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Актуальність
На сьогодні вибуховий розвиток отримують циф­

рові технології в медицині [41]. Цифрова медицина — 
це не лише штучний інтелект (ШІ) та робототехніка. 
Топ-10 проривних цифрових рішень у медичній сфе­
рі вважаються: біосенсори, електронні медичні запи­
си, телемедицина, інтерфейси «мозок — компʼютер», 
програми mHealth, роботизована хірургія, асистивні 
технології, аналіз медичних зображень, системи під­
тримки прийняття клінічних рішень, інтернет медич­
них речей [32, 41, 43].

Використання цифрових технологій швидко зро­
стає у всіх медичних спеціальностях [21], зокрема й 
у панкреатології [4, 5, 14]. До того ж, перспективним 
напрямом розвитку охорони здоровʼя є персоналізо­
вана медицина, яка потребує інтеграції та аналізу ве­
личезної кількості даних про пацієнтів для реалізації 
індивідуального підходу. Такі розділи персоналі­
зованої медицини, як Pathomics, Radiomics і  Geno­
mics, вже набули практичного застосування [16, 28]. 
У  панкреатології можливе виділення терміна 
Рancreomics, у  якому сконцентровані персоналізо­
вані рекомендації щодо діагностики та лікування 
захворювань підшлункової залози шляхом аналізу 
даних за допомогою методів машинного навчання, 
щоб використати потенціал цих даних за аналогією 
з іншими «-omics».

Pancreomics можна визначити як сукупність кіль­
кісних цифрових характеристик, що автоматично от­
римуються в процесі діагностики та лікування захво­
рювань підшлункової залози. Міждисциплінарна ко­
манда може використовувати потенційні джерела 
цифрових даних, такі як результати клініко-лабо­
раторних досліджень, цифровий моніторинг ос­
новних показників життєдіяльності, цифрові дані 
спеціальних методів дослідження (ультразвукове до­
слідження  (УЗД), ендоскопічне  УЗД (ЕУЗД), 
комп’ютерна томографія  (КТ), магнітно-резонансна 
томографія  (МРТ), позитронно-емісійна  КТ (ПЕТ-
КТ) та ін.), ендоскопічні відео, показники різних ме­
дичних пристроїв та інструментів. Pancreomics може 
бути перспективною концепцією для аналізу та про­
гнозування перебігу захворювань підшлункової зало­
зи в  сучасну цифрову епоху. Персоналізовані 

лікувально-діагностичні рекомендації вже застосову­
валися з підходами геноміки, епігеноміки, транскрип­
томіки та мікробіоміки у біології (пухлинній) [16, 28], 
а також радіоміки у клінічній медицині [38, 44].

Метою цієї статті був короткий огляд сучасних 
можливостей цифрової медицини для діагностики та 
лікування різних захворювань підшлункової залози.

Огляд досліджень у  галузі цифрової панкреато­
логії наведений у табл. 1 і включає останні результа­
ти застосування панкреоміки в діагностиці та ліку­
ванні гострого панкреатиту  (ГП) та хронічного 
панкреатиту (ХП), кістозних неоплазій підшлунко­
вої залози  (КНПЗ), протокової аденокарциноми 
підшлункової залози  — раку підшлункової зало­
зи (РПЗ) та нейроендокринних пухлин підшлунко­
вої залози (НЕППЗ).

Таблиця 1. Включені до огляду дослідження

Перший 
автор (рік) 

Призначен-
ня моделі 

Тип  
моделі 

Форма  
введення

B. Anders-
son et al. 
(2011) [1]

Прогноз 
тяжкості ГП ML

Клінічні  
та біохімічні  
особливості

C. B. Pearce 
et al. (2006) 
[35]

Прогноз 
тяжкості ГП ML

Клінічні  
та біохімічні  
особливості

J. Zhu et al. 
(2015) [49]

Диференціа-
ція автоімун-

ного ХП
ML Радіомні ознаки 

(ЕУЗД)

