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SAZETAK

U radu je dan pregled relevantnih tipova algoritama umjetne inteligencije (eng.
artificial intelligence, AI) i1 njihovih gradivnih elemenata uz osvrt na specifi¢nosti istih u
slucajevima obrade medicinskih podataka. U analizi je dan osvrt na budu¢nost medicinskih
specijalizacija razmatranjem najrelevantnijih globalnih studija, ali i primjera iz hrvatske
prakse. Poseban naglasak je dan na kvalitetan pristup i§€¢itavanju znanstvene literature u cilju
donoSenja informiranih odluka o implementaciji Al tehnologija u zdravstvene sustave sa
stvarnim pacijentima. Naposlijetku je dan popis prijedloga za ubrzanje sigurnog usvajanja Al
tehnologije u klinickom okruzenju u cilju jacanja konkurentnosti hrvatskog Al sustava u okviru

Europske unije i svijeta.

Identifikacijom 10 trendova je analiziran potencijal Al-potpomognutog tehni¢kog
unapredenja metoda obrade medicinskih podataka, direktnog klinickog ucinka na
specijalisticku skrb te globalnog u¢inka na optimizaciju radnih protokola zdravstvenih sustava,
ali 1 potencijal umjetne inteligencije da u opéem smislu: 1. smanji globalni teret bolesti —
narocito u segmentu skrbi o kroni¢nim bolesnicima, 2. osnaZi lokalne zajednice, pojedince i
inovatore — preuzimanjem vece odgovornosti za zdravlje posredstvom pristupa¢nih, a mo¢nih
alata te 3. promijeni paradigmu zdravstvene skrbi — od rjeSavanja akutnih stanja prema ranom
otkrivanju, prevenciji i blagostanju (u skladu s definicijom zdravija Svjetske zdravstvene
organizacije (1948.) kao ,,stanja potpunog tjelesnog, dusevnog i drustvenog blagostanja, a ne

samo odsustva bolesti ili iznemoglosti” [1]).

Namjera rada, $to je vidljivo 1 iz raznolikosti pokrivenih tema, je holisti¢ki pristup
podrucju; a ton je edukativan (s namjerom didakticki) te kao takav potencijalna pocetna to¢ka
dubljeg informiranja inZenjera i zdravstvenih djelatnika, ali i zainteresirane javnosti na koju ¢e

navedene tehnologije u konacnici imati direktan ucinak.

Kljuéne rijeci: umjetna inteligencija u medicini, buduénost medicine, strojno ucenje,

duboko ucenje, neuronske mreze, medicinska robotika
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SUMMARY

This thesis presents an overview of relevant types of artificial intelligence (AI)
algorithms and their building blocks with reference to particularities of medical data
processing. The analysis provides an overview of the future of medical specialties, considering
the most relevant global studies, but also examples from Croatian practice. Special emphasis
is placed on a rigorous approach to reading scientific literature to make informed decisions
about the implementation of Al technology in healthcare systems with real patients. Finally, a
list of recommendations for accelerating the safe adoption of Al technology in the clinical
environment is given to strengthen the competitiveness of the Croatian Al landscape within the

European Union and the world.

An analysis of the state-of-the-art applications of Al in medicine was conducted by
identifying 10 common trends showcasing the Al-driven technical improvements of medical
data processing, the direct clinical impact on specialist care and the global effect on workflow
optimization of healthcare systems, but also the potential of Al to, generally: 1. ease the global
burden of disease — especially in the segment of chronic patient care, 2. empower local
communities, individuals, and innovators — by taking greater responsibility for their respective
health through accessible and yet powerful tools, and 3. change the healthcare paradigm
altogether — from addressing acute conditions to early detection, prevention and well-being (in
accordance with the definition of health of the World Health Organization (1948) as a "state of
complete physical, mental and social well-being, and not merely the absence of disease or

infirmity" [1]).

The intention of the thesis, as evident from the variety of topics covered, is a holistic
approach to the field; the tone of voice being educational (intentionally didactic) — a potential
starting point for deeper dives into the topic by engineers and health professionals, but also the

interested public on which these technologies will ultimately have a direct impact.

Key words: artificial intelligence in medicine, the future of medicine, machine learning,

deep learning, neural networks, medical robotics
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1. UVOD

Uloga inzenjera u kompleksnom svijetu je nuzno interdisciplinarna. InZenjeri vole
rjeSavati probleme, a samo kratak pogled na 17 globalnih ciljeva odrzivog razvoja koje su
objavili Ujedinjeni narodi [2], ultimativni skup problemskih zadataka svijeta, dovodi do
zakljucka da bi rijetke od ovih izazova mogli samostalno rijesiti (ili ¢ak formulirati) inZenjeri.
Suvremeni tehnicki izazovi, stoga, nisu ograni¢eni na deterministicko i strukturirano okruzenje
poput tvornic¢kih hala, ve¢ se dogadaju u bliskoj interakciji s ljudima, proZeti neizvjesnoscu i
Sumovima, te imaju velike posljedice na druStvo u cjelini. Biomedicinsko inZenjerstvo i
specifi¢no biomedicinska umjetna inteligencija (eng. artificial intelligence, Al — u daljnjem
tekstu: Al) — najbolji su primjeri buduceg pravca razvoja ¢ija je bitna odrednica umrezenost

bioloskih i tehni¢kih sustava.

Jedan od kljué¢nih trzi$nih pokretaca primjene umjetne inteligencije u medicini bila je
pandemija bolesti COVID-19 koja je istaknula nedostatke tradicionalne zdravstvene skrbi i
gotovo prisilno ubrzala proces prihvac¢anja novih tehnologija [Slika 1], a rastuc¢a svijest o ulozi
umjetne inteligencije u unaprjedenju klinickih procesa dovela je do njenog rekordnog
financiranja u drugoj polovici 2020. [3] [Slika 2]. Znanstvene publikacije s temom Al-a snazno
su rasle, godiSnjom stopom od 12,9 % tijekom zadnjih 5 godina, broje¢i vise od 60,000
publikacija godiSnje, a 60 % Al istraZivanja je u kategoriji prirodnih znanosti [4]. Najboljih
stotinu organizacija koje najznacajnije utjeCu na volumen AI publikacije ¢ine ¢ak 41 %
sveukupne produkcije znanstvenih ¢lanaka (99 000 od 241 000) i drze 32 % udjela (109 000 od
338 000) od ukupnog volumena konferencijskih ¢lanaka; Kina predvodi u drustvu ,,top 100 s

37 institucija (viSe od jedne trecine!), zatim SAD sa 19 i Europa s 21 institucijom.

No 1 u Hrvatskoj su zabiljeZeni zna¢ajni pomaci u razvoju biomedicinskoj inzenjerstva,
a institucionalna istrazivanja podrucja su zapoceta joS sedamdesetih godina proslog stoljeca,

kako je navedeno u godiSnjaku Hrvatske akademije tehnickih znanosti za 2019. [5].
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Krivulja prihvacanja novih tehnologija

RANO TRZISTE DOLINA SMRTI KOMERCIJALNO TRZISTE
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Slika 1. Pandemija bolesti COVID-19 pomogla je usponu uz krivulju prihvaé¢anja novih
tehnologija (eng. technology adoption curve), ukljucujuéi tehnike strojnog ucenja te njihovu
primjenu u medicini; prilagodeno od BusinessToYou [6] te izvornom konceptu Geoffreya
Moorea iz knjige ,,Crossing the Chasm“

quity funding (9

B2 Healthcare Al: Record funding in Q3'20
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Slika 2.  Medicinski Al postaje jedna od najizdaSnije financiranih grana umjetne inteligencije
u globalnim razmjerima; CB Insights [7]
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Nisa medicinskog Al-a jaca trziSno, no u tome nije njen temeljni ,,prijedlog vrijednosti®.
Usmjeravanje primjene Al-a prema medicini je isplativo no, jos vaznije, svrhovito i vazno (neki
kazu 1 plemenito [8]). Optimiranje naslovnica aplikacija 1 polozaja oglasa na drustvenim
mrezama Cesto se €ini trivijalnim u usporedbi s onim $to je ,,na kocki® u medicini. Dodatno,
prema podacima Svjetske zdravstvene organizacije, pola svijeta nema pristup osnovnim
zdravstvenim uslugama [9], a u izvjes¢u OECD-a i Europske komisije “Health at a Glance:
Europe 2020 stoji da se vise od 40 % slu€ajeva karcinoma u EU moZe prevenirati, a smrtnost

se moze smanjiti ranijom dijagnozom i poboljSanom zdravstvenom njegom [10].

Detaljnija analiza sistemskih problema zdravstvenih sustava, koji se cesto mogu
adresirati primjenom umjetne inteligencije, dana je u poglavlju 5. Motivacija za primjenu

umjetne inteligencije u medicini.

Svaki pothvat u medicinski usmjerenoj umjetnoj inteligenciji treba biti poduzet u bliskoj
suradnji sa zdravstvenim djelatnicima kako bi se inZenjerska rjeSenja pretvorila u klinicki
relevantne inovacije, utemeljene u stvarnim potrebama (eng. need-based solutions). Cilj ovoga

rada je biti most izmedu te dvije domene.
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2. Potencijal umjetne inteligencije

2.1. Opcenito

Uvodenje tehnologije u svakodnevicu ¢esto je bilo potaknuto ljudskom zeljom za
vlastitom ,,nadogradnjom® i premos¢ivanjem fizickih ogranicenja biologije, medusobno
priblizavaju¢i ljudima inherentan konacan kapacitet djelovanja i naizgled beskonacan kapacitet
misli 1 maste. Taj je koncept sadrzan u primarnoj kognitivnoj disonanci ljudskog stanja —
¢injenici da je ono istovremeno konacno (fizi¢ki) i beskonacno (misaono). Tehnologija je
odrzala to ,,obeéanje* odvajajuci ljude od poslova koji su prljavi, dosadni i opasni (eng. dirty,
dull and dangerous). Izum vatre spasio nas je od probavljanja sirovog mesa i zagrijao gdje
bismo se inace smrzli. Struja nam je omogucila izuzece iz prirodnih ciklusa no¢i i dana.
Mehanizacija poljoprivrede je omogucila da prehranimo ne samo svoju obitelj nego i
prenapucenu Zemlju, pri ¢emu se globalna populacija u posljednjih 70 godina utrostrucila, s

2.5 na 7.7 milijardi ljudi [11].

Tehnologija je omogudila da se iz opisa poslova uklone opasni i radno intenzivni
segmenti, ali se donedavno na toj razini i zadrzavala. No algoritmi umjetne inteligencije mogu
uocavati obrasce u iznimnoj sloZenosti 1 procesuirati ogromne koli¢ine podataka na temelju
kojih procjenjuju vjerojatnosti ishoda i1 predlazu odluke. Opée je mesto da racunala vrSe
matematicke operacije nad nizovima bitova no ulazak u domenu ,,inteligentnog® ponaSanja je

novost. Ljudima bi 1 u jednom 1 u drugom trebala pomo¢.

Prosje¢na brzina ljudskog raCunanja je jedna operacija u sekundi, dok je najbrze
superraunalo na svijetu, Fugaku, japanske tvrtke Fujitsu, sposobno izvesti 442.010 * 10'°
operacija s pomic¢nim zarezom u sekundi ili FLOPS (eng. floating point operations per second).
Istovremeno, sve je viSe dokaza da je preopterecenost informacijama ,,kuga modernog drustva“
koja dovodi do razli¢itih poremecaja paznje, dovodeci do zakljucka da se ljudska inteligencija
ne bi trebala koristiti za prebiranje brojeva ili scrollanje uz neprekidnu dopremu novih

podataka.

Ipak, usporedbi mozga i racunala ne treba se olako pribjegavati. Kada se promatra u
kontekstu zahtjeva za potroSnju energije i zauzece volumena, po izjavi profesora neurobiologije

Henryja Greensidea sa SveuciliSta Duke [12], mozak je jasan pobjednik: “Superracunalno
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procesorske moéi od 100 petaflopa [10%] zahtijeva 15.000.000 watta (dovoljno snage za
opskrbu 10 000 kulanstava), zauzima povrsinu velicine igraliSta za americki nogomet
ispunjenog medusobno povezanim ormarima CPU jedinica te zahtijeva sofisticirani i skup
sustav hladenja za izvlacenje velike kolicine generiranog toplinskog toka. Za razliku od toga,
vas mozak, cak i kada pokusava rijesiti tezak zadatak iz fizike, konzumira oko 15 watta
(dovoljno snage za odrzanje relativno prigusene zarulje) i ima volumen oko dvije Sake.
(Naravno, mozgovi su zbog drugih cimbenika puno impresivniji od superracunala, narocito

zbog sposobnosti samosastavljanja iz jedne stanice i cCinjenice da su samouceli entiteti koji

mogu savladati fiziku, matematiku, jezik, umjetnost, glazbu i sport bez potrebe za eksplicitnim

programiranjem.) “

Podcrtani dijelovi izjave gotovo su zamjenjivi s definicijom dubokog ucenja te stoga
ostvarivi postojecom tehnologijom. Klju¢nu razliku Al i bioloskih sustava te spomen ,,klju¢ne
greske Al -a moguce je dokuditi ¢itanjem izmedu (podcrtanih) redova. Al algoritmi mogu
savladati fiziku, matematiku, jezik, umjetnost, glazbu i sport — ali klju¢no — nikada sva polja
istovremeno i nikada sve probleme odredenog polja istovremeno. Svi danaSnji sustavi umjetne
inteligencije su ,,uski“ i mozda izvrsni u specificnim zadacima, poput igranja $aha, ali u
nemogucnosti prilagodbe novinama i premrezavanjem u dovoljno opc¢enitu strukturu koja bi uz
manje intervencije mogla npr. dijagnosticirati rak (iako uz opasku da je navedeno moguce za

dovoljno slicne zadatke primjenom transferiranog ucenja, eng. transfer learning).

Sto se ti¢e kompleksnosti, sve ju je teze pratiti, od globalne trgovine do financijskih
trziSta 1 Sire. Svjetska banka navodi da je u 2019. godini u globalnom prometu plovilo nesto
manje od 800 milijuna transportnih kontejnera [13], a prosjecan broj dnevnih transakcija na
njujorskoj burzi se krec¢e izmedu 2 1 6 milijardi [14], pri ¢emu je svaka pomorska ruta 1
transakcija rezultat brojnih vektora utjecaja, ¢ine¢i ove probleme kompleksnima. Ne
iznenaduje, stoga, da je Al ve¢ primijenjen u svrhu uocavanja obrazaca u pomorskoj logistici 1
lancu opskrbe [15] te da se koristi za otkrivanje zlonamjernih aktivnosti trgovanja dionicama
[16]. Zahvaljuju¢i izvanrednoj komplementarnosti algoritamskih snaZznih 1 antropocentri¢nih
bolnih tocaka, umjetna inteligencija bi mogla omoguciti ljudima da iskoriste prednosti
informacijskog doba — otkrivanjem skrivenih obrazaca u nacinu na koji svijet funkcionira, bez

preplavljenosti i mu¢nog kopanja po podacima.
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2.2. U medicini

Kao $to je navedeno u sada ve¢ kanonskoj knjizi o primjeni umjetne inteligencije u
medicini iz 2019. Deep Medicine autora Eric Topola (americkog kardiologa, profesora
molekularne medicine i1 direktora pri Scripps Research Translational Institute), umjetna
inteligencija ima potencijal uciniti zdravstvenu njegu humanom, smanjuju¢i ogroman teret
zdravstvenim radnicima koji se suocavaju sa sve starijom i mnogoljudnijom populacijom.
Umyjetna inteligencija mogla bi se uhvatiti u kostac sa sistemskim problemima zdravstvenih
sustava, poput dugog ¢ekanja, dijagnosti¢kih pogreSaka, neadekvatnog pristupa specijalisticke
skrbi u udaljenim podrucjima (ruralna podrucja, otoci), sustav dijagnostickih kriterija
temeljenih na populacijskim (statistickim) prosjecima umjesto na individualnom zdravstvenom

stanju, itd.

Primjena medicinskog Al-a bi takoder mogla stvoriti visSe vremena za suStinsku
interakciju lije¢nika 1 pacijenta te u€initi pacijenta klinickom to¢kom skrbi (eng. point-of-care,
POC) upotrebom prijenosnih dijagnosti¢kih uredaja (ugradenih u pametne telefone, satove,
majice ili flastere), zamjenom nezgrapnih i glomaznih bolnickih uredaja te osnazivanjem

pacijenata u preuzimanju odgovornosti za vlastito zdravlje.
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3. “Anatomija” umjetne inteligencije

Inspiracija za naslov ovog poglavlja dolazi iz rada Anatomy of an Al System: The
Amazon Echo As An Anatomical Map of Human Labor, Data and Planetary Resources
(https://anatomyof.ai, [17]) [Slika 3] kojega su u rujnu 2018. godine objavili istrazivaci Kate
Crawford (New York University, Al Now Institute) i Vladan Joler (Sveuciliste u Novom Sadu,
Share Lab). U prethodno navedenom radu je na zanimljiv nacin pristupljeno analizi Al sustava
koje laici ¢esto zamiSljaju nematerijalnima i ,,éarobnima“ dok je stvarnost potpuno drugacija
—jer su Al sustavi materijalni (imaju mjerljiv u¢inak na okolis i lance opskrbe) te su utemeljeni
na poznatim znanstvenim Kkonceptima statistike, vjerojatnosti, linearne algebre,
diferencijalnog racuna i optimizacije te gradeni modularno i na standardiziran nacin, od

predefiniranih ,,blokova“ koji vrSe pojedine zadatke unutar algoritma.

Anatomy of an Al system

Slika 3.  Prikaz ljudskog rada, podataka i prirodnih resursa potrebnih za izgradnju
jednog Al proizvoda (,,pametnog zvu¢nika* Amazon Echo); AI Now Institute /
ShareLab [17]

,Drag & drop® pogled na Al algoritme je potaknuo razvoj iznimno pristupacnih sucelja
za treniranje algoritama 1 demokratizaciju znanja iz podrucja strojnog ucenja iako se za razvoj
novih state-of-the-art modela podrazumijeva poznavanje pozadinskog matematickog aparata.

No ni to ne znaci da se state-of-the-art performans postize konceptualizacijom novih tipova
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algoritama vec¢ je Cesto pozeljnije poboljsati kvalitetu i koli¢inu ulaznih podataka na kojima
se model trenira, kao §to naglasava pionir strojnog ucenja Andrew Ng (prijelaz iz eng. model-
centric u eng. data-centric razvoj Al projekata), detaljnije objaSnjeno u poglavlju 6. Trendovi

primjene umjetne inteligencije u medicini.

Obzirom na stanovit broj matematickih pojmova vezanih uz osnovne tipove Al
algoritama kao 1 kontinuirano rastuci broj podtipova istih algoritama, fokus ovog poglavlja ¢e
biti na objasnjavanju modela na intuitivnoj (gotovo kolokvijalnoj) razini i na objaSnjavanju
onih modela koji su usli u Siroku, eng. mainstream, primjenu. Navedeni pristup ima za cilj
pribliziti tehnicke osnove algoritama Ccitateljima koji se prvi put susrefu s podrucjem,
ukljucujuéi inZenjere pocetnike te zdravstvene djelatnike, bez nepotrebnog ulaska u dubinu 1

detalje.

Kao pomo¢ u prijevodu jednog dijela terminologije su koriSteni materijali kolegija
Umjetna inteligencija s Fakulteta strojarstva 1 brodogradnje (https://www.fsb.unizg.ht/) te
kolegija Umjetna inteligencija, Strojno ucenje i Duboko ucenje s Fakulteta elektrotehnike 1

racunarstva (https://www.fer.unizg.hr/), oboje sastavnice SveuciliSta u Zagrebu.

3.1. Osnovna podjela Al algoritama i njihova svojstva
3.1.1. AI/ML/DL hijerarhija

Umjetna inteligencija (eng. artificial intelligence, Al) je vrlo opcenit pojam koji
obuhvaca opc¢u odnosno jaku Al (eng. general Al) 1 usku (ili visoko specijaliziranu) odnosno
slabu Al (eng. narrow AI) [Slika 4]. Nagadanja u domeni znanstvene fantastike spadaju u
projekcije o opcéoj umjetnoj inteligenciji, a ne uskoj, no u velikoj su mjeri utjecala na percepciju
veéine javnosti o statusu trenutnog napretka discipline, sa simptomati¢nim periodima

odusevljenja 1 razocarenja istom. (Neki stru¢njaci kazu da do opce Al nece ni doci [18]).

U tehni¢kom i1 medicinskom kontekstu se uvijek govori u uskoj Al, koja nije jedna
,Lumjetna inteligencija® nego niz algoritama ¢ije se sposobnosti ne superponiraju — algoritam
koji je naucio prepoznavati slike ne moze razumjeti jezik, a ako je naucio klasificirati lezije na
crijevima na temelju video zapisa kolonoskopije, ne¢e moc¢i klasificirati bolesti diSnih puteva),
stoga se svako daljnje spominjanje ,,umjetne inteligencije* odnosi na ,algoritam umjetne

inteligencije®.
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AI/ML/DL hijerarhija

Umjetna inteligencija
eng. artificial intelligence (Al)

Opca Al Uska Al

eng. general Al eng. narrow Al

Simbolicka Al Strojno ucenje
eng. symbolic Al eng. machine learning (ML)

Tradicionalno Pojaano Duboko
strojno ufenje uéenje uéenje

eng. traditional ML eng. reinforcement ~ eng. deep learning
learning

Slika 4.  Hijerarhijski odnos umjetne inteligencije, simbolickog Al-a, strojnog ucenja i
dubokog ucenja; prilagodeno od Agni Dana [19]

Simbolicki pristup umjetnoj inteligenciji (eng. symbolic Al) je skup metoda iz najranijih
faza istrazivanja Al modela koji zaklju¢ivanja temelje na formalnoj logici 1 ontologijama
znanja. Najuspjesnija primjena simbolickog Al pristupa su ekspertni sustavi kreirani 1970-ih
koji su dozivjeli procvat 1980-ih. Simbolicki Al se moze svesti na probleme pretrazivanja za
koje su pronadena rjesenja u vidu A* (,,A zvjezdica®) i Dijkstra algoritama. Simbolicki pristup
je suprotan konektivistickom, a potonji je trenutno potpuno dominantan. Cisti simbolicki Al se
smatra zastarjelim, do mjere da ga neki i ne smatraju Al-em. No u zadnje vrijeme je nanovo
pobuden interes za spajanjem simbolicke i konektivistiCke paradigme, npr. inicijativom
neuronsko-algoritamskog zaklju¢ivanja (eng. neural algorithmic reasoning) objavljenog u
¢lanku Velickovi€ et al. u srpnju 2021. u casopisu CellPress [20]. Cilj je spajanje najboljih
osobina obaju pristupa — fleksibilnosti koju pruzaju neuronske mreze 1 sposobnost

generalizacije rigoroznog algoritamskog zakljucivanja.

Strojno ucenje obuhvaca metode koje koriste matematicke operacije za procesuiranje
ulaznih podataka, §to rezultira predikcijom [21]. Duboko ucenje je podtip strojnog ucenja koje
u¢i direktno 1z sirovih, nestrukturiranih podataka (npr. jezik, slike, video) Sto pretpostavlja
drugaciju gradu modela (u obliku neuronskih mreza) koji je sposoban ,,uciti* samostalno i u
slojevima — najprije graditi grubi pogled na problem, a zatim sve finiji i vjerniji realnom
prikazu. Neuronske mreze, glavna struktura unutar dubokog uc¢enja, u osnovi traze najbolji set

parametara modela koji ¢e opisati zadani fenomen koristeci iterativni optimizacijski proces.
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Na kraju svake iteracije se izlazi mreze usporeduju s oznakama o temeljnoj istini (eng. ground
truth) i greska izmedu to dvoje se povratno propagira (eng. backpropagation) kroz arhitekturu

mreze 1 dolazi do aZuriranja tezinskih faktora (parametara) mreze.

Duboko ucenje je danas u srediStu paznje zbog recentnih napredaka u vizijskim
sustavima na temelju konvolucijskih neuronskih mreza (CNN), procesuiranju prirodnog jezika
(NLP) i1 generativnih (GAN) arhitektura no Cesto su za svakodnevne izazove dovoljne metode

klasi¢nog strojnog ucenja koje su, dapace, robusnije i interpretabilnije od neuronskih mreza.

Daljnja podjela strojnog i dubokog ucenja je jedan od izazova ovoga, a i drugih radova
na temu algoritama umjetne inteligencije jer postoji viSe nacina kategorizacije, ali nijedan nije
dovoljno objektivan, opcenit i fundamentalan. (Navedeni je problem potaknuo Al istrazivace
na razmisljanje o kategorizaciji algoritama temeljenoj na zajednickoj ,,geometriji‘ podataka nad
kojima operiraju — viSe o tome u poglavlju 6. Trendovi primjene umjetne inteligencije u

medicini.)

Podjela algoritama strojnog ucenja je napravljena prema radu Nassif et al. [22], a podjela

algoritama dubokog ucenja prema Zhang et al. [23].

3.1.2. Tipovi strojnog ucenja

ML modeli uce iz ulaznih podataka odnosno primjera (eng. instance, example) koji se

pohranjuju u ulazi prostor modela (eng. input space, instance space).

Ulazni podatak je tocka s n znaéajki (eng. feature) (drugim rije¢ima: atributa, svojstava,
karakteristika, faktora, prediktora) u n-dimenzionalnom prostoru, $to znaci da je ulazni prostor
modela direktno definiran brojem znacajki koje promatramo za svaki pojedini ulazni podatak,
a taj broj definira korisnik. Ulazni primjeri mogu imati razli€it broj znacajki — od nekoliko do
stotina, tisuca ili stotina tisuc¢a znacajki, ovisno o kompleksnosti problema. Svaki model nastoji
»protumaciti ulazne podatke tako da za njih ,,osmisli* funkciju ili hipotezu koja oslikava

zakonitost njihovog ponasanja.
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Cilj algoritama strojnog (i dubokog) ucenja je dobra sposobnost predikcije ili
klasifikacije na nevidenim ulaznim podacima, $to ¢e biti vazno u kontekstu izbjegavanja

prenaucenosti.

Glavni tipovi strojnog ucenja su: nadzirano, nenadzirano, polunadzirano, pojacano i
duboko ucenje [Slika 5]. U nadziranom uéenju model kao ulaz koristi podatke na kojima se
rucno oznacavaju regije od interesa (u slucaju medicinskih podataka ih oznacuju lije¢nici, npr.
lokaciju pneumotoraksa, kolapsiranog pluénog krila, na rendgen snimkama pluca).
Nenadzirano u¢enje kao ulaz uzima podatke koji nisu oznaceno, a polunadzirano ucenje koristi
kombinaciju oznacenih i neoznacenih podataka. Pojacano uéenje koristi sustav nagradivanja i
kaznjavanja modela za poduzimanje korisnih i nekorisnih radnji. Korisno je napomenuto da se
duboko u€enje smatra samo podskupom strojnog ucenja, a bit ¢e obradeno detaljnije u kasnijim

poglavljima.

