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1. UvOD

Izrazom umjetna inteligencija Ul (engl. Artificial Intelligence Al) oznacavaju se
sustavi koji pokazuju inteligentno ponasanje tako Sto analiziraju svoje okruzenje i
izvode radnje uz stupanj autonomije radi postizanja odredenih ciljeva. Posljednjih
nekoliko godina umjetna inteligencija je usla u svakodnevni Zivot na razne nacine.
Suvremeni svijet se susreée s granicnom mitskom pojavom umjetne inteligencije,
sucelja ljudskog 1 strojnog. Tijekom proteklih pola stolje¢a, informacijske i
komunikacijske tehnologije (engl. Information and Communication Technology ICT) i
novi mediji su poc€eli mijenjati naSu realnost na svim razinama tako i na medicinskoj
razini (1). Stoga je jedan od ciljeva rada bio pregledom literature ispitati utjecaj Ul i
primjenu u radiografiji i drugim podru¢jima. PoboljSava 1i primjena umjetne
inteligencije lije¢nicko izvijeS¢e i cjelokupan proces rada radiologije, oznacava li
povoljan ishod za pacijenta? Opisane su i razli¢ite metode kojima se ostvaruje umjetna
inteligencija. One ukljucuju duboko ucenje, strojno ucenje, umjetne neuronske mreze.
Jedno od najperspektivnijih podrucja i inovacija u zdravstvu je upravo primjena umjetne
inteligencije prvenstveno u medicinskoj obradi slika (2). Ono §to je znacajno jest da su
se publikacije za ovu temu drasti¢no povecale s oko 100 - 150 godiSnje u razdoblju
2007. - 2008. na 700 - 800 godisnje u razdoblju 2016. - 2017. godine (2). Magnetska
rezonanca (MR) 1 kompjuterizirana tomografija (CT) zajedno c¢ine viSe od 50%
trenutnih ¢lanaka na ovu temu. Neuroradiologija se pojavljuje u jednoj trecini radova,
slijede misSi¢no skeletni sustav, kardiovaskularni sustav, prikazi prsiSta, dojki,
urogenitalnog i abdominalnog sustava od kojih svako polje predstavlja 6 - 9% predmeta
¢lanaka (2). S nepovratnim povecanjem koli¢ine podataka 1 mogucénoS¢u upotrebe
umjetne inteligencije za identifikaciju nalaza koji se mogu otkriti ili ne mogu otkriti
ljudskim okom, radiologija se krece od subjektivne percepcijske vjestine ka objektivnoj
znanosti (2). Veca ucinkovitost koju pruza Ul omogudit ¢e radiolozima da obavljaju
kljuénu ulogu u multidisciplinarnim klini¢kim timovima. U svijetu velikih podataka i
poplave informacija sustavi koji primjenjuju umjetnu inteligenciju postaju sve znacajniji
(3). Svijest o ovom trendu je nuzna, posebno za mlade generacije koje ¢e se suociti u

potpunosti s ovom revolucijom (2).



Nastojanja da se izgradi umjetna inteligencija dozivljavaju strelovit uspon
obiljeZen brojnim investicijama u primjeni i razvoju inteligentnih sustava na podrucjima
komunikacije, trgovine, zdravstvenih usluga (2, 3). Razlog za odabir konkretne teme je
¢injenica kako je posljednjih godina u naglom porastu razvoj i primjena inteligentnih
sustava. Zelja za opSirnijim znanjem o ovom polju. Koliko je ovo polje Ul dotaklo
medicinu i konkretno radiologiju, kako je promijenilo i kako ¢e ju mijenjati. Na
Europskom Radioloskom Kongresu u Becu 2018. godine bila je i glavna tema koja je
pobudila zanimanje i1 potaknula Sirenje misli kako ¢e umjetna inteligencija obiljeziti i
sljedeca desetljeca, pokrenuti novu tehnolosku revoluciju i1 izmijeniti zivote pacijenta i

zdravstvenih djelatnika na nacin koji ne mozemo sasvim ni shvatiti (3).



2. CILJ RADA

Nastojali smo radom ostvariti nekoliko ciljeva. Prikazati osnovne principe na
koji na¢in djeluje umjetna inteligencija te gdje je sve primijenjena. Razvitak Ul od
njenih pocCetaka do danas. Bit ¢e objasnjena 1 njihova osnovna obiljezja i
funkcionalnosti. Prikazan je pregled vezan uz sigurnost i zaStitu pacijenta te osnovni

nedostatci i prednosti Ul.
Ciljevi jesu:

1. Usvojenost osnovnih znanja o umjetnoj inteligenciji, strojnom u¢enju i dubokom

ucenju;
2. Prikazati primjenu umjetne inteligencije u radiografiji;

3. Prikazati dosadas$nja znanja i istrazivanja u podru¢ju umjetne inteligencije u

radiografiji;

4. Prikazati podatke o sigurnosti, dijagnosti¢koj toc¢nosti, vrijednosti, uvjetima,

utjecaju te nedostatcima primjene Ul u medicini i radiografiji;
5. Prikaz porasta u publiciranju navedene teme;
6. Prikazati eticke i pravne dileme;

7. Utvrditi poboljSani tijek rada 1 poboljSani ishod za pacijenta.



3. METODE | MATERIJALI

Analiza i pregled znanstvenih radova objavljenih na temu umjetne inteligencije
u radiografiji. Svrha ovog rada je prikazati zastupljenost, analizirati pregledne - Review
¢lanke o umijetnoj inteligenciji u radiografiji u citathim bazama Web of Science,
Pubmed, Scopus. Pretrazivanje unaprijed odredenih pojmova za Clanke objavljenje u
razdoblju od 2014. do 2019. Prikaz snaga i prilika primjene umjetne inteligencije kroz

SWOT analizu te detaljan pregled literature o podrucju primjene Ul u radiografiji.



4. PRIMJENA UMJETNE INTELIGENCIJE

Umjetna inteligencija sposobnost digitalnog racunala ili racunalno kontroliranog
robota da izvodi zadade obi¢no povezane uz inteligentna bica. Ul djeluje kroz
prikupljanje, pohranu i primjenu znanja, u rjeSavanju slozenih zadataka, koristi se
poucavanju misljenja i donoSenju odluka. Kad je rije¢ o umjetnoj inteligenciji, kljucne

rijeci koje se uz nju pojavljuju jesu strojno ucenje, duboko ucéenje (Slika 1).

functions
* Since 1950s
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Slika 1. Duboko ucenje i strojno uéenje, predstavljaju grane tehnika umjetne
inteligencije. Tehnike strojnog uéenja opsezno se primjenjuju od 1980.- ih. Duboko
ucenje primjenjuje se od 2010. godine zbog napredovanja racunskih resursa.

Izvor: https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC6199205/

4.1. POVIJESNI RAZVOJ

Umyjetna inteligencija zapocela se razvijati 1943. godine, logicar Walter Pitts i
znanstvenik Warren S. McCulloch osmislili su matemati¢ki model kojim su pokusSali
simulirati rad ziv€anog sustava. Time su razvili prvi model umjetne neuronske mreze
(engl. Artificial neural network). Umjetni neuron kao tvorevina koja prima podatke,
obraduje ih te prosljeduje drugim neuronima. Potom je 1958. godine Rosenblatt
predstavio novi model umjetnog neurona kojeg je nazvao perceptron (4). Zatim je dana
teorija prema kojoj neizrazita logika proizlazi iz medusobnog povezivanja, percepcije,
zaklju€ivanja i spoznaje. Neizrazita logika sluzi za opisivanje elemenata Cije granice

nisu jasno definirane te problema koji su nejasno opisani.



Neizrazita logika se smatra alatom koji omoguéuje manipulaciju i rad sa
neodredenim podacima. Prvotni cilj znanstvenika oslonjenih na dotadasnje spoznaje nije
bio samo kreirati algoritam koji ¢e rjeSavati odredeni problem nego promatrati fenomen
prilagodbe svake iduce generacije koji se javlja u prirodi. (4, 5). Filozofski gledano ovi
programi slijede jednostavno pravila i nikad u stvari ne mogu razumjeti ono §to rade (3).

Rije¢ima umjetna inteligencija danas se predaje monumentalno znacenje (6).

Inteligencija je sposobnost, svojstvo jedinke da se uspjeSno snalazi u novim
situacijama. Umjetna inteligencija, kako Marvin Minsky, definira je znanost o tome
kako posti¢i da strojevi izvode zadatke koji bi kada bi ih radio Covjek, iziskivali
inteligenciju. Rich je definirala umjetnu inteligenciju na nacin; Ul bavi se izu€avanjem
kako racunalo uciniti sposobnim da obavlja poslove koje u tom trenutku ljudi obavljaju
bolje (7). Moze se re¢i da je Ul disciplina za koju je rasiren interes, ona je zapravo
disciplina koja se bavi izgradnjom i oblikovanjem inteligentnih sustava koji
implementiraju ona svojstva ljudskog ponasanja koja se smatraju inteligentnima (7).
Istrazivanjem umjetne inteligencije bave se skoro sve discipline i podruc¢ja znanosti.
Prema stupnju implementacije i usvajanja svojstava ljudskog ponasanja, umjetna
inteligencija moze se podijeliti na slabu i jaku. Slabu umjetnu inteligenciju karakterizira
razvijanje inteligentnih sustava kojima se dodaju samo odredena svojstva ljudskog
ponasanja, dok jaka umjetna inteligencija oznacava mogucnost stvaranja sustava koji ¢e
u potpunosti mo¢i nauciti svako ljudsko ponaSanje (7). S novim nacinima S$irenja
covjekove mentalne 1 fizicke sposobnosti s tehnologijom, nanotehnologijom,
biotehnologijom, kibernetikom, neuroznanosti nastaje nova paradigma za tjelesno i

dusevno (1).

4.2. INTELIGENTNO PONASANJE STROJEVA

Umjetna inteligencija i filozofija te zagovaratelji jake umjetne inteligencije
vjeruju kako je raCunalo koje se ponasa na inteligentan nacin sposobno posjedovati
mentalna stanja, stoga moze biti zaista svjesno, na isti na¢in kao ljudi odnosno moze i
razumjeti ono $to radi. Da bi ovo bilo moguce potreban je dobar softver racunala sa

jakim procesorima za obradu (3).



Alan Turing utemeljio je teoriju klasi¢nog raCunalstva 1936. godine. U
znanstvenom radu ,,Computing Machinery and Intelligence 1950. g postavio je vazno
pitanje; mogu li strojevi misliti? Tvrdio je kako je to moguce uz to je predstavio test
kojim bi se utvrdilo je li program to postigao. Test je poznat kao Turingov test (3).
Zasniva se na tome da prikladan sudac (Covjek/ziva osoba) nije u stanju prepoznati
razgovara li sa drugim ¢ovjekom ili sa ra¢unalnim programom, odnosno je li program
covjek ili nije (3). Da bi navedeno postigao racunalu je potrebno znanje iz odredene
domene tj. potrebna mu je baza znanja, neka pravila koja su pripremljena od strane
struénjaka koja se moraju slijediti kad se pojavi nova informacija i neki nacin
komunikacije koji se treba ostvariti sa korisnikom sustava (3). Inteligencijom nazivamo
sposobnost rasudivanja, stjecanja, gomilanja i1 koriStenja znanja. Kao pokazatelj
inteligencije Kkoristi se moguénost snalazenja u novim okolnostima, ali i koli¢ina

informacija koju netko posjeduje (8).

Koje su granice umjetnih pomagala mentalnog tipa? Je li stvarno moguce stvoriti
umjetnu inteligenciju? Ako je moguce koje su njene osobitosti i granice, moze li ona
ugroziti ljudsku vrstu? Hoce li ljudsku inteligenciju zamijeniti umjetna inteligencija,
koja ¢e ljudsku potisnuti kao nize vrijednu? (8) Mnogi znanstvenici govore da su vec
sad racunala dosegla ljudsku intelektualnu ekvivalenciju. Racunala imaju vecéu
preciznost 1 brzinu te stalnost od nervnih aktivnosti u srediSnjem Ziv€anom sustavu. Je li
moguce da ¢e racunala postati razumna te Ce 1z tog razloga imati 1 steci slobodnu volju,

odgovornost, legalna prava, ostaje tek vidjeti u buducnosti.

Tijekom 2012. i 2013. godine neke od velikih kompanija su pocele velike
koli¢ine kapitala trosSiti 1 ulagati na pretraZivanja i istraZivanja u umjetnoj inteligenciji
(9). Ovisno o kontekstu moze se koristiti nekoliko definicija umjetne inteligencije.
Mnoge od tih definicija povezuju ljudsko ponaSanje s namijenjenim ponaSanjem
racunala. Umjetna inteligencija je zakljuéno grana raCunalne znanosti koja se bavi
simulacijom inteligentnog ljudskog ponasanja u radunalima (10). Sto se ti¢e radiologije
ovu definiciju valja prosiriti na granu informatike koja se bavi stjecanjem,
rekonstrukcijom, analizom interpretacijom medicinskih slika simuliranjem ljudskog

inteligentnog ponasanja (10).



4.3. STROJNO UCENJE

Strojno ucenje (engl. Machine Learning) izraz uveden 1959. godine od strane
Arthura Samuela, koji je opisivao pod polja Ul koji ukljucuje sve one pristupe koji
omogucuju racunalima da uce iz podataka bez da su eksplicitno izri¢ito programirani,
opsezno se primjenjuje u medicinskom snimanju. Medu tehnikama koje spadaju pod
strojno ucenje je duboko ucenje (engl. Deep Learning) tehnika koja se pojavila kao
jedna od najperspektivnijih. Strojno ucenje funkcionira kao podskupina metoda umjetne
inteligencije, koje karakterizira ¢injenica da se ne mora unaprijed re¢i racunalu kako
rijeSiti problem. Racunalo uci rjeSavati zadatke prepoznavanjem uzoraka u podacima.
Grana je umjetne inteligencije koja se bavi oblikovanjem algoritama koji svoju
ucinkovitost poboljSavaju na temelju empirijskih podataka. Danas se strojno ucenje
brojnih mogucénosti primjene koje se protezu od raspoznavanja uzoraka, dubinske
analize podataka, robotike itd. (7). Strojno uenje osobito algoritmi dubokog ucenja
nedavno su napravili veliki napredak u automatskom dijagnosticiranju bolesti, ¢ineéi
dijagnostiku jeftinijom 1 pristupac¢nijom (11). Za dijagnosticirati bolesti medicinska
obuka zna trajati godinama. Cak i tada, dijagnostika je Eesto naporan i dugotrajan
proces, a to stavlja lije¢nike pod izrazit napor i Cesto odgada dijagnozu pacijenta koja

moze spasiti Zivot.



Strojno ucenje ukljucuje racunalne modele i algoritme koji oponasaju strukturu
neuronskih mreza u mozgu tj. umjetne neuronske mreze (3). Uz pomo¢ algoritma
klasifikacije strojno ucenje klasificira razli¢ite podatke medicinske slike (Slika 2.).
Arhitektura neuronskih mreza strukturirana je u slojeve sastavljene od medusobno
povezanih ¢vorova. Svaki ¢vor izvodi ponderirani zbroj ulaznih podataka koji se

naknadno prosljeduju aktivacijskoj funkciji.

MACHINE LEARNING (ML)
A classification method

The tumor in the
image is an

oligodendroglioma
Is this an with 85% certainty

oligodendro-

glioma or an
astrocytoma?

The tumor in the
image is an
astrocytoma with

- 15% certaint
3¢ Quantib ° Y

Slika 2. Primjer algoritma klasifikacije, algoritma strojnog ucenja koji klasificira slike u
razliCite kategorije.
Izvor:https://www.quantib.com/the-ultimate-guide-to-ai-in-radiology

Koli¢ina se dinamicki optimizira tijekom faze treninga. Postoje tri razliCite vrste

slojeva:
= Ulazni sloj koji prima ulazne podatke
= lzlazni sloj koji proizvodi rezultate obrade podataka
= Skriveni sloj koji izdvaja uzorke unutar podataka

Strojno ucenje predstavlja znaCajni aspekt umjetne inteligencije, upravo sposobnost

racunala da uci. Strojno u€enje mozemo svrstati u dvije kategorije:
= Nadzirano

=  Nenadzirano


https://www.quantib.com/the-ultimate-guide-to-ai-in-radiology

Nadzirano ucenje predstavlja rad sa skupom prethodno oznacenih podataka na
kojima se uci. Za svaki primjer podatka s kojim se radi potrebno je odrediti parove
ulaznih 1 izlaznih objekata (3). Kada je rije¢ o nenadziranom ucenju, racunalu se
prepusta nalazenje skrivenih uzoraka u gomili podataka. U tom slucaju nema unaprijed
odredenog odgovora. Tad se pokrene algoritam koji izvodi strojno ucenje i tako se
dobije ishod (3). Algoritmi strojnog ucenja mogu nauciti i vidjeti obrasce slicno nacinu
na koji ih lijeCnici vide. Kljucna razlika je u tome Sto algoritmima treba mnogo
konkretnih primjera, mnogo tisu¢a, da bi se naucio. Primjeri trebaju biti uredno
digitalizirani, $to predstavlja jedan od preduvjeta za primjenu umjetne inteligencije.
Tako je strojno ucenje osobito korisno u podru¢jima gdje su dijagnosticke informacije

koje lije¢nik pregledava ve¢ digitalizirane (11).

4.3.1. OBLICI STROJNOG UCENJA

Nadzirano u¢enje (engl. Supervised learning) je oblik strojnog ucenja prilikom
kojeg se posjeduje eksplicitna informacija o primjerima i vrijednostima njihove ciljne
varijable (engl. Label). Podaci su u obliku ulaza, izlaza (x, y) te treba pronaci
preslikavanje ¥ = f(x). Ukoliko je y nebrojcana vrijednost radi se o slucaju klasifikacije
(engl. Classification), a ukoliko je y brojcana vrijednost radi se o regresiji (engl.
Regression) (7,12). Cilj nadziranog ucenja jest kreirati model koji ¢e raditi analize na
novim primjerima. Primjeri nadziranog ucenja za klasifikaciju su raspoznavanje simbola
na slikama, medicinska dijagnostika i slicno (7). Razlog provodenja nadziranog u¢enja
je razviti “klasifikator” koji moze predvidjeti sve mogucnosti iz unaprijed zadanih klasa

ili uzoraka na temelju skupa atributa i znacajki za opisivanje stavki (12).

Nenadzirano ucenje (engl. unsupervised learning) oblik u¢enja u kojem postoje
primjeri, ali bez oznake ili informacije o njihovoj kategorizaciji. Cilj je grupirati
primjere, projicirati podatke u nize dimenzionalne prostore, potom otkriti strukturnu
pravilnost u podacima. Primjenjuje se kod dubinskih analiza podataka, segmentacije.
Proces strojnog ucenja je iterativan i vrlo izazovan. Vazno je definiranje pravog pitanja,
potom provjera jesu li prikupljeni podaci adekvatni za to pitanje i koliko ih je potrebno
mijenjati, koji ¢e se algoritmi na osnovu definiranog modela i1 problema upotrijebiti te

kako ¢e se zapravo mjeriti uspjeh modela (7).
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Proces strojnog ucenja se moze podijeliti na sedam dijelova (Slika 3.):
1. Prikupljanje neobradenih podataka
2. Obradivanje podataka
3. Pripremljeni podaci
4. Primjena algoritama strojnog ucenja
5. Prva verzija modela
6. Postavljanje modela

7. Kreiran odabrani model

Proces se ponavlja
dok podad ne budu u
potpunosti spremni

Proces se ponavlja
dok se ne dobije
zadovoljavajuci model

Neobradeni
podaci

Primjena uéeéih
algoritama nad

podacima

Pripremljeni
podaci

izabranog modela

Neobradeni
podaci

Aplikacije

Moduli za obradu
neobradenih podataka

Algoritmi za strojno uéenje

Slika 3. Pojedini dijelovi procesa se ponavljaju dok se ne dobiju zeljeni, optimalni
rezultati. Izvor: https://bib.irb.hr/datoteka/949039.Final_0036493100_41.pdf
Model se moze poboljsati na nacin da se izaberu drugi atributi (engl. Features), da se
dodaju novi zapisi odnosno zapazanja, modificiranjem algoritma po kojemu model uci

ili pak odabir sasvim drugog algoritma (Slika 3.).
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Pretpostavimo da je objekt opisan s mnogo atributa. Svakom objektu se
dodjeljuje jedna klasa iz kona¢nog skupa moguéih klasa (13). Atributi predstavljaju
nezavisno promatrane varijable, kontinuirane. Klasa je zavisna ili nepromatrana
varijabla 1 njezinu vrijednost odredimo iz vrijednosti odgovarajucih nezavisnih varijabli
(13). Zadatak klasifikatora je odrediti koju klasu treba dodijeliti promatranom objektu.
Klasifikacijski zadatak je i medicinska dijagnostika pacijent je opisan skupom raznih
kontinuiranih (dob, visina, teZina, tjelesna temperatura, krvni tlak) i diskretnih (spol,
lokacija boli, broj otkucaja srca u minuti) atributa. Zadatak klasifikatora je odrediti
dijagnozu odnosno oznaciti pacijenta s jednom od mogucih medicinskih dijagnoza
povezujuci sve atribute (bilo da je rije¢ o normalnom nalazu, upalnom stanju i sli¢no)

(13).

4.3.1.1. POGRESKE MODELA OVERFITTING I UNDERFITTING

Pogreske modela mogu nastati zbog neadekvatnog opremanja (engl.
Uunderfitting) te preopterecenja (engl. Overfitting). Kod underfittinga kvaliteta
predikcije modela na podacima za treniranje i na pravim podacima je niska, dok kod
overfittinga je kvaliteta predvidanja modela na podacima za treniranje visoka, a na
stvarnim podacima niska. Moze se re¢i kako je kod underfittinga rije¢ o
prejednostavnom modelu, dok je kod overfittinga rije¢ o prekompleksnom modelu
(7,14).

4.4. DUBOKO UCENJE

Duboko ucenje kao podgrupa metoda strojnog ucenja, koje predstavljaju granu
postoje¢ih tehnika umjetne inteligencije. Tehnike strojnog ucenja primjenjuju se od
1980-ih. Duboko ucenje primjenjuje se od 2010. zbog napredovanja racunalnih resursa
(2). UI moze wvrsiti vise aplikacija, od snimanja i obrade slika do potpomognutog
izvjeS¢ivanja, naknadnog planiranja, pohrane podataka, prihvacanja i1 dohvacanja
podataka 1 mnogih drugih. Zbog ovako velikog raspona zasigurno ¢e utjecati na
svakodnevni zivot radiologa i radioloskih tehnologa (2). Metode dubokog ucenja
pripadaju metodama ucenja s visestrukih razina, obraduju sirove podatke za obavljanje

zadataka klasifikacije ili otkrivanja (2).
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Medicinske slike, prolaze kroz temeljitu transformaciju. Analiza trziSta predvida
daljnji procvat primjene Ul u idué¢ih 5 do 10 godina. Najnovije metode dubokog ucenja
otvorit ¢e put ka kvantitativnim, standardiziranim i personaliziranim slikama (2).
Umjetna inteligencija poboljSava kvalitetu, ucinkovitost i ishode za pacijente.
Razlucivost slike, stalno se poboljSava ¢ime je radiolog dobio i vec¢u koli¢inu podataka i
elemenata za analiziranje. Procijenjeni ukupni volumen medicinskih podataka
udvostrucuje se svake tri godine (15). Slika viSe nije samo slika, ona predstavlja
podatke. Istrazivanja pokazuju da se pogresne interpretacije javljaju u oko 4% svih
radioloskih dijagnoza stoga je primjena metoda UI dobrodosla (15). Kvaliteta slike se
moze pojacati korisStenjem algoritma dubokog ucenja. Duboko ucenje potkategorija je
strojnog ucenja, a realizira se umjetnim neuronskim mrezama (3). Koriste¢i umjetnu
neuronsku mrezu organiziranu u razli¢itim slojevima (ulazni sloj IL, HL skriveni sloj,
OL izlazni sloj) pristup dubokog ucenja izbjegava proces namijenjen ekstrakciji
znacajki tako $to koristi duboke neuronske mreze koje predstavljaju slozene znacajke
jednostavnih sastava uce¢i automatski iz ulazne slike. (Slika 4.) Kljuéni faktori
poboljsanja izvedbe algoritama dubokog ucenja su dostupnost velikih skupova podataka
za treniranje, ostvareni masovnim povezivanjem raCunala te povecanje kapaciteta
memorije 1 brzine racunala. Duboko ucenje je uglavnom bez nadzora. Pri tome se moze
posti¢i najbolje moguce rjeSenje ili barem rjeSenje koje je funkcionira (3). Duboko
ucenje pristup je razvijen kako bi se poboljSala izvedba konvencionalne neuronske

umjetne mreze (2).

CLASSIC MACHINE LEARNING

= > = v 3 = mp Class 1 / Class 2
e ol )

Feature extraction Classification

DEEP LEARNING

= { kot U] ) { )
= & 0y | b )\ st = Class 1 / Class 2
o { A e 4y ()
/ « ¥ ¥ X Y ¥ ' y

Feature extraction & classification

Slika 4. Usporedba klasi¢nog strojnog ucenja i pristupa dubokog ucenja primijenjenog
na zadatak Kklasifikacije.
Izvor:https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC6199205/
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Duboko ucenje razlikuje jedan skriveni sloj koji sadrzi veliki broj skrivenih
slojeva ¢ime se karakterizira dubina mreze. Konvolucijske neuronske (engl.
Convolutional Neural Network CNN) operacije koriste se za dobivanje mapa znacajki.
U tim znacajkama se intenzitet svakog piksela/voksela izracunava kao zbroj svakog
piskela/voksela izvorne slike i susjedne slike ponderiranih matrica konvolucija, koje se
nazivaju i jezgrama. Razliiti kerneli se primjenjuju za odredene zadatke, kao $to su
zamucenje, izoStravanje ili otkrivanje ruba (2). CNN su bioloski inspirirane mreze koje
oponasaju ponaSanje mozdane kore. Arhitektura dubokih CNN-ova dopusta slaganje
slozenih znacajki iz jednostavnih znacajki za dekodiranje sirovih podataka slike bez
potrebe da mora obiljezavati specifiéne znacajke. Zadaci koje je do prije nekoliko
godina mogao uciniti samo ¢ovjek. Takve strukture uce razliite znacajne iz podataka
automatski, daju¢i moguénost ujednacavanja vrlo sloZzenih nelinearnih odnosa. Nedavni
algoritmi dubokog ucenja su u mogucnosti da odgovaraju, pa ¢ak i nadmasuju ljudske

performanse u specificnim zadacima (16, 17).