R. Ma-
shayekhi  
et al. (2020) 
[30]

Диференціа-
ція функціо-

нального 
болю в жи-
воті, ХП та 

рецидивую-
чого ГП

ML Радіомні  
ознаки (КТ)

Y. Fei et al. 
(2018) [10]

Прогноз 
ускладнень 

при ГП
ML

Клінічні  
та біохімічні  
особливості

Y. Fei et al. 
(2017) [11]

Прогноз 
ускладнень 

при ГП
ML

Клінічні  
та біохімічні  
особливості
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Перший 
автор (рік) 

Призначен-
ня моделі 

Тип  
моделі 

Форма  
введення

X. Gao et al. 
(2020) [13]

Диференціа-
ція різних за-
хворювань 

підшлункової 
залози

DL МРТ-зображен-
ня

M. M. Zhang 
et al. (2010) 
[48]

Диференціа-
ція РПЗ та 

нормальної 
тканини

ML Радіомні ознаки 
(ЕУЗД)

A. Das et al. 
(2008) [8]

Диференціа-
ція РПЗ, ХП 
та нормаль-
ної тканини

ML Радіомні ознаки 
(ЕУЗД)

I. D. Norton 
et al. (2001) 
[33]

Диференціа-
ція РПЗ та 

ХП
ML ЕУЗД

M. Zhu et al. 
(2013) [50]

Диференціа-
ція РПЗ та ХП ML Радіомні ознаки 

(ЕУЗД)

A. Săftoiu et 
al. (2015) 
[39]

Диференціа-
ція вогнище-
вих утворень 
підшлункової 

залози

ML

Радіомні ознаки 
(ЕУЗД з кон-

трастним поси-
ленням)

M. Ozkan et 
al. (2015) 
[34]

Діагностика 
РПЗ ML Радіомні ознаки 

(ЕУЗД)

Y. Luo et al. 
(2020) [29]

Прогноз 
гістопатоло-
гічного сту-

пеня НЕППЗ

DL КТ-зображення

X. Gao et al. 
(2019) [12]

Прогноз 
гістопатоло-
гічного сту-

пеня НЕППЗ

DL МРТ-зображен-
ня

Примітки: DL (deep learning)  — глибоке машинне 
навчання; IPMN (intraductal papillary mucinous neo-
plasm)  — внутрішньопротокова папілярна муцинозна 
пухлина; ML (machine learning) — машинне навчання.

ГП та ХП
Точність шкал, які використовуються в клінічній 

практиці для прогнозування клінічного перебігу ГП 
(Ranson, Glasgow, APACHE  II), залишається недо­
статньою. У  двох дослідженнях порівнювалася точ­
ність моделей машинного навчання зі шкалою 
APACHE  II при прогнозуванні тяжкості  ГП з  вико­
ристанням клінічних та лабораторних даних [1, 35]. 
Ці моделі продемонстрували більшу ефективність 
(AUC=0,92 та 0,82), ніж APACHE  II (0,63 та 0,74). 
J. Zhu et al. [49] розробили два алгоритми для поліп­
шення диференціальної діагностики хронічного ав­
тоімунного панкреатиту під час ЕУЗД. Один із цих 
алгоритмів показав точність, чутливість та специфіч­
ність діагностики автоімунного панкреатиту 89,3; 
84,1 та 92,5% відповідно.

У  нещодавно опублікованій статті досліджува­
лися радіомні ознаки КТ-зображень у пацієнтів з ре­
цидивуючим  ГП, ХП та функціональним болем 
у  животі  [30]. Радіоміка  — це процес вилучення 

Перший 
автор (рік) 