Strojno ucenje

O Ve O¥ s

1 2. . 4. 5.
Nadzirano Nenadzirano Polunadzirano Pojagano Duboko
uéenje uéenje uéenje ucenje uéenje
Regresija Grupiranje Self-training Dinamicko Diskriminativni
programiranje modeli
Klasifikacija Redukcija LDSM
dimenzionalnosti Monte Carlo Reprezentativni
Metode na bazi metode modeli
grafova s
Heuristicke Generativni
metode modeli

Slika 5.  Podjela strojnog ucenja i najpoznatiji algoritmi; prilagodeno prema [24]

Osim kao zasebni algoritmi, isti tipovi modela se mogu kombinirati u ansambl (eng.
ensemble learning) kako bi njihov zajednicki performans bio bolji od performansa pojedinac¢nih
modela. U ansamblima se naj¢eS¢e kombiniraju brzi algoritmi (npr. stabla odluke) jer
uslozavanje algoritama opterecuje racunalne resurse [25]. Postoje Cesto koristeni ansambli koji
se koriste kao standardni algoritmi, npr. algoritam slu¢ajnih Suma i XGBoost koji se sastoje od
mnosStva stabala odluke. Finalna ,,odluka®“ kombinacije nekoliko algoritama se donosi

glasovanjem ili uprosjecivanjem. Ucenje pomocu ansambala je koriSteno pri predvidanju skupa
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igraCa bejzbola koji ¢e radi ozljeda propustiti igrati u sljede¢oj sezoni, opisanoj u 6. poglavlju,

......

Drugi nac¢in kombiniranja ML algoritama je tzv. stacking ili blending u kojemu se
,,Tuéno® spajaju rezultati vise algoritama na nacin da se izlaz jednog modela koristi kao ulaz za

treniranje drugog algoritma.

3.1.2.1.  Nadzirano ucenje

Cesta distinkcija u inZenjerstvu je izmedu kontinuiranih i diskretnih vrijednosti (npr.
analogni vs. digitalni signali, analiticka vs. numeri¢ka matematika, realni vs. prirodni brojevi.
klasi¢na vs. kvantna fizika). Tako se i u nadziranom ucenju uspostavlja razlika izmedu
regresije (strojnog ucenja koje kao izlaz nudi predvidanja brojane vrijednosti trazenog
svojstva promatranog ulaznog podatka tj. predvidanja ¢iji je iznos izvucen iz kontinuiranog

raspona) te klasifikacije (strojnog ucenja koje kao izlaz nudi predvidanja klase tj. predvidanja

¢iji je iznos izvulen iz diskretnog raspona) [Slika 6].

Klasifikacija Oznaka Regresija Broj
(binarna) (linearna)
» &»
~N K.
2 s &
>g § \"_\Q
N g
2
>
L
N
Znacajka 1 Nezavisna varijabla 1

A ©® Ulazni podaci (primjeri)

Slika 6.  Razlike regresije i klasifikacije
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3.1.2.1.1. Klasifikacija

Klasifikacija moZe biti binarna (razvrstavati podatke u jednu ili drugu klasu, npr. podaci
koji upucuju na prisustvo ili odsustvo bolesti) ili viSeklasna (eng. multi-class classification, npr.

razvrstavanje rendgen snimki u jednu od tri klase: COVID-19, upala pluca ili normalan nalaz)
[Slika 7].

Binarna klasifikacija Viseklasna klasifikacija
p“ » I
& 3
= =3
5 A , 5
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B
g A
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: O
]
=
i: (@O O
= E
§ s
£ £ > »
g5
g W Znacajka 1 Znaéajka 1
[= ]

Slika 7.  Usporedba binarne i viSeklasne klasifikacije

Klasifikatori su jedni od najranijih algoritama strojnog ucenja, a primjeri su stroj
potpornog ucenja, Naivni Bayesov klasifikator i algoritam k-najblizih susjeda. Izrazito je bitno
mo¢i interpretirati i objasniti logiku kojom algoritmi umjetne inteligencije donose odluke $to
nije problem u slucaju strojnog ucenja koje ima transparentan mehanizam zakljucivanja iz
ulaznih podataka [Slika 8], ali je veliki problem kod dubokog ucenja zbog ¢eka je pokrenuta

inicijativa objasnjive umjetne inteligencije (eng. explainable AI, XAI).

Scikit-learn usporedba klasifikatora

Moarent o

Slika 8.  Usporedba razlicitih klasifikatora za isti set ulaznih podataka; Scikit-learn [27]
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3.1.2.1.1.1.8troj potpornih vektora

Cilj algoritma stroja potpornih vektora (eng. support vector machine, SVM) [Slika 9] je
razdvojiti razliCite klase maksimizirajui marginu, pri ¢emu je jasno da se radi o
optimizacijskom, iterativnom problemu jer postoji beskonacan broj pravaca koji se mogu

ucrtati u cilju razdvajanja dvaju klasa. Optimalna razdvajajuca hiperravnina se takoder naziva

granica odluke ili hipoteza.

Stroj potpornih vektora (SVM)
(linearni)

Znadajka 2

Znacajka 1

Slika 9.  Stroj potpornih vektora

SVM modeli mogu biti linearni (kao na prethodnoj slici) ili nelinearni. Glavna prednost
linearnog SVM modela je njegova brzina (koriste tzv, pohlepnu strategiju pretraZivanja

prostora stanja, eng. greedy search), slicno kao modeli naivnih Bayesovih klasifikatora [28].

Nekada nije mogucée savrSeno razdvojiti klase pravcem i tada problem smatramo

linearno nerazdvojivim [Slika 10] odnosno razdvojivim nelinearnim modelom (eng. non-

linearly separable).

Linearni SVM modeli se koriste za klasifikaciju linearnih problema (slicno kao

logisti¢ka regresija), a nelinearni SVM modeli se koriste za za klasifikaciju nelinearnom

granicom odluke.
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Linearno nerazdvojivi problem
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Znacajka 1

Slika 10. Linearno nerazdvojivi problem

Za prilagodbu opceg SVM modela linearno nerazdvojivim problemima se koriste dva

pristupa — meka margina (eng. soft margin) 1 jezgreni trikovi (eng. kernel tricks) [29].

Prilikom koriStenja mekanih margina algoritam tolerira mali broj krivo klasificiranih
primjera (fleksibilniji je), a pri koriStenju jezgrenih metoda pokuSava pronaéi granicu odluke
koja je nelinearna, primjenom kernela koji su osnovi transformatori — postoje¢e znacajke

problema prikazuju na drugaciji nacin ¢ime omogucuje jednostavnu separaciju klasa.

Kod softmax pristupa je jedan od hiperparametara modela upravo ,,stupan;j tolerancije*
pogresno klasificiranih primjera odnosno stupanj kaznjavanja pogresno klasificiranih primjera
(eng. penalty term). Kod kernel pristupa nelinearnim SVM modelima postoje dva
najpopularnija kernela koji se mogu izabrati — polinomni (eng. polynomial) 1 RBF kernel [30],
a kao hiperparametar modela se moZe zadati stupanj u kojemu drugacije prikazane izvorne
znacajke utjecu na oblik rezultirajuce granice odluke (Sto je visi taj stupanj, granica odluke se
vi$e prilagodava novom prikazu izvornih znacajki). Pretjerano prilagodavanje funkcije (u ovom
slucaju granice klasifikacije) zadanim podacima je korisno intuitivno vizualizirati kao tocke

(primjere) koje interpolira polinom velikog stupnja kad se javlja fenomen prenaucenosti.

Za ilustraciju navedenog pristupa u medicini, RBF kernel (eng. Radial Basis Function)
je primjenjen u kasnije spomenutoj (pogledati 6. poglavlje) studiji iz psihijatrije istrazivacke
grupe profesora Nikolaosa Koutsoulerisa iz Njemacke objavljene u srpnju 2021. [31], inace

specijalizacije koja obuhvaca bolesti kompleksnih (nelinearnih) interakcija svijesti i okoline.
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3.1.2.1.1.2.Naivni Bayesov klasifikator

Naivni Bayesov klasifikator [Slika 11] se temelji na Bayesovom teoremu vjerojatnosti.
Ono $to ga ¢ini ,,naivnim® je to Sto pretpostavlja da ne postoji nikakva korelacija izmedu
znacajki tj. klasifikator smatra da je svaka znacajka potpuno neovisna o drugim znacajkama Sto
u nekoj mjeri ne vrijedi za nijedan realni problem, ali postoji veliki spektar problema za koje
su meduovisnosti znacajki vrlo male te stoga zanemarive.
primjer

odredenih
svojstava

primjer
v odredenih
svojstava

Naivni Bayesov klasifikator

izglednost apriorna
klase ¥ vjerojatnost klase

P (eng. likelihood) (eng. prior) s s
vjerojatnost klase =

(eng. posterior) dokaz

(eng. evidence) klasa 1
P (primjer|klasa 1) X P (klasa1) velika vjerojatnost da
P (klasa 1|primjer) = primjer pripada klasi 1,
P (primjer) ane klasi 2

Slika 11. Naivni Bayesov klasifikator

Bayesov klasifikator je vrlo interpretabilan model koji koristi princip uvjetne
vjerojatnosti — vjerojatnosti da ¢e se dogoditi dogadaj A ako se ve¢ dogodio dogadaj B odnosno

vjerojatnost da ulazni podatak (primjer

3.1.2.1.1.3.Algoritam k-najblizih susjeda

Algoritam k-najblizih susjeda (eng. k-nearest neighbours, kNN) [Slika 12] je vrsta
nadziranog strojnog ucenja koji se koristi 1 za regresiju 1 za klasifikaciju. Algoritam u prvom
koraku dobiva na ulaz primjer kojega je potrebno klasificirati u jednu od dvije moguce klase (u
op¢em slucaju moze biti 1 viSe od dvije klase). Zatim se za zadani ulazni primjer (ulazni
podatak) raCunaju udaljenosti do svih preostalih tocaka. Udaljenost moze biti euklidska,
Manhattan ili Hamming. Po izracunatim vrijednostima postaje ocito da su neke toCke susjedi

jer imaju manju medusobnu udaljenost. Ako je k=3, promatraju se tri najbliza susjeda, a
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»hajveée pravo glasa“ (tezinski faktor uz klasifikacijsku odluku) ima najblizi susjed.
Kombiniranjem klasifikacijskih odluka s tezinskim faktorom uz iste se naposlijetku ,,ve¢inskim
glasanjem* dolazi do zajednicke odluke o klasifikaciji primjera (podatku se dodjeljuje klaster).

Odabir broja k ima velik utjecaj na odluku u koje ¢e skupine algoritam klasificirati primjere.

Algoritam k-najbliZih susjeda (kNN)

~N
] Lot T, k = broj susjednih &vorova
] . . >
;5 >' Jeee , . na temelju kojih se vrsi
E . . * * .. N klasifikacija
. 0. .n . ..
. . . .
. @ > « . ’/. = moguce klase
. - . .
. .. k=3 S ‘@ _ novi primjer kojega
° . > . Y " treba klasificirati
. k=6. ... e . ¢>
Znacajka 1

Slika 12. Algoritam k-najbliZih susjeda

3.1.2.1.2. Regresija

Regresija nastoji prona¢i hipotezu (regresijski pravac) koja optimalno interpolira

podatke.

3.1.2.1.2.1.Linearna i logisticka regresija
Razlikujemo linearnu 1 logisticku regresiju [Slika 13].

Linearna regresija za ulazne podatke predvida broj (neki iz kontinuiranog raspona
realnih brojeva), a logisticka regresija koristi S (sigmoid) logisticku krivulju te je u osnovi
klasifikacijski algoritam koji kao izlaz daje klasu (oznaku) kojoj pripada neki primjer, ovisno

koliko je vrijednost primjera blizu nuli ili jedinici.

Podtip regresije koji se Cesto koristi u medicini u cilju predvidanja smrtnosti (ili, drugim
rijeCima, prezivljavanja) pacijenata je Cox model proporcionalnog hazarda (eng. multivariable
Cox proportional hazard model), spomenut u 6. poglavlju u kontekstu predvidanja smrtnosti

sr¢anih bolesnika na listi ¢ekanja za operaciju (Sun et al., kolovoz 2021.).
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Slika 13. Usporedna linearne i logisti¢ke regresije

3.1.2.1.2.2. Stabla odluke

Stabla odluke (eng. decision trees) [Slika 14] su klasifikatori s viSe tipova ¢vorova pri
¢emu unutarnji ¢vorovi oznacavaju tip znacajke, grane oznacavaju iznos znacajke a ¢vor list

(eng. leaf node) donosi finalnu klasifikacijsku odluku.

Stablo odluke

Evor roditelj

- - Grana Grana
Cvor korijen / \

Evor dijete CEvor dijete
Grana Grana

Unutarnji Evor Unutarnji évor Z%f‘é?;?,?'
Gran/ &rana Gran/ &rana
Cvor list Cvor list €Evor list Unutarnji &vor Fronta
O ot
Grana .-" "._Grana
.
Legenda: - * _ —
Unutarnji &vor = tip znaéajke Cvor list Cvor list CV(:L‘:(VL:(‘%LI‘;? se
Grane = vrijednosti znacajke [

Cvor list = klasifikacijska odluka ./

Slika 14. Stablo odluke
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3.1.2.1.2.3.Algoritam slucajnih suma

Algoritam slu¢ajnih Suma [Slika 15] je ansambl nekoliko stabala odluke u kojemu svako

stablo generira klasifikacijsku odluku koja se izglasava u finalnu klasu vecinskim glasanjem.

Algoritam slucajnih Suma . Skup

.. podataka
za ucenje

///N
K hKN A

; VefinskoT' nje T

Finalna klasa

|

Slika 15. Algoritam sluc¢ajnih Suma

3.1.2.2.  Nenadzirano ucenje

Podtipovi nenadziranog ucenja su grupiranje (eng. clustering) s najpopularnijim
algoritmom k-srednjih vrijednosti (eng. k-means clustering) 1 redukcija dimenzionalnosti ¢iji je
podtip analiza glavnih komponenti (eng. principal component analysis) [Slika 16], zatim
procjena gustoce (eng. denmsity estimation) te otkrivanje strSec¢ih vrijednosti (eng. novelty,

outlier, anomaly detection).

Usporedba grupiranja i redukcije dimenzionalnosti

o~ o~ o~ I
g g ? s

) ) ® 5 |
o w
2 2 e © g
N N N

@ |

LY : \

@ ]
@ ° |
e O |
Znatajka 1 Znatajka 1 Znacajka 1

Slika 16. Usporedba grupiranja i redukcije dimenzionalnosti
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3.1.2.2.1. Grupiranje
3.1.2.2.1.1.Algoritam k-srednjih vrijednosti

Cilj algoritma k-srednjih vrijednosti je podijeliti sve ulazne podatke (opazanja) na k
klastera (grupa) u kojima svaki podatak pripada klasteru s najmanjom (euklidskom) udaljenosti
od pozicije centroida definirane putem srednjih vrijednosti. Na pocetku se zadaje broj klastera
k. To je hiperparametar modela kojega se po potrebi moze mijenjati, a Cesta metoda pronalaska
balansa izmedu premalog i prevelikog broja klasa je crtanje tzv. krivulje lakta, eng. elbow plot,
koja govori o tocki platoa odnosno o trenutku u kojemu povecanjem broja k prestaje znacajan
rast varijacije (koja znaci izbalansiranost klasa u finalnom grupiranju) te se za broj k uzima onaj
broj koji odgovara tocki platoa. Zatim se nasumicno ,,probere* onoliki broj podataka koliko u
konacnici treba biti klastera te probrani podaci postaju sredista inicijalnih klastera (centroidi).
Nakon probira se mjeri udaljenost nekog dotad nedodijeljenog podatka u odnosu na inicijalne
klastere te se podatak dodijeljuje onom klasteru koji mu je najblizi. Postupak se ponavlja za
preostale nedodijeljene podatke. Zatim se racuna srednja vrijednost dodijeljenih podataka
svakog klastera. Postupak izra¢una udaljenosti se opet ponavlja, ali se udaljenost mjeri od
podataka do mjesta srednje vrijednosti klastera. Ako finalno grupiranje nije zadovoljavajuce,
postupak se ponavlja s drugim izborom inicijalnih centara klastera, raCuna se srednja vrijednost
te se podaci drugacije dodjeljuju u odnosu na novu poziciju srednjih vrijednosti. Greska
finalnog grupiranja se procjenjuje varijacijom pri ¢emu algoritam (mozda i neopravdano!)
pretpostavlja da bi svi klasteri trebali biti jednake veli¢ine odnosno okupljati jednak broj
podataka te loSijim smatra grupiranja koja rezultiraju s klasama koje nisu izbalansirane odnosno

koje nemaju medusobno slican broj podataka.

Odredeni algoritmi ne mogu raditi s problemima u kojoj bi ulazni podaci trebali biti
dodjeljivani u klase neizbalansirane velicine, u slucajevima rijetkih dogadaja kada bi npr. 99
ulaznih emailova trebalo biti proglaseno regularnim, a 1 bi trebao biti proglasen neZeljenom
poStom. Taj se problem naziva neizbalansiranost klasa (eng. class imbalance), a pristupi
rjeSavanju ukljucuju: 1. pazljiv odabir metrike performansa (umjesto tocnosti koristiti matricu
zabune, specifi¢nost, osjetljivost ili F1); 2. promjenu algoritma (npr. stabla odluka dobro
podnose neizbalansirane klase); 3. umjetno povecati broj manjinskih primjera; 4. umjetno

smanyjiti broj ve¢inskih primjera: 5. generirati sinteticke podatke [32].
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3.1.2.2.2. Redukcija dimenzionalnosti

U strojnom ucenju, redukcija dimenzionalnosti predstavlja proces redukcije broja

znacajki koji opisuju odredene podatke.

Redukcija se vrsi na dva nacina: selekcijom (u kojemu se zadrzavaju samo neke od ve¢
postojec¢ih znacajki) ili ekstrakcijom (u kojemu se kreira reduciran broj novih znacajki na

temelju postojecih, ,,starih znacajki).

Korisna je u sluc¢ajevima kada je zahtjevana manja (ili mala) dimenzionalnost podataka,
npr. kada se zeli vizualizirati nacin na koji neuronska mreza grupira, recimo, tisucu slika koje
su joj dane kao ulazni podaci, pri ¢emu bi svaku sliku (viSedimenzionalni vektor — za sliku u
boji velicine 7x7 px radi se o 147-dimenzijskom vektoru) htjelo na grafu prikazati kao tocku

(dvodimenzionalni vektor).

Osim za vizualizaciju podataka, redukcija dimenzionalnosti se koristi za potrebe

efikasnijeg skladistenja podataka i u sluc¢aju potrebe resursno zahtjevnih ra¢unalnih operacija.

3.1.2.2.2.1.Analiza glavnih komponenti

U analizi glavnih komponenti (eng. principal component analysis, PCA) je ideja
izgraditi nove znacajke koje su linearne kombinacije starih zna€ajki na nacin da stare znacajke
projiciraju na pravac (linearni podprostor), a da pritom zadrze svoje glavne komponente

odnosno da ih se aproksimira s minimalnom greSkom.

3.1.2.3.  Polunadzirano ucenje

Polje semi-supervised ucenja je rjede u medicinskoj primjeni zbog nedovoljne
istraZzenosti modela stoga pa ga se nece Siroko objaSnjavati osim ukazati na zna€ajan iskorak

trenda aktivnog ucenja (eng. active learning).

Postoji distinkcija izmedu polunadziranog u€enja, eng. semi-supervised learning, i slabo

nadziranog ucenja, eng. weak supervision [33].
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Polunadzirano ucenje se trenira na setu podataka u kojemu samo jedan podskup

podataka ima oznake temeljne istine.

Slabo nadzirano ucenje trenira algoritam na podacima s oznakama temeljne istine, ali
pri ¢emu su te oznake neprecizne odnosno sadrze Sum, stoga je slabo nadzirano uc¢enje podskup

nadziranog ucenja, a ne polunadziranog ucenja.

3.1.2.3.1. Aktivno ucenje

Koristenjem aktivnog uc¢enja se izbjegava potreba za ru¢nim oznac¢avanjem svih ulaznih
primjera jer mreza upozorava ¢ovjeka samo na one primjere koje prepoznaje s vrlo niskom
sigurno$¢u 1 ti se primjeri nakon ljudske intervencije oznacavaju s visokom sigurnoséu te
vrac¢aju nazad u skup za treniranje. Ovaj se pristup Cesto koristi kod razvoja autonomnih vozila
[34] kada su ulazni podaci npr. kadrovi videozapisa tijekom kojih autonomno vozilo po noéi
prolazi cestom za vrijeme guzve, okruzen mnogim pjeSacima i ostalim vozac¢ima jer tada
znacajno opada sigurnost klasifikacije objekata, ali to ne znaci da je pametno rjeSenje sve
oznacavati rucno. Dapace, kod autonomnih vozila je to nemoguce zbog velike koli¢ine zapisa

koje treba anotirati.

3.1.2.4.  Pojacano ucenje

Pojacano ucenje (eng. reinforcement learning, RL) [Slika 17] se koristi principom
nagradivanja Zeljenih i kaZnjavanja neZeljenih ponasanja algoritma. Agent treniran pojac¢anim
ucenjem je ,,svjestan® svog trenutnog stanja i prilikom treniranja je u neprestanoj interakciji s
okoliSem. Primjeri RL algoritama su dinamicko programiranje, Monte Carlo metode i

heuristicke metode.

Poja€ano ucenje

AGENT
stanje
akcija
nagrada

OKOLIS

Slika 17. Pojacano ucenje
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3.1.2.5.  Duboko ucenje

Duboko ucenje je podtip strojnog ucenja ¢iji ¢e algoritmi biti razmatrani zasebno u

sljede¢em poglavlju.

3.1.3. Tipovi dubokog ucenja

Prema podjeli Zhang et al., modeli dubokog ucenja [Slika 18] se dijele na
diskriminativne ¢iji je izlaz klasa (razlikuju medu znacajkama 1 vrSe klasifikaciju),

reprezentativne Ciji je izlaz prikaz podataka (vrSe ekstrakciju znaCajki iz podataka) te

generativne Ciji je izlaz novi uzorak podataka (generiraju nove i rekonstruiraju iz starih

podataka).

Duboko ucenje

Q& r 500
ﬁ] i@i ¢.§:>
il J RO

1 2. 3.
Diskriminativni Reprezentativni Generativni
modeli modeli modeli
' MLP RNN CNN ' ' AE RBM DBN I VAE GAN

Slika 18. Podjela dubokog ucenja i najpoznatiji algoritmi, prilagodeno od Zhang et al. [35]
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3.1.3.1. Diskriminativni modeli

3.1.3.1.1. Konvolucijske neuronske mreze

Kada je rije¢ o ulaznim podacima koji su slike, pa tako i medicinske slike [Tablica 1],
koriste se konvolucijske neuronske mreze. Istrazivacima u podrucju dubokog ucenja bi stoga

bilo korisno postaviti pitanje: ,,Sto sve doktori vide?“

Pojavom konvolucijskih neuronskih mreza znacajno se povecala prilagodljivost i
robusnost sustava ratunalnog vida (vizijskih sustava) koji su prethodno ovisili o rigidnim rule-
based pristupima obrade slika te nisu mogli uciti iz sirovih podataka ve¢ je svaka primjena

zahtjevala prethodnu ekstrakciju znacajki odnosno atributa slika (eng. feature extraction).

Samo na jednom zavodu jedne bolnice u jednog godini (Zavod za gastroenterologiju,
hepatologiju i klinicku prehranu Klini¢ke bolnice Dubrava u Zagrebu, 2010.) je odradeno 3600
dijagnostickih transabdominalnih ultrazvuénih pregleda 1 intervencija, 3000 gastroskopija i
1500 kolonoskopija s ileoskopijom [36] §to ukazuje na znacdaj koji bi medicinski slikovni
podaci mogli imati u slu¢aju da su pohranjivani strukturirano i dugoro¢no te u anonimiziranom

obliku uc¢injeni dostupnima kvalificiranim istrazivac¢ima u svrhu unapredenja dijagnostike.

No navedene brojke takoder ukazuju i na (pre)opterecenost lijecnika, kljucnu

motivaciju u primjeni umjetne inteligencije u medicini.
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Tablica 1. Cesti tipovi medicinskih slika

N°  Dijagnosticka pretraga Eng. prijevod Skracenica  Rezultirajuca slika

1 ultrazvuk, obojeni dopler ultrasound, color doppler UZV sonogram (real-time)
(ultrazvuk za krvne Zile)

2 konvencionalna conventional (projection) RTG, X-ray  popularno zvani
(projekcijska) radiografija radiography ,rendgen”

3 mamografija mammography - mamogram

4 fluoroskopija (drugi naziv: fluoroscopy (including - »rendgen” (real-
dijaskopija) — primjena irigography and classical time)
kontrasta (ukljucujudi angiography)
irigografiju i klasi¢nu
angiografiju)

5 rendgenska, CT ili MR X-ray, CT or MR - angiogram
angiografija — primjena angiography (including
kontrasta (ukljucujudi coronary angiography)
koronarografiju)

6 kompjuterizirana tomografija computed tomography CT, LDCT CT
(ukljucujudi i low-dose
varijantu)

7 pozitronska emisijska positron emission PET PET
tomografija tomography

8 kompjuterizirana i computed and positron PET/CT PET/CT
pozitronska tomografija tomography

9 magnetska rezonancija magnetic resonance MRI MRI

imaging

10 funkcijska magnetska functional magnetic fMRI fMRI
rezonancija resonance imaging

11  scintigrafija — primjena scintigraphy - scintigram
radiofarmaka

12  kolonoskopija (nekada s colonoscopy (sometimes - prirodni video (real-
ileoskopijom) i gastroskopija  with ileoscopy) and time)
(+ endoskopski ultrazvuk, gastroscopy (+
EUS), bronhoskopija (+ endoscopic ultrasound,
endoskopski bronhalni EUS), bronchoscopy (+
ultrazvuk, EBUS) endoscopic bronchial

ultrasound, EBUS)
13  dermoskopija dermoscopy - prirodni prikaz
14  fundoskopija fundoscopy - slike fundusa tj.
pozadine oka

15  opticka koherentna optical coherence oCT optical coherence
tomografija tomography tomogram

16  patoloska histologija i pathological histology WSI histopatoloske
citologija and cytology snimke (mikrograf),

poseban tip: whole
slide imaging (WSI)
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U tablici je, s namjerom, naveden prijevod dijagnostickih pretraga na engleskom jeziku
u svrhu poticanja Citatelja na informiranje o najnovijim studijama iz navedenih polja
(pretragom: machine learning | deep learning + in + ) obzirom da se polje primjene

umjetne inteligencije u medicini razvija brzo, a jedini relevantni jezik publikacija je engleski.

