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AkapeMmja MeaMLMHCKUMX HayKa
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CuMnosunjym

BEWWTAYKA MHTEJIMTEHLUWWIA W MEOAVMLUWUHA

OpraHusaTopu:
npod. ap Jbybuua bykaHosuh, npeTxoaHn npeaceaHuk AMH CINj
npod. ap AnekcaHgpa Cmubanunh, notnpeacegHnk AMMHC

CPEAA 15.5.2024.
CBeuyaHa cana MawuHckor cdakynrtera YHuBep3uterta y beorpaay
Kparsuue Mapuje 16, Beorpag, apyru cnpart, cana 211

NMPOrPAM
9:00 - 9:30. Perncrpaumja yyecHuka kojuma je notpebHo yBepere ca 6pojem 6oa08Ba.
CnmnosunjyM je akpeanToBao 3apaBcTBeHn caBeT Cpbuje nog 6pojem A-1-617/24
3a nekape, buoxemmyape, ctomatosnore v papmaueyTte, n gogenno 4 6oaa 3a
cnywaoue.
9:30 - 9.45 Mo3gpaBHe peun:

npod. ap Munow HeperbkoBsuh, npeaceaHnk AMHC
npod. ap CeeTonmk ABpamoB, npeaceaHnk AMH CNnj
OpraHumsatopu cMmnosmnjyma

9:45 - 10:10 BnaaaH AeBewyuh
®dakynTeT opraHM3aunoHnX Hayka, YHMBep3uTeT y beorpaay
Cpncka akageMunja Hayka n yMeTHoCTU, Operbere TEXHUYKNX HayKa
Ako TBOj 6eHy NoOYHe fa cBMpa gpyrauuvje Mmesnoauje: jeaHa npuya o
reHepaTMBHOj BelUTauKOj MHTEIMreHunjn

10:15-10.30 Py>xuuya MakcnmoBuh
MeanumHckm dakynTeT, YHmBep3uTeT y beorpaay; LleHTap 3a paanonorujy um
MarHeTHy pe30HaHLUy, YHUBEP3UTETCKM KINHUYKK ueHTap Cpbuje
BewTauka MHTEeNMreHumja y pagmuonormjun

10:35-10.50 AHa NaBpoBcka
EnekTtpoTtexHunukmn dakynTeTt, YHUBep3nTeT y beorpaay
CaBpeMeHM ayTOMaTM30BaHU NPUCTYNu y yHanpehewy MeanumMHCKoOr
MMULIMHIa ca unwbeM epuKacHe AnjarHoCTUKe, yrnpassbatba U NpoLeHe
pu3unkKa
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10:55 -11:10
11:15-11:30
11:35-12:00
12.00-12:15
12:20-12:35
12:40 - 12:55
13:00 - 13:15
13:20 - 13:35
13:40 - 13:55
14.00

MapuHa NonoBuh KpHeTta?l, iparaHa Wo6uh lWapaHoBuh'?2

IMeauumHcku dakynTeT, YHuBep3uTeT y Beorpaay

2AkageMmnja MeanUMHCKMX Hayka Cprickor JiekapcKor ApyLwTBa

OcHoBe Haar/iefaHor MaLMHCKOTN yYetba U HhbUXOBa NMpaKTU4YHa NpUMMeHa y
HyKJieapHOj eHAOKpPUHONornjun

Mapwuja XXuskosuh

KnuHuka 3a optoneanjy smnuua, CtoMatonowku dakynTeT, YHUBEP3UTET Y
Beorpagy

BewTauka nHenureHyuja y cromatosiormju: MoryRHoOCTU 1 usaszoBm

Kade naysa

Jenena Poranosuh
CromaTonowkun gakynTteT, YHuBep3uTeT y beorpaay
ETuka npMMeHa BewTauyke MHTeIMreHyuje y CToMaToJIOWKOj NpaKcu

MnapeHn CeHunvap

NcTpaxneauko-pasBojHM MHCTUTYT 3a BelwTauky uHrtenumreHumjy Cpbuje, Hosu Cag
MpuMmeHa 6MonHdpoOpMaTUKE U MAaLLMHCKOr y4Yetba y AnjarHOCTULM.
AHanusa reHcke ekcnpecuje u 6uomapkepa

BubaHa CtaHkoBuh?, Corba Nasnosuh'2

LMIHCTUTYT 3a MONEKYNapHY FEHETUKY U FTEHETUYUKO MHXXEHEPCTBO, YHUBEP3UTET Y
Beorpaay; 2AkagemMuja MefMUMHCKUX Hayka Cprckor fiekapckor ApyLiTBa
MpuMeHa BewlTauke MHTENUreHUMje y aHanm3m reHeTUUYKMX nogataka
AobujeHnx cekBeHUMpameM HOBE reHepaumje

NMpeapar Taguh', JoBaHa MNeTtpoBuh?