Призначен-
ня моделі 

Тип  
моделі 

Форма  
введення

Q. Qiu et al. 
(2019) [37]

Прогноз 
ускладнень 

при ГП
ML

Клінічні  
та біохімічні  
особливості

W. D. Hong 
et al. (2013) 
[17]

Прогноз 
ускладнень 

при ГП
ML

Клінічні  
та біохімічні  
особливості

Q. Qiu et al. 
(2019) [36]

Прогноз 
ускладнень 

при ГП
ML

Клінічні  
та біохімічні  
особливості

R. Mofidi  
et al. (2007) 
[31]

Виявлення 
тяжкого ГП ML

Клінічні  
та біохімічні  
особливості

K. I. Halonen 
et al. (2003) 
[15]

Прогноз 
смертності 

при ГП
ML

Клінічні  
та біохімічні  
особливості

M. T. Keogan 
et al. (2002) 
[18]

Прогнозу-
вання ре-
зультату ГП

ML
Клінічні  

та біохімічні  
особливості

K. Dmitriev 
et al. (2017) 
[9]

Класифіка-
ція КНПЗ

1. ML
2. DL

1. Радіомні  
ознаки (КТ).

2. КТ-зображен-
ня

H. Li et al. 
(2018) [25]

Класифіка-
ція КНПЗ DL КТ-зображення

R. Wei et al. 
(2019) [45]

Діагностика 
КНПЗ ML Клінічні та раді-

омні ознаки (КТ)
J. Yang  
et al. (2019) 
[47]

Класифіка-
ція КНПЗ ML Радіомні ознаки 

(КТ)

S. Springer 
et al. (2019) 
[42]

Лікування 
КНПЗ ML

Клінічні, візуалі-
заційні, генетич-
ні та біохімічні 

особливості

Y. Kurita  
et al. (2019) 
[19]

Диференціа-
ція злоякіс-
них та до-

броякісних 
КНПЗ

DL

Клінічні,  
візуалізаційні  
та біохімічні  
особливості

T. Kuwahara 
et al. (2019) 
[20]

Виявлення 
IPMN DL ЕУЗД

J. E. Corral  
et al. (2019)  
[7]

Класифіка-
ція IPMN DL МРТ-зображен-

ня

J. Chakra
borty et al. 
(2018) [3]

Класифіка-
ція IPMN ML Клінічні та раді-

омні ознаки (КТ)

Z. Zhu et al. 
(2019) [51]

Діагностика 
РПЗ DL КТ-зображення

S. L. Liu et 
al. (2019) 
[27]

Діагностика 
РПЗ DL КТ-зображення

L. C. Chu et 
al. (2019)  
[6]

Діагностика 
РПЗ ML Радіомні ознаки 

(КТ)

S. Li et al. 
(2018) [26]

Діагностика 
РПЗ ML Радіомні ознаки 

(ПЕТ-КТ)
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«прихованих» кількісних ознак з  рентгенологічних 
зображень з метою надання більш детальної інфор­
мації про ділянки, що цікавлять [22]. Усього було ви­
лучено радіомні ознаки з 56 серій КТ та використано 
для навчання моделі, яка передбачила правильний 
діагноз  у  82,1%. Позитивна прогностична цінність 
(PPV) для функціонального болю в животі станови­
ла 100%, що вказує на те, що жоден із випадків реци­
дивуючого ГП або ХП не був помилково класифіко­
ваний як функціональні скарги.