Slike samo ilustrativno prikazuju raznolikost medicinskih slika jer gotovo svaki od
navedenih modaliteta snimanja ima razne vrste sekvenci ili tehnika obrade slike te 3D verziju
(npr. 3D angiograofija, vrlo zanimljiva za avaskularno ciljanje u minimalno invazivnoj
kirurgiji) i1/ili anotiranu verziju (npr. color doppler krvnih zila vrata s razli¢itom bojom

segmentiranim venama i arterijama), obje izvedenice bazi¢ne radioloske snimke.

Osim medicinskih slika pribavljenih u dijagnosticke svrhe, zanimljiv izvor slikovnih
podataka su snimke ¢itavih Kirurs$kih operacija, najces¢e prikupljane u svrhu edukacije
specijalizanata i specijalista. Operacije u pravilu imaju strogo zadan protokol kojega se moze
opisati u koracima stoga su istrazivanja u primjenama neuronskih mreza obuhvatila problem
prepoznavanja pojedinih faza operacija, kao studija objavljena 2020. u casopisu Nature na

primjeru laparoskopske kolecistektomije [37].

U svrhu optimizacije bolnickih sustava razvijeno je i polje ambijentalne inteligencije
¢ij1 je pionir istrazivacka grupa sa Stanforda na celu s profesoricom Fei-Fei Li. Ambijentalna
inteligencija oznacuje inteligentno tumacenje signala o ponaSanju zdravstvenih djelatnika ili
pacijenata unutar fiziCkog prostora odnosno ambijenta — bolnica ili prostora svakodnevnog
zivljenja (osobnih rezidencija ili starackih domova). U navedenom tipu istrazivanja se ¢esto
koriste slike dobivenim dubinskim kamerama (pogodnim s aspekta GDPR-a) [Slika 19] koje
analiziraju pridrzavanje medicinskih djelatnika trazenog protokola (npr. ispravno pranje ruku
prije ulaska u operacijsku dvoranu) ili pacijenata (npr. sprjeavanje slucajnog ili namjernog
odvajanja endotrahealne cijevi od stane pacijenata u jedinicama intenzivne njege). Kao §to je
navodi naslov €lanka u stalnoj publikaciji Technology Quarterly asopisa The Economist iz

ozujka 2020., ¢ak se i ljudsko ponaSanje u svakodnevnom Zivotu moze tumaciti algoritamski

[38].
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Slika 19. Slika pomoc¢u obi¢ne kamere i slika dobivenom dubinskom kamerom; Stanford Al
Blog [39]

Korisno je primijetiti da sa stanoviSta algoritama strojnog i dubokog ucenja postoje
razlike u procesiranju stati¢kih (npr. rendgen) i dinamickih slika (npr. snimka kirurSke
operacije). U prvom slucaju se radi o jednostavnom image (slikovnom) tipu podataka za koje
se koriste konvolucijske neuronske mreze, a u drugom o time series (vremenski niz) tipu
podataka u kojemu se svaka slika veze uz odredeni vremenski trenutak (veze prethodnih 1
naknadnih slika se moraju odrzati kako bi prikaz imao smisla!), za $to su najpogodnije

rekurzivne neuronske mreze, obradene dalje u radu.

Slike su racunalu matrice. Ako je slika crno-bijela, nijansa svakog piksela je prikazana
putem 1 bajta kojeg €ini 8 bitova. (Time se podrazumijeva da je rezolucija kamere 8-bitna Sto
je najcesci slucaj, no moguce su 1 16-bitne, 32-bitne 1 64-bitne rezolucije pogodne u slucaju
potrebe za post-procesiranjem 1 zoomiranjem, a koje se radi jednostavnosti trenutno ispustaju

1z razmatranja.)

Obzirom da je zapis putem bitova binaran (bit je ili O 1li 1), svaki piksel moze poprimiti
jednu od 28=256 nijansi, koliko ima ukupno jedinstvenih zapisa bajtova. Prva vrijednost nijansi
pocinje od 0 pa svaki piksel moZe poprimiti vrijednosti 0-255, pri ¢emu je 0 crna boja

(nayjmanjeg intenziteta), a 255 bijela boja (najveceg intenziteta).

Za sliku iz primjera [Slika 20], dimenzija 12x16 px, matri¢ni zapis bi sadrzavao 192

elementa numerickih vrijednosti 0-255.
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Slika 20. Prikaz svakog piksela slike putem numeric¢kih vrijednosti 0-255 za sliku dimenzija
[Sirina x visina] = 12x16 px; Open Frameworks [40]

®
=
-

Slike u boji se prikazuju putem tri matrice koje odgovaraju ,,kanalima* slike [Slika 21]
— nijansama crvene, zelene ili plave boje (RGB spektar) iznosa 0-255. Svaki kanal ima 28=256
nijansi pripadajuce boje, Sto rezultira s 256x256x256 razli¢itth RGB kombinacija odnosno

moguénoscu prikaza vise od 16 milijuna boja (ljudsko oko razlikuje 10 milijuna boja) [41].
Ako bi slika iz primjera bila istih dimenzija (12x16 px), ali u boji, njezina bi matrica

sadrzala 12x16x3 odnosno 576 elementa vrijednosti 0-255.

height

width

channel

Slika 21. Prikaz 3 kanala i standardnih ,,kota* slike; Towards Dana Science [42]

No slike u medicini su znac¢ajno kompleksnije i1 detaljne. Iako radioloske snimke ¢ine
ve¢inu dijagnostickih slika, najviSe memorije zauzimaju histopatoloske snimke koje se
dobivaju proucavanjem uzorka (bolesnog) tkiva pod mikroskopom. Uzorak tkiva se izdvaja
kirurSkim zahvatom, biopsijom ili autopsijom. Veli¢ina pohranjene slike raste s mikroskopskim
povecanjem (u rasponu 20X-100X) 1 brojem slojeva u histopatoloskoj studiji (u rasponu 2-60)

[43].
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Analiza bioptiranog tkiva standardne veli¢ine uzorka od 20mm x 15mm [44], prikazana
u Whole Slide Imaging (WSI) formatu moze imati dimenzije 80,000 x 60,000 piksela u 24-
bitnoj rezoluciji Sto rezultira datotekom veli¢ine oko 15 GB C¢iji matricni zapis sadrzi
80,000x60,000x3 odnosno 4.8 milijardi brojeva [45] (to¢ni iznosi ovise o proizvodaCima

uredaja i stupnju kompresije te se pod utjecajem razvoja tehnologije ¢esto mijenjaju).

Algoritmi vizijskih sustava rade operacije na matricama stoga je jasno kako bi
automatizirana analiza ovakvih formata slika bila gotovo nemoguca bez pojave konvolucijskih
neuronskih mreza, ali i pojave velikih baza podataka (npr. ImageNet) te jacanja racunalnih
resursa koji ¢ine operacije nad takvim matricama izvedivim u razumnom vremenu. Poznat je
fenomen faznog pomaka izmedu prvog znanstvenog prijedloga algoritma, prvih dostupnih baza

podataka 1 prvih komercijalnih uspjeha [Slika 22].

Year

Breakthroughsin Al

Datasets (First Available)

Algorithms (First Proposed)

1994

Human-level spontaneous speech
recognition

Spoken Wall Street Journal articles and
other texts {1991)

Hidden Markov Model (1984)

1997

IBM Deep Blue defeated Garry Kasparov

700,000 Grandmaster chess games, aka

Negascout planning algorithm

“The Extended Book” (1991) {1983}
2005 Google's Arabic- and Chinese-to-English 1.8 trillion tokens from Google Web and Statistical machine translation
translation News pages (collected in 2005} algorithm (1988)

2011

IBM Watson became the world Jeopardy!
champion

8.6 million documents from Wikipedia,
Wiktionary, Wikiquote, and Project
Gutenberg (updated in 2010}

Mixture-of-Experts algorithm
{1991}

2014

Google’s GoogleNet object classification
at near-human performance

ImageNet corpus of 1.5 million labeled
images and 1,000 object categories (2010)

Convolution neural network
algorithm (1989)

2015

Google's Deepmind achieved human
parity in playing 29 Atari games by
learning general control from video

Arcade Learning Environment dataset of
over 50 Atari games (2013}

Q-learning algorithm (1592}

Average No. of Years to Breakthrough:

3 years

18 years

Slika 22. Prosje¢no su se veliki pomaci u umjetnoj inteligenciji dogadali 18 godina nakon prve
objave algoritama i samo 3 godine nakon objave masivnih baza podataka na kojima bi se ti
algoritmi mogli trenirati; Mike Quindazzi [46]

Prijasnji pokuSaji algoritamske analize slika su ukljucivali ru¢no kodirane klasifikatore
koji bi vrsili detekciju rubova, kuteva 1 orijentacije slike kao §to su Haar 1 HOG klasifikatori za
detekciju lica no ispostavili su se krhkima i preusko specijaliziranima jer su osjetljivi na
promjene parametara slike kao §to su osvjetljenje, udaljenost od kamere i orijentacija subjekta;

primjenjuju jedan ,,kalup* za sve moguce slucajeve.

Polje konvolucijskih neuronskih mreza je u modernom smislu ustanovio Yann LeCun

1980-ih.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 30


https://www.sciencedirect.com/topics/nursing-and-health-professions/tissue-cassette
http://dicom.nema.org/Dicom/DICOMWSI/
https://twitter.com/MikeQuindazzi

Mihaela Leki¢ Zavrs$ni rad

Konvolucijske neuronske mreze [Slika 23] koriste poseban tip linearne operacije, tzv.
konvoluciju umjesto ,,obi¢nog* matri¢nog mnozenja u barem jednom od slojeva neuronske
mreze, $to je na intuitivnoj slicno sazimanjem matrica u sve manje i manje dimenzije, uz

zadrzavanje svih bitnih informacija.

Konvolucijska neuronska mreZa (CNN)

Mape Mape Mape
znacajki

znaéajki Mape znacajki

Ulazna slika znacajki

T lzlaz

Potpuno
povezani sloj

Konvolucije Poduzorkovanje  Konvolucije  Poduzorkovanje

Slika 23. Prikaz tipicne CNN arhitekture, prilagodeno od [47]

Ovo saZimanje se postiZe ,,pomicanjem® tzv. kernela, u matemati¢kom smislu matrice,
po ulaznoj slici — s lijeva na desno te od gore prema dolje, u jednom sloju neuronske mreze.
Sli¢an pojam kernelu je filter, no s bitnom razlikom da filter moZe sadrzavati nekoliko kernela,

ali se Cesto koriste naizmjeni¢no. Matrica kernela mnoZzi matricu s vrijednostima piksela.

Matrici kernela je dana ,,uputa® o cilju kretanja na nacin da usporeduje vizualne uzorke
na koje nailazi pomicanjem po slici s vizualnim uzorcima (znacajkamal) koje smatra bitnima u
detekciji neke bolesti, npr. dijabeticke retinopatije (potencijalnog uzroka sljepoce kod

dijabeticara) na slikama fundusa (pozadine oka).

,uUputa“ o cilju kretanja nije izdana od strane ¢ovjeka ve¢ algoritam do nje dolazi sam,
metodom pogreSaka i pokuSaja, te se tijekom procesa treniranja algoritma mijenja odnosno uci.
Upravo zbog izostanka covjekovog uplitanja, dubokim se ufenjem eliminira potreba da

strucnjak-lije¢nik ru¢no upozori algoritam na koje regije slike treba obratiti pozornost.
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Matrice filtera su u klasi¢nim vizijskim sustavima poznate i to¢no se zna koje numericke
vrijednosti imaju matrice s posebnom namjenom. Npr. ako je cilj naci i naglasiti rubove
predmeta na slici, slika (u osnovi matrica) se treba pomnoziti s matricom filtera za detekciju
vertikalnih odnosno horizontalnih rubova (tzv. Sobel operatorom odnosno 3x3 matricom

odredenih vrijednosti) [Slika 24].

Slika 24. Pocetna slika, pomnoZena sa Sobelovim operatorom za detekciju vertikalnih i
horizontalnih rubova (bijela podruéja predstavljaju visok iznos gradijenta i najvjerojatnije
mjesto ruba predmeta); Wikipedia [48]

Kod dubokog u¢enja ne znamo koji se brojevi nalaze u matrici kernela.

Svaki put kada matrica kernela ,registrira® poklapanje vizualnog uzorka slike po kojoj
se pomice i znacajki koje (model, ne covjek) smatra bitnima za detekciju bolesti, poklapanje
»zapisuje™ u mapu znacajki (eng. feature map) koja se nalazi u sljede¢em sloju neuronske

mreze. Feature map sadrZi informaciju o prisutnosti i lokaciji pronadenih znacajki.

Mapa znacajki se dalje istim postupkom konvolucije, mnozenja matrice s kernelom,
sazima u jo$ manju mapu znacajki u sljede¢em sloju neuronske mreze i tako dok se ne dode do
potpuno povezanog sloja u kojemu se donosi finalna ,,odluka®, vjerojatnost da se na slici

fundusa nalaze ili ne nalaze obrisi dijabeticke retinopatije.

U pocetku su zamis$ljene kao mreze potpuno spojenih slojeva neurona (eng. fully-
connected) §to se ispostavilno suboptimalno, a recentne arhitekture CNN mreza ukljucuju
tehnike Adaptive Momentum (AdaM) algoritma optimizacije [Slika 25] i dropout algoritma

regularizacije ¢ime je znacajno poboljSana predikcijska to¢nost mreza.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 32


https://en.wikipedia.org/wiki/Sobel_operator

Mihaela Leki¢ Zavrs$ni rad

(3) swning Point
Optimum
N A
~. =
Solution
(D) suaring poim
Optimum
o
/'amwm
) startiog Point
Optimum
e
- Solution

Slika 25. Princip rada koncepta momentuma; ML From Scratch [49]

Adaptive Momentum (AdaM) je rijeSio problem prebacaja preko lokalnog minimuma
uvodenjem adaptivne stope ucenja (eng. adaptive learning rate) zbog koje konvergencija do
lokalnog minimuma zapocinje velikim koracima Sto ubrzava proces no zavrSava malim,
»pazljivim* koracima, kako bi se izbjegao prebacaj preko lokalnog minimuma. Povecavanjem
momentuma se ubrzava kovergenciju optimizacijskog algoritma do lokalnog minimuma u
usporedbi s klasi¢nim Stochastic Gradient Descent (SGD) optimizacijskim algoritmom, ali se

moze dogoditi ,,prebacaj* preko lokalnog optimuma §to bi opet usporilo konvergenciju.

DeepCAD je izvedenica 3D U-Net arhitekture objavljene 2016. [50], a 3D U-Net je
izvedenica U-Net arhitekture koja je 2015. razvijena na SveuciliStu u Freiburgu u Njemackoj
[51] u cilju segmentacije biomedicinskih slika. Sve navedene mreze pripadaju skupini

konvolucijskih neuronskih mreza.

CNN je osnovni algoritam segmentacije medicinskih slika, narocito njegov podtip U-
Net za segmentaciju 2D odnosno 3D U-Net za segmentaciju volumetrijskih medicinskih slika.
3D U-Net su koristili istrazivaci iz Pekinga u cilju smanjenja Suma na slikama svjetlosne

mikroskopije koji se u neuroznanosti koriste za prikaz aktivnosti neurona, ¢iji je rad objavljen

u kolovozu 2021. u znanstvenom ¢asopisu Nature Methods [52] (pogledati 6. poglavlje).
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3.1.3.1.2. Rekurzivne neuronske mreze

Osnovna razlika izmedu konvolucijskih 1 rekurzivnih neuronskih mreza (eng. recurrent
neural network, RNN) [Slika 26] je u njihovoj arhitekturi — CNN koristi unaprijednu
propagaciju (eng. feed-forward), a RNN koristi rekurzivni (ponavljajuci) pristup u kojemu se

izlaz dijelova mreze vraca nazad u mrezu kao ulaz, tj. mreza radi u petlji.

Rekurzivne neuronske mreZe (RNN)

Yi Y1 Yo Yis
wyT " "Odmotavanje” wyT wyT WVT
L ) s w w w, w,
St stu s » tanh > sﬁ s » tanh stz s tanh SB s
o, o, o, To,
Xe Xnn Xi2 X3
Podaci nakon Legenda:

predprocesiranja L 2.2 s = stanje

0 w = teZinski faktor
Sirovi podaci W*WWWW‘*"M x = ulaz

y =izlaz

Slika 26. Rekurzivne neuronske mreze

Konvolucijske mreze kao ulazne podatke koriste staticne slike kojima dodjeljuje klasu,
a rekurzivne mreze koriste sekvencionalne podatke odnosno one u kojima svaki ,,frame* ovisi
o onome koji je doSao prije njega i utjeCe na onoga koji ¢e do¢i nakon njega — npr. u slucaju
analize niza rijeci u recenici ili analize kadrova videa. Za razliku od konvolucijskih mreza koje
se primarno koriste u detekciji objekata, klasifikaciji slika 1 prepoznavanju lica, RNN-ovi se

koriste u obradi prirodnog jezika, strojnom prijevodu, analizi sentimenta itd.

Klasi¢ne RNN mreze (kao i druge duboke neuronske mreze) se susrecu s problemom
nestajuceg gradijenta (eng. vanishing gradient) koji u osnovi zna¢i nemoguénost paméenja
dugoro¢nih (vremenski odmaknutih) relacija medu podacima ili, jednostavnije, mreza ima
problem s pamc¢enjem rijeci na pocecima dugih recenica. Npr. ako se RNN mreZi kao ulaz da
recenica: ,,Pacijent ne navodi bol iza grudne kosti u miru, naporu ili uzbudenju®, velike su Sanse

da ¢e mreza ,,zapamtiti“ samo zadnji dio recenice (,,...u miru, naporu ili uzbudenju®), a
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»zaboraviti“ prvi dio recCenice jer povratnom propagacijom, nazad kroz mrezu, dolazi do
problema mnozenja s malim vrijednostima koje sve ve¢om propagacijom unazad sve vise gube
na tezini, a obzirom da su tezinski faktori mjera vaznosti pojedinih rijeci, mreza efektivno

zaboravlja rijec¢i s malim tezinama.

Problem nestajuc¢eg gradijenta se pokuSalo rijesiti nadogradnjama klasicne RNN
arhitekture i osmisSljavanjem tzv. LSTM (eng. long short term memory) i GRU (eng. gated

recurrent units) mreza [Slika 27].

Usporedba klasiénog RNN algoritma te LSTM i GRU nadogradnji

Yor

I

I > C— S0 X r— 5, —

T

X +
tanh
I X 1-
X X \ ’—‘ X
g = r z h
y" -fl1 't1 Ct1 oﬂ y“ “ u o I
o o

T ¢ tanh o T IR
L 1| T |
S, =P tanh —p( S —> So » S5, —
Xeq Xy Xeq
Klasi€ni RNN LSTM GRU

Slika 27. Usporedna klasi¢nog RNN algoritma te LSTM i GRU nadogradnji; prilagodeno od
Aslam et al. [S3]

No prvi izbor kod rjeSavanja problema obrade prirodnog jezika su trenutno transformer
mreze (eng. transformers), koje ovdje nece biti obradene no imaju niz prednosti nad RNN

modelima kao §to je LSTM [54].
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3.1.3.1.3. Viseslojni perceptron

Viseslojni perceptron (eng. multi-layer perceptron) [Slika 28] je preteCa modernih
unaprijednih mreza dubokog ucenja koje imaju potpuno spojene ulazne i izlazne slojeve te
barem jedan skriveni sloj u kojima je aktivacijska funkcija obi¢no sigmoid ili tanh. Koristi se

za klasifikacijske i regresijske probleme.

Viseslojni perceptron (MLP)

—

Predikcija

W/

/

Ulazni sloj Skriveni sloj Skriveni sloj Izlazni sloj

Slika 28. ViSeslojni perceptron

3.1.3.2.  Reprezentativni modeli

3.1.3.2.1. Autoenkoder

Glavni strukturni elementi mreze autoenkodera (eng. autoencoder, AE) [Slika 29] su:
enkoder, latentni prostor, dekoder u kojima podaci prelaze iz inicijalnog stanja 1 preko

enkodiranog stanja u enkodirano-dekodirano stanje.

Tip kompresije podataka u enkoderu moze biti s gubitkom izvornih informacija (eng.
lossy encoding) ili sa saCuvanjem svih izvornih informacija (eng. lossless encoding), pri cemu
je cesc¢a kompresija s (nepovratnim) gubitkom informacija koje se ne mogu naknadno ,,vratiti®,

tijekom procesa dekodiranja.
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Autoenkoder (AE)

Inicijalni
podaci

Neuronska
mreza
ENKODERA

Enkodirani
podaci

Enkedirani-dekodirani

Neuronska
mreza
DEKODERA

podaci

Latentni
prostor

Inicijalni
prostor

Inicijalni
prostor

Slika 29. Autoenkoder
Obzirom da autoenkoderi u osnovi obavljaju funkciju kompresije podataka (eliminaciju
Suma i redundantnosti uz zadrzavanje svih bitnih svojstava podataka), koristeni su i u kasnije
navedenom radu ¢asopisa Nature Aging [55] u kojemu su kompaktno prikazali strukturu mreze
citokina, proteina male mase koje izluuju brojne stanice u organizmu kao odgovor na upalu
[56], a u isto vrijeme zadrzali sve kljucne bioloske informacije istih. U radu je koriStena

izmijenjena inacica AE arhitekture, tzv. vodeni autoenkoder (eng. guided autoencoder).

3.1.3.2.2. Restriktirani Boltzmannov stroj
Restriktirani Boltzmannov stroj (eng. restricted Boltzmann machine, RBM) [Slika 30]
je plitka neuronska mreza koristi bipartitnu neusmjerenu strukturu u kojemu nijedan ¢vor istog
sloja nije medusobno povezan. Za razliku od toga, nerestriktirani Boltzmannov stroj ima veze
izmedu ¢vorova u istom sloju.

Restriktirani Boltzmannov stroj (RBM)
(bipartitni, neusmjereni)

—

Vidljivi  TeZinski faktori  SKriveni
sloj sloj

Slika 30. Restriktirani Boltzmannov stroj
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3.1.3.2.3. Duboka mreza vjerovanja

Duboka mreza vjerovanja (eng. deep belief network, DBN) [Slika 31] sadrzi nekoliko

bipartitnih RBM struktura pri ¢emu je prva neusmjerena, a preostale usmjerene i u kojoj nema

poveznica izmedu ¢vorova u istom sloju.

3.1.3.3.

Duboka mreZa vjerovanja (DBN)

Skriveni Tezinskifaktori  Skriveni

3.1.3.3.1. Varijacijski autoenkoder

Restriktirani
Boltzmannov stroj

(bipartitni, (bipartitni,
neusmjereni) usmjereni)

Restriktirani
Boltzmannov stroj

Restriktirani
Boltzmannov stroj
(bipartitni,
usmjereni)

sloj sloj

TeZinski faktori ~ SKriveni  TeZinski faktori  Vidljivi

sloj

Slika 31. Duboka mreZa vjerovanja

Generativni modeli

Varijacijski enkoder (eng. variational encoder, VAE) [Slika 32] sadrzi strukture

enkodera 1 dekodera, ali 1 samplera zaduzenog za proces generiranja sadrzaja pri ¢emu se

nastoji minimizirati greska rekonstrukcije inicijalnih 1 dekodiranih podataka. Kako bi se

izbjegao problem prenaucenosti, tijekom procesa ufenja se moraju uvesti metode

regularizacije.

Varija

PROCES UCEN)A

cijski autoenkoder (VAE)

Inicijalni
podaci

Enkodirani

podaci
Neuronska
mreia
ENKODERA
Latentni
prostor
Inicijalni
prostor Uzorak iz
latentnog
< prustura
@ z
g2 UZORKIVAE
e (eng. sampler)
a z
-
(=)

Sinteti¢ki podaci

Enkodirani-dekodirani
podaci

Neuronska
mreza

DEKODERA

Inicijalni
prostor

Slika 32. Varijacijski autoenkoder
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3.1.3.3.2. Generativne suparnicke mreze

Generativne suparnicke mreze (eng. general adversarial network, GAN) [Slika 33] se
koriste za generiranje sintetickih podataka, Sto je korisno u uvjetima oskudne dostupnosti
medicinskih slika. Na ulazu je uzorak iz latentnog prostora, a glavni dio arhitekture ¢ine dvije
mreze: generator 1 diskriminator, pri ¢emu generator stvara sintetiCke podatke i pokuSava
Lprevariti“ diskriminator mrezu ¢iji je zadatak razlikovati izmedu podataka iz stvarnog zivota i

sintetickih podataka. Na taj se nacin, propagacijom greske klasifikacije unatrag po putu do

diskriminatora i do generatora osigurava da oboje iterativno pobolj$avaju svoj performans.

Generativne suparnicke mreZe (GAN)

Podaci iz stvarnog Zivota

KLASIFIKACIJA
(stvarni podatak ili
sintetiéki podatak)

Neuronska mreZa Greska

Uzorak iz DISKRIMINATORA klasifikacije
latentnog Sinteticki podaci

prostora

Neuronska
mreza
GENERATORA

T PROPAGACIJA UNATRAG

Slika 33. Generativne suparnicke mreZe

3.2. Vazini koncepti i kljucni termini

3.2.1. Opceniti

3.2.1.1.  Oznacavanje podataka

Oznacavanje podataka je bitan korak u odredenju temeljne istine (eng. ground truth)
koju mreZa koristi kao indikator greske koju &ini pri klasifikaciji. Ceste metode oznaéavanja
podataka su pomocu omeduju¢ih pravokutnika (eng. bounding box), linijskih granica,

segmentacijskih maski, a dobar su pregled dali Willemink et al. [57].
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3.2.1.2. Oblikovanje znacajki
3.2.1.2.1. Znacajke slika
3.2.1.2.1.1.Haar

Haar klasifikator [Slika 35] se trenira na stotinama slika koji sadrze objekt od interesa i
stotinama slika koje ne sadrze objekt od interesa. Haar znaCajke izgledaju kao crno-bijeli
blokovi i u detekeiji lica nastoje uociti pozicije karakteristi¢nih regija lica (o¢i, nos, obrve itd.)
te pozicije tamnih i svijetlih regija lica [Slika 34]. Nakon faze treniranja, model iz slika
ekstrahira Haar znacCajke i pohranjuje ih u datoteku u obliku matrica ¢ije numericke vrijednosti
ukazuju na pozicije naucenih regija lica. Kada se algoritmu kao ulazni podatak daje nova, dosad
nevidena, slika, nastojat ¢e ju ispravno klasificirati kao sliku koja sadrzi ili ne sadrzi ljudsko
lice usporedbom numerickih vrijednosti u matri¢nom zapisu fotografije i matricnom zapisu

prethodno naucenih Haar znacajki. Ako su vrijednosti sli¢ne, algoritam zakljucuje da je na slici

ljudsko lice.
0 O pumiE
0 O mmiEm
o 1 1
0 O i
higtmls  Bladcpels Nghterptels.  dasbarph
(a) Ideal Case (b) For Real Face

Image

Slika 34. Ilustracija klasifikacije lica usporedbom matri¢nih vrijednosti modela i slike iz
stvarnog svijeta; Al in Plain English [58]

Slika 35. Haar znacajke; Pixabay / Analytics Vidhya [59]
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3.2.1.2.1.2HOG

Na sli¢an nacin funkcioniraju i Histogram of Oriented Gradients (HOG) klasifikatori
[Slika 36] koji vizualne uzorke prikazuju gradijentima te treniranjem nad stotinama fotografija
ekstrahira HOG znacajke koje opisuju neko opce ljudsko lice i s kojima se usporeduju novi

ulazni podaci i zatim klasificiraju.

