ezek alapján egy szisztematikus rend-
szert képeztek, amely segítségével az AI megtanulta ezen
patológiás elváltozásokat [51].

Osteoporosis 

Az osteoporosis (OP) vonatkozásában egy összefoglaló alap-
ján az AI alkalmas az OP klasszifikációjára, a csont jellegze-
tességeinek rögzítésére, a törési rizikóbecslésre és a törések
felismerésére [84]. 

A legtöbb vizsgálat itt is a képalkotók kapcsán történt. Az
AI a röntgen- vagy CT-felvételek alapján megtanítható a töré-
sek és a microfracturák azonosítására [51, 85–88]. Más ok mi-
att készült mellkasi vagy hasi CT-képek alapján is sikerült egy
algoritmust kidolgozni, mely egyidejûleg a csont állapotára is
ad információt [85]. Egy másik tanulmányban a csigolyák és
femur CT-felvétele alapján, DNN-módszerrel a csontdenzitást
is meg lehetett állapítani. Szoros korreláció volt a DEXA-vizs-
gálat, illetve a CT-képek DNN-elemzése alapján meghatáro-
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zott BMD-értékek között [88]. AI-módszerekkel a csont intra-
kortikális vaszkulatúrája is jól vizsgálható [86]. Végered-
ményben a képalkotó felvételek alapján komplex CAD végez-
hetô a csonton [89].

Úgy tûnik, a csontdenzitometriai, így a DEXA- és a QCT-
adatok feldolgozására és ez által az OP diagnosztikájára is
alkalmas az AI/ML [86, 90]. Egy vizsgálatban 6 x 6 x 6 mm-
es kockákat különítettek el a combnyak DEXA-képén, és eb-
bôl szimulált DEXA-képeket készítettek. Ezzel a csont szer-
kezetét és minôségét is tudták jellemezni. A finom képfeldol-
gozási adatokat más klinikai adatokkal (kor, nem, BMI, törési
anamnézis) kombinálva az OP klasszifikációja még eredmé-
nyesebbé vált [86]. Egy munkacsoport a DEXA-felvételek
alapján validálta a BSI-t (Bone Strain Index), mely a BMD ki-
egészítôje lehet. Igazolták, hogy a BSI jó prediktora a késôbbi
törésnek [91].

SLE 

Az elôbbiekben már bemutattunk egy példát, melynek során
az SLE-s páciensek komplex adatbázisa alapján az AI/ML osz-
tályozást végez. Ez által alcsoportképzés válik lehetôvé (6.
ábra [11]). 

Szisztémás sclerosis 

Szisztémás sclerosisban (SSc) is van tapasztalat az AI alkal-
mazásával. Összesen 13 vizsgálat összegzése szerint a klini-
kai és biológiai/molekuláris adatok alapján az ML és a high-

throughput technológiák segítségével elvégezhetô a beteg-
ségstratifikáció, a tüdôérintettség (ILD) vizsgálata, a személyre
szabott kezelés és a kimeneteli predikció [92]. DL segítsé-
gével tüdô CT-felvételeken azonosították az ILD-re jellemzô
elváltozásokat. Az AI alkalmas volt a kezelés hatásának, így
a ground-glass opacitások (GGO) eltûnésének monitorozásá-
ra is [77].

Idiopathiás inflammatorikus myopathiák 

Az idiopathiás inflammatorikus myopathiáknak (IIM; myositi-
sek) számos klinikai formája van. Az elsô, 1975-ös Bohan-Pe-
ter kritériumok a klinikai tüneteket, enzimeket és izombiop-
sziás leleteket tartalmazták. 2017-ben az új EULAR-ACR krité-
riumok közé már bekerült az izomgyengeség, az anti-Jo1 au-
toantitest és a részletes hisztopatológia is. A jövôt az AI/ML
felhasználásával a további finomítás, ezen belül az új myosi-
tisspecifikus autoantitestek, proteomikai, transzkriptomikai
és genomikai adatok hozzáadása jelentheti [93].