У кількох дослідженнях повідомляється про штуч­
ні нейронні мережі (ШНМ), які передбачають усклад­
нення та смертність у пацієнтів з ГП з точністю в діа­
пазоні від 83,0 до 97,5% [10, 11, 15, 17, 31, 36, 37]. Три 
дослідження були спрямовані на прогнозування 
ускладнень з використанням ШНМ та порівняння їх 
із моделями логістичної регресії (ЛР). Результати по­
казали, що ШНМ значно перевершила ЛР-моделю­
вання у прогнозуванні виникнення ускладнень у всіх 
трьох дослідженнях [10, 11, 37]. У двох дослідженнях 
повідомлялося про ШНМ, які дають змогу прогно­
зувати поліорганну недостатність у  пацієнтів з  ГП 
на підставі клінічних та лабораторних даних. Пер­
ша ШНМ була навчена на даних 263 пацієнтів і до­
сягла точності, порівнянної з ЛР-моделлю, методом 
опорних векторів та показниками APACHE  II 
(0,81‒0,84)  [36]. Друга ШНМ була навчена на про­
спективно зібраних даних 312  пацієнтів і  досягла 
значно вищої AUC=0,96, ніж у  ЛР-моделі  (0,88), 
APACHE II (0,83) [17]. У наступному дослідженні, за­
снованому на результатах обстеження 664 пацієнтів, 
було показано, що моделі машинного навчання де­
монструють більш високу точність прогнозування 
тяжкості, поліорганної недостатності та смертності, 
ніж APACHE II, Glasgow [31]. Однак в аналогічному 
дослідженні, у  якому ШНМ була навчена на наборі 
даних 234 пацієнтів, не виявлено відмінностей у точ­
ності між ЛР-моделлю, ШНМ та APACHE  II  [15]. 
M. T. Keogan et al. досліджували здатність розробле­
ної ними ШНМ прогнозувати тяжкість ГП. Їхня ней­
ромережева модель перевершила звичайні системи 
оцінки тяжкості ГП у прогнозуванні тривалості пере­
бування пацієнтів з ГП у лікарні [18].

Вищезазначені дослідження показують, що додат­
ки на основі  ШІ можуть поліпшити прогнозування 
тяжкості захворювання, розвитку ускладнень та ймо­
вірності летального результату у пацієнтів з ГП. Од­
нак деякі дослідження демонструють суперечливі ре­
зультати, і більшість алгоритмів потребують перевір­
ки на зовнішньому наборі даних.

КНПЗ
Широке використання методів візуалізації при­

вело до збільшення кількості випадків виявлення 
КНПЗ. Лікування пацієнтів з  КНПЗ є складним 
завданням, оскільки оцінка ризику їх малігнізації на 
сьогодні є недостатньо точною [18, 23]. У двох дослі­
дженнях було розроблено алгоритми для диферен­
ціювання типів КНПЗ на основі даних  КТ [9,  25]. 
У  першому дослідженні точність диференціації за 
допомогою ШНМ становила 84% [9]. Ці результати 
є багатообіцяючими, оскільки діагностична точ­
ність досвідчених абдомінальних рентгенологів 

не  перевищує  70%  [40]. У  другому дослідженні 
DL-модель досягла точності  73%, тоді як точність 
лікарів-рентгенологів становила  48%  [25]. R.  Wei 
et al. розробили DL-модель диференціювання сероз­
них кістозних неоплазій на основі показників радіо­
міки передопераційних КТ-зображень [45]. Ця мо­
дель досягла AUC=0,84 і перевершила досвідчених 
лікарів-рентгенологів. У  дослідженні J.  Yang et  al. 
продемонстровано аналогічну діагностичну точ­
ність — 83% [47].

Відомо, що диференціація між злоякісними та до­
броякісними КНПЗ залишається складним завдан­
ням [46]. У двох дослідженнях показано, що вико­
ристання DL-моделей може бути корисним інстру­
ментом визначення ймовірності злоякісного 
новоутворення [19,  42]. Міжнародна дослідницька 
група розробила CompCyst-алгоритм, у якому вико­
ристовуються клінічні показники, рентгенологічні 
дані, а  також генетичні та біохімічні маркери  [42]. 
Ця комплексна модель була навчена на даних 
436 пацієнтів з усіма типами КНПЗ. Під час проспек­
тивного тестування CompCyst показав значно вищу 
точність — 69%, ніж стандарти діагностики та ліку­
вання, що використовуються сьогодні (56%). Y. Kurita 
et al. використовували клінічні та біохімічні параме­
три для прогнозування ризику злоякісності при 
КНПЗ. При перевірці точності їх алгоритму на одно­
центровому ретроспективному наборі даних з 85 па­
цієнтів було отримано більш високу точність (92,9%) 
для прогнозування злоякісності, ніж під час викори­
стання СЕА чи цитологічних досліджень [19].