4.4.1. UMJETNE NEURONSKE MREZE

Nacin na koji mozak omogucéuje misao jedna je od najvecih misterija znanosti
(3). Umjetne neuronske mreze (engl. Artificial Neural Network, ANN) se mogu najbolje
opisati kao raCunalni modeli sa odredenim karakteristikama kao S§to su sposobnost
prilagodbe i ucenja, sposobnost generaliziranja te prikupljanja i organizacije podataka.
Njihova je uloga da pokuSaju simulirati djelovanje srediSnjeg ziv€anog sustava zivih
bica (3, 4). Sastoje se od jednostavnih procesnih jedinica ¢iji je zadatak medusobna
komunikacija slanjem signala preko velikog broja poveznica. Neuroni i Ziv€ane stanice
su procesne jedinice te je njihov zadatak primanje, obrada i slanje signala do iduceg
primatelja. Umjetni neuron na ulazu dobiva niz varijabli koje predstavljaju pobudu od
neurona iz prethodnog sloja. Koliko ¢e svaka pobuda utjecati na neuron definirano je
tezinom na nacin da signal koji dolazi na neki od ulaza se mnoZi s korespondentnom
tezinom. Stoga je efektivno djelovanje signala definirano umnoskom tih dviju
vrijednosti (4). Umjetne neuronske mreZe su zamisljene tako da uz svoju jednostavnost
te Siroku primjenu, zadrze otpornost na oStecenja. Navedena karakteristika je preuzeta iz
poznavanja bioloskih neurona za koje se zna da posjeduju ovu karakteristiku, zapravo
veliki broj Ziv€anih stanica prirodno odumre svake godine, no ljudski mozak nastavlja i

dalje funkcionirati.
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Otpornost se naruSava onda kada u vrlo kratkom vremenu odumre veliki broj
zivéanih stanica, uzrokovan velikim mozdanim udarom (18). Informacije koje su vezane
za ziv€ane stanice koje su pogodene oSte¢enjem se gube trajno ili ih je vrlo tesko vratiti.
Stoga, umjetne neuronske mreze nastoje razviti otpornost na oStecenja tako da cak i
velike poteskoce ne uzrokuju gubitak podataka. Trenutne umjetne neuronske mreze su
simulirane na ra¢unalima te njihova otpornost na ostec¢enja nije dobro izrazena. Svaka
neuronska mreza se sastoji od tri sloja 1 to: ulaznog, skrivenog i izlaznog sloja. Skriveni
sloj moze sadrzavati vise podslojeva. Kako bi se postiglo da se neuronska mreza ponasa
na zeljeni nacin, potrebno ju je uciti (14). Algoritmi uc¢enja mreze to ¢ine na nacin da
modificiraju njezine parametre. Ulazni sloj prima znacajke slike koje su ru¢no izvedene
iz slika 1 obavlja specifi¢ne izracune koriste¢i te znacajke. Izlazni sloj prima rezultate
izraCuna iz ¢vorova ulaznog sloja i dat ¢e nam odgovarajuéi ishod na postavljeno
pitanje. Izlazni sloj nam govori koju vrstu tumora mreza o¢ekuje da ¢e biti prikazana na
ulaznoj slici (10). Pronalazec¢i informacije iz ulaznog u izlazni sloj, algoritam pronalazi
odgovor na pitanje u slucaju koji je tip tumora na slici (19). U kontekstu radiologije,
ulazni sloj je medicinska slika odnosno svi pikseli medicinske slike. U idealnoj situaciji
svaki bi piksel bio dodijeljen pojedinom ¢voru. Medutim zbog ograni¢enja memorije
obi¢no se radi sa skupovima vise piksela koji su dodijeljeni pojedinom ¢voru (10). Ti
¢vorovi zatim prosljeduju vrijednost skupa pisksela na skriveni sloj. Skriveni slojevi su
mjesta gdje se dogada bit cijelog procesa (10). Oni primaju ulaze iz ¢vorova u
prethodnom sloju 1 izvode izracune koristeci ulaz s kombinacijom cijelog skupa. Krajnji
rezultat je izlaz (10). Primjena pametnih algoritama na sirove podatke moze povecati
produktivnost iz tri razloga: moze povecati kvalitetu slike, omoguciti niz uzorkovanja

dobivenih podataka ¢ime ¢e se smanjiti vrijeme skeniranja, omogucuje niZze doze na

CT-u (10).

U buducnosti se ocekuje da ¢e primjenom algoritama i potreba za invazivnim
biopsijama biti svedena na minimum. Ono §to je idealno je povezati sirove podatke
skenera izravno sa o¢ekivanim zdravstvenim rezultatom odnosno ishodom. Uz to §to
odmah dobijemo ocekivanu dijagnozu, mogu se ukljuciti i druge informacije u skup

podataka za razvoj algoritma kao moguci tretmani povezani s tim ishodom (10).
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Kad osoba uci veze akson dendrit jacaju u njezinom mozgu (pozitivno) ili slabe
(negativno) i tako Cine da se osoba manje ili viSe ponaSa na odredeni nacin. Tako je
mozak izuzetno plastican na nacin da se prilagodi i funkcionira drugacije ovisno o
signalu koje prima i nagradama ili kaznama koje su s tim povezani (20). Kada ¢inimo
nesto ispravno, kao odgovor na odredeni dogadaj, znac¢i da ¢e neuronski putovi
ukljuceni u odlucivanje znacajno jacati, tako da iduéi put kada se pojavi takav dogadaj
mozak vjerojatnije izvodi slican odabir (20). Istodobno, ako se kao odgovor na odredeni
dogadaj nesto ¢ini neispravnim, tada neuronski putovi ukljuceni u taj odabir slabe. Na
taj nacin ¢e mozak Ciniti manje pogreSaka (3). Ideje preuzete iz strukture bioloske
neuronske mreze i njezine metode ucenja temeljne su sastavnice koje se primjenjuju u
umjetnim neuronskim mrezama (3, 20). Mozgovi su tolerantniji na pogreske od
racunala. Greska na hardveru ili softveru koja izmjeni jedan bit moZe upropastiti ¢itavo
racunanje, ali mozdane stanice umiru svakog trena bez ikakvog uc¢inka na cjelokupnu
mozdanu funkciju (3). Umjetne neuronske mreze uce kako primati te analizirati podatke
koji nisu linearni ¢ime se priblizavaju ljudskome mozgu, a znanstvenicima koji se njima
koriste uvelike pomazu u obradi i analizi velikog broja podataka koji vode ka rjeSavanju
raznih medicinskih te ostalih znanstvenih pitanja (4). Danas se neuronske mreze
primjenjuju u mnogim segmentima zivota poput medicine, bankarstva, strojarstva,

geologije, fizike itd., najceSce za sljedece zadatke:
* raspoznavanje uzoraka
= obrada slike
= obrada govora
= problemi optimizacije
= obrada nepreciznih i nekompletnih podataka

= simulacije
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4.5. SUSTAVI POTPORE ODLUCIVANJU

Programski sustavi za podrsku odlucivanju su zapravo racunalni informacijski
sustavi koji podrzavaju organizacijske ili poslovne aktivnosti odlucivanja koje se
temelje na rangiranju, sortiranju ili odabiru izmedu alternativa (12). Navedeni sustavi
sluze kao pomo¢ ljudima pri donoSenju odluka o problemima cije se stanje moze brzo
mijenjati i koji se ne mogu lako i precizno unaprijed definirati. Programski sustavi
mogu biti potpuno racunalni, ljudski ili kombinacija navedenih dvoje. Pravilno
dizajniran sustav za podrs§ku odluc¢ivanju (engl. Decision Support System, DSS) je sustav
temeljen na programskoj podrsci koja je namijenjena za pomo¢ donositeljima odluka u
prikupljanju korisnih informacija iz neobradenih podataka, dokumenata i osobnog
znanja ili poslovnih modela u svrhu prepoznavanja i rjeSavanja problema te donosenja
odluka (12). Software za donoSenje odluka treba koristiti kao potporu procesu, a ne kao

pokretacku ili prevladavajucu vjestinu (12).

45.1. ALGORITMI UMJETNE INTELIGENCIJE

Algoritam je skup uputa koje se mogu slijediti da bi se postigao odredeni cilj ili
rijeSio problem. Npr. recept za kuhanje je algoritam, kao i upute za pregled u bolnici.
Racunalni algoritmi su dijelovi koda koji imaju za cilj rjeSavanje specifi¢nih problema
(10). Ako podatke postavimo u raunalni algoritam, on izvodi izracune na temelju istih 1
daje izlaz tj. rjeSenje problema. U kontekstu radiologije algoritam je obi¢no dio
racunalnog koda koji uzima medicinsku sliku kao ulaz 1 vra¢a odgovor kako bi
radiologu pomogao pri analizi (10). Za izgradnju algoritma potreban je skup podataka, u
radiologiji taj skup podataka predstavljaju medicinske slike, koje sa sobom nose niz
informacija o pacijentu (10). Za svaku tocku podataka moraju postojati oznake. Ako
zelimo izgraditi algoritam koji razlikuje tumore benigne i maligne, tad medicinske slike
u skupu podataka moraju sadrzavati tumore. Uz to se mora oznaciti je li tumor benigni
ili maligni (Slika 5.). Postoji Sirok raspon metoda u podru¢ju umjetne inteligencije,
strojno ucenje dio je ovog podruc¢ja, a duboko ucenje jedna metoda unutra strojnog
ucenja (10). Ideja 1 provedba algoritma je vrlo jednostavna, medutim ukoliko je problem
detaljniji, to viSe pitanja treba postaviti a to znac¢i da algoritam viSe nije jednostavan

nego sloZen.
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Cesto pitanja zahtijevaju i pod algoritme kako bi pronasli odgovor (10). Kad
zelimo znati ima li tumorska tvorba ostre rubove treba nam pod algoritam koji ¢e

odrediti vrstu rubova videnu na slici (Slika 5.).

ARTIFICIAL INTELLIGENCE (Al)
Example: Rule-based engine

Location Oligoden-
cortical? YES— droglioma
| |
NO NO
| | R Astro-
g cytoma

3% Quantib

Slika 5. Pod algoritam sheme odlucivanja, programirana shema pitanja, pomazuci u
rjesavanju glavnog problema, je li tumor oligodendroglioma ili astrocitom?
Izvor: https://www.quantib.com/the-ultimate-guide-to-ai-in-radiology
Na temelju obrazaca algoritam ¢e podijeliti skup podataka u zasebne skupine npr.
skenovi mozga s metastazama i one bez njih. Prednost u¢enja bez nadzora je u tome §to
ove metode mogu pronac¢i obrasce koje su skrivene ljudskom oku (10). Postoji i
mogucnost izmedu nadziranih i nenadziranih metoda, a to su polu-nadzirane metode.
Oznaceni skup podataka koristi se u kombinaciji s vecim skupom neoznacenih
podataka. Oznaceni skup podataka koristi se za stvaranje algoritama 1 usmjerava ga u

pravom smjeru, nakon ¢ega ga upotpunjuje s pomocu neoznacenih podataka (10).

U teoriji, mreze bi trebale pamtiti vrlo duge nizove ranije obradenih informacija,
no nazalost to je u praksi ograni¢eno na samo nekoliko koraka unazad. Prepoznavanje
uzoraka karakteristika je ljudskog mozga koja omogucava da sve Sto covjek vidi i Cuje
oko sebe svrsta u odredeni kontekst (4). Prepoznavanje uzoraka omogucava ljudskome
mozgu da podatke, odnosno uzorke prikupljene iz okoline, bilo vidom, sluhom, njuhom
ili opipom, poveze sa ve¢ prikupljenim podacima te ih razumije. Isto se nastoji dobiti

razvijanjem sustava umjetne inteligencije.
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4.5.2. KOMUNIKACIJSKI PROTOKOLI

Komunikacija korisnik posluzitelj TPC (engl. Transmission Control Protocol )
jedan je od osnovnih protokola unutar IP (engl. Internet Protocol address) grupe
protokola. Koristenjem protokola TCP aplikacija na nekom od posluzitelja umrezenog u
racunalnu mrezu kreira virtualnu konekciju prema drugom posluzitelju. Zatim putem
ostvarene konekcije prenosi podatke (21). TPC garantira pouzdanu isporuku podataka u
kontroliranom redoslijedu od posiljatelja prema primatelju. TCP protokol sadrzi opise
ulaza (portova) odnosno brojéane vrijednosti temeljem kojih racunalo po prihvatu
podataka zna koju programsku potporu mora aktivirati te na koji na¢in razmjenjivati
podatke (21). Prednost je to Sto TCP protokol ima kontrolu isporuke i kontrolira gresku
odnosno on trazi ponavljanje izgubljenog ili ukoliko postoji neispravan paket podataka.
ZaduZen je za prvotnu uspostavu komunikacije izmedu racunala, bez ¢ijih osnova ne bi

ni umjetna inteligencije funkcionirala.
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4.6. PRETRAZIVANJE BAZA PODATAKA, ZASTUPLJENOST
RADOVA O UMJETNOJ INTELIGENCIJI U RADIOGRAFIJI

Diplomskim radom na temu podru¢ja primjene umjetne inteligencije u
radiografiji ponuden je cjeloviti pregled znanstvene literature i istrazivanja o tom polju,
novosti, buduéi izazovi, osnovne definicije i objas$njenja koja su navedena prethodnim
poglavljima rada. Prepreke, SWOT analiza i izrazavanje dosadasnjih postignutih
rezultata. Umjetna inteligencija i njena primjena kljucni je fenomen ovog stoljeca.
Fokus pretrazivanja literature razli¢itih baza podataka pokazao je odnos gdje se najvise
primjenjuje umjetna inteligencija, gdje i kako pronadi relevantne radove na ovu izuzetno
popularnu temu, koja polja radiografije su najvise pokrivena. Podrucja primjene
umjetne inteligencije u radiografiji promatrani su kroz glavne tocke, a to su;
mamografija, kompjuterski potpomognuta detekcija CAD (engl. Computer aided
detection), MR, CT, ultrazvuk, robotika, te su spomenuta i podrucja primjene u
onkologiji gdje se metode medicinskog oslikavanja takoder primjenjuju i ostala
podrucja. Uvodenjem tehnologija i povezivanja istih sa medicinom optimizira se proces

rada u zdravstvu zdravstvenim ustanovama i smanjuju se troSkovi.

Analizirani su Review ¢lanci u posljednjih pet godina publiciranja. Tematika
umjetne inteligencije je povezana sa izrazito poveéanim znanstvenim objavljivanjem tj.
publiciranjem poglavito u razdoblju od 2009. g do 2019. g. Kakva su opazanja, koja je
vrijednost primjene umjetne inteligencije u radiografiji 1 medicini opc¢enito dobili smo
mnoge odgovore kroz vlastitu analizu te analizu slicnih radova. Mnogo je radova
kojima moZemo pristupiti 1 istraZivati ih u znanstvenim bazama podataka, no koji je
kvalitetan, koji rad ¢e ponuditi informacije koje nama isklju¢ivo trebaju, kakva je
zastupljenost teme koju pretrazujemo Sve su pitanja na koja smo nastojali odgovoriti.
Pretrazene su baze podataka Pubmed (MEDLINE), Scopus i Web Of Science.

Navedene baze podataka predstavljaju organizirani skup podataka.
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Da bismo lakse dosli do odredene literature koristimo i Booleove operatore ili
logicke veznike (or, and, not) da bismo povezali odabrane pojmove za pretraZivanje
kako bismo pretragu proSirili (or) ili pak suzili (and, not) pretragu unutar baze podataka
te time pronasli relevantne informacije. OR trazi zapise koji sadrze bilo koji od
odabranih pojmova on prosiruje nase pretrazivanje. AND trazi zapise koji sadrze sve
odabrane pojmove te on suzava pretrazivanje. NOT iskljucuje zapise koji sadrze
odabrani pojam. Sa ciljem procjene sveobuhvatne iscrpne analize svih vaznih

istrazivanja i znanja o navedenoj temi.

Svrha ovog dijela rada je prikazati zastupljenost Review ¢lanaka o umjetnoj
inteligenciji u radiografiji u citatnim bazama Web of Science, Pubmed, Scopus.
Promotreno je podrucje najvise zastupljenosti teme, analiza petogodi$njeg izdavanja,
jezik izdavanja, te ukoliko su bile dostupne citatne Kkarakteristike. Znanstvena
produktivnost u analizi je iskazana brojem radova u bazama u promatranom razdoblju.
Analiza je saZeta na broj publiciranja u posljednjih pet godina i ono $to navedene baze
kao alate dopustaju (22). Najvazniji medicinski izvori u otvorenom pristupu su Pubmed-
Medline najpoznatija medicinska bibliografska baza podataka. Dostupni su podaci od
1950, pristup bazi je besplatan (22).

Baze podataka kao sekundarni izvori informacija nezaobilazni su u vrednovanju
znanstvenog rada i pri napredovanju u viSa znanstvena i znanstveno nastavna zvanja.
Znanstveni 1 stru¢ni Casopisi, znanstveni cClanci, pregledni radovi su samo dio
znanstvenih publikacija ali se smatraju osnovnim i najvaznijim komunikacijskim
medijem u suvremenoj znanosti i jedan su od glavnih izvora novih znanstvenih ideja
(22, 5).
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U ovom i sljede¢im poglavljima bit ¢e prikazan pregled stanja u publiciranju ove
teme i u podru¢ja primjene iste, kao i prikaz primjera iz znanstvene literature Kkoji
pokazuju izrazit rast u interesu istrazivanja i primjene ovog polja znanosti. Prikaz
porasta broja publikacija na temu Ul primijenjena u radiologiji pokazuje i studija:
“Artificial intelligence in medical imaging: threat or opportunity? Radiologists again at
the forefront of innovation in medicine“ Autora; Filippo Pesapane,1 Marina Codari 2,
Francesco Sardanelli. Navedena studija pokazuje znacajan porast publiciranja iz godine
u godinu, posebice posljednjih 5 godina (Slika 6.).

1000

SO0

=

Number of articles
2

P
=

3000

PSSP LS PSS PSS s
# Opinion articles, reviews, conference abstracts W Other topics
mCT MRI

Mammography and breast tomosynthesis us
m Radiography W PET and SPECT

Slika 6. Prikaz broja publikacija kroz godine indeksiranih ¢lanaka na EMBASE.
Raspodjela porasta objavljivanja znanstvenih ¢lanaka prema modalitetima u kojima je
najvise zastupljena primijenjena Ul
Izvor slike grafa dostupan na: https://www.ncbi.nIm.nih.gov/pmc/articles/PMC6199205

Broj znanstvenih ¢lanaka primjene Ul po modalitetima snimanja istrazivaci su
navedenoj studiji dobili prema pretrazivanju EMBASE pomocu sljede¢ih upita za
pretraZivanje: ‘artificial intelligence’/exp. OR ‘artificial intelligence’ OR ‘machine
learning’/exp. OR ‘machine learning’ OR ‘deep learning’/exp. OR ‘deep learning’)
AND (‘radiology’/exp. OR ‘radiology’ OR ‘diagnostic imaging’/exp. OR ‘diagnostic
imaging’) AND ([english]/lim).
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Bazi su pristupili u travnju 2018. godine i za svaku godinu su dobili i modalitet
snimanja gdje je najviSe i najmanje primijenjena Ul NajviSe znanstvenih publikacija
pokriva podruc¢je primjene umjetne inteligencije u sljede¢im modalitetima: magnetska
rezonanca, kompjuterizirana tomografija, ultrazvuk, PET pozitronska emisijska

tomografija, SPECT jednofotonska emisijska tomografija (2).

Prikazana su podruc¢ja primjene umjetne inteligencije po anatomskim regijama
tijela, intenzitet objavljivanja i koli¢ina kroz vremensko razdoblje. Znacajan porast je
ostvaren u posljednjih nekoliko desetljeca zabiljezen u svim anatomskim regijama
(Slika 7.). Intenzitet objavljivanja 1 podrucja zastupljenosti ove teme po anatomskim
regijama dobili su istrazivaci pretrazivanjem prema kljuénim rije¢ima: (‘artificial
intelligence Jexp. OR ‘artificial intelligence’ OR ‘machine learning’/exp. OR ‘machine
learning” OR ‘deep learning’/exp. OR ‘deep learning’) AND (‘radiology’ OR

‘diagnostic imaging’)

number of articles

e — e

T R T PSP Jr Y S Nr Ot Nt WO e S N Rt SR R S VR T e R . |
T e L L L AR - L L - £ e g 2 £ £
FEFHIS N FFFFFIT IS FFF I SFFFIFI

# Opinion articles, reviews and conference abstracts Other topics

Central nervous system H Cardiovascular

Breast Bone, spine and joints
m Abdomen Thorax and lung
W Urogenital

Slika 7. Broj publikacija indeksiranih po godinama na EMBASE dobivenih pomoc¢u
upita za pretrazivanje o pojedinim regijama. Izvor dostupan na:
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC6199205/
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Za magnetsku rezonancu (MR) je objavljeno 2015., 2016. i 2017 prema
postotcima 38%, 42%, 37% znanstvenih ¢lanaka. Kompjuteriziranu tomografiju (CT)
po godinama 29%, 21%, 28%. Ultrazvuk takoder zauzima znacajno mjesto u primjeni i
istrazivanju umjetne inteligencije 6%, 6%, 5%. Cjelokupno opc¢e polje radiografije 3%,
3%, 3%. Podrucje mamografije i tomosinteze dojki 5%, 2%, 3%. PET jos uvijek ima

nedovoljno publikacija 0%, 1%, 1%, te u drugim poljima 18%, 25%, 21%.

Ukupan broj ¢lanaka na temu Ul u medicinskom slikanju u 2015. je 43., 2016.
njih 551. 1 2017. 628. znanstvenih ¢lanaka (2). Broj ¢lanaka indeksiranih na EMBASE
prema radioloskoj subspecijalnosti ili dijelu tijela. Najizrazeniji je kod primjene u
srediSnjem Ziv€anom sustavu po godinama (38%, 43%, 34%) slijede ga kosti,
lokomotorni sustav (7%, 7%, 9%), kardiovaskularni sustav (6%, 6%, 8%), te dojke
(10%, 7%, 8%,). Potom urogenitalni sustav (9%, 5%, 8%) i primjena u radiografiji
abdomena (6%, 5%, 6%). Navedenim ¢lankom prikazan je zna€ajan porast publikacija
za ovu temu, drasticno povecan s oko 100 - 150 godiSnje u razdoblju 2007. - 2008. na
700 - 800 godisnje u razdoblju 2016. - 2017. godine. Magnetska rezonanca (MR) i
kompjuterizirana tomografija (CT) zajedno ¢ine vise od 50% trenutnih ¢lanaka na ovu

temu (2).

4.7. REZULTATI PREGLEDA BAZA PODATKA

4.7.1. PUBMED

TraZilica koja primarno pristupa MEDLINE bazi podataka referencija i saZetaka
biomedicinskih tema. MEDLINE pruza relevantne informacije iz podruc¢ja zdravstva 1
biomedicine. Baza podataka je skup ustrojenih, logicki povezanih zapisa ili datoteka
koje sadrze zapis sa medusobno povezanim podacima. Primjena umjetne inteligencije
predstavlja revoluciju i donijela je 1 donosit ¢e korist i dalje u drustvenom i svakom
drugom aspektu covjekova zivota, a ono §to je za pacijenta najvaznije korist u brzem,
kvalitetnijem oslikavanju, analiziranju slika 1 donoSenju kona¢ne dijagnosticke
informacije i terapije. Razlog pristupa PubMed-u jest $to je za studente jedna od
najdostupnijih i koriStenih traZilica baze MEDLINE.
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Pristupom trazilici PubMed-a, pocetkom lipnja 2019. (3.6 - 7.6 2019) preko
Advanced Search Builder-a pretrazena je Zeljena tema (Primjena umjetne inteligencije u
radiografiji). Uz koristenje kljucnih rije¢i ,,radiology*, , radiography*, , artificial
intelligence*, ,,deep learning‘ i ,,machine learning‘ te uz upotrebu odgovarajucih
Booleovih operatora dobili smo rezultate navedene nize u tekstu. Baze podataka sadrze
zapise o dokumentima, a tek ponekad i cjelovite dokumente, ono $to je bio cilj pretrage
jest pronac¢i Review ¢lanke u posljednjih 5 godina publicirane, slobodnog pristupa za
navedenu temu rada, te promotriti kretanja rasta ili pada publiciranja i interesa ove
teme, istu literaturu analizirati da bismo prikazali konkretno primjenu umjetne
inteligencije u podrucju radiografije. Baze podataka koje mozemo naéi u knjiznicama,
gotovo uvijek, obavezno sadrze i polja za bibliografski opis dokumenata, PubMed
trazilici kao 1 Web of Science bazi pristupljeno je preko osobnog racunala, dok je za

pregled Scopus baze bio potreban odlazak u SveuciliSnu knjiznicu u Splitu.

Preliminarnom pretragom preglednih radova objavljenih u posljednjih 5 godina
(2014 - 2019) PubMed-a prema klju¢nim rije¢ima dobilo se 5000 ¢lanaka u posljednjih
5 godina, Review c¢lanaka 399 dodavsi tome filtre za tekstove dostupne u cijelosti u
konacnici dobijemo 152 rezultata tj. Review ¢lanaka (Slika 8.). Prikazan je porast
publikacija od 2015. do 2019. za temu umjetne inteligencije u radiografiji prema
pretrazivanju ovih pojmova: (((artificial intelligence) OR machine learning) OR deep
learning)) AND ((radiology) OR radiography)

70

60 -
50 A
40 A
30 A

20 4 H
10
g m

2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2019

Broj ¢lanaka

@Broj élanaka po

godinama 5] 10 14 34 60 29

Godine publiciranja

Slika 8. Prikaz znanstvene produktivnosti iskazane brojem radova u bazama u
promatranom razdoblju. (152 Review ¢lanka, full text, posljednjih 5 godina). Rezultati
prikazani grafom.
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Produktivnost i primjena istrazivanja umjetne inteligencije u podru¢ju medicine
poglavito u radiologiji je u porastu $to pokazuje i pretrazivanje baze MEDLINE preko

trazilice PubMed. Pretrazivanje preko Advanced Search Builder prikazano je u tablici 1.

Tablica 1. Pretraga preko Advanced Search Builder PubMed.
Izvor: https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed

History Download history Clear history
Search  Add to builder Query ltems found ~ Time
#10 Add Search ((((artificial intelligence) OR deep leaming) OR machine learning)) AND ((radiology) OR 182 114210
radiography) Filters: Review; Free full text; published in the last 5 years
# Add Search ((((artificial intelligence) OR deep leaming) OR machine learning)) AND ((radiology) OR 399 111203
radiography) Filters: Review; published in the last 5 years
# Add Search ((((artificial intelligence) OR deep leaming) OR machine learning)) AND ((radiology) OR 5000 111201
radiography) Filters: published in the last 5 years
#3 Add Search ((((artificial intelligence) OR deep leaming) OR machine learning)) AND ((radiology) OR 2085 11:11:59
radiography) Filters: Free full text; published in the last 5 years
# Add Search ((((artificial intelligence) OR deep leaming) OR machine learning)) AND ((radiology) OR 10220 11:11:26
radiography)
# Add Search (radiology) OR radiography 1776961 11:11:11
# Add Search ((artificial intelligence) OR deep learning) OR machine learning 108631  11:10:57
# Add Search machine learing 30855 11:10:49
#2 Add Search deep learning 8354 11:10:42
# Add Search artificial intelligence 89679 11:10:35

4.7.2. WEB OF SCIENCE, WOS

Najprestizniji je izvor publikacija 1 podataka za scientometrijska istrazivanja
upravo zbog toga je znanstvenicima prioritet objaviti rezultate svojih istraZivanja u
casopisima koje indeksira WOS. WOS je multidisciplinarna bibliografska i citatna baza
podataka koja se sastoji od 3 citatna indeksa. Napredno pretrazivanje WOS nudi nam
ciljano pretraZzivanje prema odredenim poljima, prema naslovu rada kad nas iskljucivo
zanima rad po odredenoj temi, prema kljuénim rije¢ima u tekstu. Dostupna je za
pregled, potpuno besplatna moguca je vanjska registracija. Web of Science (WoS) jedan
je od proizvoda Thomson Reutersove platforme Web of Knowledge (WoK). WoK je
danas glavna istrazivacka platforma koja pomaZe u pronalaZenju, analizi 1 razmjeni

informacija u svim znanstvenim podrucjima (22).
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Preliminarnom pretragom preglednih radova objavljenih u posljednjih 5 godina
(2015. — 2019.) WOS-a provedeno 3.6 - 7.6 2019. Prema klju¢nim rije¢ima u tablici 2.

prikazan odabir kojim se dobio odreden broj ¢lanaka. Za All Databese 3732 rezultata,

od kojih je Review ¢lanaka bilo 184, a otvorenog pristupa je njih 53. Analiza koju nudi

WOS detaljnija je od one s PubMeda za neregistrirane korisnike pa je prikazana dalje u

radu i znanstvena produktivnost odnosno publikacije po godinama izdavanja, jezik

izdavanja, H - indeks, znanstveno podru¢je. Ova pretraga pokazuje da je od 53 u

cijelosti dostupna rada njih 42 spada u isklju¢ivo Radiologiju i nuklearnu medicinu i

medicinsko oslikavanje. Ono §to je kljucno je oblikovanje upita za pretrazivanje

podrucja primjene umjetne inteligencije u radiografiji (Tablica 2.).

Tablica 2. Prikaz postupka pretrazivanja Web of Science preko Advanced Search.