Slika 36. HOG znacajke; HackEvolve [60]

U usporedbi s HOG znacajkama, Haar znacajke su nepovoljnije jer generiraju vise

laznih pozitivnih rezultata.

Ostale znacajke slika su intenzitet, histogram, Gaussovi filteri, Gabor filter banka,

znacajke oblika itd.

3.2.1.3.  Odabir znacajki

Skupovi podataka mogu imati puno atributa (znacajki) i potrebno je odabrati one
znacajke koje najvise utjecu na predikciju algoritma, npr. kod dijagnoze dijabeticke retinopatije
su bitne znacajke dob, trajanje dijabetesa, glikirani hemoglobin i tlak, a ne toliko okupacija

pacijenta, spol, koli¢ina vjeZbanja itd.

Metode odabira znacajki za treniranje algoritma (eng. feature selection) se dijele u tri

skupine: filter metode, metode omotaca i ugradene metode (eng. embedded) [61] [Slika 37].
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Metode odabira znacajki .
X
Selekcija unaprijed v v Vv
Univarijatne Eliminacija unazad
Metode regularizacije unutar
Multivarijatne Rekurzivna eliminacija znaZajki postojecih ML algoritama
Filtar metode Metode omotaca Ugradene metode
eng. filter methods eng. wrapper methods eng. embedded methods
Veliki pocetni Veliki pogetni Veliki poetni
skup znacajki skup znacajki skup znacajki
Algoritam Algoritam Algoritam
odabira znacajki odabira znaZajki <¢- strojnog ucenja
Manji finalni SUET

A | strojnog ucenja

| !

Algoritam Manji finalni Maniji finalni
strojnog ucenja skup znacajki skup znaéajki

Slika 37. Metode odabira znacajki

Filter metode mjere vaznost znaajke statistickim metodama, metode omotaca
procjenjuju vaznost znacajke tako da na njoj treniraju algoritam koji informira sljedecu iteraciju
odabira znacajki, a ugradene metode selekciju vrSe unutar same arhitekture mreze (npr. pri

primjeni metoda regularizacije).

Odabir znacajki utjece na vrijeme izvrSenja algoritma i njegov performans, a u sluc¢aju
treniranja algoritma na previSe znacajki se javlja problem tzv. prokletstvo dimenzionalnosti

(eng. the curse of dimensionality) zbog kojih moze do¢i do velikih greSaka u modelu.

3.2.1.4.  Posebni tipovi ucenja

3.2.1.4.1. Neuronske mreze temeljene na grafovima

Ovdje izdvojene jer nije uvrStena u klasifikaciju po Zhang et al., neuronske mreze
temeljene na grafovima su izvrsne za modeliranje problema prirodnih struktura, u kojima svaka

znacajka ima mnogo interakcija s drugim znacajkama.
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3.2.1.4.2. Kontinuirano ucenje

Kontinuirano ucenje (eng. continuous learning, CL) predstavlja tip uCenja namijenjen
dugoro¢noj primjeni u klini¢kim okruzenjima u kojima tijekom Zivotnog ciklusa Al modela
dolazi do puno promjena u na¢inu akvizicije podataka Sto su u srpnju 2021. obradili Kiyasseh

et al. [62].

3.2.1.4.3. Transferirano ucenje

Pojam transferiranog ucenja (eng. transfer learning) veze se uz ¢injenicu da neuronske
mreze uce hijerarhijski. Pocetni slojevi bilo koje neuronske mreze, neovisno o tome §to
pokuSava predvidjeti, ,,pamti“ vrlo opcenita svojstva ulaznih podataka. To znaci da mreza
prilikom ucenja na skupu npr. slika psi i macaka u svojim pocetnim slojevima ne bi ,,zapamtila*
oblik zivotinja na tim slikama nego vrlo apstraktne vizualne obrasce koji bi, promatrani izvana,
izgledali kao $um. Covjek je inherentno odvojen od low-level mehanizama vlastite vizualne
percepcije te stoga nesvjestan da prilikom ucenja prepoznavanja slika ,,iz nule* algoritam mora
pro¢i ovu fazu. Navedeno svojstvo je korisno kada se zeli ,,prekinuti® u¢enje mreze na pocetnim
slojevima i transferirati dotad nauceno na drugu mrezu. Klasicni primjeri transferiranja (dijela)
jedne mreze u drugu su koristenje modela treniranih na ogromnim bazama podataka: ConvNet
(na bazi ImageNet koja sadrzi 14 milijuna slika) za rad s konvolucijskim neuronskim mrezama
(CNN) i modela BERT (treniranog na vise od 10,000 knjiga) ili GPT (treca verzija je trenirana
na 570 gigabajta teksta i ima 175 milijardi parametara) za rad s algoritmima obrade prirodnog

jezika (NLP).

Algoritmi dubokog ucenja zahtijevaju veliku koli¢inu podataka, a u medicini su oni
Cesto nedostupni. KoriStenjem parametara prethodno treniranih mreza se poboljSava tocnost

ucenja i omogucava jednako relevantan rad s malim bazama podataka.

Princip transferiranog u€enja je nedavno primjenjivan za sekvencioniranje RNA na
stani¢noj razini (eng. RNa-Seq) [63] o ¢emu u kolovozu 2021. izvjeStavaju Lotfollahi et al. u
Casopisu Nature Biotechnology. Cilj metode RNA-Seq je dati uvid u tranksriptom stanice koji
sadrzi transkripte — upute koje RNA crpi iz DNA 1 prosljeduje dalje u cilju izgradnje novih i

odrZavanja postojecih stanica u tijelu [64].
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3.2.1.4.4.  Distribuirano ucenje

Zbog povecanih bojazni oko privatnosti medicinskih podataka i njihovog dijeljenja, pa
¢ak i u deidentificiranom obliku, razvio se pojam distribuiranog ucenja, eng. federated learning,
[Slika 38] u kojemu umjesto dijeljenja deidentificiranih podataka pacijenata, bolnice dijele
azurirane parametre (tezine) modela. Pandemija bolesti COVID-19 predstavljala je najveci
izazov distribuiranog ucenja u povijesti, postavljaju¢i imperativnom potrebu medunarodne
suradnje lijecnika i istrazivaca te sinergije svih dostupnih resursa u cilju smanjenja smrtnosti i
Sto manjeg opterecenja kriti¢no prekapacitiranih zdravstvenih djelatnika i opreme (ventilatora,

respiratora).

Rezultati prvog velikog eksperimenta ovakve tehnologije su opisani u ¢lanku Federated
learning for predicting clinical outcomes in patients with COVID-19 autora Dayan et al. [65]
koji je prije nekoliko dana, 15.9.2021., izasao u casopisu Nature Medicine. KoriSteni su podaci
s ¢ak 20 instituta s nekoliko kontinenata u svrhu efikasnije trijaze COVID-19 pacijenata 1
treniranja modela EXAM — electronic medical record (EMR) chest X-ray Al model. Model
predvida koli¢inu kisika potrebnog za pacijente sa simptomima bolesti COVID-19. Partnerstvo
su vodile bolnica Mass General Brigham iz Bostona koja zaposljava vise od 75,000 djelatnika
1 NVIDIA. Postignuto je 16 %-tno povecanje prosjecnog performansa modela za sve
sudjelujuce institucije 1 prosjecni porast od 38 % u sposobnosti generalizacije modela na
nevidenim podacima, u usporedbi s modelom do kojega bi, bez distribuiranog ucenja, bolnice
dosle same. U¢inak algoritma je dodatno validiran na 3 bolnice koje nisu bile u skupu pocetnih
20 na ¢ijim serverima su se razvijali modeli. Model je u konacnici predvidao potrebu pacijenata
za ventilatorom unutar 24 sata od prijema u hitnu sluzbu sa osjetljivos¢u od 95 1 specifi¢noscu
od 88. Ova je studija dokaz sposobnosti zajednickog djelovanja bolnica diljem svijeta u
izgradnji robusnih Al modela na globalnoj razini, bez potrebe dijeljenja osjetljivih medicinskih

podataka.
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Slika 38. Standardni pristup i distribuirano uc¢enje; prilagodeno od Martin Willemink [66]

3.2.1.5. Interpretabilnost

U zadnjih je nekoliko godina zabiljezen znacajan broj ¢lanaka na temu interpretabilnosti

[Slika 39] koja je postala problem pojavom dubokog ucenja ¢iji skriveni slojevi onemogucuju

transparentan uvid u mehanizam rada algoritma.
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Figure 1. Exponential growth of the number of articles on interpretability.

Slika 39. Eksponencijalni rast broja znanstvenih ¢lanaka na temu interpretabilnosti; Fan et al.

[67]
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Takoder su razvijene brojne metode koje to adresiraju i ¢ine modele objasnjivima [Slika

40].

Metode objasnjivosti

Post-hoc Analiza znacajki O
objasnjivost Provjera modela ,
Saliency mape
Proxy
Napredna matematicka i fizikalna analiza
Objasnjivost putem slucaja
Obja3njivost putem teksta
Ad-hoc Obja3njiva reprezentacija
objasnjivost Obnova modela

Slika 40. Podjela metoda interpretacije modela strojnog ucenja obzirom na ,,vrijeme

intervencije* u model; prilagodeno od Fan et al. [67]

3.2.1.6. Pristranost

Treniranje algoritama na nereprezentativnim podacima uzrokuje nepravedno donosenje
odluka o zdravstvenoj skrbi, pri cemu se nekim ¢lanovima druStva moze sustavno uskracivati
mogucénost to¢ne Al-potpomognutom dijagnozom iz jednostavnog razloga Sto njihov fenotip

nije bio uklju€en u ,,bazen podataka“ iz kojega se mreZza dubokog ucenja trenirala [Slika 41].

Smjernice za izbjegavanje pristranosti Al modela

Povratna veza

v

Autorizacija
1T ——— 2 ——— 3
Prikupljanje i Razvoj Evaluacija .
obrada podataka modela modela Produkcija

D

Primjeniti tehnike
za izbjegavanje
pristranosti

Detaljno izvijestiti o
karakteristikama pacijenata
iz seta za treniranje

Monitorirati ulazne
podatke nakon
produkcije

Procijeniti logiku
dono3enja odluka pomocu
alata za objasnjivost

Oformiti baze s raznolikim
kohortama pacijenata

Monitoritati nacine
koristenja modela
nakon produkcije

Razmotriti rezultate u
kontekstu dosadasnjih
spoznaja
Evaluirati udio greSaka ovisno
o kohorti pacijenata Koristiti interpretabilne

modele

Slika 41. Zivotni ciklus Al projekta kao temelj analize pristranosti u svakoj pojedinoj fazi;
prilagodeno od Vokinger et al. [68]
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3.2.2. Specifi¢ni za duboko ucenje

3.2.2.1.  Slojevi

Tipovi slojeva mreza dubokog ucenja su: ulazni, skriveni, izlazni; potpuno (gusto)
povezani, konvolucijski, pooling, rekurzivni, ugradeni (eng. embedded), normalizacijski, Sum

(eng. noise), dropout itd.

Gusto povezani sloj vrsi operacije nad prethodnim slojem, a previSe uzastopnih gustih
slojeva moZze rezultirati prenauc¢enos¢u modela (eng. overfitting) $to se moze sprijeciti

postavljanjem podskupa ulaza na nulu — tzv. dropout metodom.

Konvolucijski sloj vr$i konvoluciju, matemati¢ku operaciju nad matricama. Pooling sloj

se koristi za smanjenje broja parametara mreze (velik broj parametara vodi do prenaucenosti).

Rekurzivni slojevi omogucavaju obradu ulaznih informacija u petlji tj. s povratnom
informacijom, npr. kod obrade prirodnog jezika ili snimke zvuka kada model konstantno
(rekurzivno) mora obradivati snimku kadar po kadar (eng. frame by frame) i pamtiti iznose svih

prethodnih kadrova kako bi ih mogao na kraju protumaciti u cjelini.

Ugradeni sloj omogucuje prikaz informacija u komprimiranom obliku, zadrZavajuci

pritom sve bitne informacije.
Normalizacijski sloj vr$i normalizaciju podataka na svom ulazu.

Sloj Suma unosi nasumic¢ne smetnje u ulaz §to moZe smanjiti prenaucenost.

3.2.2.2.  Inicijacijske funkcije

Inicijacijske funkcije mogu biti deterministi¢ke ili nasumicne te iniciraju ,tezine*

neurona na neke pocetne numericke vrijednosti.
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3.2.2.3.  Aktivacijske funkcije

Najcesce aktivacijske funkcije su sigmoid, tanh, softmax, SELU i ReLU, a poboljsavaju
rad neuronske mreze uvodenjem nelinearnih faktora uz neurone. Neuronske mreze bez
aktivacijske funkcije bi bile jednostavni regresijski modeli, nesposobni uciti kompleksnije

uzorke u podacima. Aktivacijskom funkcijom se odreduje hoce li se neuron aktivirati

3.2.2.4.  Funkcije gubitka

Najcesce funkcije gubitka su srednja kvadratna pogreska i unakrsna entropija. Funkcije
kojima je lako pronaci globalni minimum se zovu konveksnima [Slika 42] (pri optimizaciji se
minimizira funkcija greske, koja pak kao ¢lana sadrzi funkciju gubitka). Koriste se za provjeru
performansa Al modela jer je funkcija gubitka sastavni ¢lan definicijskog izraza za empirijsku

pogresku modela.

Konveksnost funkcije pogreske

L

f(x)

Globalni minimum

Globalni minimum

Lokalni minimum

X
- Konveksna funkcija pogreske

- Nekonveksna funkcija pogreske

Slika 42. Konveksnost funkcije pogreske
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3.2.2.5.  Optimizacijski algoritmi

Optimizacija se odnosi na funkciju gubitka i to na njenu minimizaciju. Tipovi
optimizacijskih algoritama su: stohasticki gradijentni spust i rop (eng. root-mean-square
pt jskih algorit tohasticki gradijentni spust i RMSprop (eng t q

propagation), AdaGrad i Adam. Koristi se za podeSavanje tezina neuronske mreze.

3.2.2.6. Regularizacijske metode

Regularizacija je nacin sprjecavanja prenaucenosti. Modeli dubokog ucenja uvijek teze
prenaucenosti jer nastoje interpolirali cijeli trening set obzirom da im je zadan cilj minimizacije
pogreske predikcije, a to najbrze postizu ako ne rade nikakve greske predikcije prilikom ucenja.

Sto je model sloZeniji tj. ima vi$e parametara lak$e ga je prenauditi

Ideja regularizacije je kaznjavanje algoritma u slucajevima kada se pocne previse
prilagodavati trening setu (¢ime bi, dugoro¢no gledano, imao malu to¢nost predikcije na novim,
nevidenim podacima) $to se intuitivno moze predociti kao kaznjavanje odabira polinoma viseg
stupnja tj. kaznjavanje odabira tezina koje Cine da se taj polinom ponasa nepredvidivo na

nevidenim podacima.

Regularizacijske metode su L1 (eng. lasso) 1 L2 (eng. ridge) — poznata 1 kao hrbatna

regularizacija, L1+L2 te weight decay.
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3.3.  Zivotni ciklus Al projekta

Najvazniji postupak pri odabiru Al modela je unakrsna validacija [Slika 43] prilikom
koje se nastoji odabrati model optimalne kompleksnosti kojime ¢e se izbje¢i prenaucenost

modela (eng. overfitting).

Unakrsna validacija za odabir modela optimalne kompleksnosti

a. Model optimalne b. Model optimalne
kompleksnosti kompleksnosti
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Zona podnaugenosti Zona prenaucenosti Zona podnaucenosti Zona prenauéenosti
(eng. underfitting) (eng. averfitting) (eng. underfitting) (eng. overfitting)
J 1 L, | | |,
Kompleksnost modela Kompleksnost modela
Gre3ka ispitivanja (eng. test error) Pristranost? (eng. bias®)
- Gre3ka treniranja (eng. training error) Varijanca (eng. variance)

Slika 43. Unakrsna validacija za odabir modela optimalne kompleksnosti

Kod treniranja Al algoritama se razlikuju pojmovi parametara i hiperparametara [Slika
44]. Parametri su numericke vrijednosti koje model pohranjuje interno i nad ¢ijim iznosima
covjek nema kontrolu. Hiperparametri su izbori kojima inZenjeri utje€u na arhitekturu modela
— oni se zadaju izvana, kao pocetne postavke, 1 ostaju nepromijenjeni za cijelo vrijeme treniranja

mreze.
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Odnos hiperparametara i parametara modela
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—
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Slika 44. Odnos hiperparametara i parametara modela; prilagodeno od KDnuggets [69]

Najces¢i tipovi hiperparametara [Slika 45] su: aktivacijska, inicijacijska 1 funkcija

gubitka; metoda regularizacije, veli¢ina podskupova podataka, stopa ucenja, optimizacijski

algoritam, broj skrivenih slojeva i broj epoha.
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Slika 45.
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Prilikom treniranja algoritma je bitno paziti na omjere seta podataka za ucenje (eng.

training set), za validaciju modela (eng. validation set) — npr. unakrsnom validacijom (eng.

cross validation), 1 za testiranje ultimativnog performansa modela (eng. test set). Setovi za

ucenje 1 validaciju moraju biti strogo odvojenti 1 priblizno u omjeru 80:20 [Slika 46], a test set

je naspram seta za ucenje 1 validaciju vrlo mali jer je dovoljno i nekoliko primjera da se na

njima testira performans modela. Iznimke od malih test setova se pojavljuju u sluc¢aju dodatne

validacije modela npr. tijekom klini¢kih studija.
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Omjer podataka u skupovima za ucenje, validaciju i testiranje

<1%
Skup za ucenje Skup za validaciju  Skup za testiranje
eng. training set eng. validation set eng. test set

Slika 46. Omjer podataka u skupovima za ucenje, validaciju i testiranje

Tijekom implementacije Al projekata u stvarne klinicke sustave je bitno brinuti o

vodec¢im standardima razmjene podataka:

e HL7 (www.hl7.0rg),
e DICOM (www.dicomstandard.org),
e FHIR (www.hl7.org/thir/overview.html).

Neki od kompleta za razvoj Al softvera su opisani u prezentaciji Sergeya Karayeva na

popularnoj konferenciji Full Stack Deep Learning [70] [Slika 47].
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Slika 47. Komplet za razvoj DL softvera u oZujku 2021; Sergey Karayev na konferenciji Full
Stack Deep Learning [70]
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4. Kako “skenirati” znanstvenu literaturu u cilju pronalaska relevantnih
informacija

4.1. Kirajolik znanstvene literature

Izvrsnu opcenitu klasifikacija tipova znanstvenih i drugih radova te njihove

komparativne relevantnosti je J. Brian Byrd, kardiolog Sveucilista Michigan [71].

U nastavku je dan neiscrpan popis znanstvenih publikacija i repozitorija pretrazivanja.

Znanstvene publikacije (neiscrpan popis):

1. Rana diseminacija preprinta

a. arXiv - https://arxiv.org/
b. medRxiv - https://www.medrxiv.org/
c. bioRxiv - https://www.biorxiv.org/

2. Clanci s konferencija (prema Alom et al. [72])

a. Neural Information Processing System (NIPS) - https://nips.cc/

b. International Conference on Learning Representation (ICLR) -

https://iclr.cc/

c. International Conference on Machine Learning (ICML) -
https://icml.cc/

d. Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR) -
https://cvpr2022.thecvf.com/

e. International Conference on Computer Vision (ICCV) -
https://iccv2021.thecvf.com/

f. European Conference on Computer Vision (ECCV) -

https://eccv2020.eu/

g. British Machine Vision Conference (BMVC) -
https://www.bmvc2021.com/
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3. Znanstveni Casopisi
a. Medunarodni
i. Nature - https://www.nature.com/

1. Nature Machine Intelligence -
https://www.nature.com/natmachintell/

2. Nature Medicine - https://www.nature.com/nm/
3. Nature Cancer - https://www.nature.com/natcancer/

4. Nature Collections -
https://www.nature.com/nature/collections

a. Al in Digital Health -
https://www.nature.com/collections/gdeaidfdag

ii. Cell - https://www.cell.com/
1ii.  Science - https://science.sciencemag.org/
iv. Lancet - https://www.thelancet.com/

1. Lancet Digital Health -
https://www.thelancet.com/journals/landig/home

v. Journal of the American Medical Association (JAMA) -
https://jamanetwork.com/

1. Machine Learning -
https://sites.jamanetwork.com/machine-learning/

vi. British Medical Journal (BMJ) - https://www.bmj.com/

vii. New England Journal of Medicine (NEJM) -
https://www.nejm.org/

viii. Journal of Medical Artificial Intelligence (JMAI) - open access
- http://jmai.amegroups.com/

ix. Elsevier journals

1. Artificial Intelligence in Medicine -
https://www .journals.elsevier.com/artificial-intelligence-
in-medicine

Fakultet strojarstva i brodogradnje 54


https://www.nature.com/
https://www.nature.com/natmachintell/
https://www.nature.com/nm/
https://www.nature.com/natcancer/
https://www.nature.com/nature/collections
https://www.nature.com/collections/gdeaidfdag
https://www.cell.com/
https://science.sciencemag.org/
https://www.thelancet.com/
https://www.thelancet.com/journals/landig/home
https://jamanetwork.com/
https://sites.jamanetwork.com/machine-learning/
https://www.bmj.com/
https://www.nejm.org/
http://jmai.amegroups.com/
https://www.journals.elsevier.com/artificial-intelligence-in-medicine
https://www.journals.elsevier.com/artificial-intelligence-in-medicine

Mihaela Leki¢

Zavrs$ni rad

2. Journal of Biomedical Informatics -
https://www.sciencedirect.com/journal/journal-of-
biomedical-informatics

3. Intelligence-Based Medicine -
https://www.sciencedirect.com/journal/intelligence-
based-medicine

4. Informatics in Medicine Unlocked -
https://www.sciencedirect.com/journal/informatics-in-
medicine-unlocked

5. Computers in Biology and Medicine -
https://www.sciencedirect.com/journal/computers-in-
biology-and-medicine

6. Computer Methods and Programs in Biomedicine -
https://www.sciencedirect.com/journal/computer-
methods-and-programs-in-biomedicine

7. International Journal of Medical Informatics -
https://www.sciencedirect.com/journal/international-
journal-of-medical-informatics

b. Hrvatski

il

1il.

1v.

Croatian Medical Journal - http://www.cmj.hr
Hrvatska lije¢ni¢ka komora - https://www.hlk.hr/

Hrvatsko drustvo za medicinsku informatiku (bilten) -
https://www.hdmi.hr/index.php/dokumenti

List Medicinskog fakulteta SveuciliSta u Zagrebu -
https://mef.unizg.hr/o-nama/mef-hr
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Repozitoriji za pretragu radova s DOI brojem i drugih studija (neiscrpan popis):

1. PubMed - https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/

2. Connected Papers - https://www.connectedpapers.com/
3. Semantic Scholar - https://www.semanticscholar.org/
4. Papers With Code - https://paperswithcode.com/

5. HRCAK - https://hrcak.srce.hr/

6. Dabar - https://dabar.srce.hr/

FDA odobrenja Al-potpomognutih medicinskih uredaja:

e AI/ML Enabled Medical Devices — https://www.fda.gov/medical-devices/software-
medical-device-samd/artificial-intelligence-and-machine-learning-aiml-enabled-

medical-devices

Klini¢ke studije:

e ClinicalTrials.gov — https://clinicaltrials.gov/

4.2. Preprinti vs. recenzirani radovi

Recenzirani radovi su relevantniji od preprinata, no nekada su i preprinti dobrodosli u
informiranju o najnovijim modelima i dostignu¢ima umjetne inteligencije u medicini. arXiv je
postao glavno mjesto diseminacije Al preprinata i novih arhitektura modela, a njihov broj u

podrucju umjetne inteligencije je rastao 37.4 % godisnje proteklih 5 godina [4].

Neka se za primjer analize dostupnih informacija o publikaciji uzme ¢lanak “Grader
variability and the importance of reference standards for evaluating machine learning models
for diabetic retinopathy” (Krause et al.) [Slika 48] — u kojemu je dokazano da se finalna to¢nost
ML modela, do koje se dolazi usporedbom predikcija modela s predikcijama ljudskih

strucnjaka, moze razlikovati ovisno o kvaliteti referentnog standarda (eng. reference standard)
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“protiv” kojega se ML model natjece (Cesto se radi o panelu lijecnika specijalista koji svojim
glasovima odlucuju o dijagnozi na temelju medicinskog nalaza, npr. o dijagnozi dijabeticke

retinopatije na temelju snimki fundusa).

¥* =

Ophthalmology

Slika 48. Naslovnica broja znanstvenog ¢asopisa Ophthalmology kojega izdaje American
Academy of Ophthalmology objavljenoga u kolovozu 2018. u kojemu se nalazi ¢lanak autora
Krause et al.; American Academy of Ophthalmology [73]

Prvu verziju ¢lanka je autor kao pre-print na platformi arXiv uploadao 4.10.2017.
Clanak je naposlijetku 12.3.2018. objavljen u online verziji znanstvenog &asopisa
Ophthalmology kojega izdaje American Academy of Ophthalmology nakon ¢ega je dobio svoj
jedinstven DOI broj (DOI broj je na arXiv dodan naknadno, nakon objave u znanstvenom
Casopisu) [Slika 49]. Dakle, izmedu finalizacije ¢lanka 1 objave u znanstvenom ¢asopisu moze
pro¢i 1 nekoliko mjeseci, radi sporosti peer-review procesa, zbog ¢ega se za premosc¢ivanje tog
perioda Cesto pribjegava objavi pre-printa na arXivu. Takoder, PDF verzije znanstvenih
¢lanaka na arXivu i u znanstvenom casopisu se mogu razlikovati pri cemu arXiv ¢esto prikazuje
“izvornu” ideju autora, a u verziju u znanstvenom casopisu je intervenirano urednickim

smjernicama ¢asopisa.

a) b)
Subjects: Computer Vision and Pattern Recognition (¢s.CV) .
Journal reference:  Ophthalmology (2018) Art|CI e I nfo
RO 10.1016/.0phtha.2018.01.034
Cite as arXiv:1710.01711 [es.CV] Publication HiStOI’y
(or arXiv:1710.01711v3 [es.CV] for this version)
L . Published online: March 12, 2018
Submission history Accepted: January 24, 2018
From: Jonathan Krause [view email] Received in revised form: January 23, 2018

[v1] Wed, 4 Oct 2017 17:29:06 UTC (288 KB)
[v2] Wed, 30 May 2018 23:33:08 UTC (521 KB)
[v3] Tue, 3 Jul 2018 18.02 16 UTC (521 KB)

Received: August 30, 2017
Manuscript no. 2017-2010.