T. Kuwahara et  al. розробили нейромережеву 
модель виявлення IPMN з  ознаками злоякісної 
трансформації за даними ЕУЗД [20]. Алгоритм був 
навчений та протестований на 3790  нерухомих 
ЕУЗД-зображеннях, досягнувши точності  94,0%. 
J. E. Corral et al. запропонували ШНМ для діагности­
ки IPMN за даними МРТ-зображень. Їхня модель 
мала чутливість та специфічність 75 та 78% для роз­
пізнавання високого ступеня дисплазії або раку. При 
цьому нейромережева модель виконувала завдання 
лише за 1,82 секунди [7]. J. Chakraborty et al. повідо­
мили про чутливість 80% та специфічність 59% [3]. 
Хоча при аналізі IPMN важливо прагнути високої 
специфічності з  низьким рівнем хибнопозитивних 
результатів, щоб уникнути необовʼязкового обʼємно­
го хірургічного втручання. Проте результати обгово­
рюваних моделей у  диференціальній діагностиці 
КНПЗ обнадіюють [24].

РПЗ та НЕППЗ
Z. Zhu et al. розробили DL-модель для виявлення 

та сегментації РПЗ на підставі КТ-зображень. Їхні ре­
зультати виявилися багатообіцяючими, з  чутливі­
стю  94,1% та специфічністю  98,5%  [51]. Аналогічні 
результати отримали S.  L.  Liu et  al., які розробили 
ШНМ-модель на серіях КТ-зображень 338 пацієнтів 
з різними стадіями РПЗ [27]. Їхня модель змогла ві­
рогідно вказати на пухлину підшлункової залози 
всього за 3 секунди з AUC 0,96. В іншому дослідженні, 
у якому використовувалися 125 серій КТ-зображень, 
отримана точність AUC  99,9%  [6]. Порівнянні ре­
зультати були отримані на ML-моделі, яка була 
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навчена ідентифікувати та класифікувати РПЗ за да­
ними ПЕТ-КТ 80 пацієнтів, досягнувши точності діа­
гностики 96,5% [26].

X. Gao et al. розробили ШНМ-модель, яка дозво­
ляє диференціювати різноманітні захворювання 
підшлункової залози на основі МРТ-зображень. 
Їхня модель навчалася на серіях МРТ 398 пацієнтів 
з  підтвердженими доброякісними та злоякісними 
захворюваннями підшлункової залози. У групі зов­
нішньої перевірки точність становила  76,8% для 
DL-моделі порівняно з  82,0% в  досвідченого ліка­
ря-рентгенолога [13].

ЕУЗД є досить чутливим методом диференціаль­
ної діагностики РПЗ та доброякісних захворювань 
підшлункової залози [2]. Додаткова цінність ШІ для 
диференціювання була виявлена у великій кількості 
досліджень [8, 33, 34, 39, 48, 50]. Три дослідні групи 
розробили ML-модель, що дозволяє диференціювати 
нормальну тканину підшлункової залози від РПЗ за 
даними ЕУЗД з точністю >93% [8, 34, 48]. Щоб відріз­
нити РПЗ від ХП на ЕУЗ-зображеннях, розроблені 
алгоритми, які точно передбачали РПЗ >80% випад­
ків [33, 50]. Точність аналогічної моделі була підтвер­
джена на групах пацієнтів: 112 пацієнтів із РПЗ, 55 па­
цієнтів із ХП [39]. У порівнянні з чутливістю та специ­
фічністю тонкоголкової аспіраційної біопсії під 
контролем ЕУЗД (84,8 та 100%) та ЕУЗД з контраст­
ним посиленням (87,5 та 92,7%) розроблений алго­
ритм досяг чутливості 94,6% та специфічності 94,4% 
у диференціальній діагностиці РПЗ та ХП.