Izvor:https://wcs.webofknowledge.com/RA/analyze.do?product=UA&SID=C5NgK9jz
Otuh1W913g9&field=PY_PublicationYear_PublicationYear_en&yearSort=true

#10

#9

#8

#1

#

o

#5

#

~

#3

#2

#l

53 #TAND#6
Refined by: DOCUMENT TYPES: ( REVIEW ) AND Open Access: { OPEN ACCESS )
Databases=WOS, BCI, CCC, DRC, DIDW, KD, MEDLINE, RSCI, SCIELO, ZOOREC Timespan=Last 5 years
Search language=Auto

184 #TAND #6
Refined by: DOCUMENT TYPES: ( REVIEW )
Databases=WOS, BCI, CCC, DRCI, DIIDW, KJD, MEDLINE, RSCI, SCIELO, ZOOREC Timespan-=Last 5 years
Searchlanguage=Auto

3,732 #TAND#6
Databases=WOS, BCI, CCC, DRCY, DIIDW, KJD, MEDLINE, RSCI, SCIELO, ZOOREC Timespan-=Last 5 years
Search language=Auto

181,161 #50R#4
Databases=WOS, BCI, CCC, DRCI, DIIDW, KJD, MEDLINE, RSCI, SCIELO, ZOOREC Timespan=Last 5 years
Search language=Auto

243534 #30R420R41
Databases=WOS, BCI, CCC, DRCI, DIDW, KD, MEDLINE, RSCI, SCIELO, ZOOREC Timespan-Last 5 years
Search longuage=Auto

54,695 TS=radiography
Databases= WOS, BCI, CCC, DRCI, DIDW, KJD, MEDLINE, RSC, SCIELO, ZOOREC Timespan-=Last 5 years
Search language=Auto

134,420 TS=radiology
Databases=WOS, BCI, CCC, DRCY, DIIDW, KJD, MEDLINE, RSC, SCIELO, ZOOREC Timespan-Last 5 years
Search language=Auto

50,864 TS=deepleamning
Databases=WOS, BCI, CCC, DRC, DIIDW, KJD, MEDLINE, RSCI, SCIELO, ZOOREC Timespan=Last 5 years
Search language=Auto

186,359 TS=machine learning
Databases=WOS, BCI, CCC, DRC, DIIDW, KJD, MEDLINE, RSCI, SCIELO, ZOOREC Timespan=Last 5 years
Search language-Auto

101,458 TS-=artificial intelligence
Databases=WOS, BCI, CCC, DRC, DIDW, KD, MEDLINE, RSCI, SCIELO, ZOOREC Timespan-Last 5 years
Search language=Auto
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Produktivnost i primjena istrazivanja umjetne inteligencije u podru¢ju medicine
poglavito u radiologiji je u porastu, $to je pokazano i preko ove baze. Utvrdeno je da je
u podrucju radiologije objavljeno vise radova nego je to u drugim podruc¢jima znanosti.
Znanstvena produktivnost u smislu broja objavljenih Review ¢lanaka najvisa je za sad u
2018. godini (Slika 9.).

Q10T
10l
9107

Slika 9. Prikaz rezultata znanstvene produktivnosti prema godina publiciranja za Review
¢lanke u 5 godina s dostupnim cijelim tekstom (53)
Izvor:https://wcs.webofknowledge.com/RA/analyze.do?product=UA&SID=C5NgK?9jz
Otuh1lW913g9&field=PY_PublicationYear_PublicationYear_en&yearSort=true
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Svi su Review ¢lanci dostupnog teksta u cijelosti napisani na engleskom jeziku.
Od baze podataka najzastupljenija je MEDLINE (51 ¢lanak). H-index je pokazatelj
konstantnosti prihva¢enosti radova objavljenih u nekom c¢asopisu, radova nekog
znanstvenika ili ustanove u znanstvenoj zajednici, H indeks za 53 ¢lanka je u prosjeku
10. Prikupljenim podacima vidljivo je i povecanja citiranosti radova na temu umjetne

inteligencije u radiografiji (Slika 10.).

Sum of Times Cited per Year

E T T 1
s .0 07 08 013

Slika 10. Zbroj koliko puta su citati navedeni godiSnje. Izvor:
https://apps.webofknowledge.com/CitationReport.do?product=UA&search_mode=Citat
ionReport&SID=C5NqK9jzOtuh1W913g9&page=1&cr_pqid=15&viewType=summary

4.7.3. SCOPUS

Scopus je citatna baza podataka koja indeksira izvore iz cijeloga svijeta, a
ukljucuje vise od 69 milijuna zapisa za 21.950 recenziranih ¢asopisa, viSe od 560 serija
knjiga, 8 milijuna zbornika s konferencija te viSe od 39 milijuna patenata (23). Scopus
je najveca citatna baza podataka koja je na raspolaganju znanstvenicima 1 ukljucuje
preko 21,500 naslova od preko 5 000 medunarodnih izdavaca. Proizvodi je poznati
izdava¢ STM literature Elsevier (23, 24). Putem baze podataka Scopus moze se pratiti

citiranost pojedinih autora, radova 1 sli¢no.
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Pretraga Scopus baze prema kljuénim rije¢ima u Advanced Search.
Preliminarnom pretragom preglednih radova objavljenih u posljednjih 5 godina (2014. —
2019.) Scopus-a prema klju¢nim rije¢ima dobilo se 10 703 ¢lanaka u posljednjih 5
godina, Review c¢lanaka 811 dodavs$i tome filtre za tekstove dostupne u cijelosti u

konacnici dobijemo 242 rezultata tj. Review ¢lanaka.

Prikazan je porast publikacija od 2015. do 2019. za temu umjetne inteligencije u

radiografiji prema pretrazivanju ovih pojmova nize navedenih pojmova:

Artificial AND intelligence OR machine AND learning OR deep AND learning AND
radiology OR radiography AND ( LIMIT-TO( PUBYEAR, 2019 ) OR LIMIT-TO (
PUBYEAR, 2018 ) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR , 2017 ) OR LIMIT-TO( PUBYEAR,
2016 ) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR , 2015) ) 10 703 dokumenta

Artificial AND intelligence OR machine AND learning OR deep AND learning AND
radiology OR radiography AND ( LIMIT-TO ( PUBYEAR , 2019 ) OR LIMIT-TO (
PUBYEAR, 2018 OR LIMIT-TO ( PUBYEAR , 2017 ) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR,
2016)OR LIMIT-TO ( PUBYEAR, 2015 )) AND ( LIMIT-TO ( DOCTYPE , "re") ) 811

dokumenata

Artificial AND intelligence OR machine AND learning OR deep AND learning AND
radiology OR radiography AND( LIMIT-TO (PUBYEAR, 2019 )OR LIMIT-TO (
PUBYEAR, 2018 ) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR , 2017 ) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR,
2016 ) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR, 2015 )) AND( LIMIT-TO( DOCTYPE, "re" ) ) AND
(LIMIT-TO( ACCESSTYPE(OA) ) ) Otvorenog pristupa 242
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Stalni porast broja indeksiranih radova na temu primjene umjetne inteligencije
pokazalo je i pretrazivanje posljednje baze podataka Scopus (Slika 11. 1 12). Od 2015.
godine do 2019. godine zabiljezen je stalni porast u objavljivanju, Sto pokazuje kako je
polje umjetne inteligencije istraziva¢ima izrazito specificno i interesantno. Znacajno se
U njega ulaze i nastoji dobiti jo§ vise podataka i radova kako bi u potpunosti zazivjela

nova era medicine.

Year

Slika 11. Prikaz rezultata znanstvene produktivnosti kroz graf prema godina
publiciranja za Review ¢lanke u 5 godina s dostupnim cijelim tekstom
Izvor: http://lib.irb.hr/web/hr/baze-podataka/item/747-scopus.html

Year Documents >
2019 78
2018 87
2017 45
2016 17
2015 15

Slika 12. Prikaz rezultata znanstvene produktivnosti prema godina publiciranja za
Review ¢lanke u 5 godina s dostupnim cijelim tekstom.
Izvor: http://lib.irb.hr/web/hr/baze-podataka/item/747-scopus.html
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U razdoblju od 2015. godine do 2019. godine baza podataka Scopus pokazuje i
zbroj citiranosti radova. Slika 13. pokazuje taj zbroj i ukazuje na znacaj i kvalitetu
radova obzirom na visoku citiranost. Vaznost i pozitivni pomaci iz godine u godinu u
primjeni umjetne inteligencije su primjetni i prihvacdeni u znanosti te su poticaj za

daljnja istrazivanja.

1000

(Citations

2015 2016 2017 2018 2019
Years

Slika 13. Zbroj koliko puta su citati navedeni godi$nje. Izvor:
http://lib.irb.hr/web/hr/baze-podataka/item/747-scopus.html

Stalni porast broja indeksiranih radova se moze obrazloziti i shvac¢anju da je
objavljivanje radova vrlo vazno radi napredovanja pojedinca u akademskom i
znanstvenom smislu ali 1 sustavnog stvaranja vece i1 kvalitetne baze znanja posebno
ovog podrucja koje stvara novu eru medicine 1 same radiologije. Svrha rada je bila
prikazati kako je ova tema izuzetno interesantna istraZivaima i da je u izrazitom
porastu njeno publiciranje. Specifi¢nosti istrazivatkog rada unutar ovog polja
konstantno privlace veliki broj istrazivac¢a, medutim potrebno je uloziti mnogo vremena
za istrazivanja te velika financijska sredstva. Kako primjena umjetne inteligencije
pomaze promijeniti svijet. Postoji dovoljno dokaza i podataka, medutim jo$ uvijek je to

polje koje je u povojima te su potrebna mnoga daljnja istrazivanja.
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Ono ¢ime je znanost odredena jest sistematizirano i argumentirano znanje o
prirodi i drustvu, temelji se na primjeni objektivnih znanstvenih metoda te su joj cilj i
svrha spoznaja zakona i zakonitosti o prirodi i drustvu i maksimiziranje u¢inkovitosti
ljudske prakse (25). Znanstvena teorija nije konacna i dovrSena jer je obiljezava
djelomic¢nost. Ovo je rad u kojem je ponudeno kvalitativno ispitivanje i razumijevanje
primjene umjetne inteligencije. Pokazano je povecano publiciranje teme primjena
umjetne inteligencije u radiografiji. Pregledom Scopus, PubMed, Web of Science baza
utvrdeno je da je prisutan znacajan porast i interes u publiciranju, posebno u posljednje
dvije godine (Tablica 3.). Uoceno je da publiciranje u ovoj temi imalo linearan rast,

medutim prije 10 godina dogodio se eksponencijalni skok u publiciranju.

Tablica 3. Analiza kona¢ni pregled literature kroz sve tri baze u posljednjih 5 godina:

Baza podataka N Review Full tekst
PubMed 5000 399 152
Scopus 10703 811 242
Web Of Science 3732 184 53
4.7.4. KONACNI PREGLED

U svijetu znanosti analizom 1 vrednovanjem znanstvenog rada stie se 1
odgovaraju¢i ugled. Danas ve¢inu vodec¢ih svjetskih casopisa izdaju komercijalni
izdavaci 1 to je postao veliki posao koji donosi i znaCajan profit, prema nekim
istrazivanjima 1 preko 40%. Preko polovine trzista Casopisa dolazi iz prirodnih znanosti,
medicine, tehnike pokrivaju ih Cetiri izdavacke kuée — Elsevier, Springer, Wiley i
Taylor and Francis (26). Razvojem racunalstva doslo je do sve veceg razvoja i same
znanosti, samim tim razvojem te$ko je ne pitati se koji su radovi kroz povijest
najznacajniji, jesu li radovi prijasnjih znanstvenika viSe utjecali na ljudsku znanost i
zajednicu ili radovi suvremene znanosti. Znanost je kompleksna ljudska djelatnost koja
se temelji na stvaralackoj snazi, inventivnosti i znanju znanstvenika. Svrha znanosti je
kontinuirano stvaranje novih znanja kako bi dosli do novih velikih spoznaja. Danas se

tvrdi da je taj rast linearan i najeS¢e ovisi o ulaganjima u istrazivanje i razvoj (26, 27).
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Pregled literature pokazuje rast u publiciranju ove teme ujedno pokazuje velika
ulaganja u ovo polje, razvoj te interes u skoroj primjeni u globalnoj praksi. Uglavnom je
slucaj da je interes stru¢njaka koji se bave znanstvenom politikom usmjeren na
financijski aspekt znanstvenog rada, odnosno aspekt planiranja ulaganja i razvoj
znanosti kao konkretne djelatnosti. Ova tema umjetne inteligencije uvelike je
zastupljena Sto pokazuje pregled te razni radovi o primjenu Ul u radiografiji. Znanost
stalno napreduje, dolazi do novih otkri¢a, novih saznanja koji pospjeSuju i olakSavaju
svakodnevni zZivot. Znanstvene baze su izvoriste velikog broja informacija i1 podataka i
stoga je vazno S$to viSe objavljivati ali ne zaboraviti na vaznost kvalitete pri
objavljivanju (28). Rezultati motiviraju i poticu na daljnja istrazivanja ovog polja

Znanosti.

4.8. SWOT PROCJENA
Snage i slabosti primjene umjetne inteligencije

UNUTARNJA PITANJA VANJSKA PITANJA

SNAGE PRILIKE

Unaprijedena pacijentova  sigurnost, . o o
Pozitivan utjecaj na rad, globalna primjena,
ve¢a ucinkovitost u radu, drugo o .
automatizacija, ve¢a posvecenost pacijentu,
miSljenje, brzina kvaliteta, smanjuje
u konacnici smanjenje troskova, smanjenje
lazno pozitivne nalaze, izdvajanje dosad ]
o B i doze zracenja
nedostupnih informacija sa slika,

SLABOSTI PRIJETNJE

Korisnicki otpor, slaba prilagodenost Zakonska uskladenost, odgovornost, manjak

sustavu umijetne inteligencije, algoritmi Pacijentovog povjerenja, polozaj radiologa

za ulenje, baze podataka za specificne @ trzistu

rijetke bolesti, tehnicki izazovi
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SWOT analiza je pri vrhu ljestvice koristenih tehnika procjene, ona predstavlja
temelj za prikupljanje i organiziranje informacija za zeljeno definiranje problema.
Unutar Cetiri kvadranta SWOT analize definiramo unutarnja i vanjska pitanja. To su

unutarnja pitanja snage i slabosti te vanjska pitanja prijetnji i prilika.

Unutrasnja pitanja snage, koja podrazumijeva ulaganje u informacijske sustave,
sadrzi unaprijedenu sigurnost pacijentovih podataka, vecu efikasnost i trenutno ulaganje
u informacijske sustave digitalnu opremu i softvere umjetne inteligencije. Unutrasnja
pitanja slabosti uklju¢uju manjak integracije sustava umjetne inteligencije, te sporu
prilagodenost novim sustavima, a samim time i pruzanje otpora korisnika sustava novim
tehnologijama. Pitanja slabosti mogu povecati ili smanjiti vanjska pitanja prijetnji koje
ukljucuju manjak povjerenja korisnika zdravstvenih usluga odnosno pacijenata,
povecano izdvajanje financijskih sredstava za primjenu sustava umjetne inteligencije,

zakonsku uskladenost i sigurnost pacijenta.

Vanjske prilike uklju€uju povecano koriStenje umjetne inteligencije, $to je
povoljno za radnu okolinu, obzirom da nema koriStenja papirologije, ubrzan je tijek
rada, automatiziran. Snaga ukazuje da je umjetna inteligencija snazan suStav za
primjenu u svim medicinskim poljima. Slabosti ukazuju na dijelove informacijskog
sustava koje zahtijevaju unaprjedenje, razvoj algoritama. Snaga umjetne inteligencije i
njenog sustava je njegovoj velikoj bazi podataka, dostupnoj bilo kada i bilo gdje. Na
jednostavan nacin arhiviraju se podaci, slike 1 lako su dostupni. Snaga umjetne
inteligencije u zdravstvu jest da donosi olakSanu administraciju, brze i kvalitetnije
pruzanje skrbi za pacijenta, kvalitetniju i jasniju dijagnozu i postupak. Pristup
ogromnim fondovima informacija i znanja pruZa znacajne uStede, te omogucuje

znanstvenu suradnju.

Slabosti umjetne inteligencije jest da su pojedina podrucja slabo ili nikako
umrezena, otpor nekolicine djelatnika, privatni podaci o pacijentu slabo su zasti¢eni,
potrebna je edukacija osoblja jer su Cesto kadrovi informacijski i1 tehnoloSki na niskoj
razini edukacije. Nedovoljna financijska snaga, nedovoljna je osvijeStenost javnosti.
Prilike su pruzanje razmjene iskustava pacijenata i zdravstvenih djelatnika. PoboljSanje

radnog vijeka, posvecivanje drugim obvezama, drugo misljenje.
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Prijetnje su ograni¢ena sredstva za primjenu svima, gubitci informacija iz baza,
nacini ucenja, greSke algoritama, zakonska neuskladenost, racunalni virusi, niska

drustvena spremnost za prihvacanje umjetne inteligencije.
Unutarnja pitanja snage unaprijedena pacijentova sigurnost

Osnovni princip profesionalnog ponaSanja u zdravstvu diljem svijeta jest poStivanje
pacijentove sigurnosti te je njeno unaprjedivanje primarno na svim razinama
zdravstvene zastite. Povecanje kvalitete sigurnosti pacijentovih podataka postize se
dobrom strateSkom inicijativom unutar informacijskih sustava. Zdravstveno osoblje
moze donijeti bolje odluke o dijagnozi za pacijenta i lijeCenju pacijenta na temelju bolje
dostupnosti medicinskim informacijama u bilo kojem trenutku ¢ime se smanjuju
pogrjeske zbog nepotpune i nedovoljne informiranosti u trenutku odluke. Postojeci
informacijski sustav uz primjenu algoritama umjetne inteligencije na racunalu doprinosi

unaprjedenju pacijentove sigurnosti $to se ocituje boljom kvalitetom.
Veéa ucinkovitost u procesu rada

Podaci se unutar sustava umjetne inteligencije prenose brze, pametnije i jeftinije.
Znatno se unaprjeduje uéinkovitost i povecava produktivnost time $to se smanjuje i
koli¢ina utroSene papirologije i1 dupliciranje nekih postupaka koji su nepotrebni.
Takoder, pacijentu je olakSano pravo na drugo miSljenje za koje ne mora i¢i do

udaljenog struc¢njaka.
Korisnicki otpor

Postoje¢i informacijski tehnoloski sustav u bolnicama diljem svijeta pokazao se
relativno dobrim te je glavna toCka otpora sam korisnik koji je naucio raditi olakSano te
su rezultati kojima dosada upravlja zadovoljavaju¢i, medutim nanovo spremnost za
implementaciju Ul sustava koji nadmaSuje covjeka moguce da ¢e stvoriti probleme.
Osoblje negoduje na promjenu u tijeku rada i promjenu u samom sustavu iako je
zakljucak svih istrazivanja do sada da je primjena umjetne inteligencije dobra po pitanju
sigurnosti i smanjivanju pogresaka i uvelike pomaze i zdravstvenim djelatnicima i

pacijentima.

36



Spora prilagodenost sustavu

Najvec¢i problem cine veliki financijski izdatci koji su potrebni za implementaciju
sustava umjetne inteligencije, Sto je i usporava. Uz to problem je prilagoditi sustav za
specificne i rijetke bolesti koje se jo§ moraju nadopuniti i nadograditi. Bolnice su danas
vecinski digitalne 1 prilagodavaju se na moderniziranje te su klinicki podatci u
medicinskim dokumentima pacijenata lako dostupni. Upravo ovo ¢ini osnovu za

vanjske posebne prilike koje rezultiraju prijetnjama.
Razvijanje zajedni¢kog standarda

U obradi medicinskih podataka najvazniji je razvitak standarda za izmjenu i
klasifikaciju podataka. Sustav za zajednicke standarde za sve podrucne i zdravstvene
mreze sa uobi¢ajenim nac¢inom izmjene podataka i zastite pacijentovih podataka. Takav

nacin komunikacije je klju¢an da bi sustav opstao.
Vanjska pitanja prijetnji - zakonska uskladenost

Nabavljaci, osiguravatelji i zaposlenici koji rade na sustavima umjetne inteligencije
trebaju postivati administrativna pravila o zastiti privatnih informacija. Postoje dva
pravila koja treba postivati. Pravila privatnosti i pravila sigurnosti. Pravilo privatnosti je
ono pravilo koje donosi zakone o prikupljanju, koriStenju i razotkrivanju osobnih
zdravstvenih informacija. Pravilo sigurnosti nam predstavlja tri razine sigurnosti. To su:

administrativna, fizi¢ka i tehni¢ka razina.
Manjak pacijentova povjerenja

Nalazi napisani rukom, brojne biljeSke te koriStenje skraenica, a ponajviSe slaba
Citljivost nalaza rezultira pogreSkama u radu zbog umora radiologa i manjka
koncentracije. Radiolozi ne vide ono Sto vidi sustav UL UI sustavi imaju rjeSenja koja
nude savjete kako zabiljeziti takve podatke te osigurati toCnost podataka 1 laku
dostupnost. Takva rjeSenja treba iskoristiti za osiguranje maksimalne sigurnosti
pacijenta i zadrzavanja pacijentovog povjerenja, da bi povjerenje pacijenta poraslo.
Ovime je suprotstavljano tradicionalno s novim koje iskazuje viSe povjerenja nego

tradicionalno.
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Trosak

Najvecu prepreku implementaciji sustava umjetne inteligencije diljem svijeta, Cine
upravo povecani troSkovi koje je potrebno izdvojiti. Takoder za ovo kompletni

zdravstveni sustav mora imati implementiran informacijski sustav.

4.9. PRIMJENA UMJETNE INTELIGENCIJE U MEDICINE

Tijekom proslosti je daleko najve¢i dio medicinske povijesti bio obiljezen
gotovo ne promijenjenim nacinom tumacenja bolesti i gotovo ne promjenjivim
metodama lijecenja. Suvremeni pristup bolesniku je nadograden na tisucljeca stabilne
tradicije. Oduvijek je cilj medicine 1 medicinskih postupaka bio produzenje Zivota i
smanjenje patnje (8). Postupci da informacije pohranimo van ljudskog tijela leze u
instinktivnoj ljudskoj aktivnosti. Bez previse napora ili u¢enja dolazimo do potrebnih
podataka koje vrlo lako mozemo provjeriti i primijeniti bez da ih za kasnije nau¢imo. Za
covjecanstvo se zbog toga rada potencijalna opasnost od opceg mlitavljenja duha i
niveliranja intelektualne razine pracene gusenjem identiteta stotinama milijuna pasivnih
potrosaca prosjecne medijske ponude (8). Rani rezultati su vrlo obeéavajuéi, u nekim
slucajevima UI nadmasuje ljudske moguénosti. U potrazi za to¢nom, proaktivnom,
sveobuhvatnom brigom za pacijenta te smanjivanjem administrativnih opterecenja Ul je
u medicini postepeno prihvacena. Opsezna ulaganja u infrastrukturu, upravljanje
podacima, unutarnji razvoj softvera znace da je primjena umjetne inteligencije postavila
temelje 1 samo je potreban sljede¢i korak prema njenim novim 1 poboljSanim

strategijama za pruzanje bolje zdravstvene skrbi (9)

Na raspolaganju su nam podaci iz svih znanstvenih i tehni¢kih disciplina. Znanje
je pohranjeno u velikim specijaliziranim bazama podataka. Informacija je postala
osnovni resurs u drustvu. Danas je zdravstvo predodredeno dijagnosti¢kim uredajima i
analizi dobivenih rezultata. Time je naravno dobiven i bolji uvid u stanje bolesnika,
poboljSana opca zdravstvena skrb. Ljudi su tim postupkom svedeni na brojeve umjesto
na osobnosti, ali sama analiza kao 1 pretrage postale su znacajno brZe i jednostavnije, na
raspolaganju su i novi postupci, zivotni vijek je produljen i zdravstveno stanje ljudi je

poboljsano (29).
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Sve skupa pridonosi i pozitivnom ucinku na smanjenje troSkova. Primjeri
dobrobiti ve¢ su zabiljeZeni u kvantificiranju pluénih bolesti, poboljSane procjene raka
plu¢a, otkrivanju abdominalnih bolesti, kardiovaskularnih bolesti, predvidanje

aneurizme, otkrivanje ostecenja bubrega (30).

4.9.1. KLINICKI SUSTAVI PODRSKE ODLUCIVANJU

Sustav zdravstvene informacijske tehnologije (engl. Clinical Decision Support
Systems, CDSS) koji je osmisljen kako bi lije¢nicama i drugim zdravstvenim
djelatnicima pruzio podrsku klinickim odlukama (12). U pocetku je sustav djelovao tako
da bi netko od osoblja unio informacije 1 ¢ekao CDSS da izda pravi izbor kojeg bi
osoblje naposljetku izabralo tj. potvrdilo (12). Ovaj nacin je odbacen jer su se dogadale
greske u racunalnom programu zbog kojeg se mogla donijeti kriva dijagnoza, sada
djeluje tako $to izda svoj rezultat i savjetuje osoblje koje u konacnici na temelju znanja i
iskustva izabere pravi rezultat za odlucivanje. Ovakvim se nacinom rada postize
suradnja raunalne analize i precizne obrade podataka i stru¢nog misljenja medicinskog
osoblja koje zapravo donosi odluku. Podrzavanje klinicke dijagnoze i procesa planova
lijeCenja te poticanje primjene najboljih praksi daje smjernice za specificna stanja
pacijenta (12). Sustav za potporu dijagnosticiranja i stvaranja odluke (engl. Diagnosis
Decision Support System, DDSS) Na temelju podatka o pacijentu predlaze skup
odgovarajuc¢ih dijagnoza. Pomogao bi odrediti odgovaraju¢u koli¢inu zracenja i
optimalne kutove snopova zraka u radioterapiji za pacijente s tumorom mozga;
medicinski fizi¢ari 1 onkolozi bi tada pregledali preporuceni plan lijecenja kako bi

utvrdili njegovu odrZivost (12).
CDSS koji se ne temelji na znanju

Ovi sustavi ne primjenjuju nikakve podatke iz baze znanja, ali koriste drugu
vrstu umjetnog znanja naziva strojno ucenje. Pojam strojno ucenje znaci da ¢e stroj
nauciti iz proslih iskustava 1 prethodne lekcije koju daju stru¢njaci. Algoritam prvo
odreduje svojstva skupa rjeSenja za neki problem. Svako rjeSenje koje se generiralo ¢e
se ponovno spajati, mijenjati i ponoviti postupak. Rotacija pronalaZenja rjeSenja se

zaustavlja tek kada se pronade odgovarajuce rjeSenje.
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Potrebno je mnogo kvalitetnih, korisnih i djelotvornijih dokaza koji se
neprestano azuriraju (12). Oduvijek je bilo i tako ¢e ostati da je u konacnici potreban
ljudski donositelj odluka kao komponenta sustava podrSke odlu¢ivanju za integraciju sa
racunalnim sustavima. CDSS koji su usmjereni na dijagnosticke zadatke pronasli su
uspjeh, ali su Cesto vrlo ograni¢eni u implementaciji i opsegu. U bolnici Sveucilista u
Leedsu je podnesen izvjestaj da je u 91.8% sluCajeva izrazena tocna dijagnoza, u
usporedbi sa osobljem klinike ¢iji je uspjeh iznosio 79.6% (12). Tehnicki izazovi i

prepreke za implementaciju CDSS se susre¢e sa mnogim zahtjevnim tehnickim

Izazovima u svim poljima primjene.

Sva pitanja primjene umjetne inteligencije trebaju pro¢i regulacije, dozvole 1
odobrenja agencije FDA Uprave za hranu i lijekove, (engl. Food and Drug
Administration). Svi modeli zahtijevaju infrastrukturna rjeSenja koja omogucuju
nesmetan pristup velikim koli¢inama podataka. Ukoliko se rijeSe zagonetke u slikovnim
podacima mozemo biti sigurni da ¢e alati umjetne inteligencije raditi za dobro pacijenta,
te da ¢e vrlo brzo napredovati (9). Zahvaljujuci tome dijagnostika je postala bolja i brza,
dostupne su pretrage i analize koje do sada nisu bile moguce, na raspolaganju su novi
terapijski postupci, Zivotni vijek je produljen i zdravstveno stanje poboljSano, a sve

procedure ubrzane i vrijeme za dijagnostiku smanjeno.