'EnexkTpoTexHnuku dakynrteT, YHmuBep3uTeT y Beorpaay

2NIHCTUTYT 3@ HyK/leapHe HayKke BuHua, YHuBep3uTeT y Beorpaay

AunjarHosa cpuaHe nHcydUumMjeHuje NpuMeHOM MaLUMHCKOr n ay6okor
yuyema

MupjaHa Koctuh'.?2, Bnagumup MnageHosuh?3, flannjana Munowesuh?3,
MupjaHa Usetkosnh!, Mapuja Bnarojesnh3, KatapuHa Mutposuh®
IMeanunHckn daxkynTeT, YHuBep3uTeT y Beorpaay; *AkaaemMmja MeaumLUMHCKUX
Hayka CJ1[, 3dakynTeTe TEXHMUKMX HayKa Yy Yauky, YHuBep3uTeT y Kparyjesuy
MpuMmeHa Moaena HEYPOHCKUX Mpexka y npeasubarwy BonyMmckor
ontepehema Koa Aelye Ha xeMoanjanusn: NpMMepu ctyamje cnyyaja
npMMeHe BellTauke MHTeMreHumje y MeamumHm

MUnuja TaHackoBuh

NcTpaxunBayko-pa3BoOjHM MHCTUTYT 3a BelwTauky nHrenmreHumjy, Hoeu Cag
MpumeHa BewTauke MHTENUIeHUMje y aHannsm 6momMmeanLMHCKUX CUrHana
M cnmka

3arBaparbe cMMnosujyma

Martepujanu cumnosujyma (nporpam, ancrpakTtu, cnajaosm, cbororpaduje)
6uhe o6jaB/beHn Ha cajToBMMa akageMuja

Beorpag, 15.5.2024.
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Ako TBOj 6eHA NoYHe Aa cBMpa Apyrauuje menoauje:
jeaHa npuya o reHepaTUBHOj BelUTa4YKOj UHTENUreHunjn

BnapaHn OeBennh

YHuBep3uTeT y beorpaay, ®akynTeT opraHu3aumMoHMX Hayka
Cpncka akageMuja Hayka n yMeTHOCTH, Oferbere TEXHUYKMX HayKa

[eHepaTMBHa BelWTayka WHTEAUreHUMja je OoHaj J[Aeo TexHosornje BewTayke
WHTENUreHumnje HaMereH Kpeupary pasinymMTux BpCTa cagpxaja, Ykbydyjyhu
TEKCT, C/IMKe, ayano U CUHTETUYKE noaaTke.

OCHOBY reHepaTMBHE BeLWITAYKE MHTENUreHuMje UYMHE T3B. BEJIMKW je3uuKku moaenu
(Large Language Models, LLMs), a y HOBMje BpeMe CBe BULUE U BENNKU BU3YESTHU
moaenu (Large Visual Models, LVMs) u Apyrn CAWYHWM MOAENM Ha OCHOBY KOjuX je
moryhe reHepucaTtu cagpxaje pasnuuute npupoge. [loctoje 6pojHE KOHKpeTHe
aninkaumje Koje Kopucte TakBe Moaene, nonyT no3Hator chatbot-a ChatGPT,
nosHaTe annukaumje 3a reHepucamwe cnmka Midjourney, wam annukauumja AIVA 3a
reHepucame My3uke. CBe OHe Cy CaMO [Ae0 reHepaTuUBHE BelTadke WHTenureHuuje.
Bp3nHa ca KOjoM ce ucTpaxuBara, anatm W anavKauuje reHepaTMBHe BelUuTayke
WHTeNureHuunje passujajy ynyhyje Heke MUCTpaxumBaye Ha 3aK/byyaKk JAa ce Moxaa
pagu n O nMOTNyHOj MPOMEHW TEexXHONOLWKe napagurmMe, He caMO Yy BeLWTayKoj
UHTENUreHumjn.

MpenaBare nOaje npernes BaXHUX TepMuMHa Yy 06MacTM reHepaTMBHE BelITauke
WUHTENUreHumMje, WUNYCTpyje HauuH pada HeKUX BaXKHMX MAeja W anroputama Ha
KOjUMa ce OHa 3acCHMBa, nNpuKasyje BuWe nNpuMepa anaMkKaumja M  cuctema
reHepaTMBHE BeLUTaykKe WHTENMreHUMje M HacToju Aa npubnuxu teme us Te obnactu
CTpydraumma pasnuumntux npoduna. TokoM npeaaBara he Kpo3 Bulle npuMepa
Kopuwhera akTyesHUX annvkauuja M anata 6uTu UNYCTpOBaHO Kako Ce ca HuMMa
NPaKTUYHO paau.