Nemzetközi ajánlások

Az Európai Reumatológiai Egyesületek Szövetsége (EULAR) 2019-
ben adta ki iránymutatásait a reumatológiában alkalmazható
applikációk fejlesztésére és használatára vonatkozóan (1. táb-
lázat) [26]. Ebben javaslatokat tesznek az applikációk haszná-
latának lehetôségeire, korlátaira, etikai és adatvédelmi szem-
pontjaira vonatkozóan [26]. Az EULAR ugyancsak 2019-ben
jelentette meg a Big Data-ra vonatkozó megfontolásait (2.
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1. táblázat. Az EULAR ajánlásai a mobilapplikációkra vonatkozóan [26]

Alapelvek

A. Ezek az alkalmazások támogatják a betegek jólétét, jó közérzetét és magabiztosságát.
B. Az alkalmazások fejlesztéséhez általános koncepcióra van szükség, amely meghatározza a célcsoportot és az alkalmazás célját.
C. A felhasználói adatvédelem és biztonság alapvetô szempont minden alkalmazás esetében.

Specifikus pontok

1. Az alkalmazások információtartalmának frissnek, bizonyítékokon alapulónak és felhasználóbarátnak kell lennie.
2. Az alkalmazás releváns legyen és igazodjon a beteg egyéni szükségleteihez.
3. A beteg által használható alkalmazások tervezésébe, fejlesztésébe és validálásába a betegeket és az egészségügyi szolgálta-
tókat be kell vonni.

4. Átláthatóság szükséges az applikáció fejlesztôje, finanszírozási forrása, tartalomellenôrzési folyamata, verziófrissítései és az
adatok tulajdonjoga vonatkozásában.

5. Az alkalmazások használata során végzett adatgyûjtésnek meg kell felelnie az összes vonatkozó elôírásnak, beleértve az adat-
védelmet is.

6. Az alkalmazások nem okozhatják a betegek fizikai vagy lelki károsodását
7. Az alkalmazások megkönnyíthetik a betegek és az egészségügyi szolgáltatók közötti kommunikációt, hozzájárulnak az elektro-
nikus egészségügyi nyilvántartásokhoz, illetve kutatásokhoz.

8. Az alkalmazások tervezésénél figyelembe kell venni a betegek hozzáférhetôségét, beleértve a kort és különbözô népcsoporto-
kat.

9. Ha az alkalmazás kapcsolódik a szociális médiához és hálózatokhoz, biztosítani kell a tartalom megfelelô moderálását.
10. Az alkalmazás használatának jóváhagyása és promóciója elôtt mérlegelni kell a költség-haszon arányt.



táblázat) [94]. Az EULAR is összegzi a még megválaszolandó
kérdéseket és az ezzel kapcsolatos kutatási terveket [95].
Ezek közül kiemelendô, hogy vizsgálni kell, hogy a mester-
séges intelligencia (AI) milyen formában építhetô be a tele-
medicinába. Hosszabb távon igen fontos foglalkozni az adat-
biztonság kérdéseivel is [95].

Az AI reumatológiai és klinikai
immunológiai alkalmazásának
perspektívája és korlátai

Az AI sikere és helye az orvoslásban nagyban függ attól, hogy
képes lesz-e áttörni a bizonyítékokon alapuló orvoslás, az
irányelvek hiánya és az orvosi konzervativizmus határait. Ahogy
nô az igény a betegek, döntéshozók, egészségügyi szakem-
berek részérôl, hogy az AI a mindennapi orvoslás része le-
gyen, a fejlesztôktôl a gyakorlatig vezetô idô le kell, hogy rö-
vidüljön [7]. Egy „elrettentô” példa lehet az AliveCor, akik az
elsô, az FDA által elfogadott, egycsatornás EKG-ként is mûkö-
dô okostelefon tokjukat 2012-ben készítették. Több évig tar-
tott a fejlesztés, finomítás, majd 2017-ben már DNN-t alkal-
maztak, és az FDA engedélyezte használatát az Apple Watch
okosóra kiegészítôjeként. Egy tanulmányban az eszköz (Kar-
diaBand) 93%-os szenzitivitásúnak és 94%-os specificitású-
nak bizonyult a pitvarfibrilláció és a normális sinusritmus el-
különítésében. Az AliveCor termékei 2020-ra közel negyven
publikált klinikai vizsgálaton estek át. Mindezen eredmények

ellenére az eszköz használata még mindig nem rutin gyakor-
lat [7, 96]. 