Slika 49. Usporedba podataka koji se o istom ¢lanku nalate na: a) pre-print platformi arXiv i
b) web stranici znanstvenog ¢asopisa Ophthalmology kojega izdaje American Academy of
Ophthalmology; arXiv i American Academy of Ophthalmology [74, 75]
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4.3. Insilico vs. realni Kklini¢ki uvjeti

Vecina Al algoritama se testira in silico — isklju¢ivo algoritamski, na kompjuteru, Sto
nije adekvatan pokazatelj potencijalne uspjesnosti u klinickom ambijentu. Tvrdnje izvanrednih

performansi na temelju isklju¢ivo ra¢unalnih simulacija treba uzimati s rezervom.

4.4. Retrospektivne vs. prospektivne vs. randomizirane studije

Randomizirano ispitivanje se smatra najrigoroznijom metodom utvrdivanja uzro¢no-
posljedi¢nih veza izmedu medicinske intervencije i klinickog ishoda [Slika 50]. Randomizirane
studije ¢ine samo mali broj od ukupnog broja studija i znanstvenih radova. Predvodnice ranih
dana randomiziranih klinickih ispitivanja o primjeni umjetne inteligencije u medicini su bile

studije o kolonoskopiji koje su ve¢inom objavljivali istrazivaci iz Kine.

Druga najrigoroznija kategorija klini¢kih ispitivanja su prospektivne studije. Jedan od
njih, za dijabeti¢ku retinopatiju, je doveo do mogucénosti dijagnosticiranja pomocu uredaja koji
se mogu kupiti u supermarketu ili drogeriji. Retrospektivne studije samo provjeravaju to¢nost

otprije razvijenog modela.

Glavni tipovi klini€kih ispitivanja

PROSLOST SADASNJOST BUDUCNOST
N Retrospektivno
Mjerenje ‘ Dizajn
ucinka Kontrola intervencije studije

Prospektivno

Dizajn . Mjerenje
studije Kontrola intervencije utinka
Dizal Randomizirano N
izajn Mjerenje
studije . . ucinka
Kontrola intervencije
+

@4}

Slika 50. Retrospektivno vs prospektivno vs randomizirano klinicko ispitivanje
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Americka baza klinickih studija ClinicalTrials.gov (https://clinicaltrials.gov/) je najveca
baza klinickih ispitivanja s vise od 329,000 studija iz 209 zemalja koju azurira United States

National Library of Medicine (NLM) unutar National Institutes of Health (NIH).

Klini¢ka ispitivanja u podru¢ju primjene Al-a u medicini je moguce pretrazivati
Boolean operatorima (artificial intelligence OR machine learning OR deep learning OR deep

neural network).

Ukupan broj zavrSenih i objavljenih (kategorija ,,Completed®) studija Al-a u medicini
(na dan pretrazivanja 21.9.2021.) je 1470. Za usporedbu, broj zavrSenih i objavljenih studija
pod istim klju¢nim rije¢ima do 1.1.2019. (po filteru ,,First posted on or before*) je bio samo

200.

4.5. Metrike performansi modela

Najrelevantnije metrike performansa Al modela su to¢nost, AUC, MCC, osjetljivost,
specificnost 1 F1 [Slika 51]. Metrike koje mogu biti indikatori neizbalansiranosti klasa (eng.

class imbalance) su ROC, MCC i F1.
Toc¢nost je od navedenih najmanje informativna.

ROC 1 MCC su jednostavno definirani za zadatke binarne klasifikacije, a kod viSeklasne

klasifikacije se koristi F1.

U medicini je od iznimne vrijednosti koristiti metrike osjetljivosti 1 specifi¢nosti jer su
jasan pokazatelj dvaju kompromisa: koliko ¢esto ¢e se dati terapija osobi koja ju zapravo ne

treba 1 koliko ljudi ¢e trebati njegu, a toga nece niti svjesni.

F1 je harmonijska sredina osjetljivosti i specifi¢nosti 1 korisna u slucajevima: 1. kada
nije jasno na koju od dvije metrike (osjetljivosti i specifi¢nosti) treba staviti naglasak, 2. kada

je potrebno performans opisati (ili u preglednim radovima rangirati) jednim brojem.
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Metrike performansa Al modela

Tocnost
Osjetljivost
eng. accuracy
eng. sensitivity
= true positive rate

AUC = recall F1
eng. area under micro-F1
curve macro-F1
Specificnost
eng. specifici
MCC g. specificity

= true negative rate
eng. Matthews
correlation coefficient

Slika 51. Metrike performansa Al modela

Od drugih smjernica vrlo je bitan TRIPOD — Transparent reporting of a multivariable

prediction model for individual prognosis or diagnosis [76].
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5. Motivacija za primjenu umjetne inteligencije u medicini

Hrvatska zdravstvena mreza obuhvaca 4,2 milijuna osiguranika, 65 bolnica, 2300
lije¢nika opce prakse, 110 laboratorija, 1300 ljekarni, 1900 stomatoloskih ordinacija i jedno
drzavno osiguranje (izvor: Hrvoje Belani, Okvir za procjenu sigurnosti za e-zdravstvo: hrvatska
perspektiva). Jo$ opsezniji pogled na hrvatsko zdravstvo daje Atlas lije¢nistva kojega je izradila

Hrvatska lije¢ni¢ka komora (http://atlas.hlk.hr:8080/atlas/).

Od pocetka 1990-tih godina u Hrvatskoj biljezi ve¢i broj umrlih od broja zivorodenih,
¢ime oCekuje neminovno starenje ukupne populacije. Umjetna inteligencija mogla bi se uhvatiti
u kostac s ovim, ali i drugim sistemskim problemima zdravstvenih sustava, poput dugih lista
¢ekanja, dijagnostickih pogreSaka, neadekvatnog pristupa specijalisti¢ke skrbi u udaljenim
podru¢jima (ruralna podrucja, otoci, zemlje u razviju), sustava dijagnostickih kriterija
temeljenih na populacijskim (statistiCkim) prosjecima umjesto na individualnom zdravstvenom

stanju te iznimnom razinom stresa i optere¢enosti zdravstvenih djelatnika itd.

Dijagnostic¢ke pogreske (neto¢na ili odgodena dijagnoza) pogadaju oko 12 milijuna ljudi
samo u SAD-u, prema izvjescu ¢asopisa BMJ Quality & Safety [77] iz 2014. godine. Istrazivaci
procjenjuju da bi otprilike polovica tih pogreSaka mogla biti "potencijalno Stetna", odnosno
dovesti do smrti ili invaliditeta. The Society to Improve Diagnosis in Medicine (SIDM)
procjenjuje dau SAD-u 40 000 do 80 000 ljudi godiSnje umre od komplikacija nakon pogresnih
dijagnoza [78]. Jedna od najStetnijih 1 najskupljih vrsta dijagnosti¢kih pogreSaka je odgodena
dijagnoza raka. Ukupno milijun smrtnih slu¢ajeva u EU ljudi mladih od 75 godina (racunato za
2016.) se moglo izbje¢i boljim zdravstvenim sustavima i/ili boljim javnozdravstvenim

intervencijama — ekvivalent 254 smrti na 100 000 stanovnika [79].

Burnout lijecnika je ozbiljan problem koji je dodatno eskalirao tijekom COVID-19
pandemije. Po definiciji on oznacava ,,progresivni gubitak idealizma, energije i smislenosti
vlastitog rada kao posljedice frustracije i stresa na radnom mjestu® (po definiciji Marije Skes).

Dakle osim umora, burnout podrazumijeva i promijenjen odnos prema poslu.
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Statistike burnouta mjerene prije pandemije navode sljedece:

e 96% medicinskih stru¢njaka se slaze da je burnout stvarni problem (NEJM

Catalyst [80]);

e 53% lijecnika s depresijom kaze da to utjece na njihov rad, a 14% je pogrijesilo

u dijagnozi ili terapiji iako to inace ne bi ucinili (Advisory Board [81]);

e Izvjestaj koji ukljucuje odgovore 13 575 lije¢nika zakljucuje da vise od 50%

lije¢nika radi 50-80 sati tjedno (Pacific Companies [82]);

e 16-18% medicinskih sestara i lije¢nika zadovoljava dijagnosti¢ke Kkriterije

PTSP-a (ACEP Now [83]).

Motivacija za primjenu umjetne inteligencije u medicini je stvarna jer je zdravstvo
kompleksan sustav koji starenjem stanovniStva postaje resursno neodrziv. Promjene bi se mogle
ocitovati u potpori preoptere¢enim lije¢nicima 1 sve starijem stanovniStvu da posredstvom alata

za preciznu prevenciju, dijagnostiku i prostognostiku bolje vode brigu o zdravlju.
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6. Trendovi primjene umjetne inteligencije u medicini

Razina prodora Al-a u medicinu vidljiva je u koli¢ini objavljenih radova na platformi
PubMed, vodecem repozitoriju medicinskih publikacija koja trenutno okuplja vise od 32
milijuna ¢lanaka. U svrhu preliminarnog istrazivanja primjene strojnog ucenja po
specijalizacijama izvrSena je pretraga baze na temelju MeSH pojmova (eng. Medical Subject
Heading) [Tablica 2] koji se koriste za strukturirano indeksiranje ¢lanaka na PubMed-u.
KoriStenjem Boolean operatora nad MeSH pojmovima izvrSeno je 27 pretraga zajednicke
sintakse: specijalizacija | umjetna inteligencija ILI strojno ucenje ILI duboko ucenje, pri cemu
se nastojala izbjec¢i redundantnost studija izdvajanjem manjih iz veéih specijalizacija (npr.
izdvajanjem epidemiologije iz javnozdravstvene medicine, iako je po PubMed-u njen podskup).

Pretrazivanje je izvrSeno 15.9.2021. za razdoblje 2007.-2021. odnosno zadnjih 15 godina.

SPECIJALIZACUJA MESH POJAM

Alergologija i (((Physical and Rehabilitation Medicine[Mesh]) OR (Sports

klini¢ka imunologija Medicine[Mesh])) AND ((Artificial Intelligence[Mesh]) OR (Machine
Learning[Mesh]) OR (Deep Learning[Mesh])))

Anesteziologija i (((General Surgery[Mesh]) OR (Robotic Surgical Procedures[Mesh]) OR

(Minimally Invasive Surgical Procedures[Mesh]) OR (Surgical

Procedures, Operative[Mesh]) OR (Surgery, Computer-Assisted[Mesh])

OR (Video-Assisted Surgery[Mesh])) NOT ((Gynecology[Mesh]) OR

(Obstetrics[Mesh]) OR (Ophthalmology[Mesh]) OR

(Orthopedics[Mesh]) OR (Otolaryngology[Mesh]) OR

(Traumatology[Mesh]) OR (Urology[Mesh])) AND ((Artificial

Intelligence[Mesh]) OR (Machine Learning[Mesh]) OR (Deep

Learning[Mesh])))

Dermatologija i (((Orthopedics[Mesh]) OR (Rheumatology[Mesh]) OR

(Traumatology[Mesh])) AND ((Artificial Intelligence[Mesh]) OR

(Machine Learning[Mesh]) OR (Deep Learning[Mesh]l)))

Endokrinologija i ((Endocrinology[Mesh] OR (Diabetes Mellitus[Mesh])) AND ((Artificial

Intelligence[Mesh]) OR (Machine Learning[Mesh]) OR (Deep

Learning[Mesh])))

Epidemiologija ((Pediatrics[Mesh]) AND ((Artificial Intelligence[Mesh]) OR (Machine
Learning[Mesh]) OR (Deep Learning[Mesh])))

Gastroenterologija ((Psychiatry[Mesh]) AND ((Artificial Intelligence[Mesh]) OR (Machine
Learning[Mesh]) OR (Deep Learning[Mesh])))

Ginekologija i ((Otolaryngology[Mesh]) AND ((Artificial Intelligence[Mesh]) OR

opstetricija (Machine Learning[Mesh]) OR (Deep Learning[Mesh])))

Hitna medicina ((Pulmonary Medicine[Mesh]) AND ((Artificial Intelligence[Mesh]) OR
(Machine Learning[Mesh]) OR (Deep Learning[Mesh])))

Javnozdravstvena ((Allergy and Immunology[Mesh]) AND ((Artificial Intelligence[Mesh])

medicina OR (Machine Learning[Mesh]) OR (Deep Learning[Mesh])))

intenzivno lijeCenje

venerologija

dijabetologija
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Kardiologija (((Family Practice[Mesh]) OR (Primary Health Care[Mesh]) OR (General
Practice[Mesh])) AND ((Artificial Intelligence[Mesh]) OR (Machine
Learning[Mesh]) OR (Deep Learning[Mesh])))

Kirurgija (((Anesthesiology[Mesh]) OR (Critical Care[Mesh])) AND ((Artificial
Intelligence[Mesh]) OR (Machine Learning[Mesh]) OR (Deep
Learning[Mesh])))

Klinicka (((Gynecology[Mesh]) OR (Obstetrics[Mesh])) AND ((Artificial

farmakologija

Medicinska
genetika
Neurologija i
neuroznanost

Obiteljska medicina

Oftalmologija

Onkologija i
radioterapija
Ortopedija,
traumatologija i
reumatologija
Otorinolaringologija

Patologija

Pedijatrija

Psihijatrija
Pulmonologija
Radiologija i
nuklearna medicina
Rehabilitacija i
sportska medicina

Tranfuzijska
medicina

Urologija i
nefrologija

Intelligence[Mesh]) OR (Machine Learning[Mesh]) OR (Deep
Learning[Mesh])))

((Radiology[Mesh]) AND ((Artificial Intelligence[Mesh]) OR (Machine
Learning[Mesh]) OR (Deep Learning[Mesh])))

((((Public Health[Mesh]) OR (Community Medicine[Mesh]) OR (Global
Health[Mesh])) NOT (Epidemiology[Mesh])) AND ((Artificial
Intelligence[Mesh]) OR (Machine Learning[Mesh]) OR (Deep
Learning[Mesh])))

((Emergency Medicine[Mesh]) AND ((Artificial Intelligence[Mesh]) OR
(Machine Learning[Mesh]) OR (Deep Learning[Mesh])))
(((Neurology[Mesh]) OR (Neurosciences[Mesh])) AND ((Artificial
Intelligence[Mesh]) OR (Machine Learning[Mesh]) OR (Deep
Learning[Mesh])))

((Epidemiology[Mesh]) AND ((Artificial Intelligence[Mesh]) OR
(Machine Learning[Mesh]) OR (Deep Learning[Mesh])))

((Ophthalmology[Mesh]) AND ((Artificial Intelligence[Mesh]) OR
(Machine Learning[Mesh]) OR (Deep Learning[Mesh])))

((Pathology[Mesh]) AND ((Artificial Intelligence[Mesh]) OR (Machine
Learning[Mesh]) OR (Deep Learning[Mesh])))

(((Pharmacology, Clinical[Mesh]) OR (Drug Discovery[Mesh])) AND
((Artificial Intelligence[Mesh]) OR (Machine Learning[Mesh]) OR (Deep
Learning[Mesh])))

(((Medical Oncology[Mesh]) OR (Radiotherapy[Mesh]) OR (Radiology,
Interventional[Mesh])) AND ((Artificial Intelligence[Mesh]) OR (Machine
Learning[Mesh]) OR (Deep Learning[Mesh])))

((Cardiology[Mesh]) AND ((Artificial Intelligence[Mesh]) OR (Machine
Learning[Mesh]) OR (Deep Learning[Mesh])))

((Hematology[Mesh]) AND ((Artificial Intelligence[Mesh]) OR (Machine
Learning[Mesh]) OR (Deep Learning[Mesh])))

(((Dermatology[Mesh]) OR (Venereology[Mesh])) AND ((Artificial
Intelligence[Mesh]) OR (Machine Learning[Mesh]) OR (Deep
Learning[Mesh])))

((Endocrinology[Mesh]) AND ((Artificial Intelligence[Mesh]) OR
(Machine Learning[Mesh]) OR (Deep Learning[Mesh])))

(((Nephrology[Mesh]) OR (Urology[Mesh])) AND ((Artificial
Intelligence[Mesh]) OR (Machine Learning[Mesh]) OR (Deep
Learning[Mesh])))

((Genetics, Medical[Mesh]) AND ((Artificial Intelligence[Mesh]) OR
(Machine Learning[Mesh]) OR (Deep Learning[Mesh])))

Tablica 2. MeSH pojmovi korisSteni za pretraZivanje ¢lanaka na PubMed-u
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PubMed clanci iz Al domene, po specijalizacijama
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Slika 52. PubMed ¢lanci iz AI domene, po specijalizacijama; vrijednosti za 2021. predstavljaju
rezultate do 14.9.2021.; obratiti paZnju na logaritamsko mjerilo

Ukupan broj rezultata za sve specijalizacije u zadnjih 15 godina je 82,612 publikacija
[Slika 52] pri ¢emu valja napomenuti kako je pretraga putem MeSH pojmova konzervativna jer
obuhvaca samo recenzirane i indeksirane radove. Predvodnici brojem studija su
javnozdravstvena medicina ¢iji je inherentan interes populacijska, a stoga 1 podatkovno bogata
analiza zdravstvenih stanja s 52,715 studija; zatim kirurgija (14,619) sa znac¢ajnim iskoracima
u predoperativnom planiranju, intraoperativnom mentorstvu i kirurs§koj robotici te radiologija i
nuklearna medicina (7113) ¢iji su predmet interesa inherentno digitalni formati medicinskih

nalaza te stoga izrazito podlozni automatiziranoj analizi.
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Uz navedeni tip pretrazivanja, za identifikaciju najznacajnijih trendova primjene Al-a u
medicini prouceni su primjeri iz knjige Deep Medicine: How Artificial Intelligence Can Make
Healthcare Human Again (ozujak 2019.) ¢ije su zakljucke pozitivno recenzirali ¢asopisi
Nature, Lancet 1 Science, autora Erica Topola (americkog kardiologa, voditelja istaknutog

translacijskog centra i stru¢njaka za integraciju umjetne inteligencije u klinicke protokole).

Analizirana je nekolicina preglednih radova (znanstvenih i didaktickih), ali 1
pojedinacnih radova s posebnim naglaskom na publikacije u zadnjih Sest mjeseci iz Casopisa
Nature, Lancet, JAMA, Cell, Science, BMJ i NEJM. Iznimno je korisnim shvacen rad centra
AIMI na Stanfordu (https://aimi.stanford.edu/) koji je u proteklih godinu dana organizirao niz
virtualnih susreta istraZivaca od kojih je najznacajniji nedavni AIMI Symposium. Za analizu
hrvatskih prilika je konzultiran pregledni rad Razvoj biomedicinskog inZenjerstva u Hrvatskoj

(Magjarevi¢, Jerbi¢, Cifrek, Udiljak, Jurcevi¢ Luli¢, [84]).

6.1. Nijedna specijalizacija nece biti ,,poStedena* — kako se mijenja trijaza,
dijagnostika, prognostika, terapija i monitoring bolesti pod utjecajem Al
algoritama

Sve specijalizacije bez iznimke e registrirati u¢inak umjetne inteligencije, a konkretan
stupanj tog ucinka se pokusalo kvantificirati [85] uz op¢i zaklju€ak da ¢e najvece promjene
ocekivati specijalizacije s inherentno digitalnim 1 slikovnim formatima (radiologija, patologija,
dermatologija 1 oftamologija), racunalno intenzivne specijalizacije (medicinska genetika),

izrazito kompleksne (onkologija, farmakologija) te motoricki izazovne (kirurgija).

Op¢i klinicki procesi pod utjecajem su trijaza, dijagnostika, prognostika, terapija 1
monitoring bolesti [86] pri ¢emu je zanimljiva distinkcija dijagnostike 1 prognostike [Slika 53],

vrlo ¢estih meta-podrucja djelovanja Al algoritama u medicini.
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Dijagnostika i prognostika

pe

Ustanovljenje Predvidanje
dijagnoze ishoda bolesti u
zateCenog stanja buducnosti

Slika 53. Dijagnostika i prognostika

U nastavku su istaknuti napretci ,,manjih* specijalizacija (u smislu trenutnog obujma
studija iz Al domene) u cilju demonstracije Sirokopojasnog ucinka kojega ¢e umjetna

inteligencija imati na specijalisticku skrb.

Razmatranja za neke specijalizacije su, radi opsega podpoglavlja, izostavljene
(ginekologija 1 opstetricija, hitna medicina, kardiologija, obiteljska medicina; ortopedija,
traumatologija i reumatologija; otorinolaringologija, pedijatrija, pulmologija i transfuzijska
medicina). Za svaku je moguce navesti mno$tvo primjera 1, dapace, o njima su pisane stotine

preglednih radova.

Alergologija i klini¢ka imunologija

U studenom 2020. u ¢asopisu JAMA je objavljen model dubokog ucenja koji detektira
alergijske reakcije dobivene tijekom boravku u bolnici pomocu tekstualnih podataka iz izvjesc¢a
o neZeljenim dogadajima u bolnicama [87]. KoriSteni su podaci dvije ustanove (Brigham and
Women's Hospital, Massachusetts General Hospital) prikupljani u vise od 10 godina na ukupno
172,854 pacijenta. Algoritam je identificirao 24.2 % viSe sluCajeva alergijskih reakcija nego
klasi¢ni pristup pretrage rucno zadanih klju¢nih rije¢i i1 snizio potrebu za manualnom
recenzijom rubnih slucajeva za 63.8 % u odnosu na isti te takoder prosirio listu klju¢nih rijeci
koje se mogu vezati uz alergijske reakcije steene u bolnicama pomocu sloja u arhitekturi

neuronske mreze, tzv. attention layer.
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Anesteziologija i intenzivno lijeCenje

U preglednom radu Hashimoto et al. objavljenog u studenom 2020. [88] identificirano
je Sest podrucja primjene Al-a u anesteziologiji: (1) pra¢enje dubine anestezije, (2) kontrola
anestezije, (3) predvidanje rizika, (4) ultrazvu¢no navodenje, (5) ublazavanje boli i (6) logistika
operacijske sale. Kontrola dubine anestezije je vazna radi sprjeCavanja intraoperativhog
budenja pacijenta, a Cesta metoda distinkcije pacijenata u budnom stanju naspram pacijenata
pod anestezijom je elektroencefalografija (EEG) prilikom koje se na glavu postavljaju

povrsinske elektrode.

Shalba et al. [89] su pomocu algoritma neizrazite logike (eng. fuzzy logic) ANFIS-LH
te signala EEG-a razvrstavali pacijente u Cetiri stanja (klase): budnost, slaba, opéa i duboka
anestezija (gré. an estos — bez osjecaja). Kao anestetik je koriSten sevofluran, a postignuta je
92.91%-tna toc¢nost predikcije stanja. Al se koristio kao pomo¢ automatiziranom skidanju
pacijenata s mehanicke ventilacije na spontano disanje [90]. Prodor Al-a u anesteziologiju je
naslué¢en randomiziranim klini¢kim ispitivanjem Desautels et al. [91], najrigoroznijim tipom
klinickog ispitivanja, u kojemu je koriStenjem 6 vitalnih znakova kao ulaznih varijabli
predvidena vjerojatnost sepse Sto je rezultiralo s 20.6%-tnim smanjenjem prosjecnog trajanja

boravka u bolnici 1 ¢ak 58%-tnim smanjenjem unutarbolnicke smrtnosti!

Endokrinologija i dijabetologija

Najpoznatiji slu€aj primjene Al-u u endokrinologiji (1 oftamologiji) je za dijabeticku
retinopatiju, najces¢i uzrok sljepoce odraslih osoba, za koju je Google razvio pristupacan alat
detekcije koji se koristi u bolnicama u Indiji gdje na cijelu populaciju postoji 100,000
oftamologa, a samo 6 milijuna od ukupno 72 milijuna dijabeti¢ara prode probir 1 preventivno

snimanje za o¢ne bolesti [92].

Otkriveni su brzo dostupni, neinvanzivni, digitalni biomarkeri dijabetesa, npr. u studiji
Avram et al. 1z kolovoza 2020. [93] na temelju podataka 53,870 ljudi koji su pametnim

telefonom obavili fotopletizmografiju (pregled vena na nogama).
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Epidemiologija

Umjetna inteligencija je drasti¢no olaksala pra¢enje mehanizma Sirenja zaraza, narocito
vidljivo u pandemiji COVID-19. Uz klasicne podatke, istrazivaCi nastoje osmisliti
inkorporaciju dosada neobradenih dimenzija ljudskog ponaSanja (drustvene mreze, kretanje na
mjestima velike koncentracije ljudi). Primjer tog trenda je studija Miliou et al. u kojemu su
pomocu analize kretanja po maloprodajnim centrima uspjeli poboljsati prediktivne modele za

procjenu sezonske gripe [94].

Gastroenterologija

Gastroenterologija je specijalizacija koja je 1 u vrlo ranoj fazi primjene Al-a u medicini
imala velik broj klinickih studija provedenih najéeS¢e u podrucju Al-potpomognute
kolonoskopije i to najcesée od istrazivaca iz Kine. Za napretke u podruc¢ju zasluzni su
podjednako algoritmi kao 1 podaci stoga, §to prati sve veci broj visokokvalitetnih slikovnih i

video baza gastroenteroloskih pregleda.

Pretrazivanjem ameriCke baze klini¢kih studija ClinicalTrials.gov
(https://clinicaltrials.gov/), najvece baze klinickih ispitivanja s vise od 329,000 studija iz 209
zemalja, u podrucju primjene Al-a u medicini (21.9.2021.) ustanovljeno je ukupno 27 zavrSenih
i objavljenih studija u podrucju kolonoskopije (operatori: colonoscopy AND artificial
intelligence OR machine learning OR deep learning OR deep neural network) od kojih je jedina
studija koja ima sluzbene rezultate od izraelskog Shaare Zedek Medical Center (velike bolnice
u Jeruzalemu) i1 Googlea [95]. Kolonoskopija se koristi u detekciji 1 uklanjanju
predkancerogenih lezija no specijalisti propuStaju uociti 22-28 % polipa, dok je 20-24 % od
istih predkancerogeni adenom (dokazano histopatolo§kim nalazom) koji se moze pretvoriti u
maligni adenokarcinom odnosno rak debelog crijeva. Izraelski istrazivaci su algoritam nazvali
DEEP - DEtection of Elusive Polyps, treniran je na 3611 sati kolonoskopskih videa te validiran
na bazi od 1393 sati kolonoskopskih videa odnosno validacija je izvrSena na bazi zasebnoj od
baze za treniranje algoritma i po broju uzoraka i po mjestu akvizicije, a studija je prospektivna,
nezaslijepljena 1 nerandomizirana. Razlog tezem otkrivanju polipa unutar crijeva je ¢injenica
da su neki sesilni (plosnati), a ne na peteljci ili diminutivni (<5 mm) Sto ih €ini teze uocljivima

za gastroenterologe, pogotovo kada se detekcija mora vrSiti u realnom vremenu $to 1 jest slucaj
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kod kolonoskopije. Algoritam uocava polipe jednakom to¢nos¢u neovisno o brzini pomicanja

kamere.