4.10. PRIMJENA UI PREMA PODRUCIJMA

Umjetna inteligencija moze pomoc¢i u identifikaciji zadebljanja odredenih
miSiénih struktura, pratiti promjene u protoku krvi kroz srce i povezane krvne Zile.
Automatska kvantifikacija protoka pluénih arterija bi uvelike pomogla lije¢niku
prilikom tumacenja 1 ru¢nog mjerenja, sprijecila pogreSke u otkrivanju 1 osigurala
kvantitativne podatke koji se mogu Koristiti u kasnijim studijama (20, 31). Algoritmi
mogu automatski ispunjavati izvjeS¢a Stedec¢i tako vrijeme kliniarima 1 identificirati
mjerenja i vrijednosti koje se ne smatraju normalnim, tj. koje odstupaju od normalnog.
Algoritmi su naueni 1 za otkrivanje prijeloma i1 miSiéno koStanih ozljeda,
prepoznavanje dislokacija, ozljeda mekih tkiva omogucava i kirurzima da budu sigurniji

glede izbora metode lijecenja (31).

40



Pneumonija i pneumotoraks dva su stanja koja zahtijevaju brze reakcije, zbog
poteskoca u prepoznavanju navedenih stanja bolesti algoritam umjetne inteligencije
pridonosi razrjeSavanju dilema. Nekada ne prepoznavanje upale dovodi do postavljanja
krive dijagnoze i uputa na daljnja nepotrebna snimanja koje bi upotrebom umjetne
inteligencije smanjili. Umjetna inteligencija ima algoritme koje mogu radiolozima
oznaciti i alarmirati visokorizi¢ne pacijente kao one s pneumotoraksom (31). Umjetna
inteligencija je primjenu pronasla i u probiru raka. Medicinsko rendgensko snimanje
koristi se za preventivne preglede raka dojke, pluca i debelog crijeva. Kod raka dojke
nije uvijek lako utvrditi u tkivu s mikrokalcifikatima jesu li benigni ili maligni. Lazni
pozitivni rezultati mogu dovesti do nepotrebnog invazivnog testiranja ili lije¢enja, dok
bi pak propusteni maligni poremecaji mogli dovesti do zakasnjelih dijagnoza i loSih
ishoda. Umjetna inteligencija moZe pomo¢i u poboljSanju tocnosti 1 koristiti
kvantitativne znacajke snimanja prema razini sumnje na karcinom. Sli¢no pacijentima
koji su podvrgnuti probiru za rak debelog crijeva mogu se naci polipi koji su Cesto
prethodnici raka (31). CT kolonografija je minimalno invazivni strukturni pregled
debelog crijeva i rektuma za otkrivanje klinicki znacajnih polipa. Zbog manjka vremena
analize Cak 1 najiskusniji radiolozi mogu propustiti detekciju polipa, stoga umjetna
inteligencija poboljsava njihov rad to¢nost i ucinkovitost detekcije polipa i tako
smanjuje laZzno pozitivne rezultate ali 1 pravni rizik za radiologe. lako je potrebno jos
mnogo baze podataka i mnoStvo studija gdje ¢e se testirati i koristiti umjetna
inteligencija 1 za druge slucajeve, medicinsko radioloska dijagnostika spreman je teren

za njenu primjenu (31).

Ako UI postane norma u radiologiji, vrijeme snimanja i liste ¢ekanja ¢e se
smanjiti, izvjeS¢a odnosno lijecnicke dijagnoze postat ¢e to¢nije i samo ¢e porasti
potraznja za navedenim uslugama (32). U pradenju i detekciji najCeSc¢eg oblika
demencije Alzheimerova bolest je u studijama pokazala da je moguce predvidjeti faze
bolesti pomo¢u magnetske rezonance. Osim ove neuroloske bolesti vrlo uspjeSno u
detekciji Shizofrenije, MR pruza dobru priliku za procjenu abnormalnosti mozga.
Metode koje se temelje na strojnom ucenju preferiraju se da bi se identificirali

psihijatrijski poremecaji iz visokodimenzionalnih slikovnih podataka (33).
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S masivnom koli¢inom raCunalne snage, strojevi sada mogu prepoznavati
objekte u realnom vremenu. Svjedoci smo eksplozije primjene umjetne inteligencije.
Danas mozemo govoriti o tome da umjetna inteligencija ve¢ mijenja svijet (3). Rast
umjetne inteligencije koji sada vidimo povezan je sa rastom velikih baza podataka.
Jednostavno eksplozivan rast podataka je osnova za stvaranje umjetne inteligencije (3,
16).

4.10.1 ROBOTIKA

Robotika je grana inzenjerske znanosti koja se bavi projektiranjem,
konstruiranjem, upravljanjem robotima (34). NajceS¢a upotreba robotike se nalazi u
industriji medutim danas sve viSe u svim poljima poglavito medicini. Podruc¢ja medicine
sa primjenom robotike u nekom obliku jest u oftalmologiji, ginekologiji, kardiologiji,
neurologiji 1 posebice kirurgiji. KirurSka robotika je najfascinantnije, najslozenije i
najsofisticiranije interdisciplinarno podru¢je medicinskog inZenjerstva (34). Putem
dubokog ucenja koja projektira ulazne okvire na domeni CT renderiranja, omogucuje se
dobivanje specificnih podataka za pacijenta. Postoji i neuronavigacijska tehnika, koja
koristi opticki navigacijski sustav koji omoguéava precizno pracenje trodimenzionalnog
polozaja i orijentacije kirur§kog instrumenta, u odnosu na intrakranijalnu (lubanja) ili
intraspinalnu (kraljeznica) patoloSku promjenu, koriStenjem racunala koje se spaja sa
snimkama CT-a ili MR-a (34). Neuronavigacija se koristi softverom za obradu slike i
orijentacijskim toCkama na glavi ili kraljeZnici koje se nakon toga usporeduju sa
prostornom projekcijom patoloske promjene, s ciljem povezivanja koordinatnih sustava.
Magnetska rezonancija (MR) je korisna za postupke vodene slikovnim prikazom jer
osigurava slike veée rezolucije i bolji kontrast mekog tkiva od kompjutorske

tomografije (CT), ultrazvuka i rendgenskih snimaka (35).

Dobivena je prosje¢na procjena dubine od 1,5 mm, koja je nadmasila
konvencionalnu izravnu procjenu dubine od ulaznih okvira za 60%, a racunalno vrijeme
30 ms (36). Racunalno potpomognuta kirurgija poboljsava i vizualizaciju tj. navigaciju
tijekom operacije uz digitalni sustav koji ukljucuje (34). Oznacava u realnom vremenu
registraciju korelaciju 1 mapiranje podrucja operacije snimanjem na CT ili MR

modalitetima.

42



Koristenjem slika dobivenih na medicinskim uredajima CT ili MR moze se
dobiti poveéana preciznost za navigaciju i pozicioniranje kirurSkog alata u ciljanu tocku.
Ovakav sustav daje rezultate u povecanoj preciznosti, velikoj kontroli kvalitete,
stabilnosti, standardizaciji, planiranju operacije, ustedi vremena, povecava ljudsku
spretnost. Povezivanje intraoperativnih tehnika snimanja, kao Sto je vodenje
fluorescencije, s trodimenzionalnim uvidima dobivenim predoperativnim snimanjem

ostaje izazov koji prema preliminarnim studijama pokazuje uspjeh (37).

4.10.1.1. ROBOTI | UMJETNA INTELIGENCIJA

Danas je prihvacena teorija da je robot fizicka inkarnacija racunala (38).
Buduénost tehnologije u medicini nije u krvi i crijevima, ve¢ u bitovima i bajtovima.
Danas su u razvoju roboti treée generacije odnosno roboti opremljeni racunalima i
usavrSenim programima koji su primjenom raznolikih senzora 1 umjetnom
inteligencijom sposobni prepoznati okolinu, analizirati svoje u€inke i uciti iz svojih
pogresaka (19, 38). Robot obavlja sve sloZenije poslove ucenje, zakljucivanje,
analiziranje, prihvaéanje, donosenje odluka. Umjetna inteligencija podrazumijeva se
one aktivnosti (algoritmi, programi) kojima se nastoji imitirati prirodnu inteligenciju
covjeka (19). Tesko je predvidjeti do kojih neslu¢enih dostignu¢a moze dovesti razvoj
umjetne inteligencije. Jasno je medutim da pritom u prvi plan dolaze eti¢ki i moralni
kodeksi koje valja postivati. U medicini ¢e se koristiti mikro roboti za potrebe kirurgije,
ispitivanja krvnih zila i dijagnostike. Robotski sustavi nude kombinaciju spretnosti,

1zdrZljivosti, preciznosti (39, 40).

4.10.1.2. ROBOTIKA U HRVATSKOJ

Hrvatska ne zaostaje za svjetskim trendovima u medicini i elektronici. Dvije
godine na Fakultetu strojarstva i brodogradnje Sveucili§ta u Zagrebu razvijao se kirurski
robot RONNA u suradnji s Klinikom za neurokirurgiju KB Dubrava. RONNA ¢e
asistirati pri neurokirurS§kim operacijama, Sto dokazuje kako i kod nas primjena
tehnologije ulazi u operacijske sale i pomaze pri operacijama (21). Robot je danas u
kirurgiji zamis$ljen kao asistent kirurgu u operaciji u smislu da prosiri ili pojaca neke

ljudske sposobnosti (21).
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Robotski sustav omogucuje obavljanje zadataka na vrlo maloj skali mikro kirurgije 1
omogucuje pristup lokaciji kroz ogranic¢eni prostor kao minimalno invazivna Kirurgije.

Tocnost se robota promatra kroz tri kategorije:

= Unutarnja tocnost (prosjecna pogreska odredene komponente, mehanicka

popustljivost, trenje)
= Tocnost obrade slike (Sum, rezolucija slike, oblik materijala, numericke greske)

= Tocnost apliciranja u realnim uvjetima (uvjeti kirurske sale, promjenjiva

okolina)

Razvoj RONNA robota trajao je Sest godina do prve intervencije (biopsija) 10. 3. 2016.
u KB Dubrava. Lokalizacijska jedinica sastoji se od markera koji se na pacijentovu
glavu postave uz pomo¢ posebnog titanijskog vijka ¢ime se dobije spoj s lubanjom. 3
markera vidljiva su na medicinskim uredajima CT ili MR (38). Nakon snimanja
pacijenta dobiva se 3D model pacijenta i uz pomo¢ markera stvara se koordinatni sustav
pacijenta. (Slike 14. i 15.) Na posebno razvijenom programu za kirur§ko planiranje
to¢no se planiraju trajektorije za operaciju. Informacije programa za planiranje operacije
Salju se zatim robotima, da bi sustav mogao identificirati poziciju, orijentaciju markera
koji predo€avaju koordinatni sustav pacijenta. Pomo¢u CT/MR slika povezuju se

koordinate markera i ciljnih toc¢aka (38).

Fiber optic
Communication

MRI Robot
yy‘ Controller

Interface Box

—
‘j 3 ’\'
2 MR ;
Console ~ DSlicer o = Robot Control Software

Baseline Robot present

Robot running

Slike 14. i 15. Prikaz RONNA robotskog sustava.
Izvor: https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC4428978/figure/F12/
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Za istovremeno stvaranje slike, sustav pokazuje manje od 15% omjer signala i
Suma (SNR) manje od 0.20 % geometrijskih izobli¢enja (41). Postupak je vrlo zahtjevan
i Cesto ne rezultira optimalnim rezultatima. MozZe trajati 5 - 6 sati. Predoperativno se
radi MR, CT i intraoperativno gdje je dostupna MR vodena intervencija. Postupak javlja
pogreske i neto¢nosti zbog moguceg mozdanog pomaka koji se javlja u tijeku operacije.
Povr§ina mozga se deformira oko 20 mm nakon S§to se lubanja otvori (41). Sve
navedene prepreke su podrucja koja ¢e dodatnim istrazivanjima 1 razvojem biti

nadvladana.

4.11. RADIOLOGIJA

Radiologija je grana medicinske znanosti koja Koristi tehnologiju snimanja
rendgenskim zraCenjem za dijagnosticiranje bolesti, osim dijagnostike izvode se
intervencije pod rendgenskim vodstvom. Radiologija uvelike koristi napredak fizike,
elektronike, inZenjerstva, informacijskih tehnologija i racunalnih znanosti (33).
Radiolozi su ve¢ duze vrijeme upoznati sa racunalnim sustavima detekcije i dijagnoze
CAD, prvi puta uvedeni 60-ih godina u rendgenske snimke prsnog kosa i mamografije.
Medutim napredak u razvoju algoritma u kombinaciji sa lako¢om pristupa racunalnim
resursima omogucuje primjenu Ul u radioloskom odluc¢ivanju na viSoj funkcionalnoj
razini (2). Umjetna inteligencija pristupa problemima na slican na¢in onom ljudskom
kako bi analizirao snimke pacijenata. lako softver donosi odluku svi koraci, podaci,
mape, izlazne i1 ulazne informacije dostupne su stru¢njacima koji ith mogu potvrditi,
povjeriti, donijeti kona¢nu odluku. Umjetna inteligencija stvorena je za pacijente kojima
hitno treba lijecnicka pomo¢ 1 misljenje, ako se rano uspostavi dijagnoza rano se krece 1
s lijeCenjem Sto daje vecu Sansu za spaSavanje ljudskih Zivota. Umjetna inteligencija je
klju¢ za ostvarivanje transformacije zdravstvene baze. Multidisciplinarni rad koji
ukljucuje poucavanje, obuke, preglede te interpretaciju slika. Radiologija postoji vec
viSe od jednog stoljea 1 za to vrijeme stalno se mijenjala 1 mijenja se. Otkrice
rendgenskih zraka Wilhelma Conrada Roentgena 1895. bilo je zaCetak novog pogleda

na ¢ovjeka unutra medicinske znanosti (42).
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Nakon toga uz razvoj raCunala strojeva i informacijskih tehnologija razvoj
radiologije je omogucio da na razliite na¢ine i mogucénosti snimanja promatramo
pacijenta kroz strukture i funkcije organizma. Trenutno se nalazimo u novoj eri
radiologije, suvremene radiologije ere umjetne inteligencije (42). Radni tijek
dijagnosticke radiologije moze se pojednostavniti i postaviti u odredene tocke slijeda.
Od primanja pacijenta i njegove medicinske dokumentacije, prouc¢avanja i odlu¢ivanja o
potrebi dodatne dijagnostike i koje, te automatizaciji i standardizaciji snimanja (32). Uz
primjenu algoritama umjetne inteligencije obradom slika, poboljSavanjem kvalitete
slike, segmentiranjem anatomije i obavljanjem detekcije dijagnosticko rasudivanje ¢e
uvelike biti olakSano, jer je to polje gdje ¢e se radiologu ponuditi proSireno
prezentiranje rezultata, gdje nece zamijeniti radiologa nego ga nadopuniti (Slika 16.).
Recenice poput nestanka radiologa te potpune zamjene radiologa sustavom umjetne
inteligencije zvuce nevjerojatno jer bi morao biti razvijen do kraja sustav koji ima
nadzor 1 kontrolu nad cijelim dijagnostickim putem (32). UI aplikacije nude vazan novi
nacin za izdvajanje dosad nedostupnih informacija iz slika i novi su portal za doprinose
slikovhom prikazu ere precizne medicine (21). Potrebno je vrijeme i iskustvo kako bi

mogli primijeniti i razumjeti sve dobrobiti Ul.

FROM IMAGES TO ALGORITHMS
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Slika 16. Od medicinskih slika preko algoritma do analize medicinske slike 1 izvjesc¢a.
Izvor: https://medium.com/predict/opportunities-for-machine-learning-ai-in-radiology-
66bc9b2f0b59
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Sve dok posjedujemo skup podataka to¢no oznacenih te sa mnoStvom kolega s
kojima se moze suradivati uvijek ¢e se pojaviti zanimljiva rjeSenja. Strojno ucenje pruza
ucinkovit nacin automatizacije analize medicinskih slika. Primjena strojnog ucenja u
radiologiji ukljucuje segmentaciju (mozga, kraljeznice, pluca, jetra, bubrega)
registraciju (razlicitih modaliteta i vremenskih serija) sustave za analizu funkcije,

aktivnosti, detekciju, dijagnostiku (33).

4.11.1. INOVACIJA OXIPIT

Jedno od rjeSenja za pretrazivanje prsnog kosa odabrano kao najbolja inovacija
tvrtke SIIM Oxipit chestglass SIIM (Society for imaging informatics in medicine) i jedan
od projekata za inovacijske izazove u 2018 (43). Sposobnost metode dubokog ucenja
bazirano na pretrazi slika koje nisu oznacene, a dolaze direktno od rendgenskog uredaja
i koristi bazu podataka bolnice kako bi povezao najsli¢nije radioloske slucajeve zajedno
s njihovim rezultatima izvjesS¢a. Posebice pomaze kod detekcije radiograma s rijetkim ili
teSkim pronalascima znacajki. Izuzetno koristan alat specijalizantima radiologije (43).
Do sad su zdravstvene ustanove arhivirale milijune slika u bazama podataka koje su
prakti¢ki neiskoriStene. Danas sa izvrsnim alatima koji su na raspolaganju za opce
pretrazivanje informacija, radiologija je spremna za korak ka primjeni umjetne
inteligencije. Osim pretrazivanja radioloskih slika nudi automatizirana rjesenja
temeljena na dubokom uc¢enju. MR mozdana segmentacija, otkrivanje podrucja ishemije
1 lezija, rendgene kraljeZnice - segmentacija kraljeZaka 1 lezije neke su od alata Ul
OXIPIT-a (43).

OXIPIT je racunalni softver specijaliziran za medicinske slike. Tvrtka koja ga
proizvodi nastoji u svakodnevnu klinicku praksu uvesti najnovija otkri¢a umjetne
inteligencije. Danas su klini¢arima dostupni skoro svi podaci o pacijentu, dohvacajuci
elektronske kartone koju su ranije zabiljeZeni o pacijentu ukljucene su slike, izvjesée o
pregledima 1 procedurama, laboratorijske vrijednosti, patoloSka izvjeSca, prijemi
pacijenta, otpuStanje, naplata i sve vezano uz tog pacijenta. Medutim nekad tolika
koli¢ina podataka stvara Sumu od koje se drvo ne vidi, stoga je potreban algoritam Koji

bi djelotvorno pronasao podatke koji su potrebni za rjeSavanje novog slucaja.
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UI povecava sposobnost pronalazenja kljucnih, relevantnih podataka koji su
potrebni za skrb o pacijentu. Kad bi pacijent bio na CT-u prsnog kosa, sustav Ul
analizirao bi sliku i odmah identificirao potencijalne nalaze uz to bi dao podatke

povijesti pacijentove dokumentacije koja je vezana uz snimljeni dio tijela.
Ul sustav automatski na pitanje ,, CT prsnog koSa zbog bolova u prsima‘“ pronalazi:

= Prethodne nalaze vezane za bolesti srca

= Farmaceutske informacije o lijekovima za kroni¢nu opstruktivnu bolest pluca,

zatajenje srca, koronarnu bolest, antikoagulanse
= Prethodno snimanje bilo kojeg modaliteta
= JzvjeSca vezana na slike
= Laboratorijske nalaze
= Patoloska izvjesca

Povijest pacijenata od prethodnih izvjes¢a mogu biti relevantni za potencijalne uzroke
boli u prsima i uz Ul bit ¢e povezani s informacijama kao $to su aneurizma aorte, visok
krvni tlak, koronarna blokada, povijest pusenja, embolija pluca, rak, duboka venska
tromboza (9). Ove bi informacije dok se prikupe oduzele dragocjeno vrijeme za neke bi
lije€nik propustio, a na ovaj nacin ih izravno dobije. Ako su dostupne prethodne studije
dobivene kod istog pacijenta podruc¢ja od interesa bit ¢e identificirana pomocu softvera
za Citanje. Ekstrahirana veli¢ina, oblik, lokacija i sastavne znafajke automatski ¢e se
ucitati u bazu podataka 1 algoritamski usporedivati s prethodnim snimkama kako bi se

omogucila preciznija dijagnoza (44).

4.11.2. Ul U MEDICINSKOM OSLIKAVANJU

Primarni pokreta¢ pojave Ul u medicinskom oslikavanju je Zelja za vecom
djelotvornosti i u¢inkovitosti u klinickoj skrbi. RadioloSko prikazivanje podataka i dalje
raste nerazmjernom stopom u usporedbi s brojem raspolozivih obucenih Ccitatelja
radiologa. Kako radiologija ukljucuje vizualnu percepciju, kao i donosenje odluka pod
odredenom nesigurnosti pogreSske su neizbjezne pogotovo u ograni¢enim radnim

uvjetima.
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Besprijekorno integriran sustav UI komponenta je unutar toka rada ¢e povecati
ucinkovitost, smanjiti pogreske uz minimalnim ru¢ni unos obucenog (16). Stoga su
uloZeni znatni napori kako bi se olakSao tehnoloski razvoj i napredak vezan uz UL
Gotovo svi zadaci vezani uz slike u bazi radiologije, ovise o kvantifikaciju i procjeni
radioloskih karakteristika slike. Ove karakteristike mogu biti vazne za otkrivanje,

karakterizaciju i pracenje bolesti (Slikal7.).
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Slika 17. Shematski prikazuje dvije metode umjetne inteligencije (Ul) za zadatak
klasifikacije, kao $to je dijagnoza sumnjivih objekata kao benigni ili maligni.

Izvor: https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC6268174/

Prva metoda se oslanja na projektiranje znacajki izvadenih iz podrucja interesa na
temelju struénog znanja. Primjeri tih znacajki ukljucuju karakterizaciji raka kao $to su
volumen tumora, oblik, grada, intenzitet 1 mjesto. Najjasnije znacajke su odabrane 1
plasirane u klasifikatora za strojno ucenje (16). Druga metoda koristi duboko ucenje i ne
zahtijeva regije primjera, lokalizacija je obi¢no dovoljna. Ona se sastoji od nekoliko
slojeva, gdje se izvlacenje znacajki, odabir 1 konacne klasifikacije izvode istovremeno
tijekom treninga (16). Kako se slojevi znacajki nauce tako se povecava znanje u vise
razine, raniji slojevi mogu nauciti apstraktne oblike, kao S§to su linije i sjene, dok su
dublji slojevi mogu nauciti cijeli organi ili predmete. Druga metoda, dubokog ucenja,
dobila je znatnu pozornost u posljednjih nekoliko godina. Istrazivanja su takoder
pokazala da tehnologije dubokog ucenja su u rangu sa performansama radiologa

jednaka je u detekciji i podjeli zadataka u UZV i MR-u.
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Za klasifikaciju zadataka limfnih ¢vorova metastaza na PET-CT, duboko ucenje
imalo je vece osjetljivosti, ali nize specificnosti nego radiolog. Ove metode su dobre
osjetljivosti, a ocekuje se i kompromis vezan za poboljSanje specificnost i o¢ekuje se da
¢e visokih performansi duboke metode ucenja nadmasiti prag za klinicku korisnost u

bliskoj buduénosti i stoga se mogu provoditi u klini¢koj praksi (16).

4.12. RACUNALNO POTPOMOGNUTO OTKRIVANJE (CAD)

Dugo predlagana i povremeno koriStena metoda u klini¢koj praksi. Rac¢unalni
algoritam je radiologu prepoznao i istaknuo vazne objekte unutar slike. Medutim, ti
algoritmi su cCesto usmjereni specificnim zadatkom govore opcenito o bolesti i
slikovnim modalitetima. U ispitivanju mamografija, neke studije su izvijestile da su
radiolozi rijetko mijenjali svoje dijagnosticke odluke nakon rezultata iz unaprijed
definiranih, znacajka CAD sustava i1 da je njihova klini¢ka integracija imala statisticku
znacajnost na konaéno odlucivanje radiologa. Duboko ucenje za CAD u otkrivanju
pluénih ¢vorova na CT-u i raka prostate na MR-u pokazuje dobre performanse, koje
nadmasSuju radiologa. U otkrivanju lezija mamografije, prvi rezultati pokazuju da
koriStenje konvolucijske neuronske mreze u CAD-u nadmaSuje tradicionalne CAD
sustave niske osjetljivosti i pokazuje sli¢ne performanse u usporedbi s ljudskim citac¢ima
slika tj. radiolozima. CAD s neuronskim mrezama moze to¢no predvidjeti status
malignosti u plu¢ima zbog sli¢nosti izmedu benignih 1 malignih tvorbi u CT. Uz pomo¢
biomarkera se moze koristiti za predvidanje maligniteta, ukljucujuci procjenu rizika,
diferencijalnu dijagnozu, prognozu i odgovor na lijeCenje. Na primjer, tradicionalni
CAD sustavi se koriste kod ultrazvuka za dijagnosticiranje raka vrata maternice u
limfnim ¢vorovima poboljsavaju performanse posebno neiskusnim radiolozima. Ostala
podru¢ja primjene ukljucuju rak prostate u MR-u, gdje se maligna vjerojatnost prvo
izraCunava za cijelu prostatu, nakon cega automatizirano podjeljuje, za odabire
detekcije. Za lezije dojke i ¢vorova na pluéima, istrazivanja pokazuju znatnu

ucinkovitost 1 dobit od dubokih poboljsanih CAD metoda.
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Registracija slike, bavljenje viSestrukim objektima i fizioloske promjene tijekom
vremena sve viSe doprinose izazovnijim analizama slika. Sofisticiranije metode
obavljaju klasifikaciju piksel po piksel, na temelju unaprijed definiranih znacajki za
identificiranje promijenjenih regija. Prva od zadaca koje treba poboljsati je
rekonstrukcija. Pronaden je sve veéi jaz izmedu napretka u hardveru za prikupljanje
slika 1 softvera za rekonstrukcije slike, koji je potencijalno moguce rijesiti novim
metodama dubokog ucenja za suzbijanje artefakata i poboljSanje ukupne kvalitete. Na
primjer, algoritmi za rekonstrukciju CT-a u posljednjih 25 godina nisu vidjeli nikakve
promjene. Osim toga, mnogi filtrirani algoritmi za rekonstrukciju slike povratne

racunalne projekcije su skupi, §to znaci da je kompromis neizbjezan (16).

Nove metode Ul za ispravljanje artefakata kao i za rjeSavanje odredenih
specifi¢nih problema u slikovnim modalitetima koriste konvolucijske neuronske mreze
(engl. Convolutional Neural Networks - CNN) za suzbijanje metalnih artefakata. Baze
podataka ostaju sredi$nja i krucijalna jedinica za ucenje UI sustava. Zbog PACS-a je
omoguceno diljem svijeta dostupnost velikog broja radioloskih slika koje ¢ine bazu
znanja za UI sustav. Krucijalno je vazno i imperativ je da slike o€ita obucen citatel; tj.
radiolog kako bi se osigurao kredibilitet. Proces ucenja je dugotrajan i gotovo je

nemogu¢ bez covjeka koji mora provjeriti tocnost podataka.

Dodatne komplikacije nastaju sa rijetkim bolestima. Situacija se pogorSava kada
je ograni¢en broj ljudi (Citatelja) koji su sposobni provjeriti ove rijetke bolesti.
Nedostatak razumijevanja transparentnosti procesa dubokog ucenja otezava predvidanje
kvarova, izoliranje logike za odredeni zakljucak ili otklanjanje greSaka. Stoga su sustavi
Ul u radiologiji nazvani i "medicina crne kutije". Od ranih dana rendgenskog snimanja
pa sve do najnovijih dostignu¢a u CT, MR 1 PET skeniranja, medicinske slike ¢e 1 dalje

biti stup dijagnostike 1 lije¢enja (2, 16).

Uloga radiologa ¢e se prosiriti kako postaje povezan sa tehnologijom i ima
pristup boljim alatima (16.) Bitna vrijednost algoritma je upravo u njihovoj brzini, koja
je pak odredena hardverom. Algoritmi UI omogucuju rjeSavanje kompleksnih zadataka
velikom brzinom stoga su postali pokretacka snaga danas$njeg svijeta, ostvareni u

kodovima i telekomunikacijskim infrastrukturama (3, 16, 45).