Lényeges a magyarázhatóság. Az orvosok hajlamosak azok-
ra az adatokra támaszkodva meghozni döntéseiket, amelye-
ket hátterét megértik, abban megbíznak. Az AI kérdésköre
sok gyakorló orvos számára bonyolult lehet. Mivel több millió
megtanult paraméter határozza meg a DNN-k kimeneteit,
ezek döntési folyamatait gyors áttekintéssel megérteni lehe-
tetlen. A vizuális formában ábrázolt hálózatábrák sem köny-
nyítik meg eléggé a megértést. Ezért az úgynevezett „ma-
gyarázható AI”, amely segíthet betekintést nyújtani az AI mû-
ködésébe, létfontosságú ahhoz, hogy az AI/ML felé irányuló
bizalom megnôjön [7, 97].

Fontos szempont az adatminôség és -mennyiség. Az AI
nagy mennyiségû adatból táplálkozik. Minél több és jobb mi-
nôségû adathoz fér hozzá, annál jobban képes az elvárt fel-
adatokat teljesíteni. Az algoritmus tanulásához kezdetben em-
beri segítség (ún. adatannotátorok) szükséges (pl. mellkas-
röntgen-felvételen kézzel bejelölni a tüdôgyulladást). Az adat-
annotátorok olyan egészségügyi szakemberek, akik felvállal-
ják ezt az idôrabló, igen monoton munkát. Ahogyan az algo-
ritmusok a hatalmas mennyiségû releváns adaton keresztül
tökéletesednek, az annotálást készítôk lelkes munkája nél-
kül egyszerûen lehetetlen lenne fejleszteni ôket [7, 97, 98]. 

Az AI alkalmazásának korlátai lehetnek bizonyos adatvé-
delmi problémák. Az AI hozzáférést igényel az orvosi nyilván-
tartásokhoz, adatbázisokhoz, az EMR-ekhez és bármilyen in-
formációforráshoz, amelybôl tanulni tud. Ezek az adatok egész-
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2. táblázat. Az EULAR megfontolásai a Big Data kapcsán [94]

Alapelvek

A. A Big Data valamennyi felhasználása esetén szem elôtt kell tartani az etikai kérdéseket, mint a személyes biztonság, titok-
tartás, személyazonosság és transzparencia.

B. A Big Data példátlan lehetôségeket tár fel, hogy újabb felfedezések történjenek a reumatológiai kutatás és gyakorlat területén.
C. A Big Data reumatológiában történô felhasználásának végsô célja az legyen, hogy javítsuk a betegek állapotát és szolgáljuk

az egészségértést, felismerést, prevenciót, kezelést és gondozást. 

Specifikus megfontolások

1. Általános és harmonizált standardok megállapítása szükséges.
2. A Big Data elérhetôségét, megtalálhatóságát, átjárhatóságát és újrafelhasználhatóságát biztosítani kell.
3. A reumatológia területén nyílt adatplatformok használata javasolt.
4. Az egyéni biztonság és érdekek szem elôtt tartása indokolt az adatok gyûjtése, feldolgozása, tárolása, elemzése és interpretá-
ciója során.

5. A Big Data gyûjtése, feldolgozása, tárolása, elemzése és interpretációja interdiszciplináris kollaboráció keretében történjen.
Ennek során élettudományi kutatók, informatikusok, adatfeldolgozók, klinikusok és betegek bevonása szükséges.