Y. Luo et al. розробили неінвазивну DL-модель, 
яка проводить діагностику та диференціювання 

НЕППЗ до операції на основі КТ-зображень. При 
тестуванні системи на зовнішньому наборі пацієнтів 
DL-модель точно встановлювала діагноз у 82,1% ви­
падків [29]. В іншому дослідженні X. Gao et al. навчи­
ли DL-модель, яка діагностувала НЕППЗ з викорис­
танням MРТ-зображень. У  тестовому наборі їхня 
модель досягла точності 81,1% з AUC 0,89 [12]. 

Висновок
Цифрова панкреатологія, панкреоміка нині дуже 

швидко розвиваються. Нещодавні дослідження де­
монструють багатообіцяючі результати традиційних 
технологій машинного навчання, які здатні як полег­
шити клінічне прогнозування та прийняття рішень, 
так і використовуватися для інтерпретації рентгено­
логічних та ендоскопічних зображень у  панкреато­
логії та в медицині загалом. Проте автори більшості 
досліджень, що наведені у цьому огляді, навчали свої 
алгоритми на відносно невеликих одноцентрових 
наборах даних. Майбутні зусилля мають бути спря­
мовані на вивчення ефективності розроблених сис­
тем на великих наборах даних, отриманих ззовні 
з кількох центрів.

Методи машинного навчання зʼявляються і  ро­
блять свій внесок у прецизійну медицину при діагнос­
тиці та лікуванні захворювань підшлункової залози. 
Незважаючи на розширення знань та досвіду, перед 
упровадженням у клінічну практику необхідно усуну­
ти низку відомих обмежень. Замість того, щоб роз­
глядати моделі  ШІ як заміну людського інтелекту, 
слід наголосити на тому факті, що ці методи допомо­
жуть уникнути непослідовності в діагностиці та ліку­
ванні через різний клінічний досвід і знання.
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Сучасні можливості цифрової  
панкреатології
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штучний інтелект, машинне навчання, прогнозування 
та діагностика захворювань підшлункової залози
Персоналізована медицина потребує інтеграції та 
аналізу величезної кількості даних про пацієнтів для 
реалізації індивідуального підходу. Цифрова панкреа-
тологія, панкреоміка дозволяють полегшити персоналі-
зовані рекомендації у діагностиці та лікуванні захво-
рювань підшлункової залози шляхом аналізу даних за 
допомогою методів машинного навчання, щоб вико-
ристати потенціал цих даних за аналогією з Pathomics, 
Radiomics та Genomics.
Метою цієї статті є короткий огляд сучасних можливо-
стей цифрової медицини для діагностики та лікування 
різних захворювань підшлункової залози.
Наведені в огляді дослідження демонструють багато-
обіцяючі результати технологій машинного навчання, 
які здатні як полегшити клінічне прогнозування та 
прийняття рішень, так і використовуватися для інтер-
претації клініко-лабораторних, рентгенологічних та ен-
доскопічних зображень у панкреатології та медицині 
загалом.
Цифрова панкреатологія, Рancreomics можуть бути 
перспективними концепціями для аналізу та прогно-
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Personalized medicine requires the integration and anal-
ysis of vast amounts of patient data in order to provide a 
personalized approach. Digital pancreatology and Panc-
reomics facilitate personalized recommendations in the 
diagnosis and treatment of pancreatic diseases by an-
alyzing data using machine learning methods to exploit 
the potential of this data in a similar way to Pathomics, 
Radiomics, and Genomics.
The aim of this article is to present a brief overview of the 
modern capabilities of digital medicine for the diagnosis 
and treatment of various pancreatic diseases.
The studies included in the review demonstrate the promis-
ing results of machine learning technologies that can both 
facilitate clinical prediction and decision-making and be 
used to interpret clinical laboratory, radiological, and endo-
scopic images in pancreatology and medicine in general.
Digital pancreatology and Pancreomics may be promis-
ing concepts for the analysis and prediction of the course 
of pancreatic diseases in the contemporary digital era.
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зування перебігу захворювань підшлункової залози у 
сучасну цифрову епоху.