No rane korake u ovom podrucju je poduzela istrazivacka grupa iz Japana, Yamada et
al. [96], ¢ija je studija o kolonoskopiji objavljena u studenom 2019. u €asopisu Nature. Koristili
su konvolucijske neuronske mreze za detekciju polipa, i to arhitekturu Faster R-CNN [97] u

kombinaciji s VGG16 [Slika 54].

Slika 54. Detekcija razlicitih lezija u crijevima prilikom kolonoskopije; Yamada et al. [97]

Nedavna istrazivanja ukljucuju studiju Wei et al. iz travnja 2020. [98] za klasifikaciju

kolorektalnih polipa na temelju histopatoloskih uzoraka tkiva.

Borgli et al. su u kolovozu 2020. u casopisu Nature predstavili HyperKvasir [99],
najve¢u dosad objavljenu bazu slika i video zapisa gastrointestinalnog trakta. Podaci su
prikupljeni tijekom pravih gastroskopskih i kolonoskopskih pregleda jedne bolnice u Norveskoj
(Barum Hospital) 1 oznaeni od strane iskusnih gastroenterologa. Baza sadrzi 110,079 slika i

374 videa normalnih i patoloSkih tvorevina.

Javnozdravstvena medicina

U srpnju 2020. je u preglednom ¢lanku Schwalbe et al. u Lancetu [100] istaknuto da je
primjena Al-a u globalnom zdravstvu fokusirana na zarazne bolesti kao Sto su tuberkuloza 1
malarija no 1 Sire, u Cetiri glavne kategorije dijagnostike, predvidanja smrtnosti, prevencije

epidemija i osmisljavanja zdravstvenih politika.
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Neurologija i neuroznanost

U srpnju 2021. u Casopisu New England Journal of Medicine (NEJM) objavljen je
znanstveni Clanak [101] u kojemu istrazivacka grupa SveuciliSta u Kaliforniji ukazuje da bi
umjetna inteligencija mogla pomo¢i paraliziranim osoba s anartrijom, nemogucénoséu
pomicanja miSi¢a usta i lica. Anartrija je Cesto posljedica mozdanog udara ili Parkinsonove
bolesti, a oboljele osobe mogu formulirati misli 1 htjeti zapoceti konverzaciju, ali ne mogu
pomicati miSi¢e koji upravljaju proizvodnjom govora [102]. Obzirom na imobilizaciju nisu u
mogucnosti koristiti standardnu asisistiviu tehnologiju nego je rjeSenje ,,spajanje na mozak*,
tocnije pracenje cerebralne kortikalne aktivnosti. Pacijenti su pokusali govoriti, a istrazivaci su
u stvarnom vremenu dekodirali re€enice na temelju kortikalne aktivnosti sudionika srednjom

brzinom od 15,2 rije¢i u minuti s greSkom od 25,6 %.

Psihijatrija

Psihijatrija je izazovno podrucje za prognostiku jer obuhvaca bolesti koje su
viSefaktorne 1 heterogene jer odrazavaju kompleksnu interakciju ¢ovjekovog uma i okoline.
Drugi nacin gledanja na navedeni problem je da predstavlja idealno podru¢je primjene
algoritama strojnog ucenja koji ne pretpostavljaju redukcionisticke interpretacije ljudskih
ponasanja i1 njihovih pozadinskih mentalnih stanja. Algoritmi strojnog u¢enja uzimaju u obzir
veliku koli¢inu potencijalnih prediktora (znacajki) te naposlijetku dodjeljuju vecu tezinu onima

koji su direktnije korelirani s nekom pojavom, prepoznavajuc¢i uzorke u podacima.

Prednost primjene Al algoritama u psihijatriji je Sto omogucuju predvidanje ishoda za
pojedina¢ne pacijente, a ne za populacijske prosjeke. Cinjenica je da je kod nekih pacijenata
bolest stabilna kroz godine, kod nekih se stanje pogorsava, a kod nekih se 1 poboljsa (103) i to
sve ovisno o raznim faktorima. Individualizirane predikcije stoga omogucuju informiranije
odluke o nacinu terapije bolesnika (npr. promjene doze lijekova, dodjelu mjesta za sigurno

stanovanje, potpore na radnom mjestu).

Istaknut primjer predikcije kratkoro¢nih ishoda psihoza je studija profesora Nikolaosa
Koutsoulerisa sa SveuciliSta Ludwig-Maximilian u Miinchenu [104]. Koutsouleris i suradnici

su 2016. u casopisu Lancet Psychiatry objavili rezultate randomiziranog kontroliranog
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klini¢kog ispitivanja na 334 pacijenta o primjeni algoritma strojnog ucenja u cilju predikcije
ishoda bolesti u vremenskom odmaku od 4 tjedna i godinu dana kod pacijenata sa psihozom.
Model je iz podataka ekstrapolirao set prediktora bolesti pri ¢emu je svakom prediktoru
dodijelio vaznost. Pokazano je da prediktori kao $to su nezaposlenost, mali stupanj obrazovanja,
depresivne epizode i spol (muski) ukazuju na vecu vjerojatnost losijih ishoda. Postignuta je
visoka to¢nost predikcije od 73,8-75 % s prosjecnim padom to¢nosti od 2,8 % prilikom
isprobavanja algoritma na podacima iz drugih lokacija (studija je izrazito multicentri¢na jer su
u pocetnoj bazi podataka ukljuceni iz Cak 50 institucija za mentalno zdravlje iz 14 europskih
drzava i Izraela, prikupljani 2002.-2006.). Jedan od koristenih algoritama strojnog ucenja u

studiji je nelinearni SVM s RBF kernelom.

No do prije par mjeseci nije postojao predikcijski model koji na individualnoj razini
odreduje dugoroéne ishode shizofrenije. Nizozemski istrazivaci De Nijs i Burger su u srpnju
2021. u casopisu Nature Partner Journals Schizophrenia objavili rezultate modela koji za
svakog pacijenta predvida ishode bolesti u vremenskom odmaku od 3 1 6 godina. Studija koju
su objavili je longitudalna (prati dug vremenski period) i multicentricna (ukljucuje vise
razli¢itih institucija). U studiju je bilo uklju¢eno 523 pacijenata, a koristeni podaci su bili oni o
kojima su pacijenti sami izvjestavali (eng. self-reported data) i koji su Cesto i prije primjene Al
algoritama bili rutinski prikupljani prilikom posjeta. Model se pokazao robusnim (zadrzava
performans neovisno o instituciji u kojoj se primjenjuje, to¢nije performans pada za 2,3 %) 1
interpretabilnim (zbog izbora arhitekture modela) no to¢nost mu je skromna, 62,2-67,6 %
odnosno tek malo iznad puke Sanse. Autori su takoder ukazali da, iako se radi o dosada
najveéem istrazivanju o temi, postoji mogucnost da veli€ina seta za treniranje modela nije
dovoljno velika da obuhvati heterogenost pojavnosti pacijenata s poremecaja shizofrenog
spektra. KoriSteni tip algoritma je linearni SVM s rekurzivnom eliminacijom znacajki (eng.
recursive feature elimination, RFE) kao metodom odabira znacajki, koja je inace podskup

wrapper metoda odabira znacajki [105].
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Rehabilitacija i medicina sporta

Rehabilitacija 1 medicina sporta u velikoj mjeri zahtijevaju direktan kontakt lije¢nika 1
pacijenta zbog Cega su in silico (iskljucivo algoritamske) metode u njoj imale manjeg odjeka
nego u primarno dijagnostickim specijalizacijama (npr. radiologija, patologija). No sport je
izrazito kompetitivna djelatnost u kojoj ve¢ sada postoji velika koli¢ina pra¢enih metrika, a
neke od njih su indikatori kvalitete oporavka nakon sportskih ozljeda i vremena vracanja u

optimalnu natjecateljsku formu.

.....

prikupljanih podataka izvan konzultacija 1 fizikalne terapije na kontinuirano pracenje putem
nosive tehnologije [Slika 55], npr. Hexoskin ,,pametne* majice ili Blast Motion ,,pametne*

palice za golf.

»\Q Headbands ~— Glasses
== L [ ‘ =
) S /
. Necklace%
I'z)_Earrings - N ;‘ |
» e Rings L
@ Skin patches 4% )

4= “—— Bracelets G
M Belts ————————— {
= - Clothing fabric

@ Body sensors — i 7‘.
45:1 .\/\ Shoes  em-—> \
(< ‘ ——

Socks Shoeinsoles ___

Slika 55. Oblici nosive tehnologije (eng. wearables); Krittanawong et al. [106]

Uz ranije spomenute napretke u dijagnozi iz slikovnih podataka putem konvolucijskih
neuronskih mreza (npr. na MR snimkama osteoartritisa koljena [107]), Al alati se koriste za
predikciju sportskih ozljeda. 2018. je Cleveland Clinic unutar Odjela za ortopedsku kirurgiju
osnovao Laboratorij za primjenu strojnog ucenja u artroplastici (eng. Machine Learning
Arthroplasty Laboratory, MLAL). Artroplastika je operacija obnove ili zamjene zgloba, npr.
kuka ili koljena. MLAL grupa je radila predikcije rizika ozljeda i to¢nog mjesta ozljede igraca
hokeja National Hockey League, [108]) 1 bejzbola (Major League Baseball, [109]). Algoritam
za predikciju ozljeda bejzbol igraca je treniran na podacima prikupljenih u periodu 2000.-2017.

za viSe od 2000 igraca koji su ukljucivali dob, metrike performansa i povijest ozljeda. Isproban
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je performans viSe algoritama iz ukupno 6 glavnih tipova algoritama strojnog u€enja: logisticka
regresija, naivni Bayesov klasifikator, algoritam k-najblizih susjeda, algoritam slu¢ajnih Suma,
XGBoost, ansambl metoda s najbolja 3 algoritma (eng. ensemble) pri cemu je pokazano da su
napredniji ML algoritmi nadjacali klasi¢ni algoritam logisticke regresije, a najbolji od
navedenih se ispostavio ansambl s to¢noséu predikcije od 70%. U studiji Kotti et al. [110]
istrazivaci su pokusali predvidjeti ozljede koljena analizom hoda (eng. gait analysis). 94 osobe
hodale na podlozi s piezoelektricnim senzorima sile pri ¢emu su se pratile okomite,
anteroposteriorne i mediolateralne sile reakcije tla koje su bile ulazni podaci za algoritam

slu¢ajnih Suma.

Urologija i nefrologija

U srpnju 2020. objavljena je studija Sabanayagam et al. u Lancetu koja demonstrira
koristenje algoritma dubokog uéenja za detekciju kroni¢ne bolesti bubrega i to iz neocekivanog

izvora podataka — retinalnih slika (fotografija mreznice) [111].

Klasifikacija podtipova karcinoma bubrega je tezak zadatak zbog preklapanja raznih
znacajki u CT snimkama abdomena. Uhm et al. [112] su NPJ Precision Oncology pokazali
kako se dubokim uc¢enjem mogu klasificirati abdominalni CT skenovi 1 to bolje od standarda (u

odnosu na 6 radiologa specijalista koriStenih za validaciju).

6.2. Odredene specijalizacije biljeZe znacajne iskorake

6.2.1. Radiologija, patologija, dermatologija i oftamologija nositelji (dijagnostickog)
razvoja
Radiologija, patologija, dermatologija 1 oftamologija rade s inherentno digitalnim

formatima slika.

Neuronska mreZa interpreta kardioloSke MRI pretrage u stvarnom vremenu, §to bi
obi¢no trajalo satima [113]. Stanford je ucinio znacajne korake u otvaranju radioloskih baza s
CheXpert bazom stotina tisu¢a rendgena prsa [114]. Hrvatski primjer je RadiologyNET —
Machine Learning for Knowledge Transfer in Medical Radiology, projekt Tehni¢kog fakulteta
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u Rijeci kojemu je cilj izgradnja platforme za transferirano ucenje nad radioloskim podacima
[208]. Prijenos radioloskih snimki je kao tema doktorata na FER-u predlozen 2021. za
kandidata Ivana Drnasina (mentor prof. dr. sc. Mislav Grgi¢). Klasifikacija kognitivnog
opterecenja i emocionalnog stresa utemeljena na snimkama fMRI je tema doktorata Ivana

Kesedzic¢a (mentori prof. dr. sc. KreSimir Cosi¢ i izv. prof. dr. sc. SiniSa Popovi¢).

Studija iz Nature Medicine [115] pokazuje da intraoperativna Al dijagnoza tumora na
mozgu traje 150 sekundi (u usporedbi sa standardnim patologoskim protokolom koji pregledava
zamrznuti uzorak tkiva unutar 30 minuta) i s vrlo velikom to¢nos¢u. I tradicionalne i
algoritamske metode temelje se na tumacenju histopatoloskih podataka iz stvarnog uzorka
tkiva, ali nova metoda koristi Stimulated Raman Histology (SRH) kako bi brze dosla do
rezultata. Ako se Siroko primjeni, SRH bi mogao promijeniti brzinu i strukturu operacija tumora
mozga. Status quo je asinkron 1 zahtijeva od kirurga da: 1. posalje uzorke iz operacijske sobe u
patoloski laboratorij, 2. pri¢eka da dodu rezultati i 3. nastavi s intraoperativnom dijagnozom. U
radu pise: ,,... nasi CNN -ovi, obuceni na preko 2,5 milijuna SRH snimaka [Stimulated Raman
Histology], predvidaju dijagnozu tumora mozga u operacijskoj sali za manje od 150 sekundi,
za red veliCine brze od konvencionalnih tehnika (za primjer, 20-30 min) 2. U multicentri¢nom,
prospektivnom klinickom ispitivanju (n = 278), pokazali smo da dijagnoza SRH slika temeljena
na CNN-u nije inferiorna u odnosu na tumacenje konvencionalnih histoloskih snimaka na

temelju patologa (ukupna to¢nost, 94,6% naspram 93,9%).*

Oftalmologija je neocekivani predvodnik zbog partnerstva s Googleom 1 razvoja
dijagnostickih uredaja za Al-potpomognutu dijagnostiku dijabeticke retinopatije. Lily Peng 1
njezin tim u Googleu su ovu tehnologiju ucinili dostupnom u supermarketima za osobe s
dijabetesom. Sustav ne zahtijeva oftalmologa ili cak lije€nika, a trenutno je predmet
randomiziranih klini¢kih ispitivanja za potvrdu efikasnosti. ML/DL se koriste za otkrivanje
natecenih optickih diskova, stanja koje moze dovesti do sljepoce. Centri iz cijelog svijeta
koristili su distribuirane podatke kako bi pronasli model visoke to¢nosti za otkrivanje edema
papile [116]. Nekoliko doktorata na temelju oftalmoloskih snimki je predloZzeno na FER-u: slike
pozadine oka 1 dijabeticka retinopatija (kandidat Pavle PrentaSi¢, mentori prof. dr. sc. Sven
Loncari¢ i prof. dr. sc. Zoran Vatavuk, Dan doktorata 2017.), slike opti¢ke tomografije i senilna
makularna degeneracija (kandidat Martina Melin$¢ak, mentor prof. dr. sc. Sven Loncari¢, Dan

doktorata 2020.).
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6.2.2. Genom je naSao svog ,,sugovornika“

Cijene sekvencioniranja genoma su u kontinuiranom padu Sto stvara sve vece baze.
Cesta primjena umjetne inteligencije u medicinskoj genetici je otkrivanje gena uzro¢nika
bolesti, kao §to su to proveli Zhang et al. u cilju razotkrivanja genetske podloge razvoja

Alzheimerove bolesti (2013. [117]).

6.2.3. Onkologija — uocavanje jedinstvenih otisaka najteze bolesti

Svaki karcinom ima jedinstvena svojstva koja se mogu preciznije detektirati dubokim

fenotipiranjem, a prikupljeni podaci analizirati u razumnom vremenu.

Strojno ucenje je pokazalo potencijal predvidanja ishoda adjuvantne terapije za
pacijentice s rakom dojke [Alaa et al., Nature Machine Intelligence, srpanj 2021. [118])
koriste¢i podatke gotovo jednog milijuna Zena s rakom dojke iz Velike Britanije i SAD-a.

Model dobro generalizira na razlicite klinicke postavke u vise kohorti pacijenata.

6.2.4. Kirurgija — unapredenje tehnike izvodenja zahvata pod mentorstvom Al algoritama
i uz asistenciju medicinskih robota

Kirurgija je druga najzastupljenija specijalizacija po broju ¢lanaka iz AI domene na
PubMed-u, a implikacije primjene algoritama umjetne inteligencije ¢e biti vidljive u
predoperativnoj, operativnoj i postoperativnoj fazi te u dostupnosti velikih baza snimki

operativnih zahvata.

U predoperativnoj fazi se Al koristi za stratifikaciju rizika pacijenata 1 potporu u
donoSenju odluka (eng. decision-support systems) na temelju pracenja svih dostupnih (mobilno
1 klinicki prikupljenih) podataka Sto bi unaprijediti operativno planiranje 1 postoperativni

oporavak.

Intraoperativno je moguce u realnom vremenu pratiti faze operacije — video, vitalne
znakove, pokrete ruku 1 instrumenata, ali 1 asistirati ili autonomno vrSiti pozicioniranje pacijenta

te fizicku interakciju s tkivom (minimalno invanzivnu ili invanzivnu) posredstvom medicinske
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robotike. Operacije je moguce vrSiti s velikih udaljenosti (teleoperirani sustavi) ili u opasnom
okruzenju (interventna radiologija). U mikrokirurgiji se pomoc¢u minijaturnih instrumenata i
magnifikacije (mikroskopa) vrSe osjetljive operacije. Sveucilisni medicinski centar Maastricht
u Nizozemskoj [119] je 2017. koristio Al-potpomognutog kirur§kog robota za Sivanje malih
krvnih zila (nekih promjera 0,03-0,08 mm). Mikrokirurgija je novi i za mnoga stanja
potencijalno bolji tretman. Limfedem je kroni¢no stanje nakupljanja tekuéine koja uzrokuje
oticanje, Sto se obic¢no javlja kao nuspojava lijeCenja raka dojke. Prlikom postupka se povezuju
limfne s krvnim zilama kako bi se vratio protok limfne tekucine i ublazio otok. U postupku je
koristen robot tvrtke Microsure koja je nastala iz Tehnoloskog sveucilista u Eindhovenu i
Medicinskog centra SveuciliSta Maastricht. Robotskim sustavom upravlja kirurg, ¢iji se pokreti
ruku pretvaraju u manje, preciznije pokrete koje izvodi niz robotskih ruku. Uredaj takoder
koristi Al za stabilizaciju bilo tremora u pokretima kirurga, kako bi se osiguralo da robot
ispravno izvodi postupak. Hrvatski primjeri uklju¢uju Ronnu (Fakultet strojarstva i
brodogradnje, Klini¢ka bolnica Dubrava), neurokirur§kog robota za stereotakti¢ku navigaciju
koji je 10. ozujka 2016. godine izveo prvu operaciju, u KB Dubrava, te je od tada izveo vise od
stotinu zahvata (uz stanke za vrijeme COVID-19 pandemije). Velike napretke u medicini,
izmedu ostaloga i u podrucju neurologije, su ucinili znanstvenici s Fakulteta elektrotehnike 1
raCunarstva na kojemu dugi niz godina postoji Hrvatsko drustvo za biomedicinsko inZenjerstvo
1 medicinsku fiziku (HDBIMF, http://www.hdbimf.hr/) te Odjel za tehniku u medicini 1
biologiji Hrvatske sekcije IEEE, a posebno podrucje interesa je 1 eng. intrabody
communication, IBC (prof. dr. sc. Mario Cifrek, Zavod za elektronicke sustave i obradbu
informacija). Jedna od prekretnica u hrvatskoj neurologiji je bila prva operacija uklanjanja

epileptogene zone osobe s farmakorezistentnom epilepsijom, 7.5.2010. u KBC Zagreb.

Postoperativno se mogu predvidati komplikacije. Bonde et al. (Lancet Digital Health,
29.6.2021. [120]) su razvili model dubokog ucenja koji predvida smrtnost nakon operacije i
rizik 18 razli¢itih postoperativnih komplikacija (npr. infekcija reza, otvaranje rane, zatajenje
organa, sepsa, krvarenje). KoriStena je velika baza numerickih podataka od ukupno 5,881,881
kirurSkih pacijenata (694 488 trening set, 1 173 622 set za validaciju, 13 771 test set — omjer
trening 1 validacijskog seta je standardnih 80:20). Pokazali su da pristup dubokog uc¢enja ima

vecu to€nost od klasi¢nih metoda (stabla odluke).
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Naposlijetku, prikupljanje velike koli¢ine kirurSkih videa i umrezavanjem istih s
podacima iz sfere nosive tehnologije i dubokog fenotipiranja bi moglo poboljsati tocnost
kirurske izvedbe, treniranje algoritama na kvalitetnim i reprezentativnim ulaznim podacima te

stvaranje globalnih repozitorija najaktualnijih znanja iz podrucja.

Postoje 1 velike baze podataka iz kirurgije, npr. za laparoskopsku kolecistektomiju.
Cholec80 [121] je do danas najve¢i javno dostupan skup podataka. Sadrzi 80 videozapisa
laparoskopskih kolecistektomija koje je izvrsilo 13 kirurga iz jednog medicinskog centra. Na
ovoj bazi je treniran algoritam koji sadrzi 1243 videa laparoskopske kolecistektomije — za red
veli¢ine (10 puta) veci od svih prethodno objavljenih studija. Rad s bazom omogucuje opce

prepoznavanje radnji i prepoznavanje kirurske faze operacije.

6.2.5. Farmakologija — otkrivanje novih lijekova

U farmakologiji se umjetna inteligencija koristi za otkrivanje novih lijekova i
prenamjenu postojecih. Kowalewski et al. (kolovoz 2021.) su razvili ML model koji je
identificirao nekoliko kandidata za lijecenje bolesti COVID-19 i koristio ih za pretrazivanje
FDA baze vise od 100 000 odobrenih lijekova i 10 milijuna kemikalija [122]. Han et al. [Science
Advances, srpanj 2021. [123]] su prenamijeniti postojece lijekove za sprjecavanje i lijecenje
COVID-19. Identificirali su 200 odobrenih lijekova koji bi mogli biti u¢inkoviti protiv COVID-
19, od kojih je 40 ve¢ u klinickim ispitivanjima COVID-19.

6.3. Unaprjedenje protokola akvizicije i obrade signala — ista ili bolja kvaliteta slika
(brZe, uz manje zracenja, uklanjanjem Suma, sintetickim podacima), proSirena
stvarnost, automatska kvantifikacija
Smanjenjem doze zracenja prilikom akvizicije medicinskih slika obi¢no dolazi do

pojave Sumova i artefakata koji pogorSavaju kvalitetu, no ¢esto je u interesu upravo smanjenje

doze radi manjeg izlaganja pacijenta Stetnim ucincima. Mnogim modalitetima radioloskih
snimki se uz pomo¢ Al-a smanjila doza zrac¢enja potrebna za akviziciju slike 1 pojavile su se
low-dose ili ultra low-dose vezije standardnih snimki. Primjene ukljucuju low-dose CT (You et

al., 2018., IEEE, 124), ultra low-dose PET (Ouyang et al., 2019., Medical Physics, 125) itd.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 78


https://www.nature.com/articles/s41598-020-79173-6
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2405844020314833
https://www.science.org/doi/10.1126/sciadv.abh3032
https://ieeexplore.ieee.org/document/8416740
https://aapm.onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1002/mp.13626

Mihaela Lekié¢ Zavrs$ni rad

Tradicionalni algoritmi za poboljSanje rezolucije su bikubicni i trikubi¢ni interpolacijski
algoritmi te nisu zadovoljavajuce to¢nosti. Za uklanjanje Sumova sa slika dobivenim niskim
ozracivanjem putem neuronskih mreza, naj¢eSce se koriste generativne suparnicke mreze i
pazljivo se poduzorkuju (eng. undersampling) samo oni podaci iz sirovog formata koji su

potrebni za sliku dobre kvalitete. Pronalazak balansa izmedu poduzorkivanja i kvalitete slika

za Al algoritam predstavlja optimizacijski problem [Slika 56].

R.wg. X Fulll(y-fpl:nczled

\

Undersampling Undersampled
Trajectory (1)) K-space

Slika 56. Uzorkovanje sirovog formata medicinske slike primjenom Fourierove transformacije
te naknadno inverzne Fourierove transformacije; Akshay Chaudhari [126]

Subtle Medical [Slika 57] je prva tvrtka koja je dobila FDA odobrenje, to¢nije eng.
510(k) clearance, za Al proizvode namijenjene poboljsanju kvalitete MRI 1 PET slika koriste¢i
duboko ucenje na ve¢ postoje¢im komercijalnim skenerima (SubtleMR 2019. 1 SubtlePET
2018.) [127], a za oba proizvoda imaju i CE oznaku. Osim pobolj$anja rezolucije smanjili su
vrijeme akvizicije §to je od posebne vaznosti pacijentima koji proces snimanja dozivljavaju
neugodnim (npr. djeca), ali 1 opCenito jer klinicki protokoli za snimanje MR-a traju 20-40
minuta. U kasnijim varijantama proizvoda SubtleGAD su smanjili dozu kontrasta (gadolinija)
pri akviziciji MRI snimki za ¢ak 90 % za istu kvalitetu slike, omogucujuéi tzv. low-dose MRI.
Kontrastni agenti na bazi gadolinija (eng. gadolinium-based contrast agents, GBCA) se koriste
u cca. tre¢ini od 40 milijuna MRI skenova na godi$njoj bazi [128], a dokazano je njegovo Stetno
djelovanje na pacijente s bolestima bubrega ¢ime se primjenom dubokog uc¢enja omogucavaju

sigurniji pregledi za pacijente.
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GAN-ovi se mogu koristiti i za postizanje super rezolucije (eng. super resolution), kao
u prospektivnoj studiji s MR snimkama koljena u kojemu su istrazivaci za skupinu od 51
pacijenta dobili snimke zadovoljavaju¢e klinicke vrijednosti u samo 5 minuta, naspram
uobicajenog protokola od 25 minuta [129]. U Al modele se takoder moze ugraditi znanje o
fizici akvizicijskih uredaja (npr. karte osjetljivosti zavojnice, parametri relaksacije). Takoder se
mogu primjenjivati i u sluaju nenadziranog ucenja jer prilikom generiranja slike neuronske

mreze dobro interpoliraju signal, a zanemaruju Sum i artefakte [130].