6. A tudományos publikációkban a Big Data analízis során alkalmazott módszereket teljes egészében és áttekinthetôen fel kell
tüntetni.

7. A számítógépes módszerek egymás közti összevetése és értékelése javasolt a reumatológiai kutatásokban felhasznált Big
Data kapcsán.

8. A gyakorlati felhasználás elôtt a Big Data feldolgozás során nyert eredményeket független módon validálni kell.
9. A Big Datát használó kutatóknak proaktívan stimulálni kell, hogy az eredmények felhasználásra kerüljenek a klinikai gyakor-
latban.

10. A Big Data metodológia oktatása kívánatos a klinikusok, szakdolgozók, élettudományi kutatók és adatfeldolgozók körében.



ségügyi intézményektôl vagy egyénektôl származhatnak.
Még ha az intézmények anonimizálják is ezeket az adatokat,
több alkalommal bebizonyosodott, hogy az egyéni profilok
visszakereshetôk [7, 97].

Bizonyos jogi és felelôsségi kérdések is felmerülnek. Mi
történik akkor, ha egy algoritmus eltéveszt egy diagnózist, az
orvos elfogadja, és a páciens rosszul jár a következmények
miatt? Mi van, ha az autonóm sebészeti robot mûtét közben
kárt tesz egy betegben? Folyamatos viták tárgya, hogy a jö-
vôben ki tehetô majd felelôssé, ha az önállóan mûködô AI és
robotok ártanak a betegnek. A jelen konszenzus szerint a szak-
ember felelôsségre vonható, ha az eszközt olyan helyzetben
használta, amely nem tartozik a jóváhagyott szabályozás ha-
tálya alá; ha azt helytelenül használja; ha annak ellenére hasz-
nálja, hogy jelentôs szakmai kételyek merültek fel az eszköz
kapcsán; illetve, ha tudomással bír arról, hogy a fejlesztô el-
titkolta a negatív tulajdonságokat. Minden más esetben a fe-
lelôsség a fejlesztôkre és a mögöttük álló cégekre hárul [7, 97].

Hosszabb idôre lesz szükségünk, mire kialakul az AI iránti
bizalom. Idô kell ahhoz például, hogy megbízzunk egy önve-
zetô autóban: látnunk kell, hogyan reagál az általunk ismert,
illetve a váratlan helyzetekben. Hasonlóképpen az orvoslás-
ban is több idôbe telik nemcsak a betegek, hanem az orvo-
sok számára is, hogy bízzanak az AI-ban. Ezt is figyelembe
kell venni, amikor a digitális technológia egészségügyi kör-
nyezetben való használatáról döntünk [7, 97].

Orvosi célokra szolgáló algoritmusok kidolgozásakor a
betegeket is be kell vonni a döntéshozatalba, annak érde-
kében, hogy az AI igényeiket kielégítse, és hogy a kérdései-
ket és javaslataikat beépítsék a technológiába (betegközpon-
tú tervezés). Ennek fontosságára példa az egyik startup fej-
lesztése, amely algoritmus a kanadai betegek telefonhívásai-
ban képes felismerni az Alzheimer-kór jeleit. A francia akcen-
tussal rendelkezô betegek esetében azonban az algoritmus
eltérô eredményeket mutatott, mint az angol nyelv esetén.
Ha a betegeket már a fejlesztés korai szakaszában bevonjuk,
az ilyen problémák elkerülhetôk lennének [7, 97].

Összességében, az AI akkor válhat rutinná a mindennapi
orvoslásban, beleértve a reumatológiát és klinikai immuno-
lógiát, ha az orvosi szervezetek egyértelmû szakmai ajánlá-
sokat fogalmaznak meg bevezetésükre; ha a döntéshozók eze-
ket elônyben részesítô jogszabályokat fogadnak el; illetve, ha
az orvosi közösség az AI-ra nem veszélyforrásként tekint, ha-
nem úgy, mintha ez lenne a XXI század sztetoszkópja [7, 97,
98].
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