51



CAD Racunalno potpomognuta detekcija uglavnom je podijeljena u sljedece
korake: pred obrade slike, izdvajanje regija interesa ROl-a, znacajki ROI-a i
klasificiranje bolesti prema znaCajkama. Razvoj umjetne inteligencije u kombinaciji s
akumulacijom velikih koli¢ina medicinskih slika tj. podataka otvara nove moguénosti za
izgradnju CAD sustava u medicinskim primjenama. Da bi analiza bila uspjesnija sustav
mora imati visoko rezolucijsku radnu stanicu za pregled, radnu stanicu za akviziciju
(46,47).

Kao najces¢i pregled u medicinskoj praksi, radiografija prsiSta ima vaznu klinicku
vrijednost u dijagnostici bolesti prsista. Tako je automatsko otkrivanje bolesti prsnog
koSa na temelju radiografije prsnog koSa postala jedna od tema u medicinskih
istrazivanja. Na temelju klinicke primjene, studija provodi sveobuhvatno istrazivanje o
racunalnim sustavima za detekciju (CAD), a posebno se fokusira na tehnologiju umjetne
inteligencije koja se primjenjuje u radiografiji prsa. CAD sustav koristi se u otkrivanju
specifiénih bolesti (pluénih ¢Evorova, tuberkuloze i intersticijskih bolesti pluca) i
viSestrukih bolesti. Radiografija prsnog koSa (rendgenska snimka prsnog kosa) je
ekonomi¢na i jednostavna medicinska tehnika dijagnostike. Najces¢e koriStena

dijagnosticka metoda u dijagnostici bolesti organa smjestenih u toraksu (45).

Cak i u nerazvijenim podru¢jima moderni strojevi s digitalnom radiografijom vrlo su
pristupacni. Stoga se radiografija prsiSta Siroko koristi u otkrivanju 1 dijagnostici
plu¢nih bolesti. Medutim, pravilno tumacenje informacija je uvijek veliki izazov za
lije¢nika. Preklapanje strukture tkiva u rendgenskoj snimci prsnog koSa uvelike
povecava sloZenost tumacenja. Na primjer, detekcija je izazovna kada je kontrast
izmedu lezije i okolnog tkiva vrlo nizak ili kada se lezija preklapa s rebrima ili velikim

pluénim krvnim zilama (45).
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Cak i za iskusnog lijeénika, ponekad nije lako razlikovati sli¢ne lezije ili pronaci
vrlo nejasne nodule tj. ¢vorove, te razliCita stanja 1 druge bolesti plu¢a i prsnog kosa
(Slika 18.). Stoga ¢e ispitivanje pluéne bolesti u rendgenskoj snimci prsnog koSa
uzrokovati odredeni stupanj propustene detekcije. Siroka primjena rendgenskih snimaka
prsnog kosa i slozenost Citanja ¢ine sustave detekcije pomocu racunala uz Ul algoritme
»goru¢om,, temom istrazivanja jer sustav moze pomo¢i lije¢nicima da otkriju sumnjive

lezije koje se lako propustaju, ¢ime se poboljSava to¢nost njihovog otkrivanja (45).

Infiltration Atelectasis Cardiomegaly Effusion

Mass Nodule Pneumonia Pneumothorax

Slika 18. Osam uobicajenih bolesti kao Sto su infiltrati, atelektaza, sr¢ana hipertrofija,
izljev, kvrzice, ¢vorovi, upala plu¢a i pneumotoraks opazeni u rendgenskim snimkama

prsa. lzvor:https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/30134902

Na slici 18. prikazano je osam najceS$¢ih vrsta oboljenja zabiljezenih u
rendgenskoj snimci prsa, a to su bolest infiltracije, atelektaze, sréane hipertrofije,
izljeva, kvrzica, kvrzica, pneumonija i pneumotoraksa. Obuka, provjera valjanosti,
testiranje i usporedba performansi CAD sustava zahtijevaju mnoge rendgenske snimke
prsnog kosa. Budu¢i da izrada velikog skupa podataka o medicinskim slikama nije laka,

vecina istrazivaca se oslanja na javno dostupne skupove podataka (45).
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Tehnike predobrade slika

Glavna svrha predobrade je poboljsati kvalitetu slika i uéiniti ROI (podrucje od
interesa) ocitijim. Dakle, kvaliteta predprocesiranja ima veliki utjecaj na izvedbu
naknadnih postupaka. Tipi¢ne tehnike predobrade uklju¢uju poboljSanje slike,

segmentaciju slike i suzbijanje kosti.
Poboljsanje slike

Kontrast, znacajke ruba i Sum na slikama imaju velik utjecaj na klasifikaciju i
identifikaciju lezija. Da bi se dobilo vise detalja u nejasnim i nisko kontrastnim
podru¢jima rendgenskih snimaka prsnog kosa, rendgenske snimke prsnog kosa treba
pojacati kako bi se istaknuli strukturni podaci i potisnula buka. Poboljsanje slike
ukljucuje pojacavanje kontrasta, suzbijanje buke, oStrenje rubova i filtriranje (45).
PoboljSanje kontrasta je proces rastezanja raspona vrijednosti svjetline na slici, §to
poboljsava ukupni ili lokalni kontrast slike i ¢ini sliku Cistom. IzoStravanje slike
kompenzira konturu slike, poboljSava rub slike i sive tonove, odnosno poboljsava
podatke o detaljima slike. Potiskivanje buke uz ocuvanje detalja slike Sto je vise
moguce. U procesu poboljSanja slike mozZe se koristiti operacija filtriranja. Opcenito,

poboljsanje slike moze pomo¢i postavljanju dijagnoze bez gubitka detalja na slici (45).
Segmentacija

U rendgenskim snimkama prsnog koSa obi¢no je potrebno segmentirati
anatomiju kako bi se dobila trazena regija od interesa tj. ROI. Zbog razliite svrhe za
otkrivanje plu¢nih ¢vorica, kardiomegalije 1 abnormalne asimetrije. Segmentacija pluca
je najvaznija jer tocno odreduje ROI pluéa, gdje se mogu pretrazivati specifini
radioloski znakovi, kao Sto su zamucenja, prozirnosti pluca, Supljine, konsolidacija i
noduli. Metode su temeljene na strojnom ucenju. Za rendgenske snimke prsnog kosa,
svaki piksel je dodijeljen odgovaraju¢oj anatomskoj strukturi, kao §to su pluéa, srce,
medijastinum, dijafragma 1 tako dalje (45, 48, 49). Klasifikator moZze koristiti razlicite
znacajke, kao $to je siva vrijednost piksela, informacije o prostornoj lokaciji i statisticke

informacije o gradi.
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Metoda Klasificira svaki piksel u jednu od nekoliko anatomskih kategorija.
Suzbijanje kosti je jedinstvena tehnika predobrade u radiografiji prsnog kosa i vazan je
korak predobrade u segmentaciji pluc¢a i1 ekstrakciji znacajki. Rebra i klju¢na kost,
skapula mogu blokirati abnormalnosti pluc¢a, Sto komplicira fazu izdvajanja osobina.
Stoga, postoji potreba za uklanjanjem skeletnih struktura, posebno rebara, skapule i
struktura klavikule, kako bi se povecala vidljivost gustoc¢e mekog tkiva. Supresija kosti
moze znacajno povecati ucinak na prepoznavanje lokalne pneumonije (50). Korisnost
metode privremenog oduzimanja za skeniranje kostiju pokazala se u istraZzivanju

promatraca u kojem su se vremena Citanja i dijagnosti¢ka to¢nost znacajno poboljsala.

Suzuki 1 suradnici u istrazivanju su razvili metodu za suzbijanje kontrasta
izmedu rebara i klavikula u rendgenskom snimku prsnog koSa s multirezolucijskom
neuronskom mrezom. Oduzimanje slike kosti od odgovarajuceg rendgenskog snimka
prsnog kosa proizvodi "sliku mekog tkiva", gdje su rebro i klavikula bitno potisnuti.
Rezultati su pokazali da se 90% rebara moZze potpuno i djelomi¢no maknuti, a 85%
slucajeva povecava vidljivost nodula. Koristili su duboke konvolucijske neuronske

mreze kao osnovnu jedinicu.

Izlaz raCunala koristi se kao “drugo misljenje” u pomaganju radioloskim
interpretacijama slike (49). Osim gore navedenih metoda obrade slike kako bi se
smanjili artefakti pogreSne registracije na slikama vremenske oduzimanja, razvijena je
nelinearna tehnika za uskladivanje prethodne slike s trenutnom slikom (49, 48). Bilo da
koriste meku ili tvrdu kopiju prikaza medija, radiolog moze 1 sa CAD rezultatima 1 dalje
koristiti originalne snimke za konacnu dijagnozu (48). Strojno ucenje postalo je
dominantna tehnologija za rjeSavanje problema CAD-a, opéenito ostvarujuci bolje
rezultate nego klasi¢ni pristupi, te kako se polje sada brzo mijenja u posljednjih
nekoliko godina mozemo svjedociti kako se mogu posti¢i jos bolji rezultati uz primjenu

metoda dubokog ucenja (51).
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Nedavni rezultati pokazuju da jedna duboka konvolucijska mreza CNN moze
prepoznati 1000 razli¢itih objekata s to€nosS¢u usporedivom s ljudskom. To ukazuje da
je moguce napraviti raCunalno potpomognute sustave detekcije koji mogu istodobno
locirati mnoge razli¢ite vrste abnormalnosti u odredenim skenovima (51,52).
Konvolucijski potpomognuti CAD sustavi uz to Sto znacajno ubrzaju i smanjuju

postupak nastanka kona¢nog rezultata oni daju manje lazno pozitivnih rezultata (Slika
19.).

False positive reduction
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Slika 19. Postavljanje "tradicionalnog” CAD sustava za otkrivanje ¢vorova tzv. nodula
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na CT-u. Ukljuc¢ivanje CNN te skraé¢ivanje postupka dobivanja CAD izlaza. Izvor:
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/28211015

Probir za rak plu¢a pomo¢u CAD-a moZe se poboljSati na nekoliko nacina:

= poboljsati kriterije odabira (procjena faktora rizika)

= Kkoristiti dijagnostiku pomoc¢u racunala (CAD+UI) kako bi se olaksalo tumacenje
CT-a

= Kkoristiti biomarkere za otkrivanje raka pluca ranog stadija
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Koristenje racunalno potpomognute dijagnostike tj. tumacenja kompjutorizirane
tomografije s niskim dozama kako bi olakSali dijagnostiku screening raka pluca i
smanjili stopu pogresnih dijagnoza (Slika 20. i1 21.). Jednostavan dizajn algoritma
trebao bi se temeljiti na dva pitanja koja se odnose na klju¢nu otkrivenu leziju “Ima
li ova osoba ¢vor?” Ako je odgovor “ne”, onda ¢e on / ona biti zakazan je sljedeci
krug ispitivanja. Ako je odgovor da, onda je drugo pitanje "Je li ovaj ¢vor
karcinom?" Ovisno o njegovim znacajkama, ¢vor ¢e biti klasificiran kao maligni

(M), benigni (B), ili neodredeni (I) (53).

LDCT t1
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Slika 20. Arhitektura ra¢unalno potpomognutih dijagnostickih sustava za probir raka

pluca. Probir i praéenje stanja.

Izvor: https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/30759893
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Slika 21. Sest slu¢ajeva screeninga raka pluca ilustriraju do koje mjere moze biti tesko
interpretirati kompjutorsku tomografiju male doze.

Izvor: https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/30759893
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Baze podataka za vjezbanje ukljucuju: CT prsista s ozna¢enim nodulima, kao $to
je skup podataka, ukupno, 1186 nodula je oznaceno na 601 pacijentu. CT prsnog kosa
oznacenog "s rakom", ako je pridruzenom pacijentu dijagnosticiran rak u roku od jedne
godine od skeniranja i "bez raka". Jednom treniran, CNN izlaz osigurava vjerojatnost
maligniteta izmedu 01 1 (53) (Slika 22.).

Training dataset for Deep Learning
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Slika 22. Prikazuje trening podatka za duboko ucenje. Baze podataka za vjezbanje.

Izvor: https://www.nchi.nlm.nih.gov/pubmed/30759893

Primarni cilj CAD-a je povecati stopu otkrivanja oboljelih regija, a smanjiti
lazno negativne stope zbog pogreske ili zamora promatraca. Dok se CAD smatra dobro
uspostavljenim podru¢jem u medicinskom oslikavanju, metode dubokog ucenja su
poboljsale performanse u razli€itim klini¢kim primjenama. Glavni problem metoda
zasnovanih na umjetnoj inteligenciji jest poteskoca u integriranju kvalitativnog znanja 1
analize modela unutar interaktivnog odlu¢ivanja u procesu konstruiranja (54). Postojeci
CAD sustavi koji se danas koriste ogranic¢enih su mogucénosti, te funkcioniraju samo
kod precizno definiranih problema uske domene. Medutim, primjena metoda umjetne
inteligencije u CAD sustavima mozZe rijeSiti neke njegove nedostatke, prvenstveno
obrade simboli¢kih i topoloskih informacija, ukoliko se u obliku baze znanja pohrane

skupovi pravila, postupaka i relacija (54).
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U rendgenskim snimkama prsiSta postoje tri glavne vrste anomalija:
abnormalnosti grade, koje karakteriziraju difuzne promjene u izgledu i strukturi
podrucja, kao $to su intersticijske lezije; fokalne abnormalnosti, koje se manifestiraju
kao izolirane promjene u gusto¢i, kao $to su pluéni ¢vorovi i abnormalni oblik, u kojem
procesi bolesti mijenjaju obrise normalne anatomije, kao $to je u slucaju kardiomegalije.
Ponekad se grada i oblik prsnog kosa mijenja istovremeno s odredenom boles¢u, kao Sto

je kod tuberkuloze, stoga je znacCajno otezana detekcija i prihvatljiva pomo¢ racunala

(50).

Detekcija plu¢nog ¢vora

vvvvv

od najagresivnijih vrsta raka kod ljudi, s ukupnim postotkom prezivljavanja od 5 do 10
godina od 10-15%. Pluéni ¢vorovi su rane manifestacije raka pluca; dakle, rano
otkrivanje i dijagnoza pluénih ¢vorova je vrlo vazna za ranu dijagnozu i lije¢enje raka
pluéa (55). Cvorovi se &esto pojavljuju na rendgenskim snimkama prsnog kosa kao
male kruzne ili ovalne mase niskog kontrasta u regiji plu¢a. Karakterizira ih nekoliko
obiljezja, npr. velike promjene u veli¢ini, velike promjene u gustoéi, nesigurnost
lokacije u podrucju pluca, itd. U ispitivanju koristeno je 60 slucajeva rendgenskih
snimaka prsnog koSa koji su sadrzavali pluéne ¢vorove i 60 slucajeva ne-nodularnih
rendgenskih snimki prsnog kosa. 16 radiologa koji su sudjelovali u pokusu analizirali su
radiograme prsnog koSa bez racunalne potpore i uz pomo¢ racunalnih intervencija (55).
Radiolozi su ocijenjeni u pogledu izvedbe razlikovanja nodula plu¢a pomocu krivulje
karakteristika ROC. Rezultati su pokazali da CAD sustavi povecavaju to¢nost
otkrivanja radiologa kod plu¢nih ¢vorova od 0,894 do 0,940 (55). Tradicionalni CAD
sustavi kod pluénih ¢vorova ukljucuju predobradbu slike (poboljSanje 1 segmentaciju
pluca), detekciju nodula i izdvajanje znacajki radi smanjenja laznih pozitivnih rezultata
(56). Trenuta¢no se mnogi algoritmi usredotocuju na poboljSanje brzine otkrivanja
nodula uz istovremeno smanjenje laznih pozitivnih rezultata u rezultatima detekcije. Da
bi se smanjili lazni pozitivni noduli, tradicionalni algoritam izdvaja znaCajke putem

CNN (56).
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Detekcija intersticijske bolesti plu¢a IBP

Kada je intersticija pluc¢a oste¢ena, radiografija prsnog kosa ukazuje na promjene
u gradi pluca kao S$to su linearne, retikularne, nodularne promjene. Slucajevi s razli¢itim
intersticijskim lezijama ponasaju se vrlo sli¢no tkivu zdravom, ¢ak i za profesionalce,
tesko je razlikovati normalno i ne-normalno tkivo na temelju grade. Stoga je otkrivanje
intersticijske bolesti plu¢a u radiografiji prsnog koSa jedan od najtezih zadataka za
radiologe. CAD sustav laboratorija Kun Rossman u Chicagu podijelio je pluéa u vise
podrucja od interesa i analizirao ROI pluc¢a kako bi utvrdio postoje li abnormalnosti.
Zatim su koriSteni sustav dubokog ucenja NN za klasificiranje sumnjivih podrucja koja

¢e se otkriti (Slika 23.). Ovaj sustav moZe pomoc¢i lijeCnicima da poboljSaju to¢nost

by

otkrivanja intersticijskih lezija (56).
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Slika 23. Prikaz tvorbe ROI 6 mm ¢&vor, otkriven CAD sustavom. CAD poboljsava
performanse torakalnih radiologa za otkrivanje plué¢nih ¢vorova ispod 5 mm na CT
pregledima, koji se ¢esto zanemaruju samo vizualnim pregledom.

Izvor: https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC2810535/

CAD poboljsava detekciju tvorbi radiolozima. Ukupno poboljSane performanse za
16.8%. Za detekciju tvorbe 3 mm za 18.9%. Detekcija tvorbe 4 mm za 13,1%. Za
detekciju tvorbe 5 mm za 6,9% 1 za tvorbu od 6 mm za 7,7%. CAD poboljsava

performanse torakalnih radiologa za otkrivanje plu¢nih ¢vorova ispod 5 mm na CT (56).
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Ostale bolesti

U rendgenskim snimkama prsnog kosa, uz pluéne ¢vorove, tuberkulozu i IBP,
postoje 1 druge bolesti koje se mogu otkriti, kao $to su kardiomegalija, upala pluca,
pluéni edem i emfizem. Otkrivanje kardiomegalije obi¢no zahtijeva analizu velicine
srca 1 izraCunavanje kardiotorakalnog omjera, te veli¢ine tumora (55). Koristen je stroj
za podrsku vektora (engl. Support Vector Machine SVM) za Klasificiranje 250
kardiomegalnih slika i 250 normalnih slika, postizu¢i to¢nost od 76,5%. Koristili su vise
CNN-ova za otkrivanje kardiomegalije. Mreza je precizno prilagodena na 560 uzoraka
slika 1 ocjenjena, a dobivena je maksimalna to¢nost od 93%. Pneumonija 1 pluéni edem
mogu se klasificirati izdvajanjem znacajki strukture (55). MoZemo reci da smo tijekom
posljednjih desetlje¢a svjedocili vaznosti medicinskog snimanja njihovom razvoju i
prihvacanju implementacije najnovijih tehnoloskih dostignu¢a. Kompjutorska
tomografija (CT), magnetska rezonanca (MR), pozitronska emisijska tomografija
(PET), mamografija, ultrazvuk, rendgen i tako dalje, za rano otkrivanje, za dijagnostiku
i lijeCenje bolesti obogaceni su metodama UI. Upravo, zbog velikih varijacija u
patologiji i potencijalnom umoru ljudskih stru¢njaka, istrazivaci i lijenici dobivaju
znacajnu koristi od racunalno potpomognutih intervencija. Ul na CT-u npr. nudi

neinvazivnu alternativu za planiranje lije€enja koronarne bolesti (Slika 24.).

Slika 24. CT opisuje neinvazivnu alternativu za sloZzeno planiranje lijecenja koronarne
bolesti na temelju podataka iz ispitivanja.
Izvor: https://www.dicardiology.com/content/ct-offers-non-invasive-alternative-

coronary-disease-treatment-planning
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Nova studija objavljena u European Heart Journal pokazuje da
kompjutorizirana tomografija (CT) moze biti korisna u odlu¢ivanju kardioloskog tima
za slozene koronarne bolesti. Rezultati takoder sugeriraju da najmodernija tehnologija
snimanja moze ponuditi neinvazivnu dijagnosticku alternativu konvencionalnoj
koronarnoj angiografiji. Bolest koronarnih arterija i njezine komplikacije medu glavnim
su uzrocima smrti u cijelom svijetu. Prema terapijskim smjernicama cesto zahtijevaju
operaciju koronarnog premostenja ili perkutanu koronarnu intervenciju kao tretman.

CAD sustav s Ul znacajno ¢e pomoci u planiranju nacina lijeCenja koronarne bolesti

(57).

4.12.1. INTELIGENTNA RADNA STANICA

Koliko je zna€ajno imati i brzu, pouzdanu kvalitetnu radnu stanicu za CAD
govore sljedec¢i podaci. Slikovni podaci 2048 x 2048 prikazane veli¢ine na monitoru
1.024 x 1,360 piksela. Vrijeme dohvata za jednu sliku u prsima bila je manja od 0,08
sekunde. Dizajn sustava radne stanice optimiziran je za brzo pretrazivanje slika i prikaz
(48). Za otkrivanje pluénih nodula radiolog ne moze otkriti ¢vorove pluca do 30%. Uz
pomo¢ CAD sustava na snimkama prsiju pozitivne detekcije su ostvarene u 70 %
radiograma. Primjena CAD u angiografiji, gdje se automatizirano mjeri stenoze u
krvnim zilama. Mjerenja stenoza, promjera krvnih zila. Za ucinkovito pracenje
vaskularnog stabla na slici. Podaci izvadeni iz angiografskih slika koristi se za
odredivanje brzine protoka krvi s analizom krivulje udaljenost i gusto¢e zavoja krvne
zile (48). U zdravstvu, Ul moZe pomoc¢i radiolozima skeniranjem 1 utvrdivanjem
nepravilnosti u radioloskim snimkama (58). Sustav za prikaz slike u radiologiji je od
krucijalne vaznosti. Radne stanice moraju biti racunala sa monitorima visoke

razlucivosti za §to jasniju i1 detaljniju dijagnozu, prognozu i pracenje.

4.12.2. RADIOLOG ANALITICAR

Sve je ve¢i broj podataka koji se obraduju i koji moze utjecati na to kako
radiolozi interpretiraju slike: od otkrivanja, opisa do zakljuCivanja. Kada se uzme
previSe vremena za analizu slike, vrijeme za ocjenjivanje klini¢kog i1 laboratorijskog
konteksta je poprili¢no stisnuto. Radiolog je sveden samo na analiti¢ara slike. Klinicka
interpretacija nalaza prepusStena je drugim lije¢nicima, Sto prema literaturi moze biti

opasno, ne samo za radiologe, vec¢ i za pacijente.
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Klini¢ari koji nisu radiolozi mogu u potpunosti razumjeti klinicku situaciju, ali
nemaju radioloSko znanje. Drugim rije¢ima, ako radiolozi nemaju vremena za klinicku
prosudbu, konac¢no znacenje radioloskih pregleda bit ¢e prepusSteno ne-stru¢njacima u
medicinskom snimanju (2). Stoga primjena Ul u radiologiji nije prijetnja nego ogromna
prilika za poboljSanje radiologije. Sustavi umjetne inteligencije uce od slucaja do
sluc¢aja. To je kljucno jer sve abnormalnosti nisu reprezentativne za bolest i moraju se
procesuirati. Medutim, za razliku od CAD sustava, kojima samo naglasavamo prisutnost
ili odsutnost nekih znacajki slike za koje se zna da su povezani s bolesnim stanjima,
sustavi Ul promatraju odredene oznacene strukture i uce kako izvuéi znacajke slike koje
su vidljive ili nevidljive ljudskom oku (2). Ovaj pristup oponasa ljudsku analiticku
spoznaju, omogucujuc¢i bolje performanse od onog dobivenog sa CAD programom.
Profesionalnu ulogu i zadovoljstvo radiologa poboljSat ¢e UI ako oni, kao i prije,
prihvate ovu tehnologiju i obrazuju nove generacije kako bi je koristili i time uStedjeli
vrijeme koje se tro$i na rutinske i monotone zadatke. To takoder moze pomoci
radiolozima da se osjecaju manje zabrinuti zbog velikog broj pregleda koje moraju
napisati i radije biti usredotoliti na komunikaciju sa pacijentima i interakciju sa
kolegama u multidisciplinarnim timovima. To je nac¢in na koji radiolozi mogu graditi
svoju svijetlu buduénost (2). Primjeri obeéavajuéih rezultata su diferencijacija malignih
od benignih ¢vorova na CT-u pluca, dijagnoza neuroloskih i psihijatrijskih bolesti i
identifikacija biomarkera u glioblastomu. Zanimljivo je da se pokazalo da Ul kod MR
predvida prezivljavanje u Zena s rakom grli¢a maternice i kod pacijenata sa
amiotroficnom lateralnom sklerozom (2). Medutim, ne moze se iskljuciti ni suprotna
hipoteza ta da radiologija s pove¢anom umjetnom inteligencijom moze zahtijevati vise
struénjaka na tom podrucju, ukljuCujuéi radiologe. Opcenito, povijest automatizacije
pokazuje da se radna mjesta ne gube. Umjesto toga, uloge se preoblikuju; ljudi su
premjesteni na zadatke koji trebaju ljudski element. Ul ¢e omoguciti radiolozima da
postanu sve vise vidljivi pacijentima 1 igraju klju¢nu ulogu u integriranim klinickim
timovima (2). Na taj nacin, Ul nece zamijeniti radiologe koji iskoriste potencijal Ul,
zamijenit ¢e one koji odbijaju ovaj kljucni izazov. Kona¢no, moramo zapamtiti da Ul
oponasa ljudsku inteligenciju. Potrebne su i mnoge oznacene studije, nalazi od iskusnih
radiologa; te je skupove podataka teSko pronaci i zahtijevaju mnogo vremena, Sto

podrazumijeva i visoke troskove.
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Radiolozi su izuzetno zaposleni, bas kao svi zdravstveni djelatnici ne mogu si
priustiti greske u radu, uvijek moraju biti oStri u svom prosudivanju, zato ¢e im alati
umjetne inteligencije unaprijediti performanse na mnogo nac¢ina. Mnoga rjeSenja Ul su
usmjerena na pruzanje dodatnih informacija. Ul je cimbenik precizne medicine.
Kvaliteta skrbi je iznimno vazna, medutim ako dijagnoza nije postavljena na vrijeme,
odli¢na kvaliteta nije od velike koristi. Stoga se kvaliteta uvijek mora kombinirati s
ucinkovitoS¢u. Odredivanje prioritetnih slucCajeva, razliCita mjerenja c¢ime ce

automatiziranjem podataka brzati procese. (2,10)

4.12.3. RADIOLOSKI TEHNOLOG

Sveucdilisno obrazovani zdravstveni djelatnik koji radi s najmodernijom
tehnologijom za dijagnosticko snimanje. Radioloska tehnologija zaposleniku nudi divno
iskustvo gdje moze pratiti kako se razvoj tehnologije upotrebljava na najbolji nacin, a to
je za pomo¢ ljudima. Dijagnostika je vazna, ali kljuéna to¢ka u tom procesu je stvaranje
kvalitetne radioloske slike, koja danas predstavlja viSe od slike, ona predstavlja niz
podataka. Kriti¢na tocka je stvoriti kvalitetnu sliku, bez artefakata, odli¢ne rezolucije,
kontrasta, oStrine. Na§ doprinos i odgovornost za stvaranjem dijagnostickog materijala
je izrazito vaZan i1 primjenom metoda Ul znac¢ajno potpomognut. U timu s lijje¢nicima i
po potrebi drugim klini¢arima radioloski tehnolog sudjeluje u procesu pracenja,
lijeCenja 1 dijagnosticiranja bolesti ili ozlijede pacijenta. Imaju vrlo temeljito
razumijevanje grade ljudskog tijela anatomije 1 fiziologije, kako ozljede 1 bolesti utje¢u
na pacijente. Kao i svi djelatnici u radioloSkom timu, moraju pratiti 1 znati osnovne
pojmove primjene UI u radiografiji, zakone, eticke norme i zastitu pacijentovih i
osobnih podataka. Koje prednosti im donosi, kako Ul sigurno koristiti. Ovo od
radioloskog tehnologa zahtijeva stalno napredovanje, istrazivanje, pracenje razvoja
struke 1 davanje vlastitog doprinosa u razvoju i implementaciji suraduju¢i S timom
lije¢nika, medicinskih fizicara 1 drugih struénjaka. Znanje i tehnologija postali su
pokretaci drustva. Edukacija i podizanje razine znanja klju¢ je uspjeha. Time se postize
"razbijanje™ barijera otpora pri primjeni novih procesa. Treba postati prepoznatljiv
respektabilan pruZzatelj znanja, znanjem 1 radom stvoriti zadovoljstvo kod korisnika.