Standard Dose: 0.1 mmolikg SubtieGAD™ Dose: 0.01 mmol/kg

Slika 57. 90 %-tno smanjenje doze kontrasta putem SubtleGAD algoritma; Subtle Medical
[131]

Za prikaz aktivnosti ziv€anih stanica ¢esto se koriste slike dinamike kalcija [Slika 58],
kljuénog kemijskog elementa kod prijenosa akcijskog potencijala Ziv€anih stanica koji se
izlu¢uje u unutarstani¢ne prostore. Cesto je koristen u neuroznanosti jer omoguéava
raspoznavanje u rezoluciji pojedinacnih neurona. No ovaj je modalitet slikanja izrazito
podlozan Sumovima zbog ¢ega su Xinyang Li i suradnici [132] sa SveuciliSta Tsinghua iz
Pekinga na istima primijenili model dubokog ucenja DeepCAD za poboljSanje kvaliteta slika.
Kao ulaz su koristili slike standardne loSe kvalitete odnosno malog omjera signala i Suma [dB]
(eng. signal-to-noise ratio, SNR) §to uzrokuje otezano razlikovanje elemenata i detalja slike.
Model je postigao deseterostruko povecanje omjera signala i Suma. DeepCAD je izvedenica 3D
U-Net arhitekture objavljene 2016. [133], a 3D U-Net je izvedenica U-Net arhitekture koja je
2015. razvijena na SveuciliStu u Freiburgu u Njemackoj [134] u cilju segmentacije

biomedicinskih slika. Sve navedene mreze pripadaju skupini konvolucijskih neuronskih mreza.
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Autori su DeepCAD model ustupili na koriStenje §iroj zajednici u nadi da postane uobicajen
korak pretprocesiranja slika bioloske dinamike stanica te sugeriraju mogucénost primjene na

drugim modalitetima svjetlosne mikroskopije.

Low-SNR High-SNR (10x)

7147s 71.73s 72.00s 72255 7147 s 71.73s 72.00s 72258 7147 s 71.73s 72.00s 72258

Slika 58. Uklanjanje Suma iz slika dinamike kalcija kod velikih populacija neurona; Li et al.
[132]

U srpnju 2021. u ¢asopisu npj Digital Medicine objavljen je ¢lanak autora Yiet al. [135]
o generiranju sinteti¢kih polarizacijski osjetljivih slika opticke tomografije (eng. polarization-
sensitive optical coherence tomography, PS-OCT) posredstvom GAN algoritma, Sto je Cest
pristup generiranju medicinskih podataka u situacijama njihove niske dostupnosti. PS modalitet
OCT slika pruza detaljniji uvid u strukture oka no zahtijeva dodatan hardver (autori isti¢u da
sami OCT sustavu ,,stanu u aktovku®, a PS modalitet zahtijeva glomazne opticke komponente).
GAN mreza je trenirana na uzorcima OCT i PS-OCT slika, a tocnost sintetickih (generiranih)

slika je procijenjena mjerom strukturalne slicnosti (eng. structural similarity indeks, SSIM).

Slika 59. AR anotacija laparoskopskog videa tijekom prostektomije; O'Donoghue et al. [136]
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Oznake prosirene stvarnosti (eng. augumented reality, AR) [Slika 59] koriste se u
minimalno invazivnoj kirurgiji. Prije intervencije se u 3D prostoru segmentiraju ciljane i
»zabranjene* strukture za bolje planiranje 1 izvedbu operacije. Na pocetku operacije se na
promatrani organ stavljaju navigacijska pomagala (eng. fiducial markers), na slici se radi o
prostati, a trenutna pozicija markera se odreduje putem intraoperativnog skena, npr.
intraoperativnog ultrazvuka, u 3D perspektivi [136]. Intraoperativni sken se mora ,,registrirati*
s predoperativnim skenom pomocu posebnog algoritma. Vizijski sustavi skenera konstantno
prate markere tijekom operacije, a slika sa skenera treba biti uskladena sa slikom endoskopske
kamere (kapsule). Laparoskopski video se stoga poklapa sa 3D slikom skenera tijekom

prostektomije Sto omogucava oznacavanje ,,zabranjenih* struktura i olak$ava zadatak kirurgu.

Umjetna inteligencija se takoder koristi u cilju automatske kvantifikacije odnosno

mjerenja objekata na medicinskim slikama.

6.4. Optimizacija na razini sustava — klini¢ki protokoli i bolni¢ka logistika

Cesto zaboravljeni aspekt primjene umjetne inteligencije u zdravstvenom kontekstu je
optimizacija procesa unutar zdravstvenih sustava. Kao $to je istaknuo Atul Gawande, americki
kirurg 1 profesor na Harvardu, u svojoj knjizi The Checklist Manifesto (2009.): vecina greSaka
u zdravstvenim sustavima ne dogada se zbog nekompetentnosti djelatnika nego zbog
zaboravljanja ili nepostivanja redoslijeda izvrSavanja standardnih, dobro poznatih postupaka.
Tako 1 u zdravstvenim sustavima moZe postojati kvalitetan kadar ¢ija ¢e ucinkovitost biti
poniStena neispravnim dizajnom sustava u kojemu se nalaze odnosno loSim operacijskim
menadZmentom. U nastavku su navedeni signifikantni primjeri unaprjedenja klinicke prakse

putem osiguranja operativne izvrsnosti bolnickih sustava.

Smrtnost pacijenata koji ¢ekaju operaciju

Upravljanje listama ¢ekanja je izazov s kojom se susrecu bolnice globalnoj razini pa
tako 1 u Hrvatskoj. Izlazak s liste se i dodatno usporava neocekivanim prekidima djelatnosti

npr. radi dotrajalosti opreme [137]. Vodec¢i uzrok smrtnosti u Hrvatskoj su bolesti srca i krvnih
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zila od kojih umire polovica od ukupnog broja umrlih smrtnosti [138], po ¢emu se svrstava
europske zemlje znaCajno viSe smrtnosti od starih ¢lanica EU. Nakon 50. godine pocinje

intenzivnije povecanje smrtnosti i raste prema najstarijim dobnim skupinama [139].

Sun et al. su u kolovozu 2021. u cCasopisu Canadian Medical Association Journal
(CMAJ) objavili studiju [140] u kojoj dokazuju primjenjivost strojnog ucenja u identifikaciji
pacijenata pod povecanim rizikom od smrti ili neplanirane hospitalizacije vezane uz srane
probleme (zatajenje srca, infarkt miokarda, nestabilna angina ili endokarditis) tijekom ¢ekanja
na kardiolosku operaciju. Sto je duZe ¢ekanje, veca je $ansa da pacijent bude neplanirano
hospitaliziran. Algoritam je obuhvatio 62,000 pacijenata iz Ontarija (Kanada) koji su ¢ekali na
kardiolosku operaciju (presadivanje koronarne arterije, operacije valvularne ili torakalne
aorte)u periodu 2008.-2019. te je zatim validiran na etnicki raznolikoj populaciji (npr. vise od
50 % stanovnika Toronta je rodeno izvan Kanade [141]) Sto je bitno za izbjegavanje
pristranosti. AUC za ¢ekanje od 15, 30, 60 i 89 dana je nakon validacije iznosio 0.83, 0.80, 0.78

10.78, tim redoslijedom.

Koristen je viSevarijabilni Cox model proporcionalnog hazarda (eng. multivariable Cox
proportional hazard model) koji je predlozen 1972. i pripada skupini algoritama regresije. Cesto
se koristi u medicini u istraZivanju povezanosti jedne ili viSe varijabli (prediktora) i

prezivljavanja pacijenata, a kao izlaz daje vjerojatnost dogadaja.

Prioretizacija pacijenata na listama ¢ekanja utemeljena na dokazima bi proaktivnim

intervencijama mogla sprijeciti nepotrebne smrti.

Nesanica zhog nepotrebnih mjerenja vitalnih znakova tijekom noci

Slaba naspavanost 1 isprekidan san pacijenata s cjelono¢nim boravcima u bolnicama je
problem kojega istice gotovo polovica primljenih pacijenata, Sto dokazuje nekoliko studija u
SAD-u (Meissner, H H et al., 1998., [142]), Ho, An et al., 2017. [143]). Spomenuti prekidi sna
povezani su s delirijem, kognitivnim oSte¢enjema, oslabljenim imunitetom, hipertenzijom,

povecanim stresom 1 smrtnoscu.

Veliki dio prekida sna dogada se zbog pretjeranog pracenja vitalnih znakova tijekom

no¢i (mjerenja koja obicno uzimaju medicinske sestre, a koje ukljucuju mjerenja pulsa,
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temperature, kvalitete disanja 1 krvnog tlaka). Klju¢ za smanjenje nepotrebnog pracenja je u
identifikaciji pacijenata s niskim rizikom od komplikacija preko no¢i i preskakanju njihovih
vizita, §to je prethodno bilo prepusteno spekulativnoj procjeni osoblja ili uzimanju dodatnih

(detaljnijih) laboratorijskih rezultata koji bi takoder trosili vrijeme i povecavali troSkove.

Tim iz Northwell Healtha, najveceg njujorSkog pruzatelja zdravstvene skrbi, predvoden
Viktorom Téthom, Marshom Meytlis i Douglasom P. Barnabyjem [144] je u studiji objavljenoj
u studenom 2020. u ¢asopisu Nature Partner Journals Digital Medicine iskoristio podatke iz
nekoliko svojih bolnica prikupljanih u periodu 2012.-2019. (cca. 2,3 milijuna prijema i 26
milijuna mjerenja vitalnih znakova) za treniranje duboke rekurzivne neuronske mreze (duboki
RNN) u cilju predvidanja stabilnosti pacijenta tijekom no¢i na temelju dobi pacijenta i 5

prethodno uzetih uzastopnih mjerenja vitalnih znakova.

RNN-i su najsuvremeniji algoritmi za sekvencijalne podatke u kojima podatkovne tocke
ovise o svojim prethodnicima (npr. cijene dionica, vremenska prognoza, podaci sa senzora,
genske sekvence, audio i video snimke, tekstualni ¢lanci) a, u slucaju vremenskih nizova (eng.
time series), svaki podatak ima pripadnu vremensku oznaku. RNN koji se koristio u radu imao
je dva gusto povezana sloja i pet uzastopnih LSTM slojeva [Slika 60]. Istrazivaci su primijenili

batch normalizaciju i dropout sloj prije posljednjeg potpuno povezanog sloja.

Postignuta to¢nost predikcije je ROC = 0,966 §to je omogucilo sigurno izbjegavanje
pregleda preko noc¢i u cca. 50% "pacijent-no¢i", dok je samo 2 od 10 000 "pacijent-noci"

pogresno klasificirano kao stabilno (eng. false positive).

L HE P{stable|Sy.r)
Discarded
100,203
T
Retrospective
475808 i
Pg?jt.oah 4758437 5
4 X
Validation
84S
s —
94138
05/201
w2019 Prospective Unsfakis LY

Slika 60. Organizacija podataka i arhitektura modela Northwell Health studije; Téth et al.
[144]
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Ambijentalna inteligencija

Za primjenu koncepta ambijentalne inteligencije u medicini je najzasluznija Fei-Fei Li,
profesorica  SveuciliSta  Stanford 1  direktorica Human-Centered Al  Institute
(https://hai.stanford.edu/). Ambijentalna inteligencija obuhvacéa koriStenje bezkontaktnih
senzora 1 kontaktnih nosivih uredaja ugradenih na mjesta pruzanja zdravstvene skrbi koji
neprestano 1 neprimjetno prikupljaju podatke o obrisima prostora i dr. metrikama te ih

analiziraju algoritmima strojnog ucenja u cilju poboljSanja klinic¢kih ishoda.

lako se zdravstvo opcenito smatra industrijom spremnom za prodor Al-a (zbog
ekstenzivne digitalizacije medicinskih kartona, moguénosti automatizirane dijagnostike na
temelju radioloSkih nalaza itd.), postoji vazan sektor koji dosada nije digitaliziran, a to je
ljudsko ponasanje. Bilo da se radi o podacima pacijenata u starackim domovima, bolni¢kog
osoblja koje obavlja rutinske poslove, lije¢nika koji vrSe operacije ili pacijenata u jedinicama
intenzivne njege koji se krecu s povecanim rizikom od sigurnosnih incidenata, poput pada s

kreveta.

Profesorica Li napomenula je kako je uSla u svemir s Arnoldom Milsteinom, profesorom
Medicinske Skole na Stanfordu, te je objasnila: 'Kombiniramo pametne senzore i pozadinske

Al algoritme kako bismo' osvijetlili '1' vidjeli 'tamni prostor zdravstvene zastite.'

Sada ve¢ ,kanonski“ pregledni rad o ambijentalnoj inteligenciji je u rujnu 2020.
objavljen u Casopisu Nature [145], a pristupilo mu je vise od 54,000 ljudi. U radu su Li, Milstein
1 Haque sintetizirali zakljucke viSegodisnjih eksperimenata u stvarnim klini¢kim uvjetima te
predstavlja izvrsno polaziSte za daljnje istrazivanje o ovom vaznom trendu. Ipak, potrebno je
istaknuti da navedene primjene ne dolaze bez etickih implikacija u vezi ¢ega su mnogi

istrazivaci iskazali bojazni [146, 147] [Slika 61].

Video sensor Depth sensor Thermal sensor Audio sensor Wearable sensor
i {RGB) (smart watch}
Perceivesthe Measures Measures Evaluates Measures vital
A ! Function | worldinvisible distance temperature interactions and signs and
it S ] light perceives sounds | mation
o ] Y Ly ) i,
‘ f/ Ay "3 Object recognition, [ Pose estimation, Fever detection, Speech Heart rate,
h \\& £ Sl person detection, | gait analysis respiratory rate recognition, sleep, and step
-\:g“h \ # Use complex behaviour manitoring speaker tracking
¢ understanding detection
4
\ ;3%; 2.
B, -

Slika 61. Ambijentalna inteligencija i prikupljanje podataka o kontekstu zdravstvene njege;
Martinez-Martin et al. [146]
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Operacijski menadiment

Pianykh et al. u svibnju 2021. u ¢asopisu Nature Machine Intelligence objavljuju rad s
fokusom ulogu strojnog ucenja u operacijskom menadzmentu bolnica. Bolni¢ke operacije su
kompleksne 1 heterogene, koli¢ina rutinski prikupljanih podataka o pacijentima je stalnom
porastu, a biljezi se globalan nedostatak kadra §to ¢ini informirano upravljanje bolnicama sve
tezim. Kljucno je stoga izgraditi modele koji bi bili sposobni uociti najbitnije prediktore u
mnostvu potencijalnih varijabli. Procesi unutar bolnickih protokola uklju¢uju usmjeravanje

ulaznog toka pacijenata (eng. inpatient flow management), prijem hitne sluzbe itd.

Prijasnji pristupi predikcije protokola su bili simulacije i modeliranje diskretnih

dogadaja, pod puno pretpostavki, rubnih uvjeta i idealizacija.

6.5. Do povecéanja to¢nosti Al algoritama unaprjedenjem ulaznih podataka, a ne
modela

Deseci tisu¢a znanstvenih radova u podru¢ju umjetne inteligencije su se do sada
fokusirala na poboljSanja postojecih i izum novih arhitektura AI modela. Andrew Ng, pionir
strojnog ucenja 1 online obrazovanja €iji su znanstveni radovi citirani viSe od 200 000 puta,
istaknuo je u oZzujku 2021. godine [148] da okvirno 80 % procedure implementacije Al
algoritama Cini priprema visoko kvalitetnih podataka, a 20 % ¢ini u¢enje modela pri ¢emu je,
paradoksalno, 1 % Al znanstvenih radova usmjereno na pripremu podataka, a 99 % na izgradnju

novih modela.

U zadnjih deset godina glavni je trend razvoja modela umjetne inteligencije bio u
osmis$ljavanju arhitektura dubokog ucenja, a mogu¢i trend za sljede¢ih deset godina je
prebacivanje fokusa s daljnjeg razvoja modela prema pametnijem generiranju, pripremanju i

iskoriStavanju podataka — prijelaz s model-centric na data-centric pristupu.

Ng smatra da je u mnogim podrucjima strojnog ucenja razvoj modela prevaziden

problem.

Navedeno je naroCito zanimljivo promatrati u kontekstu rastue ponude izrazito

pristupacnih platformi za razvoj Al projekata — tzv. AutoML [Slika 62] (usmjerenih
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podatkovnim znanstvenicima i inzenjerima) i no-code sucelja (usmjerenim opc€oj javnosti bez
tehnickog obrazovanja). Ove platforme omogucavaju dizajn Al projekata od predefiniranih
komponenti na s intuitivnim grafickim suceljem 1 principima vizualnog programiranja, npr.

open-source softver PyCaret [149].

Tradicionalni i AutoML pogled na proceduru implementacije ML modela

Prikupljanje - Eksploracijska Priprema Oblikovanje Odabir Treniranje Ugadanje

podataka analiza podataka podataka znacajki modela modela hiperparametara =Hredvidatie

Tradicionalna procedura implementacije ML modela

| !

Prikupljanje Eksploracijska Priprema Oblikovanje Odabir Treniranje Ugadanje
podataka analiza podataka podataka znacajki modela modela hiperparametara

Predvidanje

AutoML procedura implementacije ML modela

Slika 62. Tradicionalni i AutoML pogled na proceduru implementacije ML modela,
prilagodeno od [150]

Pristup usmjeren na poboljSanje podataka, a ne modela bi bio narocito isplativ pristup u
domenama s manje od 10,000 primjera kao S$to je velina problema u medicini jer se

nedostupnost velikih baza podataka moze kompenzirati kvalitetnim ozna¢avanjem podataka.

Tim povodom je pokrenuta inicijativa Data Centric Al na konferenciji NeurIPS u sklopu
koje ¢e se u prosincu 2021. odrzati radionica o optimalnim nacinima adresiranja problema
akvizicije odnosno generiranja podataka, oznaCavanja podataka, pretprocesiranja 1
augumentacije, procjene kvalitete, upravljanja podacima i1 u novije vrijeme problema
podatkovnog duga (eng. data debt) [Slika 63] u kojemu se razmatraju posljedice izgradnje

modela koji se oslanjaju na neadekvatnim podacima [151].
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Podatkovni dug
(eng. data debt)
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Slika 63. Podatkovni dug i tipovi podataka koji ga uzrokuju; prilagodeno prema [152]

Dodatni je problem $to ru¢no oznacavanje opterecuje ljudsku radnu snagu, Cesto
potplacdenu 1 iz nerazvijenijih dijelova svijeta, koji su po nekima ,neopjevani heroji Al

revolucije [153].

Navedeni fenomen vidljiv je iz naslova ¢lanka MIT Technology Reviewa iz srpnja
2021.: ,,Hundreds of Al tools have been built to catch covid. None of them helped.” [154]. U
¢lanku se predlaZe bolja suradnja Al timova i klini¢ara, praksa dijeljenja modela i objaSnjavanja
nacina treniranja u svrhu replikabilnosti, uvodenje standardiziranih formata razmjene podataka
te CiS¢enje podatkovnih baza koje Derek Driggs, ML istraziva¢ SveuciliSta u Cambridgeu naziva
Frankenstein bazama (,,spliced together from multiple sources and can contain duplicates*). Op¢i

konzenzus je da je veéina algoritama podbacila [155, 156, 157].

Jason Alan Fries, istrazivac u laboratoriju profesora biomedicinske informatike Nigama
Shaha na Stanfordu, je na nedavnom AIMI Symposiumu (organizira ga centar unutar
SveuciliSta Stanford, eng. Artificial Intelligence in Medicine & Imaging, AIMI) istaknuo
primjene podatkovno usmjerenog pristupa algoritmima primjenom slabog nadzora (eng. weak

supervision).

Umjesto da lijecnici ru¢no oznacavaju svaki primjer predlozeno je da odrede opca
pravila za oznacavanje istih tj. da se oznake programiraju (eng. programatic labeling) §to je
ve¢ dovelo do primjena u obradi prirodnog jezika (kod obrade biljeski doktora pri susretu s

pacijentima s ugradenim implantatima u kojima izvjestavaju o njihovim tegobama), u obradi
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sekvencionalnih medicinskih slika [158] te u obradi medicinskih kartona (eng. electronic health
records, EHR) [159]. U obradi medicinskih kartona se koristilo programsko oznacavanje na
temelju ontologija — slabije eksponiranih ranijih pokusaja primjene Al-a u medicini koji na
strukturiran nacin pohranjuju znanje, za standardni NLP problem prepoznavanja naziva (eng.
named entity recognition). Al modeli se Cesto oslanjaju na transferirano ucenje (eng. transfer

learning) i uCe dio zadatka na temelju postojecih algoritama, a dio treniranjem novog algoritma.

Uobicajeno se koriste sljede¢i prednauceni modeli (eng. large-scale pre-trained models,
PTM) trenirani na milijunima ulaznih podataka: BERT [160] (trening set: CommonCrawl,
WebText, Wikipedia, knjige), GPT-1, GPT-2, GPT-3 [161] (trening set: BookCorpus, Reddit,
WebText, Common Crawl, WebText2, Booksl, Books2, Wikipedia) i ConvNet (VGG-16)
(trening set: ImageNet).

Za analizu medicinskih kartona je koristen BioBERT, BERT specijaliziran za
biomedicinsko podrucje [162] koji se pokazao najboljim u temeljnim zadacima dubinske
analize teksta (prepoznavanje naziva, eng. named entity recognition; ekstrakcija relacija, eng.

relation extraction; sustavi odgovora na pitanje, eng. question answering).

Primjer nepozeljne varijantnosti medicinskih slika su histopatoloski nalazi koji se
znacajno razlikuju ovisno o lokaciji akvizicije zbog neuskladenosti metodologija prikupljanja
uzoraka tkiva, bojanja (eng. staining), digitalizacije 1 demografije pacijenata. U skladu s
navedenim je 1 otrjeznjuju¢e otkrice autora Howard et al. [163] u cCasopisu Nature
Communications da podaci u najve¢em bio-repozitoriju digitalne histologije, The Cancer
Genome Atlas (TCGA), sadrze vrlo varijantne podatke o preko 3000 pacijenata. Mnogi modeli dubokog
ucenja su se trenirali upravo na ovoj bazi i to u cilju predvidanja smrtnosti i stadija tumora, no sada su
sve navedene metrike dovedene u pitanje. I u ovom slucaju je klju¢no standardizirati nacin akvizicije

podataka.
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6.6. Geometrijski pristup dubokom ucenju — revolucija u pogledu na cijelo AI
podrucje s potencijalom ekstenzivne primjene u biomedicinskom podrucju

U travnju 2021. je objavljena kapitalna ,proto-knjiga* Geometric Deep Learning:
Grids, Groups, Graphs, Geodesics, and Gauges [164] [Slika 64] autora Michaela M. Bronsteina
(Imperial College London, USI IDSIA, Twitter), Joana Bruna (New York University), Tacoa
Cohena (Qualcomm Al Research) i Petra Velickovi¢a (DeepMind) o potpuno novom pogledu
na kategorizaciju svih do sada kreiranih neuronskih mreza, u kojemu su osnovni kriteriji

razlikovanja modela nacela simetrije i invarijantnosti (nepromjenjivosti).

Grids Groups Graphs  Geodesics & Gauges

Slika 64. Kategorizacija svih neuronskih mreza na temelju glavnih tipova unificirajuce
geometrije (autori ih nazivaju ,,the 5G of geometric deep learning*); Bronstein M. M., Bruna J.,
Cohen T., Velickovié P. [164]

Profesor Bronstein je autor termina geometrijskog dubokog ucenja i znanstvenik ¢iji su
radovi citirani vise od 21,000 puta te koji je iscrpno primjenjivao neuronske mreze zasnovane

na grafovima u racunalnoj biologiji 1 farmakologiji u dizajnu novih lijekova.

Neuronske mreZe temeljene na grafovima su dugo vremena bile koriStene kao sinonim
geometrijskom pristupu dubokom ucenju, iako je o geometrijski pristup dubokom ucenju
sveobuhvatnija 1 apstraktnija kategorija koja predstavlja potpuno novi okvir za prou€avanja Al
arhitektura. Distinkcija je definitivnho uspostavljena pivotalnim predavanjem profesora
Bronsteina [165] na International Conference on Learning Representations (ICLR) [166],
globalno priznatom okupljanju eminentnih stru¢njaka dubokog uc¢enja i cestom mjestu objave

temeljnih inovacija u podrucju Al-a.

Svejedno, korisno je upravo ovdje istaknuti da su znacajni napreci primjene Al-a u
medicini postignuti koriStenjem neuronskih mreza zasnovanim na grafovima. Najistaknutiji

primjer je AlphaFold [Slika 65], algoritam tvrtke DeepMind (podruznice Alphabeta, mati¢ne
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tvrtke Google-a) koji predvida oblik gotovo svakog proteina u ljudskom tijelu odnosno mapira

ljudski proteom.

Proteini su velike kompleksne molekule sastavljene od niti aminokiselina koje
zamatanjem 1 ispreplitanjem tvore zamrSene strukture (DeepMind ih kolokvijalno zove
'spontani origami'). Eksperimentalno odredivanje strukture proteina je moguce, ali vrlo
komplicirano te stoga neskalabilno (neke od metoda su nuklearna magnetska rezonancija,
rendgenska kristalografija 1 krio-elektronska mikroskopija). Samo 17 % proteina u ljudskom

tijelu ima eksperimentalno utvrdene strukture [167].

Predvidanje struktura proteina (eng. protein folding) je 50 godina star problem biologije,
apotraga za rjeSenjem je sluZzbeno formulirana 1994., osnivanjem znanstvene zajednice Critical
Assessment of protein Structure Prediction (CASP) koja svake dvije godine organizira izazov
na kojega se prijavljuju istrazivacke grupe spremne suceliti svoje algoritme s eksperimentalno
potvrdenim oblicima proteina. 2018. je AlphaFold zavrSio na prvom mjestu CASP natjecanja,
a 2020. je problem previdanja strukture proteina, napretkom u to¢nosti nove verzije algoritma,
sluzbeno proglasen — rijeSenim. Izvorni kod i baza dosada otkrivenih struktura je ucinjenim
dostupnim $iroj javnosti [168], kao pokazatelj jos jednog trenda primjene umjetne inteligencije

u medicini — demokratizacije istrazivackog procesa.

Visoka to¢nost (na razini atoma) je potvrdena radom objavljenom u srpnju 2021. u
casopisu Nature [169] kojemu su Tunyasuvunakool et al. dokazali proSirenost spektra poznatih
struktura proteina na 58 % i kojemu je u samo dva mjeseca do pisanja ovog zavrSnog rada

pristupilo vise od 350,000 citatelja.

Otkri¢e donedavno nepoznatih struktura proteina ljudskog tijela (a time, u velikoj mjeri,
1 njihovih funkcija) imati ¢e implikacije na dizajn lijekova, otkrivanje uzrocnika bolesti 1
personaliziranu medicinu. lako otkri¢e u domeni temeljnih znanosti, neupitno ¢e imati odjeka
u neposrednoj klini¢koj praksi, razjasnjavaju¢i temeljne mehanizme zdravlja i1 bolesti.
Konkretna primjena se ve¢ dogodila u epidemiologiji, predvidanjem strukture proteina bolesti

COVID-19: ORF3a i ORFS.
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Slika 65. Usporedba eksperimentalno utvrdenog oblika proteina (temeljne istine) i in silico
predvidanja algoritma AlphaFold; DeepMind [170]

Druge znacajne studije ukljucuju istraZzivanje nepoZzeljnih nuspojava lijekova objavljene
2018. u casopisu Bioinformatics unutar projekta Decagon od SveuciliSta Stanford [171],
generiranje prethodno neistrazenih molekula koje je provela talijanska istrazivacka grupa, a
rezultate objavila u kolovozu 2021. u ¢asopisu Neurocomputing [172] te analizu fMRI slika u
cilju dijagnostike neuroloskih poremecaja koju su objavili istrazivac¢i SveuciliSta Yale u rujnu

2021. [173].