MpenaBare HACTOjU M Aa YyKaXe Ha Heke npakTuyHe npobremMe Koje oTBapa OBa

TEXHONOrMja, Kao MU Ha peakuuje CTpy4YHMX Kpyroea Ha Te npobneme u Ha oajek TuUx
peakuwuja.
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Vestacka inteligencija u radiologiji

Ruzica Maksimovi¢

Medicinski fakultet, Univerziteta u Beogradu
Centar za radiologiju, Univerzitetski Klinicki centar Srbije, Beograd

Vestacka inteligencija (engl. artificial intelligence - AI) brzo prelazi iz
eksperimentalne faze u fazu implementacije u mnogim oblastima, ukljucujudi
medicinu. Pored i dalje prisutnih izazova, i tehnicke i eticke prirode, mogu da se
dobiju reSenja koja medicinu Cine tacnijom, efikasnijom i dostupnijom pacijentima
Sirom sveta.

Tehnike AI su omogucile prepoznavanje slika, generisanje teksta, prepoznavanju
govora, u svim granama medicine, posebno u oblasti radiologije. Zahvaljujuci
njenoj primeni, prepoznavanje oblika, morfologije, veli¢ine, kao i teksture pojedinih
struktura je preciznije nego kada je u pitanju ljudsko oko. Kvalitet AI u odredjenoj
oblasti zavisi od kvaliteta podatakta kao i velCine baze podataka, ukoliko je ona
veca, dobijaju se pouzdaniji podaci koje mogu da pokriju viSe varijanti odredjenog
stanja. Al je znacajno doprinela poboljSanju kvaliteta dijagnoze u raznim oblastima
radiologije ali i brige o pacijentima. Radiolozi treba da razumeju vrednost, ali i
zamke, slabosti i potencijalne greske koje mogu da se pojave primenom Al. Iako su
AI algoritmi moéni, interpretacija mozZe da bude smanjene dijagnosticke tacnosti
ako se zada zadatak van njenog opsega. Takodje, ljudski faktor moze da bude
presudan kada je potrebna integracija podataka iz vise oblasti i klinickih
specijalnosti. Takvi zadaci koje radiolozi obavljaju na dnevnoj bazi ukljucuju
konsultacije, pregled prethodnih pregleda, kontrolu kvaliteta, identifikaciju i
odbacivanje artefakata. Upravo zbog toga, razvijen je i termin - objasnjava Al da bi
se napravila ravnoteza izmedju vestacke i ljudske inteligencije.

Takodje, bitan je i drugi aspekt, a to je uloga u dozivotnom ucenju koja se bazira
obrazovnim potrebama radiologa, istrazivanju i razvoju.

Brz razvoj Al poslednjih godina je posledica Siroke dostupnosti podataka, napretka
u razvoju neuronskih mreza kao i razvoju hardvera. Poznavanje terminologije i
kljucnih koncepata omogucdiée radioloskoj zajednici da kriticki analizira mogucnosti,
zamke i izazove povezane sa uvodenjem ovih novih alata. Saradnja radiologa i
partnera u industriji je od klju¢nog znacaja da bi se dobili pouzdani podaci od
klju¢nog znacaja za dijagnostiku i leCenje pacijenata.
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CaBpeMeHM ayTOMaTU30BaHU NPUCTYNM Yy YHanpehewy MeauUMUHCKOr
MMMULIMHIa ca uwbeM edpuKacHe AnjarHoCTUKe, ynpassbatba U NpoyeHe
pu3mnka

AHa NaBpoBcKa

EnekTpoTexHuuku dakynteT YHuBep3uTeTa y beorpaay

JaHawrmkn  ayToMaTU30BaHU NPUCTYMKn 3aCHOBaHM Ha BeLTayKoj
MHTEeNUreHuujn nokasyjy noTeHuujan fa HanpaBe 3HadajHe M3MeHe 3acHOBaHe Ha
MALIMHCKOM Yy4ery Yy 061actu MeauuMHCKOr MMWULIMHIA WU paja ca MeAUMLMHCKUM W
ApYruM peneBaHTHMM npatehuMm nogaumma. lNpuMeHa caBpeMeHuX MHMOPMaLMOHUX
N KOMYHMKALUMOHMUX TeXHOMIornja Moxe nocnyxmTtn 3a edukacHunjy obpaay n npeHoc
MeAMUMHCKMX WHGOopMauMja 3a KIMHUYKE WAM  eAyKauMoHe CcepBuce, rMpyXake
ycnyra BaH K/AWMHUYKMX LUeHTapa un edukacHuje KOMMAeTuparwe A[OKYMeHTauuje
paan cMarera TPOLLKOBaA.