VaZzno je poznavati prednosti i nedostatke novih primjene novih tehnologija (59).
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4.13. Ul NASUPROT 101 RADIOLOGA

U istrazivanju provedenom od strane radiologa i medicinskih fiziCara na
Medicinskom centru Sveucilista Radboud, koristen je sustav umjetne inteligencije kroz
algoritam klasifikator znacCajki za analizu slika otkrivanja lezija mekog tikva i
kalcifikata uz generiranje sumnje na rak (21). Sustav umjetne inteligencije odgovarao je
tocnosti vise od 28 000 pojedina¢nih mamogramskih pregleda. Uz dodatak metode
dubokog ucenja konvolucijskih neuronskih mreza. Slike su dobivene od Zena koje zZive
u sedam zemalja, koriStena su Cetiri digitalna mamografska sustava razli¢itih
proizvodaca. Svaki skup podataka ukljuc¢ivao je dijagnosticke slike, rezultate svakog
radiologa i stvarnu dijagnozu pacijenta (21). Ukupno 28 296 pojedina¢nih interpretacija,
2652 slucaja od kojih je 653 bilo zloéudnih nalaza. Citatelji su bili 53 radiologa iz
Sjedinjenih DrZava, 48 europskih radiologa koji su bili specijalisti za podrucje dojke.
Uc¢inak postavljanja dijagnoze izmedu radiologa i Ul sustava je usporedena koriStenjem

nulte hipoteze na razini znacajnosti 0.05.

Statisticki rezultati su pokazali neznacajnost u odnosu Ul na radiologe. UI sustav
je imao ucinak 0.840 s intervalom pouzdanosti 95% = 0.820 do 0.860 dok je za
radiologe bio 0.814 s 95% intervalom pouzdanosti 0.788 do 0.841. Razlike intervala
pouzdanosti su 0.003 do 0.055 ROC krivulje tj. krivulje odnosa specifi¢nosti i
osjetljivosti klasifikatora. PovrSina ispod krivulje AUC je bila za Ul sustav veca 61,4%
od radiologa 1 vecu osjetljivost od 55 radiologa (21). Evaluacija Ul sustava je ostvarila
detekciju karcinoma usporedno sa prosje¢nim radiologom specijalistom za dojke. Iako
brojke pokazuju dobar utjecaj ovog sustava i dalje su potrebna ulaganja i pracenja.
Medutim sveukupno su radiolozi imali na raspolaganju viSe informacija za procjenu kao
Sto su prethodni mamogrami. Istrazivaci sugeriraju da postoji nekoliko nacina na koji b1
se nacin mogao koristiti sustav Ul dizajniran za otkrivanje raka dojke. Jedna moguénost
je njezina upotreba kao neovisnog prvog ili drugog ¢itatelja u regijama s nedostatkom

radiologa za tumacenje mamografija.
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Ove strategije bi radiolozima mogle dati visSe vremena da se usredotoce na
sloZzenije slucajeve, poput Citanja tomosinteze. Istrazivaci su ushiceni jer ispred njih je
mnogo podataka koje treba prikupiti napraviti usporedbe i razvrstati ih prema
karakteristikama slucaja, koji je tip lezije, mjesto lezije i karakteristike tumora. Dodatne
moguénosti u vezi s aplikacijama za umjetnu inteligenciju mogu ukljucivati
optimizaciju radnih lista za odredivanje prioriteta slucajeva, pred-analizu slucajeva pri
velikim koli¢inama, izdvajanje informacija koje se ne mogu otkriti golim okom i
poboljsanje ukupne kvalitete rekonstruiranih slika (60). Prema istraziva¢ima, ne prestaju
postoje¢i izazovi, koji se odnose na ljudska drustvena ponasanja i unutarnje izazove u
pogledu sposobnosti Ul i strojnog ucenja. Povijesno gledano, kada se jednom podrucje
prepozna kao vazno sposobni ljudi ga brzo nasele, pa isto vrijedi za primjenu Ul Svi
sluc¢ajevi s tuberkulozom plu¢a mogu biti otkriveni na radiogramima prsiSta sa 97%
osjetljivoséu 1 100 % specifiénoséu kad se koriste duboke neuronske mreze za analizu
slike 1 kad je radiolog prisutan da ocjeni ukoliko postoje dvojbe oko nekih slucajeva,

navode pilot studije (61).

4.14.Ul U AUTOMATIZACIJI DIJAGNOSTIKE

Nekada je dijagnostika ovisila gotovo isklju¢ivo o iskustvu lije¢nika.
Umrezavanjem, steCeno iskustvo postalo je opce, javno dostupno svima. U slucaju
koriStenja baza podataka, ukoliko se bolesnik pojavi s nekim do tada neobicnim
simptomima, pretragom, analizom lakse ¢e s odabrati optimalno lijecenje ukoliko je bilo
kad 1 bilo gdje zabiljeZen takav slucaj. Jedna od takvih baza je i Modernizing Medicine,
koja biljezi 14 milijuna zapisa bolesnika iz 3700 raznih izvora 1 moguce se od bilo kuda
povezati na nju i pretrazivati je (29). Postoji online baza elektronickih medicinskih
kartona razvrstanih po specijalnosti s podrSkom za sve tipove i naine pristupa i
pretraZivanja (29). Napredak i1 evolucija tehnologije su nezaustavljivi, mozda u skoroj
buducnosti u nekim podruc¢jima medicine vise neCemo vidjeti razliku izmedu fizickog
lije¢nika 1 digitalnog, s algoritmom umjetne inteligencije i iskustvom svih lije¢nika (29).
Zahvaljuju¢i DICOM standardu koji ispunjava ulogu povezivanja svih modaliteta u

bolnici, obogacuje se svakodnevno globalna baza podatka.
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Moto radiologije je: Sto vise slika vidite, to viSe izvje$¢a napravite, to bolje
rezultate dobivate. Isti princip vrijedi za procese strojnog i dubokog ucenja. Ljudski
struénjaci moraju oznaciti slike i definirati elemente na slikama Kkoji su normalni i koji
bi trebali biti oznaceni kao promijenjeni elementi. Kritican je to korak zato Sto ukljucuje
moguénost ljudske pogreske, razine samouvjerenosti da definiraju Sto ¢e algoritam
traziti. Ne postoje podaci u kojima ¢e svojstveno govoriti da je neka struktura svakako
kvrzica 1 da je upravo tu ili da se kvrzica ispostavila kao nekancerogena. Ukoliko se
kre¢e u postupak ,,treniranja algoritma mora se pro¢i kroz mnostvo podataka, njihov

integritet, primjedbe, setove za obuku, setove provjere valjanosti (9).

Tako lijecnik u pregledu radiograma prsiSta prilikom odlu€ivanja i klasificiranja kao
normalnog nalaza u odnosu na ne normalan, moze se nai¢i na 500 razli¢itih elemenata
koji bi ukazali na nenormalan nalaz. Sto znadi da bi trebala postojati baza podataka slika
bar stotine ili tisuée ako ne 1 milijun pregledanih i oznacenih radioloskih slika (9).
Zrelost razvoja infrastrukturne organizacije i informatickih inovacija odredit ¢e uspjeh,
brzinu i ritam primjene umjetne inteligencije u zdravstvu. Brzina i ucinkovitost su joj
izrazite prednosti. Zdravstveni djelatnik trebao bi biti u moguénosti pregledati sve
dostupne moguénosti lije€enja 1 informacija o dijagnozi u realnom vremenu. Za uspjeh
bilo kakve medicinske prakse kljucan je i ljudski angazman. Umjetna inteligencija je

osmisljena kako bi pomogla da ljudi rade pametnije 1 u€inkovitije (62).

4.14.1. MOGUCNOSTI, 1IZAZOVI, ZAMKE I MJERILA ZA USPJEH

Umjetna inteligencija potencijalno povecava dijagnosticku 1 prognosticku
vrijednost. Uspjeh ¢e se mjeriti kroz vrijednosti: dijagnosticka sigurnost oCekuje se
povecana, brzina, bolji rezultati za pacijenta te bolja kvaliteta rada radiologa (63).
Vecina radiologa Zeli zadrZati fokus na pacijentu 1 poboljSanoj skrbi za njega stoga su
spremni prihvatiti alate koji ¢e pomo¢i koordinirati i integrirati podatke, identificirati,
postaviti prioritete za hitna tumacenja, standardizirati izvjeStavanje 1 karakterizirati
bolesti. U slucaju hitnog protokola za mozdani udar, CT uredaj ima detektor za
alarmiranje ako postoji krvarenje, u tom trenutku se moze uciniti i angiografija te preci
na hitne postupke lije€enja u realnom vremenu Sto poboljSava tijek rada 1 ucinkovitu

zdravstvenu skrb za pacijente (31, 64).
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Govoreéi o granicama razvoj i1 primjene Ul kao da ne postoje, ali jo§ uvijek
postoji dosta izazova koje treba prevladati prije nego se Ul Siroko i potpuno usvoji.
Potrebne su velike baze podataka sa slikama koje su to¢no oznafene. Najuspjesniji
modeli dubinskog ucenja trenutno se obucavaju na 2 D slikama, CT i MR stvaraju 3 D
slike, ono S$to bi bilo idealno je primijeniti uspjesno metode dubokog ucenja na sve vrste
slika (10, 31, 64). Izazov je takoder i nestandardizirano prikupljanje slika sa razli¢itih
tipova uredaja, razli¢itih postavki snimanja. Ono S$to su radiolozi izrazili kao izazov je

rjeSavanje nezadovoljstva softvera kojem je potrebno mnogo vremena, previse koraka.
4.14.2. SLIKE SU VISE OD SLIKA, SLIKE SU PODACI

Radioloska slika ima sve veéu vaznost u cjelokupnom procesu skrbi o pacijentu.
Dijagnosticke 1 terapijske indikacije za radiologijom se sve vise Sire. Brza ekspanzija
posljedica je potrebe za brzim, to¢nijim 1 isplativijim manje invazivnim postupcima
(33). Podrucje analize medicinskih slika raste eksponencijalno, s povecanjem broja alata
za raspoznavanje uzoraka i poveéanje veli¢ine skupova podataka. Ovi pomaci olaksali
su razvoj procesa za izdvajanje kvantitativnih obiljeZja, Sto rezultira pretvaranjem slika
u podatke koje je moguce koristiti za podrSku u odlu¢ivanju ovaj proces se naziva
radiomics. Sufiks ,,omics* je pojam koji potjeCe iz biologije kako bi opisao detaljnu
karakterizaciju bioloskih molekula (44). Radiomics se definira kao pretvaranje slike u
viSedimenzionalne podatke i naknadno izlu¢ivanje tih podataka za poboljSanu podrSku
odlucivanju. Ovo je u suprotnosti sa onim S§to tradicionalno slika predstavlja, a to je
materijal namijenjen iskljucivo za vizualno analiziranje i interpretaciju. Podaci sa slika
se kombiniraju s drugim podacima o pacijentima 1 poboljSavaju dijagnosticku,
prognosti¢ku to¢nost. Tehnoloski napredak u radioloSkoj opremi za snimanje takoder je
potaknuo vece koriStenje 1 veéu dostupnost metodama snimanja. Dostignuéa koja su
postigla viSe razlucivosti 1 vizualizaciju manjih anatomskih struktura i abnormalnosti
(33). Automatizirana i inteligentna analiza slika i razumijevanje istih postaju bitan dio u
detekciji, registraciji promjena kod pacijenta (33). Segmentiranje abnormalnih i
normalnih struktura sustavom dubokog ucenja ipak je nekad komplicirano zbog
problema kad medicinska slika sadrzi normalne strukture koje su promijenjene, ne
uvijek iste kod svih ljudi, post operacijske varijacije, problemi zbog artefakata i odnosa

signala i Suma (33).
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S nepovratnim povecanjem slikovnih podataka i moguénoséu identifikacije
nalaza koje mogu ili ne mogu otkriti ljudskim okom, radiologija se kre¢e od subjektivne
percepcijske vjestine do objektivnije znanosti (2). Radioloski rad trenutno je moze se
re¢i ogranicen subjektivnoscu, tj. razliCitostima izmedu pojedinih radiologa u nacinu
tumacenja i nepovoljnim uc¢inkom umora na ¢ovjekov rad. Pozornost koja se predaje na
varijabilnost medu Citateljima te rad na poboljSanju ponovljivosti i obnovljivosti
medicinskog snimanja tijekom proteklih desetlje¢a dokazuje potrebu za dosljednim
radiolos$kim rezultatima (2). Radiomics motiviran je konceptom da biomedicinske slike
sadrze informacije koje odrazavaju temeljnu patofiziologiju i da se ti odnosi mogu
otkriti putem kvantitativnin analiza slike (44). lako je radiomics prirodni nastavak
racunalno potpomognutog sustava dijagnostike 1 otkrivanja, znatno se i razlikuje od njih
(65). Radiomics je eksplicitan proces dizajniran za izdvajanje velikog broja
kvantitativnih znacajki iz digitalnih slika, stavljanje tih podataka u zajednicke baze
podataka, prikupljanje podataka za postavljanje hipoteza i ispitivanje istih. Razvijen je
kao alat za podrSku u odlucivanju, uklju¢uje kombiniranje podataka sa drugim
karakteristikama pacijenata, kako bi se povecala mo¢ u odluc¢ivanju. Namijenjena je
izdvajanju maksimalnih informacija iz standardnih slika. Kvantitativna svojstva slike
temeljena na intenzitetu, obliku, veli¢ini ili volumenu te strukturi nude informacije o
fenotipu 1 mikrookruZenju tj. lokalizaciji, klinickih izvjeS¢a laboratorijskih rezultata i
drugih analiza (Slika 25.). Ove znacajke zajedno s drugim informacijama mogu se

povezati i koristiti za klinicku potporu u odlucivanju.
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Slika 25. Dijagram toka koji prikazuje proces upotrebe radiomics u odlucivanju.
Izvor: https://pubs.rsna.org/doi/full/10.1148/radiol.2015151169
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Radiomics nudi gotovo neograni¢enu ponudu slikovnih biomarkera koji mogu
pomo¢i u otkrivanju raka, dijagnozi, prognozi, predvidanju odgovora na lijeCenje i
pracenju statusa bolesti (44,65). Rad sa pacijentima zahtjeva da se informacije iz
razli¢itih izvora kombiniraju u koherentan model kako bi se opisalo gdje je lezija, Sto je
lezija. Proces zapocinje prikupljanjem visokokvalitetnih slika, moze se identificirati sa
slika podrucje od interesa koje sadrzi cijeli tumor ili pod regije tumora. Prikazuju se u
3D slikama (44). Tumor moze sadrzavati stotine mjerljivih svojstava koja opisuju
veli¢inu, oblik gradu. Slike s razli¢itim parametrima prikupljanja (kontrastom pojacane
slike, difuzijske sekvence itd.) mogu se kombinirati kako bi se dobile regije sa

specificnom kombinacijom slikovnih podataka.

Svaka regija tumora ima specifi¢nu kombinaciju protoka krvi, gustoce stanica,
nekrozu ili edem (44). Radiomics svojstva mogu ekstrahirati podatke iz svakog od ovih
stanja kako bi se dobio cjelovit opis lezije raka. MoZe nam omoguditi da razlikujemo
rak koji jako brzo napreduje (2). U mnogim situacijama nalazimo mnogo razliitih
dijelova podataka, a mi trebamo otkriti slicnosti i odnose medu dijelovima ili pak
zelimo odrediti najvaznije dijelove (3). Podaci dobiveni iz radiomics istrazivanja, kao
Sto su intenzitet, oblik, tekstura, valna duljina, itd., mogu se izdvojiti iz medicinskih
slika i ekstrahirati ili integrirati u strojno ucenje, pruzajuci vrijedne informacije za
predvidanje odgovora na lijecenje, razlikovanje benignih 1 malignih tumora te procjenu
genetike raka u mnogim vrstama (2). Naposljetku, Ul aplikacije mogu povecati
ponovljivost tehnickih protokola, poboljsati kvalitetu slike 1 smanjiti dozu zracenja,
smanjiti vrijeme snimanja magnetskom rezonancijom, optimizirati koriStenje osoblja
¢ime se smanjuju ukupni troSkovi. Te ¢e aplikacije pojednostaviti 1 ubrzati rad
radioloSkih tehnologa, Sto ¢e takoder rezultirati prosje€nom viSom tehniC¢kom
kvalitetom pregleda. Ipak jedno od trenutnih ograni¢enja sustava UI je u niskoj
sposobnosti prepoznavanja ucinaka pozicioniranja, te artefakata. UI treba visoko

kvalitetne studije, da bi njegova primjena donijela iznimne rezultate (2).
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4.14.3. ZASTO JE RADIOMICS POTREBNA U PRECIZNOJ MEDICINI?

U preciznoj medicini treba identificirati podtipove genomske informacije
dobivene iz dijela tumora dobivenog u biopsiji. FDA u SAD-u definira biomarker kao
karakteristiku koja se mijeri, kao pokazatelj normalnih bioloskih procesa, patogenih
procesa ili odgovora na izlozenost ili intervenciju, ukljucujuéi terapijske intervencije.
Zasnovan na medicinskim slikama uz podatke o genetici mogla bi se stvoriti precizna
medicina, jer medicinske slike, koje se dobivaju na neinvazivni, brzi i jeftini nacin,
mogle bi dobiti cjelovite informacije o osobinama raka, kao S§to je intratumorska
heterogenost. Potencijal je radiomics za izbjegavanje neugodnih komplikacija
uzrokovanih biopsijom (44, 65). Neki pacijenti mogu odbiti biopsiju igle za
uzorkovanje tkiva sumnjivog tumora pluéa zbog =zabrinutosti komplikacije
pneumotoraksa. Radiomics je u stanju predvidjeti prognoze pacijenata na temelju
opseznih informacija o tumorima na neinvazivan, brz i jeftin nacin, stratificirajuci
pacijente u nekoliko podtipova koriste¢i biomarkere za snimanje. Brojni algoritmi
strojnog ucenja Ul tehnologija primijenjeni su u radiomics za predvidanje ili procjenu
onoga §to ¢e biti povezano sa strategijama lijecenja, kao $to su vrijeme prezivljavanja,
recidiv, nepovoljni dogadaji 1 podtipovi. Odluc¢ivanje o biopsiji. Slike se ve¢ dugo
koriste za vodenje biopsije. Kvantitativne analize razli¢itih radiomics znacajki takoder
mogu precizno dati odgovor o mjestu biopsije, mogu koristiti za odredivanje znacajki
onih mjesta unutra sloZzenith tumora koji najvjerojatnije sadrZe vazne dijagnosticke
prognosti¢ke informacije uz smanjenje pojave post biopsijskih komplikacija 1 uz

smanjenje same potrebe biopsije (10).

4.15. MAMOGRAFIJA

Umjetna inteligencija u medicini je prvi puta predstavljena u SAD-i kasnih 1990-
tih za mamogramski probir. Konkretno duboko u€enje spada u inovativne pristupe jer je
mocan alat za analizu slikovnih podataka. Duboko ucenje pociva na racunalnim
programima poznatim kao umjetne neuronske mreZze Kkoje su inspirirane

neurobioloskom arhitekturom mozga.
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Sustav umjetne inteligencije temeljen na neuronskim mrezama sve je cesSce
koriSten nacin za podrS$ku u donoSenju dijagnoze i lakSeg analiziranja mamografija
(Slika 26.). U slikovnim zadacima prepoznavanja, stopa pogreSaka je samo nekoliko
posto. Metode dubokog uc¢enja pokazale su korist u predvidanju petogodiSnjeg oboljenja

od raka dojke za Zene kod kojih je pove¢ana mogucnost razvoja raka.

& 5020023400 @ ] ¢ O 10

Slika 26. Mamografija 71-godisnje Zene s invazivnim duktalnim karcinomom, (iscrtana
je 1 razina sumnje odredena racunalnim sustavom). Koristen sustav umjetne

inteligencije za podrSku u donoSenju dijagnoze.
Izvor:https://pubs.rsna.org/doi/full/10.1148/radiol.2018181371

Siemens Healthineers razvio je alat temeljen na principima umjetne inteligencije
3D dijagnosti¢ki softver ,,syngo.via”, koji automatski detektira anatomske strukture,
broji kraljeske i rebra te druge alate za povecanje ucinkovitosti i pouzdanosti
radioloskog posla. Unaprijed je jasno da ¢e provedba umjetne inteligencije zahtijevati
interdisciplinarnu suradnju u kojoj ¢e radioloski tim imati zna€ajnu ulogu. Postat ¢e
veca automatizacija poslova, produktivnost, i nevidene metode obrade i analize slike
koje nadmasuju ljudske spoznaje. Ovi nadolaze¢i dogadaji nece zamijeniti lijeCnike ni
ljudski faktor, nego ¢e pruZiti visoko precizne alate za otkrivanje bolesti, posebice onih
zlo¢udnih, smanjiti rizike na razumljiv nacin i optimizirati lijeCenje pacijenata i daljnje

testove.
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U klinickim sluc¢ajevima, utvrdeno je da je ucinkovitost neuronske mreze u
spajanju ekstrahiranih svojstava lezija kako bi se razlikovale benigne i maligne lezije
bila veca od prosjecne uspjesnosti radiologa (bez pomo¢i neuronske mreze). Autori
zakljuCuju da takve mreze mogu predstavljati potencijalno korisno sredstvo u zadatku

donosenja odluke o mamografiji razlikovanja benignih i malignih lezija (66).

Rak dojke je najces¢i rak zenske populacije diljem svijeta. Unato¢ golemom
medicinskom napretku, rak dojke je i dalje ostao drugi vodeé¢i uzrok smrti u svijetu;
dakle, njegova rana dijagnoza ima znacajan utjecaj na smanjenje smrtnosti. Medutim,
Cesto je tesko dijagnosticirati abnormalnosti dojki (67). Razliciti alati kao S§to su
mamografija, ultrazvuk i1 termografija razvijeni su za otkrivanje raka dojke. Racunalo
pomaze radiolozima da ucinkovitije prepoznaju abnormalnosti u grudima koriste¢i alate
za obradu slike i umjetnu inteligenciju. Rezultati su pokazali da su strojevi s potpornim
vektorom imali najveci postotak tocnosti za razliCite vrste slika (ultrazvuk = 95,85%,

mamografija = 93,069%, termografija = 100%) (67).

Racunalna dijagnoza raka dojke uvelike je doprinijela razvoju medicine. Medu
¢imbenicima koji utjeCu na dijagnozu utemeljenu na slici jesu prisutnost buke u
slikama, sposobnost vizualnog opazanja radiologa, neodgovarajuca jasnoca, 1o kontrast
i manje iskusan radiolog. CAD Ul metoda primijenjena je s realnim podacima imala je
osjetljivost i toénost od 94% odnosno 92%. Stovise, rezultat je pokazao da je povrsina
ispod krivulje ROC predlozenog algoritma bila 0,96, Sto ukazuje na izvrsne

performanse sustava.

Osim toga, razvijeni su novi alati, ukljucujuéi alate za obradu slike kako bi se
olaksala dijagnoza raka dojke. LijeCnici mogu imati poteSkoca u tumacenju slika zbog
niske kvalitete i niske rezolucije slika snimljenih prvom generacijom medicinskih
infracrvenih kamera za snimanje. Stjecanje slike je prvi korak. U ovom koraku podaci
se prikupljaju u obliku digitalnih slika. Predobrada slike je sljede¢i korak
predprocesiranje ulaznih slika kako bi se poboljSala njihova kvaliteta uklanjanjem buke.
Prethodna obrada, osim brisanja ili smanjivanja buke, poboljSava kvalitetu slike i

povecava kontrast (67).
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Kalibracija temperature tj. funkcija transformacije koristi se za pretvaranje
vrijednosti nijansi sive skale u boje koje daje infracrvena kamera u linearno rastuc¢u
fizicku koliCinu, npr. temperaturu. Kako se izvor referentne temperature mijenja,

snimaju se IR slike i biljeze rezultati (67).

Prednosti — Ogranicenja :

Metoda detekcije rubova

= Ima najnizu buku u usporedbi s drugom metodom

Nema potrebe za prethodnim znanjem o slici

Nije dobro za slike bez jasnih vrhova, rubova

Metoda ovisna o regiji piksela u obliznjim podru¢jima

Treba puno vremena za treniranje podataka

4.15.1. RAZLICITE TEHNIKE UI ZA OBRADU SLIKA

Jedna od najceSc¢e koriStenih tehnika za dijagnosticiranje raka dojke je stroj za
podrsku vektora (engl. Support Vector Machine SVM). Ova tehnika je briljantna medu
algoritmima ucenja inspiriranim statistickom teorijom ucenja i ugradena je u skupinu
strojnog ucenja posljednjih desetlje¢a. Na taj se nacin smanjuje problem prelijevanja u
podacima treninga i moguée je identificirati veliki skup podataka sa malim
podskupovima trening podatka (67). Mreza dubokog ucenja sadrzi viSe slojeva obrade
slike od klasi¢nih klasifikatora strojnog ucenja koji se temelje na znacajkama slike.
Svaki sloj je tipi€na neuronska mreza, kao $to je konvolucija neuronske mreze. Umjesto
koriStenja skupa rucno ili automatski odabranih znacajki slike koje se izraCunavaju iz
slika, dubinska mreza za ucenje koristi samu sliku kao jedan ulaz (67). Prednosti
koriStenja razvijenih sustava za dijagnosticiranje raka dojke ukljucuju: 1) pomoc
radiolozima u procesu tumacenja screeninga kao drugi tuma¢ nakon radiologa; 2)
smanjenje broja lazno pozitivnih rezultata, $to eliminira potrebu za nepotrebnom
biopsijom i dovodi do ustede troSkova 3) skradivanje vremena pregleda pacijenta

pregledavanjem 1 izvjeStavanjem o nalazima u nekoliko sekundi.
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SVM ima neka ograniCenja. Znanstvenici su naveli neka od ogranicenja,
ukljucujuéi sljedece: 1) poteSkoce u odabiru funkcije kernela tj. jezgre programa za
problem; 2) niske performanse stroja u treningu i testiranju; 3) niza korelacija u fazi
testiranja; 4) poteskoce u odabiru odgovarajuc¢ih parametara jezgre; 5) zahtijeva puno

memorijskog prostora za pokretanje modela (67).

Meta-analizom su istrazivai nastojali utvrditi dijagnosticku toc¢nost razli¢itih
algoritama strojnog ucenja za izraun rizika od raka dojke. Dobivene numericke
vrijednosti za osjetljivost i specifi¢nost dobivene su iz lazno negativnog (FN), lazno
pozitivnog (FP), pravog negativnog (TN) i stvarnog pozitivnog (TP) nalaza. Pregledano
je ukupno 1.879 ¢lanaka, od kojih je 11 odabrano za sustavni pregled i meta-analizu
(68). Meta-analiza je potvrdila da SVM algoritam moze izraCunati rizik raka dojke s
boljom to¢nos¢u od ostalih algoritama strojnog ué¢enja. To¢nost SVM-a za klasificiranje
malignih bolesti iznosila je 85,6% (214 od 250); osjetljivost, 95,45% (105 od 110);
specifi¢nost, 77.86% (109 od 140); pozitivna prediktivna vrijednost, 77,21% (105 od
136); 1 negativna prediktivna vrijednost, 95,61% (109 od 114). Najveca tocnost
klasifikacije (99,51%) dobivena je modelom SVM (68). Algoritmi pomocu racunala
(CAD) uspjesno su otkrili mase 1 mikrokalcifikacije na probirnoj mamografiji. Svrha
istrazivanja bila je procijeniti osjetljivost dostupnih CAD sustava za otkrivanje

arhitektonske distorzije, tre¢e po ucestalosti pojava raka dojke (69).