Bas kao Sto su neuronske mreze omogucile fleksibilan pristup obazriv prema
inherentnoj povezanosti i interaktivnosti svih prirodno prisutnih podataka, geometrijski pristup
dubokom ucenju ¢e poopciti proceduru primjene Al algoritama na $iri set podataka od onih koji
su do sada uopce bili u razmatranju (i¢i ¢e dalje od teksta, zvuka 1 slika), a autori prethodno
spomenute proto-knjige predvidaju da ¢e primjenom geometrijskog pristupa dubokom ucenju
u buduénosti biti rijeSen problem kletve dimenzionalnosti (eng. curse of dimensionality) u
kojemu postaje iznimno kompleksno promatrati interakcije velikog skupa znacajki u cilju
generiranja hipoteze modela, $to je intuitivan smjer istrazivanja slojevitih problema u kojemu
postoji opravdan razlog sumnjati na multivarijantne uzrocno-posljedicne veze (,kletva® je
prethodno pokuSana biti rijeSena tehnikama redukcije dimenzionalnosti i odabirom tocno
odredenog broja znacajki (eng. feature selection)). Isti autori su cijelo podpoglavlje proto-
knjige geometrijskog pristupa dubokom ucenju posvetili primjenama istth u zdravstvu

spominjuc¢i mogucnost primjene tradicionalnih arhitektura kao §to su konvolucijske neuronske
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mreze na podacima reSetkaste strukture (eng. grid-structured data), npr. u predvidanju
zadrzavanja pacijenta u jedinicama intenzivne njege (Rocheteau et al., 2020. [174]); moguénost
primjene modela na podacima nalik na plohe, Cesto savijenima u kompleksne oblike (eng.
geometric surfaces), npr. promatranje ljudskog mozga kao visestruko savijene plohe (Cucurull

etal., 2018. [175], Besson et al., 2020. [176]) 1 dr.

6.7. Do novih znanstvenih spoznaja bez pristranosti inherentne ljudskoj percepciji —
promatranjem interakcija i neo¢ekivanih korelacija u podacima

Ljudska percepcija je inherentno pristrana §to dokazuje infografika 188 kognitivnih
pristranosti iz 2017. [177]. Algoritmi dubokog ucenja postavljaju hipoteze o problemima na
temelju podataka i njihovih stvarnih i kompleksnih interakcija, ¢cime eliminiraju subjektivnost
1 omoguduju istrazivanja bez unaprijed postavljene hipoteze, tzv. hypothesis-free (vs

hypothesis-driven) studije.

Indikator nezdravog starenja

Koja je razlika izmedu zdravog i nezdravog starenja? Postoji li objektivno mjerljivi
indikator (u medicinskom rje¢niku: biomarker) starenja? Starenje organizma nije diskretna
pojava nego, u osnovi, upalni proces koji traje cijeli Zivot. Kod starijih ljudi su upalna stanja na
stani¢noj razini spora i kroni¢na te korelirana s pojavom raka, kardiovaskularnih oboljenja,
neurodegenerativnih bolesti 1 dr. [178]. Iako bitan proces, dosada nije identificiran pouzdan

pokazatelj kroni¢ne upale povezan sa starenjem.

U srpnju 2021. je na tu temu objavljen ¢lanak u Casopisu Nature Aging o koriStenju
dubokog ucenja za pronalazak biomarkera starenja pomocu podataka o kronicnom upalnom

stanju, tzv. upalnog bioloskog sata (eng. inflammatory age clock, 1Age) [179].

Istrazivacka je skupina izrazito internacionalna — primarno sa SveuciliSta Stanford 1
partnerskih americkih instituta, zatim Izraela (Haifa), Belgije (Leuven), Italije (Bologna,

Firenca), Rusije (Nizhny) i Argentine (Buenos Aires).
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Algoritam je pronasao krvne imunoloske biomarkere na temelju kojih se moze
predvidjeti fenotip starenja (od kojih se neki fenotipi odnose na ljude iznimne dugovjecnosti)
kao 1 op¢u smrtnost osoba pojedinih fenotipa (eng. all-cause mortality) $to bi se moglo koristiti

u svrhu upozorenja pojedinaca s povecanim rizikom. Kao igla u plastu sijena istaknut je

kemokin CSCLO9.

Za potrebe istrazivanja koriSteni su krvni nalazi 1001 osobe starosti 8-96 godina,

prikupljeni 2007.-2016. u instituciji Stanford Human Immune Monitoring Center (HIMC).

Za kompaktan prikaz nelinearnih struktura citokina je koriStena mreza autoenkoder
(konkretno vodeni autoenkoder, eng. guided autoencoder) s mreza s dva potpuno povezana

sloja, s pet ¢vorova po sloju.

Mutacije gena koje poti¢u tumorigenezu

Ferran Muiios 1 suradnici s Instituta za istrazivanja u biomedicini iz Barcelone (eng.
Institute for Research in Biomedicine, IRB) su strojnim ucenjem identificirali mutacije gena
raka koji potiCu Sirenje raka u tkivima i rezultate objavili u ¢lanku u ¢asopisu Nature u srpnju
2021. kojemu je pristupilo vise od 12,000 ljudi [180]. Tako su geni uzro¢nici tumora u velikoj
mjeri katalogizirani te stoga uoc€ljivi pri sekvencioniranju genoma no ostao je neadresiran
problem konkretnih mutacija tih gena koji poti€u tumorigenezu Sto je jedini relevantan
parametar pri odredenju ozbiljnosti rizika oboljenja. Ova in silico metoda se pokazala
nadmo¢nom nad zlatnim standardom — eksperimentalnom metodom mutageneze zasic¢enja

sekvence (eng. saturation mutagenesis).

6.8. Personalizirana medicina — od populacijskih prosjeka do jedinstvene osobe
principom dubokog fenotipiranja i multimodalnih podataka

Morfoloski, fizioloski 1 bihevioralni slojevi koji ljude €ine doista jedinstvenima sadrzani
su u tzv. datomu (eng. datome, od data — podaci), skupu podataka koji opisuje covjekov
medicinski otisak, kako $to je Eric Topol prikazao u svom radu objavljenome u ¢asopisu Cell
1z 2014., naslova Individualized Medicine from Prewomb to Tomb (personalizirana medicina

od prije rodenja do smrti) [181]. Akvizicija tako slojevitith podataka omogucuje duboku
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fenotipizaciju (eng. deep phenotyping) [Slika 66] [Tablica 3], preciznu i sveobuhvatnu
karakterizaciju mjerljivih karakteristika necijeg zdravstvenog stanja, poti€u¢i primjenu

personalizirane medicine [182].

Uz svakog je pacijenta povezana velika koli¢ina podataka koja se generira prilikom
dijagnostickih pretraga, elektronickih kartona, susreta sa specijalistima $to je pokazala studija
Milinovich et al. [183] u kojoj je zakljuceno da elektronicki karton svakog pacijenta sadrzi
32,000 diskretnih podatkovnih elementata Cija interpretacija nije zadaca lijecnika koji su i u
statusu quo preoptereceni (a to ¢e 1 nastaviti biti zbog starenja populacije i globalnog nedostatka

zdravstvenih djelatnika) ve¢ algoritama.

Individualized Medicine
from Prewomb to Tomb

Genome
Transcriptome

Virome Proteome

exposure  netabolome
W

Microbiome

Phenome
Physiome
Anatome

[&=157, March 27, 2014

Slika 66. Superponirani slojevi datoma digitaliziraju medicinsku bit ¢ovjeka; Eric Topol [184]

Iako su medicinski podaci vrijedni, ne predstavljaju jedine tipove podatatka koje treba
analizirati kako bi se prevenirala oboljenja. Otreznjujuci citat Melody Goodman, izvanredne
profesorice biostatistike na NYU-u, studentice Harvarda i stru¢njakinje za zdravstvene
nejednakosti, kaze: "Vas postanski broj je bolji prediktor vaseg zdravlja nego vas genetski kod".
Cesto zanemarivani faktori koji ipak utjeu na zdravstvene ishode su siromastvo, razina

obrazovanja, dostupnost zdravstvene zastite itd.
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Tablica 3. Superponirani slojevi datoma digitaliziraju medicinsku bit ¢ovjeka; Eric Topol [184]

SLOJ DATOMA OPIS

Ekspozom sve izvanjske i unutarnje izloZenosti tijela okoliSu i njihove posljedice na razini
organa i stanica [izvor] (npr. zagadenje zraka, pelud, zracenje, kvaliteta vode,
vlaznost okoline, elektromagnetska polja, prisutnost pesticida u hrani) [izvor]

Epigenom grc. epi = iznad (genoma); kemijski spojevi koji ,,govore” genomu nacin sto,
gdje i kada nesto Ciniti (primjer epigeneticke promjene je metilacija DNA koja
sprjecava ekspresiju nekih gena) [izvor, izvor]

Mikrobiom genom svih mikroorganizama, simbiotskih i patogenih, koji Zive u i na
ljudima; mikrobiom crijeva (,,crijevna mikroflora“) je kolektivni genom
mikroba koje naseljavaju crijeva, ukljucujuéi bakterije, arheje, viruse i gljivice

[izvor]
Metabolom skup svih metabolita niske molekulske mase u bioloskom uzorku (ukljucuje
aminokiseline, masne kiseline, ugljikohidrati, vitamine i lipide) [izvor, izvor]
Proteom skup svih proteina u stanici, tkivu ili organizmu [izvor]

Transkriptom skup svih molekula RNA; kodiraju¢a RNA (glasnicka RNA — eng. messenger
RNA, mRNA) klju¢na u sintezi proteina; nekodiraju¢a RNA (rRNA, tRNA,
IncRNA, pri-miRNA i dr.) [izvor]

Genom cjelokupni slijed DNA nekoga organizma [izvor]

Anatom anatomija tijela

Fiziom fiziologija tijela (npr. krvni tlak, sréani ritam, glukoza, zasicenje krvi kisikom,
mozdani valovi, intraokularni ocni tlak i indeksi funkcije pluéa) [izvor]

Fenom fenotip

Gotovo postoji uzorak pridjeva ovakvih slojeva podataka koji se cesto koriste u
ozbiljnijim primjenama dubokog ucenja u medicini: heterogeni, multimodalni, multivarijantni,

panoramski, kompleksni, granularni, kompozitni, sveobuhvatni.

Dubinska analiza u osnovi ima cilj dizajna prilagodenih terapija i prevencije temeljene

na dokazima.

Recentni primjeri koriStenja multimodalnih (eng. multi-omics) podataka su studija
Neumann et al. (svibanj 2021., Nature [207]) koji kombinacijom klasi¢ne patologije (anatom)
1 informacijama o metabolomu pronasli biomarker rijetkog 1 agresivhog podtipa
adenokarcinoma za kojega ne postoji diferencijalna dijagnoza (ne razlikuje se od obi¢nog
adenokarcinoma po histopatoloskim nalazima). Zatim Tarazona et al. (srpanj 2021., Nature
Computational Science [185]) koji su se osvrnuli na izazove multi-omics studija (heterogenost

tipova podataka uzrokuje Sum, interpretabilnost itd.).
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6.9. Demokratizacija i decentralizacija zdravstva

Zdravstvena skrb je stoljec¢ima bila vezana uz zgrade, glomaznu opremu i jednosmjeran
odnos lije¢nika prema pacijentu. U tom su odnosu pacijenti isklju¢ivo pasivni primatelji
informacija od stru¢njaka koji u osnovi imaju mo¢ usmjeravati odluke o zivotu ili smrti. Mnogi
tvrde da ¢e umjetna inteligencija i nosiva tehnologija oznaciti kraj medicini kao ,,tornju od
bjelokosti®, dislocirane i nepristupacne laicima [186, 187]. Tehnologija je 1 u proslosti uklanjala
barijere pristupa znanju i proSirivala moguénosti ¢ovjeka, smanjujuci trosak i veli¢inu
proizvoda (npr. ra¢unala i pametni telefoni) i u posljednje vrijeme omogucavajuci spajanje istih
na mocan sofiware (npr. komunikacija pametnih telefona s 31 GPS satelitom u orbiti Zemlje

[188] za to¢nu lokaciju u svakom trenutku).

Demokratizacija zdravstva je narocito bitna kod zemalja u razvoju u kojima postoji ocit
nedostatak pristupa €ak i osnovnim zdravstvenim uslugama (npr. zemlje koje posjecuju
Lijecnici bez granica), a u hrvatskom kontekstu za ruralna mjesta 1 otoke. Vrlo je bitno imati
na umu da razina zdravstvene skrbi znacajno opada izlaskom iz vec¢ih gradova iste drzave te
¢esto 1 u susjednim drzavama (npr. u Bosni i Hercegovini koja je zabiljezila prvu u Europi te

drugu na svijetu najvecu smrtnost od bolesti COVID-19 na milijun stanovnika [189]).

Hrvatska ima 1185 otoka, otocic¢a 1 hridi od kojih 48 stalno naseljenih s ukupno 132,000
stanovnika [190]. Ministarstvo zdravstva u Nacionalnoj strategiji razvoja zdravstva 2012-2020.
istiCe: ,,Najveci su problem otoci s nekoliko stotina stanovnika ili manje, jer je zdravstvena
zaStita na njima svedena na povremene dolaske lije¢nika, uz oteZanu opskrbu lijekovima i

otezan transport u slu€aju hitnosti.* [191].

Uz pacijente opcenito i stanovnike udaljenih podrucja, demokratizacija ¢e imati utjecaj
1 na specijalizante i lijecnike nespecijaliste te medicinske sestre koji ¢e posredstvom Al alata

biti osnazeni pruzati njegu i u onim domenama za koje nisu primili specijalisti¢ko obrazovanje.
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Pacijenti — opéenito i udaljena podrudcja

Ultrazvucno skeniranje se koristi za ispitivanje unutarnjih struktura tijela emitiranjem
visokofrekventnih zvu¢nih valova u tkivo od interesa i snimanjem odbijenog zvuka ili odjeka
samo specijalisti radiolozi, pa ¢ak i medicinski nekvalificirani ljudi (dakle i pacijenti), uz
vodstvo i1 zvucne upute Al algoritma (eng. Al assistance, AI guidance). Stru¢njaci navode da bi
se prenosivi ultrazvuk mogao koristiti za snimanje bilo kojeg dijela tijela osim mozga, bilo gdje

u svijetu.

Butterfly 1Q, ru¢ni ultrazvucni skener, koristi se u ruralnim dijelovima Afrike za
otkrivanje upale plu¢a. Osniva¢ tvrtke Jonathan Rothberg je u intervjuu za New York Times
[192] inovaciju stavio u $iri kontekst: “Dvije trecine svjetske populacije nema pristup nikakvim
modalitetima medicinskog snimanja. Kada osnovnu logiku funkcioniranja ovakvih uredaja

stavite na Cip, u osnovi ih demokratizirate.”

Lijecnici nespecijalisti i medicinske sestre

Vidljiv je snaZan rast prenosive tehnologije 1 tzv. wearables segmenta, naznaceno 1 u
preglednom radu radu Igbal et al. u ¢asopisu Nature objavljenom u travnju 2021. [193] te studiji

HIMSS-a iz 2019. [194].

Jain et al. su azvili Al alat 1 u travnju 2021. u Casopisu JAMA objavili rad koji
procjenjuje njegovu korisnost lije¢nicima primarne zdravstvene zastite i medicinskim sestrama
u naknadnom (retrospektivnom) pregledu koznih bolesti putem teledermatologije, ukazujuéi da
Al osnazuje dijagnosti¢ku sposobnost nespecijalista [195]. 20 lije¢nika obiteljske medicine 1 20
medicinskih sestara su pregledali 1048 slu¢ajeva ukupno 120 razli¢itih koznih bolesti pri cemu
je pokazano da je postignuta veca to¢nost dijagnoze uz asistenciju Al alata sa 48% na 58% za
obiteljske lijeCnike te sa 46% na 58% za medicinske sestre §to odgovara vjerojatnost jednog u
svakih 8 do 10 slucajeva. Lije¢nici su imali u prosjeku 11 godina, a sestre 13 godina iskustva.
Samo 28 % slucajeva koznih bolesti bude pregledano od strane lije¢nika specijalista
dermatologa [196] stoga nespecijalisti imaju klju¢nu ulogu u inicijaciji terapije. Algoritam

kojega su koristili Jain et al. je konvolucijska neuronska mreza za diferencijalnu dijagnozu 419
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dermatoloskih stanja trenirana na 16,114 slucajeva sa slikovnim podacima, ali i kontekstu
oboljenja — demografiji pacijenta, povijesti polesti i dr. U procesu validacije Al modela je bilo
ukljuc¢eno 12 lijecnika dermatologa koji su dali svoju neovisnu dijagnozu (jedna od metoda
zlatnog standarda).

=

= Review

ne Quick ID
n 2401610429384

Slika 67. Philips Lumify prenosivi ultrazvuk spojen na pametni telefon; Philips, preuzeto sa
[197]

Utrazvucni aparati spojeni na pametne telefone [Slika 67], pokrenuti algoritmima
umjetne inteligencije, koriste se i u kardiologiji za mjerenje jacine kontrakcije srca odnosno
ejekcijsku frakciju (eng. ejection faction, EF) koreliranu s rizikom od iznenadnim sréanim
zastojem odnosno arestom (eng. sudden cardiac arrest, SCA). Takoder mjere veli¢inu sréane
komore, debljinu sr¢anog misic¢a i zalisaka te protok krvi. Postoje klinicki pragovi dijagnostiku
normalnih (50-65 %), smanjenih (36-49 %) i niskih (<35 %) iznosa ejekcijske frakcije pri cemu
u normalnom radu srce adekvatnom snagom distribuira krv u tijelo i mozak, smanjeni udjeli
ukazuju na probleme u pumpanju krvi, a niski udjeli na oStecenje sr€anog miSic¢a i slabo
pumpanje Sto povecava rizik od aresta [198]. Algoritam umjetne inteligencije mjeri jacinu

kontrakcije srca 1 klasificira nalaz kao normalan ili abnormalan.
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6.10. Nova paradigma zdravstvene skrbi — od akutnih intervencija i bolesti prema
prevenciji i blagostanju

Realno je za pretpostaviti da ¢e nova paradigma dubokog fenotipiranja osnaziti pojedince da
preuzmu brigu o svom zdravlju pri ¢emu neki Spekuliraju da bi bolnice kao fizicki prostori,
izuzev hitnog prijema, jedinica intenzivne njege i operacijskih dvorana, bile veéinom
neesenscijalne [199]. McKinsey nagada da ¢e time do¢i do pojave novih specijalizacija,
narocito onih s ve¢im udjelom tehnoloskih znanja, a dr. Bertalan Mesko predvida da ¢e nova
specijalizacija biti ,,lifestyle medicine™ odnosno medicina kulture zivljenja, najvjerojatnija

nadogradnja obiteljske medicine, ¢iji ¢e se doktori fokusirati na suradnju sa pacijentom u cilju

prevencije bolesti [200].
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7. lzazovi

7.1. Tehnic¢ki izazovi

U primjeni umjetne inteligencije u medicini zbog osjetljive prirode medicinskih
podataka velik izazov predstavlja sigurnost infrastrukture koja ih pohranjuje, Sto dokazuje i

rastuci broj incidencija hakerskih napada na informaticke bolnic¢ke sustave [Slika 68].

Cybersecurity in healthcare made headlines in Q4’20

Media mentions of healthcare cybersecurity, 2015 - 2020 (11/30/2020)

Patients of a Vermont Hospital Are

FBI, DHS Warn Hospitals of ‘Credible || eft ‘in the Dark’ After a Cyberattack

Threat' from Hackers I .
November 2020 | Ehe New Hork Eimes

October 2020 | Bloomberg

EECBINSIGHTS  source 7
Slika 68. Hakerski napadi na bolnicke sustave u porastu krajem 2020.; CB Insights [201]

b

Izazov privatnosti se pokuSao rijeSiti deidentifikacijom podataka koja nije uvijek

tehnicki jednostavna.

7.2. Drustveni izazovi

Pitanja odgovornosti za Stetu u slucaju pogresne dijagnoze, regulatornog okvira za
poticanje sigurnih Al inovacija, eti¢ka pitanja pristranosti itd. nisu u okviru ovog rada, ali

zauzimaju sve veci prostor u diskursu o inovacijama u zdravstvu.
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8. Preporuke

8.1.  Biti blizu problemu

Umyjesto fokusa na ideje koje bi ,,bilo dobro* implementirati, inovatori u podrucju
umjetne inteligencije bi trebali razviti rjeSenja za stvarne i klinicki znacajne probleme, koji se
»moralo® rijesiti. Provodenje vremena u operacijskoj sali, jedinicama intenzivne njege i
bolnickim hodnicima, promatranje standardnog tijeka rada, raspitivanje o bolnim tockama
pacijenata i lijeCnika — alati su pronalaska relevantnih problema. U startup svijetu je poznata
uzrecica ,,get out of the building®, ideja da se treba pribliziti stvarnim ljudima na koje utjece
problem koji se pokusSava rijesiti. Biti blizu problemu znaci raditi u bliskoj suradnji s
klinicarima 1 formirati interdisciplinarne timove. Fei-Fei Li, profesorica raCunarstva na
Stanfordu 1 ravnateljica Human-Centered Al Institute studentima govori: ,,Zaboravite na svoje
algoritme. Samo upijajte ljudsko iskustvo, pogledajte Covjekovu ranjivost i herojstvo.“ [202]
Na istom SveuciliStu je prije 20 godina pokrenut Biodesign Fellowship
(https://biodesign.stanford.edu/) unutar kojega studenti tri mjeseca prate doktore u cilju

identifikacije problema vrijednih rjeSavanja.

8.2.  Otvoriti pristup podacima

Stvaranje Europskog prostora zdravstvenih podataka jedan je od prioriteta Europske
komisije 2019.-2025. Zajednicki europski prostor zdravstvenih podataka promicat ¢e bolju
razmjenu 1 pristup razliitim vrstama zdravstvenih podataka za pruZanje zdravstvene zastite
(primarna upotreba podataka), ali 1 za istraZivanje 1 razvoj u zdravstvu (sekundarna upotreba
podataka) [203, 204]. U razdoblju od srpnja do listopada 2017. Europska komisija je odrzala
javno savjetovanje o transformaciji zdravstvene zastite na jedinstvenom digitalnom trzistu, a na
temelju ankete provedene na 1500 sudionika zakljucila je da: 1. 80% ispitanika pristaje
podijeliti svoje medicinske podatke ako je osigurana privatnost i sigurnost; 2. 80% ispitanika
slaZe se da bi razmjena medicinskih podataka bila korisna za poboljSanje medicinskih usluga;
3. 64% ispitanika podrzava razvoj prekograni¢ne infrastrukture za centralizirani pristup

medicinskim podacima u EU [Slika 69].
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What EU citizens expect.. »
0 ~
999!;2 To access their own health data e ~
quiring interoperal d q vt ;
@ e
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agree  To provide feedback on quality
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Slika 69. 80% gradana EU bi podijelilo svoje medicinske podatke ako bi bila zagarantirana
njihova privatnost i sigurnost; Europska komisija [205]

8.3. Obrazovati zdravstvene djelatnike o tehnologiji, a inZenjere o biomedicini

U Hrvatskoj je dugo vremena izostajao program studija koji obuhvaéa znanja za
suvereno vladanje inovacijama u medicini. U radu The importance of introducing artificial
intelligence to the medical curriculum - assessing practitioners' perspectives [206] je ispitana
perspektiva hrvatskih doktora o potrebi uvodenja nastave iz umjetne inteligencije u kurikulum

Medicinskog fakulteta u Zagrebu.

8.4. Ne zaboravljati ruralna, udaljena i nepovlastena podrucja

Najveci potencijal poboljSanja kvalitete Zivota ljudi je u mjestima gdje je ona od pocetka
naruSena ili nedostupna (ruralnim podrucjima, otocima, zemljama u razvoju). Pri razvoju Al
proizvoda u medicini je uputno ne razmisljati o primjeni istih samo u vrhunskim 1 regionalno
vode¢im institucijama te velikim gradovima jer se tako postizu inkrementalna, u mnogim
slu¢ajevima zanemariva poboljSanja. Pravi potencijal primjene umjetne inteligencije u medicini
je u demokratizaciji specijalistickog znanja koje je u cijelom svijetu i za vecinu ljudi kriticno
nedostupno, a moguce ga je nadomjestiti dijagnosticki mo¢nim Al alatima koji bi dramati¢no

promijenili razinu zdravstvene skrbi.

8.5. Promatrati pametno zdravstvo kao izvozni proizvod

Hrvatska ima vrhunske lije¢nike, tradiciju zdravstvenog turizma i relativno niske cijene
zdravstvene skrbi. Povoljan geografski poloZaj u neposrednoj blizini Zapadne Europe ju Cini
blizu najbogatijem 1 najstarijem stanovnistvu. Zdravstvene inovacije pomocu Al proizvoda se
mogu poticati ulaganjem u translacijska istrazivanja te poticanjem inkubacije, sigurnog

testiranja 1 fondova rizi¢nog kapitala za medicinski orijentirane startupe u ranoj fazi razvoja.
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9. ZAKLJUCAK

Analizom recentne literature o primjeni algoritama umjetne inteligencije u medicini,
demonstrirani su trendovi buduéeg razvoja medicinskih djelatnosti. Upozoreno je na izazove
realne primjene Al algoritama, dane su preporuke za njen odgovoran razvoj te izneseni klju¢ni
zakljucci: 1. nijedna specijalizacija nece biti ,,poStedena*; 2. odredene specijalizacije biljeze
znacajne iskorake; 3. buduca ¢e primjena imati utjecaja na protokole akvizicije i obrade signala;
4. optimizirati ¢e se klinicki protokoli i bolnicka logistika; 5. povecati to¢nost unaprjedenjem
ulaznih podataka; 6. geometrijski pristup dubokom ucenju oznacit ¢e revoluciju u pogledu na
cijelo Al podrugje, a poglavito biomedicinu; 7. do novih znanstvenih spoznaja dolazit ¢e se bez
pristranosti inherentne ljudskoj percepciji; 8. personalizirana medicina ¢e omoguciti put od
populacijskih prosjeka do jedinstvene osobe; 9. slijedi demokratizacija i decentralizacija
zdravstva 1 10. nova paradigma zdravstvene skrbi — od bolesti prema blagostanju. 1z svega se
moze zakljuciti da se pojacanim dijagnostickim i interventnim sposobnostima medicinskih Al
alata mogu ublaziti posljedice rasta i starenja globalnog stanovnisStva te akutne nestaSice

stru¢njaka specijalista. Umjetna inteligencija je sljedeé¢i korak modernizacije zdravstva.
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