Dva komercijalno dostupna CAD sustava upotrijebljena su za procjenu
mamografskih pregleda dobivenih u 43 bolesnika s 45 mamografski detektiranih
podru¢ja arhitektonske distorzije. Za svaki CAD sustav odredila se osjetljivost za
otkrivanje arhitektonske distorzije. Rezultati kirurSke biopsije bili su dostupni za svaki
slu¢aj arhitektonske distorzije. Arhitektonska distorzija smatrana je prisutnom od strane
strucnjaka za dojke u 80 pogleda na 45 slucajeva. Jedan CAD sustav otkrio je distorziju
u 22 od 45 slucajeva izoblicenja (osjetljivost slucaja, 49%) 1 na 30 od 80 mamografija
(osjetljivost slike, 38%); prikazao je 0,7 lazno pozitivnih ocjena po slici. (69) Drugi
CAD sustav otkrio je distorziju u 15 od 45 slucajeva (osjetljivost sluc¢aja, 33%) i 17 od
80 mamografija (osjetljivost slike, 21%); prikazao je 1,27 lazno pozitivnih ocjena po

slici.
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Potrebno je znacajno poboljsanje osjetljivosti CAD sustava za otkrivanje ove
vrste lezija (69). Za osjetljivost CAD sustava za otkrivanje malignih mikrokalcifikacija
utvrdeno je da iznosi ¢ak 99%, dok je osjetljivost sustava za otkrivanje malignih masa
dojki 75-89%. Buduc¢i da arhitektonska izobli¢enja mogu oponasati normalan izgled
preklapajuceg tkiva dojke, ovaj nalaz moze biti suptilan i moze se posebno tesko otkriti.
Arhitektonska distorzija je zabrinjavajuci nalaz i zabiljeZeno je da predstavlja malignitet
dojke u jednoj polovici do dvije tre¢ine sluc¢ajeva u kojima je prisutan. Zbog svoje
suptilnosti i1 potencijala za malignitet, arhitektonska distorzija Cest je uzrok lazno
negativnih nalaza na mamografijama (69). Ul algoritmi postigli su osjetljivost od 76% i
specificnost od 89% u skupu podataka screeninga (Slika 27.). Unato¢ razlikama u
skupovima podataka, rezultati podrzavaju opazeni trend da UI algoritmi postizu

performanse sli¢cne onima radiologa za otkrivanje raka dojke u mamografiji (70).
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Slika 27. Mamogrami 62-godiSnje zene bez raka koja je pogreSno pozvana na ponovno
snimanje. Od strane jednog od 14 radiologa prilikom ¢itanja bez pomo¢i, ali pet od 14
radiologa kada su koristili sustav umjetne inteligencije (UI) za podrsku.

Izvor: https://pubs.rsna.org/doi/10.1148/radiol.2018181371
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4.16. UTJECAJ PRIMJENE Ul U ONKOLOGIJI

Umjetna inteligencija u otkrivanju abnormalnosti, karakterizacije i naknadnom
pracenju promjena (Slika 28.). Zadaci koji zahtijevaju raznolik skup vjestina:
medicinska, u smislu dijagnoze bolesti i brige, kao i tehni¢ki, za snimanje i obradu
radioloske slike. UI tehnologija pozitivno ¢e utjecati na klinicki ishod identificiranjem

fenotipske karakteristike u slikama tumora (16).

Source Image CT Energy overlaid on Source Image

f"l

Entropy Homogeneity

Slika 28. Aplikacija analize sastava na CT slikama raka mjehura. Na originalnoj
kontrastom poboljSanoj slici gore lijevo lezija visoke atenuacije je jasno vidljiva i
postoje dokazi o intratumorskoj heterogenosti. Medutim kad se ukljuce analize znacajke
energije gore desno, entropija dolje lijevo i homogenost dolje desno, moze se s lako¢om
ocitati intratumorska heterogenost. Studije pokazuju kako se intratumorska
hetereogenost povezuje s lo§ijom prognozom.

Izvor: https://pubs.rsna.org/doi/full/10.1148/radiol.2015151169
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Tijek rada obuhvaca sljede¢e korake: predobrada slika nakon stvaranja slika,
kvantifikaciju znacajki ili pomocéu modificirane znacajke s tradicionalnim strojnim
ucenjem ili dubokim ucenjem, integracija podataka pacijenata iz viSe izvora podataka
(Slika 29. a). UI ¢e utjecati na klinicke poslove vezane uz stvaranje slike, ukljuc¢ujuci i
otkrivanje abnormalnosti; karakterizacija objekata u slikama pomocu podjele,
dijagnostiku i postavljanje dijagnoze i1 pracenje objekata za dijagnozu i procjenu

odgovora na lijeCenje (Slika 29. b)(16).
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Slika 29. Ovaj shematski prikaz objasnjava razne zadatke unutar radiologije gdje ¢e
provedba umjetne inteligencije vjerojatno imati veliki utjecaj.
Izvor: https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC6268174/
U otkrivanju dijagnoze, radiolozi se oslanjaju na perceptivne sposobnosti za
identificiranje mogucih abnormalnosti, slijede¢i kognitivne sposobnosti da se potvrde ili
odbace rezultati. Oslanjaju¢i se na obrazovanje, iskustvo 1 razumijevanje i znanje
prikaza zdravog radiograma, radiolozi su osposobljeni za prepoznavanje abnormalnosti
na temelju promjena intenziteta ili pojave neobi¢nih uzoraka na slikama (16). Za
klini¢kog radiologa dobrobiti od radiomics sustava su velike, jer ima potencijal pomoci
u dijagnostici Cestih ali 1 rijetkih tumora. Vizualizacija heterogenosti tumora moze biti

presudna u procjeni agresivnosti i prognoze tumora (44).
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Istrazivanja su ve¢ pokazala sposobnost radiomics analiza koje su pomogle
razlikovati rak prostate od benignog tkiva i dodati informacije o agresivnosti raka.
Vecina tih bolesnika je podvrgnuta visestrukim CT, MR i1 PET snimanjima. CT, MR i
PET omogucuju Siroke varijacije u protokolima za prikupljanje i rekonstrukciju slike, a
standardizacija tih protokola u medicinskim centrima obi¢no nedostaje. U studiji s 147
muskaraca s biopsijskim dokazom raka prostate, istrazivaci su pokazali da radiomics
analiza ima potencijal omoguciti diferencijaciju kancerogenih od ne kancerogenih
tvorbi (44, 71). U nekoliko sustava dijagnosti¢kog izvjesStavanja sad su ve¢ ugradeni
sustavi BI-RADS za dojke, te PI-RADS za prostatu i obradu podataka na plu¢ima Lung-
RADS.

Primjena u oslikavanju gornjeg i donjeg abdomena

Rastu¢im razvojem u medicinskom oslikavanju, posebice onom u kompjuteriziranoj
tomografiji (CT ) i magnetskoj rezonanci (MR) omoguéuje se pronalazak vise detalja
(sluc¢ajnih nalaza) ukljucujuéi osjetljivost za lezije jetra koje se mogu identificirati.
Umjetna inteligencija moZe pomoc¢i u karakteriziranju tih lezija kao benignih ili
malignih i postaje prioritet za praéenje procjene za pacijente s ovim lezijama.
Kolonoskopija kod polipa kolona tj. tvorbi debelog crijeva koji nisu detektirani ili su
pogresno klasificirani predstavljaju potencijalni rizik kolorektalnog raka. Iako je ve¢ina
polipa uglavnom benigna, oni mogu postati maligne tvorbe s vremenom. Stoga rana

detekcija 1 trajno pracenje s Ul alatima su krucijalno vazni.
Oslikavanje mozga

Tumori mozga su opisani ¢esto kao abnormalni rast tkiva i mogu biti kao i svaka tvorba
benigna, maligna ali i primarno Zzari$te ili udaljena metastaza. Sustavi umjetne
inteligencije se koriste za dijagnosti¢ka predvidanja. Radijacijska onkologija i planiranje
terapije zracenja mogu biti uz Ul automatizirani za segmentiranje tumora te ta
optimizaciju doze zraCenja koju prima pacijent. Prate se i procjene odgovora na
lijeCenje tijekom vremena Sto je bitno za procjenu uspjeSnosti terapije zracenja i
pracenja isporucene doze. Ul je u mogucénosti obaviti ove procjene, ¢ime se poboljSava

toénost 1 brzina.
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Kvantifikacija digitalnih slika biopsijskih materijala je klju¢na u postavljanju
dijagnoze mnogih tipova tumora. Mogu biti korisni za predvidanje prognozu i
terapeutski odgovor u razli¢itim uvjetima, Cine vrijedne informacije personalizirane
terapije. Radiomics istrazivanja su pokazala nekoliko perspektivnih aplikacija za
personaliziranu terapiju (2). Izazovi ostaju u to¢nom otkrivanju, karakterizaciji i
pracenju raka poboljSanim tehnologijama. Ul moze automatizirati procese u pocetnoj
interpretaciji slika 1 pomaknuti klinicki tijek radiografske detekcije, upravljacke odluke
o tome hoce li se intervenirati ili ne, te naknadno promatranje u jo§ nejasno zamisljenoj
paradigmi. lako vecina studija koje procjenjuju aplikacije UI u onkologiji do danas nisu
bile valjano procijenjene za ponovljivost i generalizaciju, rezultati ukazuju na sve vise
uskladenih napora u poticanju UI tehnologije na klini¢ku uporabu (72). Paralelno s tim,
sustavi zapisa 1 provjere koji se koriste u onkologiji zraenja precizno dokumentiraju
planirane i izvedene tretmane. Algoritmi umjetne inteligencije i strojnog uc¢enja mogu se
koristiti za postupno analiziranje tih podataka kako bi se generirale hipoteze za bolje
personaliziranije tretmana (73). Umjetna inteligencija postupno mijenja tradicionalni

medicinski model, $to je buduci smjer i trend ljudskog medicinskog razvoja.
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4.17. MAGNETNA REZONANCA

Magnetna rezonanca (MR) je dijagnosticka metoda koja kombinira snazno
magnetsko polje sa radiovalovima za izradu viSedimenzionalnih slika tijela. MR pregled
prikazuje detaljne slike organa, miSica, zivaca, krvnih zila i ostalih struktura tijela (Slika
30.). Magnetna rezonanca kao modalitet u kojem je Siroko primijenjena umjetna

inteligencija.

7y
i »:

Slika 30. Alati UT u slikanju MR i CT. Siroka primjena UI alata. Radiologija pred

digitalnom revolucijom. Izvor:
https://www.facebook.com/photo.php?fbid=10157325291237760&set=gm.2438219829
579481 &type=3&theater
Primjer primjene MR modaliteta 1 strojnog uc€enja 1 koristenje velikih podataka
koriSten je u podrucju mjerenja lumbalnog neuralnog otvora u velikoj asimptomatskoj
populaciji. Pomocu elektronickog arhiva zdravstvenih zapisa i snimanja identificirane
su studije lumbalnog MR na 645 muskih (srednja dob, 50,07 godina) i 511 Zena (srednja
dob, 48,23 godine) bolesnika u dobi od 20 do 80 godina. Algoritmi strojnog ucenja

koristeni su za autonomno odredivanje lumbalnog Ziv€anog otvora i mjerenje podrucja.
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Koriste¢i tehnike strojnog uc€enja i velikih podataka, utvrdena je linearna
varijacija kodiranja lumbalnih neuralnih foraminalnih podru¢ja kod asimptomatskih
pojedinaca. Ovaj model moZe se upotrijebiti za kvantitativne procjene neuronskih
foraminalnih podruc¢ja u bolesnika usporeduju¢i ih s dobnim, spolnim i visinski
prilagodenim prosjekom stanovnistva (74). Algoritmi umjetne inteligencije i strojnog
ucenja nalaze se i u automatiziranoj segmentaciji jetra iz CT i MR podataka (75).
Izvedena konvolucijskom neuronskom mrezom, koja zahtijeva relativno malo skupova
slikovnih podataka za generalizaciju na vise nacina 1 tehnika slikovnog prikaza.
Dvodimenzionalna Ul-mreza CNN bila je obucena za segmentaciju jetra u dvije faze
koristenjem 330 abdominalnih MR i CT pregleda. Prvo, neuronska mreza je obucena s
neobradenim multi echom gradijentnim slikama od 300 MR pregleda kako bi se dobilo
viSestruke intenzitete signala. Koriste¢i strategiju ucenja prijenosa, ova studija je
pokazala izvedivost da CNN-ovi mogu imati Siroku primjenu za multimodalnu

volumetriju jetra i karakterizaciju jetrenog tkiva (75).

Iako postoje i bit ¢e snazni algoritmi u nekim prilicno dobro standardiziranim
kontekstima, za ocekivati je da ¢e ove aplikacije postati samo novi skup alata u rukama
radiologa, pomaZzudi, ali ne zamjenjujuci ljudskog Citatelja. Zapravo, njihova upotreba i
korisnost mogu postati tako sveprisutni u nekoliko godina da ih viSe ne¢emo nazivati
"UI" i postojat ¢e zasebna radioloSka subspecijalnost o kvantifikaciji i obradi. Osim
toga procijenjen je dijagnosticki u¢inak dubokog ucenja s konvolucijskim neuronskim
mrezama (CNN) kako bi se razlikovao svaki reprezentativni poremecaj Parkinskonove
bolesti pomo¢u MRI. Duboko ucenje pomocu CNN-a omogucuje vrlo precizni opis
parkinsonskih poremecaja pomo¢u MR-a (76). Duboka konvolucija neuronske mreze
postize diferencijalnu dijagnozu za pod dijelove analizirane Parkinsonove bolesti s
to¢nosc¢u za svaku od njih 96,8 %, 93,7 %, 95,2 % i 98,4% (76). Gadolinij je teski
metal, kontrastno sredstvo koji se koristi kao kontrastni materijal koji poboljsava slike
na MR. Studije su otkrile da tragovi metala ostaju u tijelima ljudi koji su bili podvrgnuti
MR pregledu s odredenim tipovima gadolinija. Kako bi se optimizirala sigurnost
pacijenta, a istovremeno sacuvale vazne informacije MR skeniranja istraZivaci koriste
umjetnu inteligenciju kako bi smanjili dozu kontrastnog sredstva koje moze ostaviti u
tijelu nakon MR pregleda, prema studiji predstavljenoj na godisnjem sastanku

Radioloskog drustva Sjeverne Amerike (RSNA) to je prikazano moguéim (77).
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4.18. ULTRAZVUK

Ultrazvuéno snimanje jedan je od najces¢ih modaliteta za otkrivanje bolesti u
klini¢koj praksi. Postoje mnoge prednosti ultrazvu¢nog snimanja kao Sto su sigurnost,
prakticnost i1 niska cijena. Medutim, Citanje ultrazvucne slike nije jednostavno (78).
Kako bi se poduprla dijagnoza klini¢ara 1 smanjilo opterecenje lijecnika, predlazu se
potpomognuti ultrazvucni sustavi dijagnosticiranja (CAD). Posljednjih godina uspjeh
dubokog ucenja u klasifikaciji i segmentaciji slika doveo je do toga da sve vise i vise
znanstvenika shvaca potencijal poboljSanja performansi dobivenih koristenjem dubokog
ucenja u ultrazvuénom CAD sustavu (78). Postoje dva vazna aspekta CAD istrazivanja
koja su "Detection™ i "Diagnosis", odnosno detekcija je definirana kao tehnologija za
pronalazenje podrucja lezije slike. Cilj mu je smanjiti optereéenje medicinskih
djelatnika za promatranje. Dijagnoza znaci tehnologiju za prepoznavanje potencijalnih
bolesti. Cilj mu je pruziti dodatnu potporu kliniarima. Ultrazvuéni CAD sustav moze
se podijeliti u cetiri faze: predobrada slike, segmentacija slike, izdvajanje znacajki i

klasifikacija lezija (Slika 31.).

-0

Slika 31. Prikazuje op¢i dijagram toka ultrazvu¢nog CAD sustava.

Izvor: https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC5857346/

Tocnost metode klasifikatora ultrazvu¢nih slika dosegnula je 96,59%. Stablo
odlucivanja je uc¢inkovit algoritam za klasifikaciju ultrazvuénih slika. Algoritam stabala
odlucivanja koristi strategiju podijeli 1 osvoji kako bi podijelio prostor za pretraZivanje
problema na nekoliko podskupova (78). Struktura stabla odluc¢ivanja je dijagram toka.
Od vrha do dna, svaki ¢vor izraCunava vrijednost znacajke ulaznog uzorka kako bi
odlucio koji ¢e Cvor prijeci na sljede¢i. U ¢vorovima listova daje se konacni rezultat
klasifikacije. Kada je veli¢ina podataka mala i vrijednost znacajke nije raznolika,
konstrukcija stabla odlucivanja jednostavna je i brza. Medutim, ako je veli¢ina podataka
velika 1 vrijednost znacajke razliCita, sloZenost algoritma stabla odlu¢ivanja bit ¢e

ogromna (78).
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Dijagnoza lezije dojke

Tumor dojke je jedan od najce$¢ih oblika raka za Zene. Tisule Zena pate od tumora
dojke u cijelom svijetu. Rano otkrivanje moze znacajno smanjiti stopu smrtnosti od raka
dojke. Ultrazvuk je siguran i prikladan sustav za otkrivanje ranih lezija dojke,
analizirane su 4254 benignih uzoraka i 3154 malignih uzoraka za obuku duboke
neuronske mreze. Vecina ih je koristila druge metode dubokog ucenja kako bi

klasificirala leziju dojke. Znacajke dubokog ucenja dosegle su tocnost od 93,4% (78).
Dijagnoza lezije jetra

Ucestalost 1 smrtnost bolesti jetra raste svake godine. Ultrazvuk je jedna od najces¢ih
tehnika za otkrivanje bolesti jetra. Mnogi istrazivaci pokusali su primijeniti duboku
tehnologiju ucenja kako bi poduprli lije¢nicku dijagnozu ultrazvukom jetra. To¢nost
njihove metode dosegla je 93,90%. CNN se koristi kao alat za generiranje znacajki iz
ultrazvucnih slika. Liu i suradnici usvojili su SVM kao klasifikator za razlikovanje

normalne jetra i oboljele jetra, a to¢nost predlozene metode dosegla je 96,8% (78).

Fetalna ultrazvucna standardna detekcija

'''''

radi ekonomicnosti 1 sigurnosti. Klini¢ar moZe procijeniti naknadne biometrijske
podatke fetusa iz standardne ravnine ultrazvuka fetusa. Mnogi znanstvenici su pokusali
iskoristiti tehnologiju strojnog ucenja kako bi automatski otkrili standardnu ravninu
fetalnog ultrazvuka. Uz popularnost dubokog ucenja, istrazivaci su poceli koristiti
duboko ucenje kako bi razlikovali fetalne ravnine kroz aksijalne, sagitalne 1 koronarne
presjeke fetalnog mozga kod anomalija sredi$njeg Ziv€anog sustava. Njihova je metoda
dostigla to¢nost od 93,03%, Sto je znatno viSe od to€nosti tradicionalne metode (78).
Medutim, potroSnja vremena za trening koji ¢esto traje viSe od 80 sati za metodu je vrlo
skupa. Fetalna neurosonografska dijagnostika ravnina moze pomoéi kliniaru da

procijeni rast glave fetusa i otkrije ozbiljne anomalije sredi$njeg Ziv€anog sustava.
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Klasifikacija slike karotidnog ultrazvuka

Smrtnost uzrokovana kardiovaskularnim bolestima raste svake godine.
Aterosklerotski plak je glavni uzrok kardiovaskularnih bolesti. U ranom otkrivanju
ateroskleroze, debljina intime-medija karotidne arterije je vazan pokazatelj. Lije¢nik je
obi¢no koristio ultrazvu¢nu sliku za mjerenje. Kako bi podrzao dijagnozu lije¢nika,
istraziva¢i su pokusali iskoristiti duboko ucenje kako bi automatski dobili debljinu
arterije. Pogreska metode mnogo je manja od tradicionalnih metoda. Najveca razlika
izmedu ultrazvuénog CAD sustava dubokog ucenja i tradicionalnog ultrazvu¢nog CAD
sustava je pristup izvlaCenja znacajki. U tradicionalnom ultrazvu¢nom CAD sustavu,
znacajku je dizajnirao ¢ovjek. No, u duboko ucenje ultrazvuéni CAD sustav, znacajka je
izvodena dubokim ucenjem mreze, automatski. Prikupljanje podataka o ultrazvuku je
takoder problem. Duboke metode u¢enja zahtijevaju mnogo uzoraka za obuku mreZze.
Medutim, veli¢ina skupa podataka koji se koristi u vecini gore spomenutih studija i

dalje je mala (78).

U procjeni ucinkovitosti generi¢kog softvera dubokog ucenja u klasifikaciji raka
dojke na temelju ultrazvucnih slika otkriveno je da je tocnost za dijagnosticiranje raka
dojke usporediva s onom radiologa, a moze bolje i brze uciti od ljudskog Citatelja bez
prethodnog iskustva. Rezultati su pokazali da je duboko ucenje postiglo bolju
klasifikacijsku ucinkovitost s to¢nos¢u od 93,4%, osjetljivost od 88,6%, specifi¢nost od
97,1%. Stoga, predlozena metoda moze raditi u tandemu s ljudskim radiolozima kako bi

se poboljsala uc¢inkovitost (79).

4.19. ODGOVORNOST I SIGURNOST

Sustavi koji automatiziraju mnoge zadatke vrlo su uspje$ni na mnogim poljima.
Tamo gdje je automatizacija evoluirala tijekom proteklih nekoliko desetlje¢a, ljudima je
dan veci prostor usmjeren na pitanja vezana uz sigurnost, prikupljanje vece koli¢ine
podataka. Medicinu mozemo usporediti s zrakoplovstvom, oboje prvenstveno usmjereni
na ocuvanje sigurnosti ljudi. Tradicionalno se oslanjaju i na ljudsku stru¢nost 1 visoku

razinu osposobljenosti za nadgledanje klju¢nih procesa.

85



Uvidjeli su i prednosti koje ¢e donijeti umjetna inteligencija i od nje imaju
mnogo koristi u vidu kognitivnog rasterecenja i svakodnevnih zadac¢a (32). U medicini
je trenutno lakse jednostavno ograniciti sustav Ul na pruzanje ,, potpore odlu¢ivanju® i
prepustiti kona¢no odlucivanje kvalificiranom radiologu. Ni jedan od sustava nije
donositelj odluka jer su sve donesene odluke znacajne i kriti¢ne za zivot, stoga je vrlo
vjerojatno da ¢e odgovornost uvijek biti na Covjeku. Mozemo se zapitati: Sto bi
stvaranje generalne umjetne inteligencije znacilo za nasu civilizaciju, drustveni poredak
1 evoluciju ljudske vrste ili na cjelokupan zivot na Zemlji koji poznajemo? Takoder, Sto
bi mogla donijeti integracija ljudi 1 strojeva u buduénosti (3). Nekoliko bitnih ¢imbenika
pouzdane umjetne inteligencije jesu da pouzdana umjetna inteligencija mora biti u
skladu sa svim primjenjivim propisima. Kljuéni su zahtjevi za pouzdanu primjenu

umjetne inteligencije:

* Ljudsko djelovanje 1 nadzor; Ul omogucuje potporu ljudskom djelovanju i
temeljnim pravima, a ne smanjuje ili ogranicava ili pogresno usmjerava ljudsku

autonomiju.

= Stabilnost i sigurnost su nuzni kao pretpostavka pouzdane umjetne inteligencije;

dovoljno sigurni algoritmi, pouzdani i stabilni da mogu rjeSavati pogreske

= Privatnost i upravljanje podacima korisnici i pruzatelji bi trebali imati potpunu
kontrolu nad vlastitim podacima, a podaci koji se na njih odnose ne smiju se

upotrebljavati na njihovu Stetu ili za njihovu diskriminaciju.

= Transparentnost je potrebno osigurati uz dosljednost sustava umjetne
inteligencije. Sustavima umjetne inteligencije trebalo bi uzeti u obzir sve ljudske

sposobnosti, vjestine 1 zahtjeve te osigurati dostupnost tih sustava.

= DrusStvena i1 okoliSna dobrobit sustava umjetne inteligencije. Trebali bi se
upotrebljavati za poticanje pozitivnih druStvenih promjena i za jacanje odrZivosti
i ekoloske odgovornosti.

= Potrebno je uspostaviti mehanizme kojima bi se utvrdile duznosti i1 osigurala

primjena (80).

Sustavi umjetne inteligencije morali bi biti usmjereni na ¢ovjeka i temeljiti se na obvezi

upotrebe sustava u sluzbi opéeg dobra, s ciljem pobolj$anja ljudske dobrobiti i slobode.
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4.19.1. PRAVO

Rast racunalne snage, dostupnost podataka i napredak algoritama ucinili su da
umjetnu inteligenciju koristimo svakodnevno. Primjena umjetne inteligencije smatra se
jednom od strateski najvaznijih tehnologija 21. stolje¢a. Sve korisnike zabrinjava
sigurnost 1 prava vezana uz prijenosa podataka putem mreze. Ulozi su visoki. Pristup
umjetnoj inteligenciji odredit ¢e kako ¢e izgledati nas svijet. Bez koordinacije i
uskladivanja zakona i pravila, gotovo ¢e biti nemoguce da ovako veliki sustav ispravno
funkcionira. Vrlo je bitno da se interes zdravstvenih djelatnika i pacijenata podjednako
¢uva. Propusti u prijenosu, u enkripciji podatka izmedu pristupne tocke i1 korisnika
uvijek su moguéi. Gotovo je nemoguce zamisliti vlasnika Ul sustava koji ¢e se
opredijeliti za punu pravnu odgovornost za strojnu proizvodnju kad su ljudski zivoti u
pitanju (32). Umjetna inteligencija mijenja prirodni tijek rada, zbog nje se radna mjesta
otvaraju, druga nestaju, a ve¢ina ¢e ih doZivjeti transformaciju. Okvir smjernica za

primjenu pouzdane Ul su dane od strane Europske unije (Slika 32.)

Okvir za pouzdani Ul
Pouzdani Ul
[nije: obr@Jeno u O dokument)
Temelji pouzdanog Ul Postovanie judske autonomije
Sprecavanje nastankaitete
Csiguratl provadenieetitki natea Prepoznati | razrijelit moguée Pravednost
utemeljenib na temefnim pradima napetostimedu Objasnjivest
nace|ima
Provedta pouzdancg Ul Ljudskn dielovante | nador
Tehnida otpomost | sigumast
Dsigurat provedou tih Kjutni zahjeva Kontnuirano sdenivati | provoditi i Erivatnost | uprenijanje podaoma
kroz cijeli Zvotni ciklus sustava umgetne Transparentriost
inteligencije Raznolikost, nediskriminadia | pravednost
Dobrobit dnsta i ololisa
Odgavormost
Procjena pouzdanog Ul-a
Disigurat! prowedbu tih lduenh zahtjeva Osmisht adredenu prinjens umjene intelgene

Slika 32. Sustavi umjetne inteligencije kroz pouzdane okvire.
Izvor: http://ec.europa.eu/transparency/regdoc/rep/1/2018/HR/COM-2018-237-F1-HR-
MAIN-PART-1.PDF
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Cetiri eti¢ka nadela, utemeljena na temeljnim pravima, koja se moraju postovati
kako bi se osiguralo da se sustavi umjetne inteligencije razvijaju, uvode i upotrebljavaju
na pouzdan nacin. Odredena su kao imperativi i strunjaci za umjetnu inteligenciju
uvijek bi trebali teziti njihovu postivanju. U Povelji EU-a navode se temeljna prava na

kojima se temelje osnovna nacela eticke pouzdane primjene UI (81).

To su nacela:
1. postovanja ljudske autonomije;
2. sprecavanja nastanka Stete;
3. pravednosti;
4. objasnjivosti.
Prema smjernicama, pouzdan sustav umjetne inteligencije bi trebao biti:
1. zakonit; postujuci sve primjenjive zakone i propise
2. eticki; postivanje etickih nacela i1 vrijednosti

3. robustan; iz tehnicke perspektive, uzimajuéi u obzir njezino drustveno okruzenje

(80)

Upravljanje privatnos¢u i podacima osim osiguravanja potpunog postivanja privatnosti i
zaStite podataka, moraju se osigurati i odgovaraju¢i mehanizmi upravljanja podacima,
uzimajuci u obzir kvalitetu i integritet podataka, te osigurati legitimni pristup podacima.
Ljudi moraju biti svjesni da su u interakciji s Ul sustavom i moraju biti informirani o
sposobnostima kao i1 ograni¢enjima sustava (80). Potrebno je osigurati primjerenu
pravnu zastitu. Cinjenica je da se pomaci u pogledu osnovnih uvjeta i inovacija u
Hrvatskoj ne odvijaju preteZito Zeljenim intenzitetom. Stoga je vazno shvatiti kako je
nuzno investirati u Skolovanje novih narastaja u S$to u buduénosti ulagati. Napredak
kibernetickih uredaja treba se ostvariti tako da §titi dostojanstvo, autonomiju pojedinca
tako da razmatra sigurnost, zdravlje i zaStitu ljudi, slobode, privatnosti, integriteta i
digniteta te samoodredenja, nediskriminacije i1 zaStite podataka. Sve navedeno dovodi
do nuznosti izrade aktualnog pravnog okvira. Svakom se jam¢i sigurnost i tajnost

osobnih podataka (82).
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Bez privole ispitanika, osobni podaci se mogu prikupljati, obradivati i koristiti
samo uz uvjete odredene zakonom. Zakonom se ureduje zastita podataka te nadzor nad
djelovanjem informati¢kih sustava u drzavi. ,,Zabranjena je uporaba osobnih podataka
suprotna utvrdenoj svrsi njihovoga prikupljanja®“. Isp. ¢l. 37 Ustava RH, 1990...NN
05/14 procisceni tekst (83). Brojni su oblici i nacini ugroze i povrede prava podataka.
Zadaca je osigurati ¢vrst zakonski okvir, koji ¢e u potpunosti biti uskladen s pravnim
okvirom =zaStite podataka u Europskoj Uniji. Potrebno je osigurati zakonitost u
prikupljanju, obradi, Cuvanju i dostupnosti i podjeli podataka o zdravlju. Tehnologija je
vazna. Uzbudljiva, uvijek treba iskoristiti sve dobrobiti kroz njene mogucnosti koje
pruza u skrbi za pojedinca. Nedozvoljena uporaba osobnih podataka predstavlja ¢injenje
kaznenog dijela zato je vazno zakonskom regulativom definirati Cije je vlasniStvo
medicinska dokumentacija, tko i kako njome smije upravljati kao i koje su odgovornost
vlasnika. Potrebno postupati prema Zakonu o zastiti prava pacijenata, te Uredbi o zastiti

osobnih podataka (82).
Etika

Kodeksi etickog ponaSanja propisuju ponasanje zaposlenika prema odredenim
svjetonazorima i interesu, odnosno poslovnoj etici. Takvi kodeksi Cesto ostavljaju
prostora nedorecenosti, posebno kad su u pitanju pojedinacno i zajednicko djelovanje.
Znanstvenici se nadaju da ¢e implementacija Ul u svim ovim poljima pomo¢i ljudima
da pronadu viSe vremena i truda za socijalne aktivnosti, brigu za vlastitu obitelj, veci
angazman u zajednici, savladavanje novih znanja. Ono gdje znanstvenici izrazavaju
zabrinutost jest u radu sa djecom 1 starijima. Implementacija robota u vrtice 1 u skrbi za
starije osobe otvara moralne dileme. Osim toga pacijente se nerijetko svodi na
registracijske brojeve dodijeljene prilikom medicinske skrbi te je izrazen manje
holisticki pristup Covjeku. Ljudi su ograni¢eni u svojim odnosima davanja paznje i
ljubaznosti prema drugoj osobi, dok sustav umjetne inteligencije moze pretjerano i
neprestano neograniceno usmjeriti sve resurse u izgradnji odnosa sa korisnikom,

zamjenjujuci time stvarni ljudski kontakt.
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4.19.2. ZASTITA PRIVATNOSTI

Podaci i sve informacije sakupljene od korisnika spadaju u medicinsku
dokumentaciju koja jest dokument o tijeku pacijentove bolesti i lije¢enja odnosno o
zdravstvenom stanju pacijenta, nacinu rada na mjestu pruzanja zdravstvene zastite. Ovaj
dokument nastaje u zdravstvenoj ustanovi i potpisan je od ovlastenog zdravstvenog
radnika. Moguénosti pametnih sustava da obrade i interpretiraju sakupljene podatke.
Kako je sakupljanje i koriStenje podataka automatizirano dobro je stoga postaviti pitanje
o automatiziranoj zastiti privatnosti, odnosno o kreiranju osobnog agenta, softvera koji
¢e umjesto korisnika voditi rauna o njegovim interesima, ali 1 zastiti korisnika od
nezeljenih sadrzaja ili zlouporabe osobnih podataka, poput nekog posrednika izmedu
covjeka i Interneta. Pitanje koje bi se moglo postaviti u skoroj buduénosti je i zastita
privatnosti neuronskih podataka. Nekoliko razloga mogli bi biti znacajni za brigu. Prvo,
personalizirani zdravstveni podaci ve¢ su sada predmet rasprava kada se radi o
pitanjima osobnih podataka i potencijalne patologije, a to pitanje ima i vecu osjetljivost.
U najgorem slucaju, moze do¢i do pojave zlonamjernog hakiranja, virusa i spamova koji
ciljaju na tijek podataka. Na kraju treba re¢i da iako danas prevladava primjena umjetne
inteligencije na rjeSavanje odredenih, vrlo specificnih zadataka, postoje i realna
oc¢ekivanja kako ¢e generalna umjetna inteligencija zazivjeti tek sredinom ovog stoljeca.
Mnogi znanstvenici iskazuju zabrinutost kako ¢e generalna umjetna inteligencija, koju

bi mogli posti¢i u skoroj buducnosti, utjecati na Covjecanstvo.

4.19.3. ZNACI LI UMJETNA INTELIGENCIJA PROPAST ZA
RADIOLOGIJU?

Umjetna inteligencija ¢e zamijeniti radiologe, recenica koja posljednjih 5 godina
uzdrmava medicinsku javnost ali 1 cijelo drustvo. Medutim znanstvenici se slazu da ¢e
zamijeniti samo one koji primjenu i pojavu umjetne inteligencije ne prihvacaju (84).
Umjetna inteligencija moZe imati veliki utjecaj 1 moZe nas obogatiti viSe nego $to smo
sami kao fizicka bi¢a u mogucénosti (84). Osim §to ¢e pomoc¢i u analiziranju radioloSkih
slika 1 donoSenju dijagnoze, pomoc¢i ¢e 1 kliniarima u segmentu humanistickog
elementa jer ljudi su skloni sagorijevanju, umoru, a sve to uzrokuje ponekad manjak
pozornosti usmjerene na pacijenta. Da bismo dobili najviSe od umjetne inteligencije

moramo obratiti pozornost na znanstvene podatke (84).
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Visestruke studije su pokazale da su alati za umjetnu inteligenciju jednako
uspjesni ako ne 1 bolji od klini¢kih lijecniku prepoznavanju znacajki na slikama i to brzo
i vrlo precizno (64). Umjetna inteligencija nece preuzeti poslove radiologa, neke
zadatke vjerojatno hoce, ali radiolozi ¢e i dalje biti klju¢ni za posao. Poslovi ¢e se
modificirati promijeniti, ali nece nestati (10). Izrazeni su negativni osjecaji koji
odrazavaju misljenja onih koji misle da medicina uopée nece trebati radiologe.
Radiolozi su bili na celu digitalne ere u medicini. Vodili su proces, budu¢i da su prvi
medicinski stru¢njaci koji su usvojili racunalne znanosti, a sada su vjerojatno
najobimnije informirani zdravstveni djelatnici. Iako je uvodenje novih tehnologija
uglavnom shvac¢eno kao novi pristup stvaranju slika, inovacija je takoder duboko
promijenila nacine tretiranja, prezentiranja i pohranjivanja slika (2). Uloga radiologa
ojacana je uvodenjem novih tehnologija. Radiologija je proSirila svoj obim na
modalitete oslikavanja bez zracenja, radiologija sada obuhvaca gotovo sve dijagnosticke
medicinske slike, $to je dokazano prisutnoséu rije¢i “radiologija” u brojnim naslovima
Casopisa. Razumna sumnja je da se sada suoCavamo s metodama koje ne pokrivaju
samo proizvodnju medicinskih slika, nego takoder ukljucuju otkrivanje i

karakterizaciju, ispravno ulazeéi u dijagnosticki proces.

4.20. POZITIVNI UTJECAJ

Ve¢ su 2013. godine autori opisali neke od pozitivnih zadataka izvrSavanja
primjenom i neposrednim u¢inkom UI. U razvoju umjetne inteligencije predvida se da
bi svjetski prvak u Sahu moglo biti ratunalo osnovano na umjetnoj inteligenciji. Prioritet
usluge UI je u izvjeS¢ivanju: automatski odabir nalaza kojima je potrebno brze
djelovanje. Usporedba trenutnih i prethodnih pregleda, osobito u onkoloSkom pracenju
za to je potrebno nekoliko desetaka minuta. UI to bi mogla uciniti umjesto nas izvlaceci
podatke koji ¢e se integrirati u izvjeSce i stvaranje zakljuaka s obzirom na klinic¢ki
kontekst i terapijsko upravljanje. Brza identifikacija negativnih studija barem u prvoj
fazi, Ul ¢e pokazati osjetljivost 1 negativhu prediktivnu vrijednost u odnosu na
specificnost 1 pozitivnu prediktivhu vrijednost, prona¢i normalne studije i ostaviti
abnormalne za radiologe. Automatsko ponovno pozivanje i reprogramiranje pacijenata

za nalaze koji zasluzuju pracenje slike.
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Unutarnji stru¢ni pregled izvjeS¢a. Pracenje obuke specijalizanata. Kontrola
kvalitete rada radioloskog tehnologa i pracena komunikacija izmedu radiologa i
radioloskog tehnologa. Rudarenje podacima o relevantnim pitanjima, ukljucujuc¢i dozu
zracenja. U srednjorocnom razdoblju otvorene su druge mogucénosti, kao Sto su
predvidanje dijagnoze kancerogenih lezija u onkoloSkih bolesnika pomocu analize
sastava i drugih naprednih pristupa. Predvidanje odgovora na lijeCenja na terapije za
tumore. Procjena bioloske vaznosti grani¢nih slucajeva, kao Sto su patoloske lezije
dijagnosticirane putem biopsijskog nalaza shimanja dojki. Procjena funkcionalnih
parametara, kao S$to je zadrSka frakcijskog protoka iz CT koronarne angiografije
koriste¢i duboko ucenje. Detekcija perfuzijskih defekata i ishemije, npr. u slucaju
defekata stresne perfuzije miokarda i inducirane ishemije (2). Segmentacija i
modeliranje oblika, kao Sto je segmentacija tumora mozga ili segmentacija mozdane
strukture. Smanjenje difuzijske obrade MR podataka do jednog optimiziranog koraka,
primjerice stvaranje mikro strukturnog predvidanja na osnovi voksela po vokselu, kao i
automatizirana segmentacija MR vrijednosti (2) Sve navedeno u pozitivhne prednosti
koje su ujedno 1 sigurni argumenti za prihvac¢anje umjetne inteligencije u klinicku

praksu.

4.20.1. ALGORITAM BOLJI OD LJUDI

Preobrazba koja se dogodila u proslim stolje¢ima pruzila je ljudima vise prilika
za razmi$ljanje. Brojne zadatke za koje je nekad bila neophodna ljudska inteligencija,
povezivanje i izvodenje zakljuCaka, prepoznavanje, pracenje slozenih dogadaja u ovom
trenutku mogu najbolje rjeSenje ponuditi aplikacije umjetne inteligencije (29). Bojazan
se javlja u fazi tolike usavrSenosti da ¢e se od ljudi traziti da se u potpunosti odreknemo
samostalnog razmisljanja i rasudivanja. Poslovi u buduénosti iziskivati ¢e drugaciji skup
vjestina. Umjetna inteligencija ugradena je danas u mnoge tehnologije. Osvaja iz dana u
dan sve viSe podrucja, tako ne moze ni zaobi¢i ni medicinu. Greske u medicini mogu
biti opasne po Zivot. Pogresna dijagnoza moze voditi ka krivom nacinu lijecenja, ¢ime
ugroZzavamo Zivot pacijenta i ¢inimo zdravstveni sustav nesigurnim. To je dio razloga
zbog kojih se intenzivno radi na usavrSavanju postupaka Ul, primjecivanju gresaka. Ul
je alat stvaranja drugog misljenja,alat precizne medicine stoga je buduénost s umjetnom

inteligencijom neminovna (85).
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Upotreba sustava Ul u buduénosti ¢e utjecati na ve¢inu zanimanja. To ne znaci
da ¢e radna mjesta nestati nego ¢e se opisi poslova promijeniti, §to je u uskoj vezi s
velikim znacajem cjelozivotnog ucenja u danaSnjem druStvu. Razvojem tehnologije 1
ljudske vjestine se unaprjeduju u procesu stalnog ucenja koji tehnologija olakSava 1
ubrzava. Jednako kao Sto su elektrifikacija 1 digitalizacija olakSale i ucinile
ucinkovitijima neke zadatke 1 procese, tako ¢e upotreba strojnog i dubokog ucenja
osloboditi vrijeme i resurse (58). Kod industrija s kompleksnijim zadacima, inteligentni
strojevi ¢e raditi zajedno s ljudima (58). Golema novcana sredstva trebala bi potaknuti
razvoj i primjenu umjetne inteligencije na nacin koji je sada tesko predvidjeti. Pravci
novih istrazivanja u umjetnoj inteligenciji mogu se podijeliti u dvije glavne kategorije:
oni koji su fokusirani na raunalo - racunalo interakcije te one koji su usmjereni na

interakciju ¢ovjek - racunalo (3).
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5. RASPRAVA

Uskoro bi svugdje, svi, mogli imati pristup istoj kvaliteti vrhunskog stru¢njaka
za radioloske dijagnostike i po povoljnoj cijeni. Primjena strojnog ucenja u dijagnostici
tek poCinje, ambiciozniji sustavi ukljucuju kombinaciju vise izvora podataka (CT, MR
uz genomiku i s svim podacima pacijenata) u procjeni bolesti ili njezine progresije (11).
Otkrivanje raka pluc¢a ili mozdanog udara na temelju CT-a, probir raka dojke, raka
debelog crijeva otkrivanje mnogih drugih bolesti samo su dio radiologije i medicine
koje je zahvatila primjena umjetne inteligencije. Procjena rizika od iznenadne sréane
smirti ili drugih sréanih bolesti na temelju elektrokardiograma i sr¢anih MR slika. Sve su
slucajevi gdje postoji mnogo dobrih podataka, koje je jo$ potrebno prikupljati, jer
stvaranjem vece baze podataka, stvara se i bolji moguénost izlaza postojecih algoritama.
Algoritmi Ul postaju jednako dobri u dijagnostici kao 1 stru¢njaci. Razlika je u tome Sto
algoritam moze izvuéi zakljuc¢ke u djelicu sekunde 1 moze se reproducirati jeftino u
cijelom svijetu. Novi putovi biomedicinskih istrazivanja ukljucuju prikupljanje i analizu
velikog broja podataka koji velikom brzinom dolaze iz raznih izvora, razlicito
strukturirani, zatim tu su i analize pojedinacnih stanica, struktura i funkcija molekula

znacajnih za bioloSke procese.

Stvaraju se novi eksperimentalni i raCunalni modeli humanih bolesti. Dogada se
integracija ,,omics” podataka (genom, transkriptom, metabolom), modificiranje genoma.
Nanoznanost 1 nanotehnologija, translacijska istrazivanja zdravlja i priblizavanje
biomedicinskih specijalnosti postaje stvarnost. TehnoloSka umrezenost sluzi
prikupljanju podataka iz razli¢itih sfera Zivota pacijenata kako bismo imali potpuniju
sliku o njthovom zdravlju. To ukljucuje bioloske, genetske, medicinske 1 podatke o
zivotnom stilu pacijenta. Kako se radi o osjetljivim podatcima potrebno je obratiti
posebnu pozornost te zastiti pacijenta, korisnika usluge odnosno potroSaca. Danas
prikupljanje, obrada podataka te zastita podataka klju¢na je i najvaznija tema u procesu

povezivanja i konsolidiranja informacija.
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Relevantne prakse Ul ¢e doprinijeti rastere¢enju administrativnih i drugih
resursa kako za provedbu navedenih postupaka tako i za nadzor nad njima. Uistinu, ovo
je novi izazov, ali 1 dodatna vrijednost UI. Automatizacija i umjetna inteligencija utjecu
na zaposljavanje i1 ljudski um. Na isti na¢in na koji je industrijska revolucija ucinila
vedinu ljudi fizi¢ki slabijima, revolucija umjetne inteligencije imat ¢e za posljedicu da
postanemo manje sposobni intelektualno, mozemo re¢i uz mlitav obujam mozga,
masovno ¢e nas pokretati tehnologija (86). Vecina rasprava o proboju robota, umjetne
inteligencije razumljivo se usredotocCila na pojavu bojaznosti vezane uz gubitak radnih
mjesta. Nove tehnologije kao §to je to bilo u industrijskoj revoluciji mijenjaju ljudsku i
ostalu vrstu. Zbog toga se mijenja i priroda posla. Dakle, poslovi ¢e biti samo
prenamijenjeni, ali posao radiologa 1 radioloskog tehnologa nece nestati. Rad s njima u
istrazivanju 1 razvoju aplikacija Ul u radiologiji strateski je problem. UI ¢e morati
osigurati zadovoljavajuc¢e postivanje standarda sigurnosti za pacijenata i da se stvori
transparentnost pravosuda S$to omogucuje dodjelu pravne odgovornosti ljudskog
autoriteta. Eti¢ka i pravna odgovornost za donosenje odluka u zdravstvu ostat ¢e stvar
prirodne inteligencije Covjeka, lije€nika. S tog stajaliSta, vjerojatno je da ce
multidisciplinarni UI tim preuzeti odgovornost u teSkim sluc¢ajevima, uzimajuéi u obzir

relevantne, ali ne uvijek uvjerljive rezultate onoga $to je Ul pruzila.

Osvijesteni radiolog treba biti svjestan osnovnih nacela strojnog i1 dubokog
ucenja, karakteristika skupova podataka za njithovo osposobljavanje 1 njihova
ogranicenja. Radiolo8ki timovi ne moraju poznavati najdublje pojedinosti tih sustava, ali
moraju nauciti tehnicki rjecnik koji znanstvenici koriste za u€inkovito komuniciranje s
njima. Sadasnjost je pravo vrijeme za rad s Ul u radiologiji. MoZe se istaknuti kako je
unato¢ uspjesima podruc¢je umjetne inteligencije jo$ uvijek vrlo daleko od cjelovitih
spoznajnih zakljuaka, premda je cijela prica dobila zavidnu teorijsku i filozofsku
pozadinu, vecina je istraZivanja usmjerena ipak na kljucno rjeSavanje inZenjerskog rada.
Iz tog razloga ne vlada zabrinutost i optere¢ivanja o snovima o stvaranju umjetnih
misle¢ih bi¢a. Ne moze se pouzdano re¢i gdje su krajnje granice i dosezi ove

tehnologije 1 kakve ¢e sve primjene ona imati.

95



6. ZAKLJUCAK

Najvaznije za zakljucak je da tehnologija naravno nikad ne smije nadoknaditi
necije neznanje ili neiskustvo. Znanosti i drustvu treba optimisti¢an tehnoloski realizam
| zdrav pristup tehnologiji, na koju se gleda kao nesto §to ¢e nam pomoc¢i u buduénosti i
sadaSnjosti, ali ne 1 zamijeniti nas, kao sustav koji ¢e unaprijediti i nadograditi nas
svijet. Moramo biti svjesni da ve¢ imamo tehnologiju koja nam pomaze nadi¢i naSe
prirodne tjelesne i mentalne granice i promijeniti ili proSiriti naSu stvarnost. Vec je
pokazano da skupine ljudi i UI koji rade zajedno ¢ine to¢nija predvidanja u usporedbi s
ljudima ili samim UI, obecavajuci da ¢e postic¢i vi$u razinu to¢nosti u dijagnostici slike i
cak prognozi. Iako se tehnike Ul razlikuju od dijagnoze do prognoze, obje aplikacije i
dalje trebaju biti potvrdene, Sto je izazovno zbog velike koli¢ine podataka potrebnih za
postizanje rezultata. Stoga je potrebno razviti stroge kriterije ocjenjivanja i smjernice za
izvjesc¢ivanje o Ul kako bi se utvrdila njegova uloga u radiologiji 1 op¢enito u medicini.
Umjetna inteligencija kao grana racunalne tehnoloSke znanosti bavi se proucavanjem
strojeva i programa koje karakterizira inteligentno ponasanje koje simulira intelektualni
rad kao §to je ljudsko razmiSljanje, prosudivanje. Umjetna inteligencija ukljucuje
procese rasudivanja, znanja, automatiziranog planiranja, ucenja, obrade, percepcije i
manipulacije podacima, stoga je nedvojbeno pronasla mjesto primjene u radiologiji i

digitalnom radioloskom slikanju.

Tijekom posljednjih desetlje¢a svjedoci smo vaznosti dijagnosti¢kog snimanja i
porastu te primjeni najnovijih tehnoloSkih dostignu¢a u svim modalitetima radioloskog
oslikavanju. Uvidom u literaturu pokazana je to¢nost, preciznost te stalni porast u
publiciranju i rastuéem interesu u istraZivanju vezanom za ovu temu za koju je
pokazano da je sigurna, osjetljiva, specifi¢na, djelotvorna, objektivna te uz daljnji razvoj
¢e nadvladati sve prepreke koje ¢e nadmasiti ljudske sposobnosti. Najvaznije je da su
njene dobrobiti koriStene kao alat pomo¢i, a ne zamjene ¢ovjeku. Umjetna inteligencija
postupno mijenja tradicionalni radioloSki model, S§to je buduéi smjer i1 trend
medicinskog razvoja. Stalni porast broja indeksiranih radova stvara vecée i kvalitetne
baze znanja time Ce 1 primjena Ul sigurno 1 dalje utjecati na razvoj radiologije 1 to brze

nego drugim medicinskim poljima.
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Radioloski timovi su navikli na suocavanje se s tehnoloskim izazovima jer od
samih pocetaka svoje povijesti, radiologija je bila polje plodno za tehnoloski razvoj.
Promijenit ¢e praksu radiologije viSe nego bilo §to od doba Roentgena. Radiolozi mogu
igrati vode¢u ulogu u ovoj nadolazecoj promjeni. Izazovi su uvijek pred nema, i jucer i
danas, a bit ¢e i sutra. Samo je pitanje mozemo li ili znamo na njih odgovoriti, te
prepoznajemo li ih? Sustavi umjetne inteligencije morali bi biti usmjereni na ¢ovjeka i
temeljiti se na obvezi upotrebe sustava u sluzbi opceg dobra, sa ciljem poboljSanja

ljudske dobrobiti i slobode, postujuci zakone, prva i eticke norme.
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7. SAZETAK

U radu je obradena tema umjetne inteligencije i njezina primjena danas u
radiologiji, radiografiji i drugim podru¢jima. U svijetu velikih podataka i poplave
informacija sustavi koji primjenjuju umjetnu inteligenciju postaju sve znac¢ajniji. U radu
su opisane 1 razlicite metode kojima se ostvaruje umjetna inteligencija. One ukljucuju
strojno ucenje, umjetne neuronske mreze, duboko ucenje. Kroz rad su prikazani primjeri
uporabe sustava temeljenih na umjetnoj inteligenciji. Ovim diplomskim radom
prikazana su dosadasnja znanja, istrazivanja i porast publiciranja primjene umjetne
inteligencije u radiografiji. Sustavi umjetne inteligencije morali bi biti usmjereni na
Covjeka 1 temeljiti se na obvezi upotrebe sustava u sluzbi opéeg dobra, s ciljem
poboljsanja ljudske dobrobiti i slobode, postujuci zakone, prva i eticke norme. Umjetna
inteligencija ukljucuje procese rasudivanja, znanja, automatiziranog planiranja, ucenja,
obrade, percepcije, manipulacije podacima, stoga je nedvojbeno primjenu pronasla i u
radiografiji. Pregledana je literatura i identificirani su ¢lanci za primjenu umjetne
inteligencije u podrucjima radiografije poglavito mamografije, ultrazvuka, primjene u
Computed Aided Detection (CAD), CT-a, MR-a te u drugim poljima gdje se koriste
dijagnosticki radioloski modaliteti oslikavanja. Jedno od najperspektivnijih podrucja
inovacija gdje je zabiljeZen znacajan rast u publiciranju u zdravstvu je primjena umjetne

inteligencije (Ul), prvenstveno u radiologiji.
Kljuéne rijeci:

Umjetna inteligencija, neuronske mrezZe, radiologija, radiografija, duboko ucenje,
strojno ucenje, radiomics, precizna medicina, radioterapija, medicinske slike, baze

podataka
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8. SUMMARY

One of the most promising areas of health innovation is the application of
artificial intelligence (Al), primarily in radiology for medical imaging. This thesis
provides basic definitions of terms “machine learning” ,,deep learning* and analyses the
integration of Al into radiology. Publications on Al have drastically increased in last
five years. In this paper we deal with the topic of artificial intelligence and its
application in radiology, radiography and other fields. In the world of large data and
flood of information, systems that apply artificial intelligence become more and more
important. Different methods of artificial intelligence are described. They include
machine learning, artificial neural networks, deep learning. Artificial intelligence
systems should be oriented to mankind in the service of the general good, improving
human well-being, respecting laws and eithic norms. Artificial intelligence involves
processes of reasoning, knowledge, automated planning, learning, processing,
perception, manipulation of data, so it has undoubtedly found its place in radiography.
The literature has been reviewed and articles have been identified for the application of
artificial intelligence in areas of x-rays, especially mammography, ultrasound,
application to Computed Aided Detection (CAD), CT, MRI and other fields where
diagnostic radiological modalities of imaging are used. One of the most promising areas
of innovation in healthcare is the use of artificial intelligence (Ul), primarily in
radiology.

Keywords:

Artificial intelligence, neural networks, radiology, radiography, deep learning, machine

learning, radiomics, precision medicine, radiotherapy, medical images, databases
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10. ZIVOTOPIS

Osobne informacije: Ivana Krizi¢ (20/03/1994)  Adresa: Gaj 10, Zrnovnica, Split
Telefon: 021-328-281 098 160 4881 E-mail: ikrizic73@gmail.com
Radno iskustvo

10/12/2015-09/12/2016: Stru¢no osposobljavanje, Klini¢ki bolnicki centar Split, Firule
2018/Sezonski posao: Buffet Fife

16/11/2018:Rad na odredeno, Klinicki bolnicki centar Split

Obrazovanje i osposobljavanje

2016/2017: Upisan diplomski studij radioloske tehnologije,
Sveucilisni odjel zdravstvenih studija

19/07/2012-13/07/2015 Sveucilisna prvostupnica (baccallaurea) radioloske
tehnologije, Sveucilisni odjel zdravstvenih studija,
Rudera Boskovica 35, 21000 Split (Hrvatska),

09/2008-05/2012 Medicinska sestra, Zdravstvena $kola Split, Split
(Hrvatska)

Materinski jezik: Hrvatski
Dodatno osposobljavanje: Njemacki jezik, Uvjerenje $kola stranih jezika Pitagora (Al)
Engleski jezik (potvrda drzavne mature, I1. semestra medicinskog engleskog SOZS)

Dodatne informacije
Vozacka dozvola : B Profil na Linkedin: https://www.linkedin.com/in/ivanakrizic/

Volonterski rad: Udruga Alumni SOZS, javno zdravstvene manifestacije, Marijini
obroci — humanitarne utrke, EURO 2018 -
Rukometno prvenstvo- volonter-usmjerivac

Studentske aktivnosti:
— Kongres hrvatskog drustva radiologa s medunarodnim sudjelovanjem u Splitu -
4.-7. listopada 2018. Sudjelovanje e-poster - Radioloske dijagnosticke metode u
trudno¢i (Ivana Krizi¢, Josipa Brkovic)

— Studentski zbor SOZS, predstavnica studenata radioloske tehnologije diplomskih
studija.

— Posjet Europskom radioloskom kongresu u Bec¢u 2018.12019.
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