NcTpaxumBarba y obnactu MeauvuMHCKOr UMULMHIA obyxeaTajy: nobosbluama
KBanuteTa cnuka, nosehawe nepdopMaHCK geTekuuje, HanpeaHy Kriacudukauujy
cnuka, ectuMmaumjy Moryhux cramwba KOpuCHuKa, wuta. CaBpeMeHu npuctynum Mory
nocebHo 6UTW peneBaHTHW 3@ ayrMeHTauujy KonuvuuHe noaaTaka (c/nuvka), npeHoc
3Haka W CMamere YyTuuaja JsbyAcKe Trpewke Yy AWjarHOCTUYKUM  pesieBaHTHOM
oanyuymBary. Ouekyje ce nobosbluamke MeAMUMHCKOr npernega W noaplika
KOpUCHULUMMA pasnuumtux npoduna, Kao M ekcneptMMa m3 pasnmuuntmx obnactu
KOju page ca mojanuTeTMMma MeauumnHcke cnuke. NMomoh paHor gmjarHoCTUKOBara U
npeTpaxuBara pefieBaHTHUX nojaTaka odekyje ce Aa he y MOTNYHOCTU M3MEHUTU
34paBCTBEHE CUCTEeMe Ha JiokanHoM u rnobanHom HuBoOy. Bp3 u edwukacaH npuctyn
notpebHnUM uHdoOpMaumjama M UCTpaxkKmBamMMa 3a KOPUCHMKE W NauujeHte Mory
YYUHUTH cucreme 3acHoBaHe Ha MeANLUHCKO] cnmum edukacHmjnm,
nepcoHann3oBaHWjuUM, AOCTYMHUJUM N Mare CKYMNUM.

Be3 o063mpa ga nun je pey o mamorpadujn, peTmHonaTuju, KOMMjyTepm3oBaHO]j
TOMOrpaduju, MarHeTtHoj pe3OoHaHuW WTA., MNO3HaBake orpaHuyvera nocrojehumx
pelera U apXuTekTypa je HeonxoaHo. MNMoTpebHO je MMaTu Ha yMy MpoLeHYy pu3unka
ca MeAMUMHCKOr CTaHOBMLUTA M Ca acrnekrta jeAHOCTaBHOCTM paja Yy CaBpeMeHOoj
npoaykuuju wn moaudwukaumju cagpxaja. Crora, 360r o0cCeT/bMBOCTM MojaTaka
HEONXOAHO je BOAMTM payyHa O MexaHM3MUMa 3awTuTe, perynaumju paga, eTu4ykum
nuTambuMa W UHTErputeTy MeauuuHCKe cnuke. Ykpatko he 6uTKM npeactas/beHa
TpeHyTHa pocturHyha y obnactm paga ca MegMUMHCKOM CIMKOM M MoryhHoctu
MALIMHCKOr y4yera ca nocebHMM OCBPTOM Ha akKTyesnHa WUCTpa)kuBawa Yy OKBUPY
Nabopatopuje 3a o06pagy cnuvke, TenemegmumHe W MynTumegmje, Kateape 3a
TenekoMyHuKaumje Ha EnektpotexHUykom pakynteTy YHuBep3auteta y beorpagy.

LUunb je ga ce noactakHe gMCKycuja O nepcriektuBama dasber passoja obnacrtum
Koje YK/by4yjy MeauUMHCKU UMULIMHT U NPUMEHY MHMOPMauMOHO KOMYHWUKaLMOHUX
TexHonoruja y obnactuma obpage MeauuUMHCKE CuMKe, TenemeavumHe U MeAULMHCKE
WHpopMaTUKe.
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Osnove nadgledanog masinskog ucenja i njihova prakticha primena u
nuklearnoj endokrinologiji

Marina Popovi¢ Krnetal, Dragana Sobi¢ Saranovi¢23

! Odeljenje nuklearne medicine, Institut za onkologiju i radiologiju Srbije
2 Medicinski fakultet, Univerzitet u Beogradu
3 Centar za nuklearnu medicinu sa pozitronskom emisionom tomografijom,
Univerzitetski klinicki centar Srbije

Donosenje odluke o potrebi za radiojodnom (RAJ) terapijom kao i dozom RAJ koju
treba primeniti kod pacijenata sa papilarnim tiroidnim karcinomom (PTK),
predstavlja izazov u nuklearnoj endokrinologiji. Usled nedostatka adekvatnih
postoperativnih sistema u proceni rizika za perzistentnu ili rekurentnu bolest, postoji
teznja da se identifikuju dodatni prediktivni faktori koji bi omogudili prilagodavanje
terapijskog i dijagnostickog plana prema individualnim potrebama pacijenata. Iako je
efekat pojedinacnih faktora rizika ranije ispitivan, samo mali broj istrazivanja se
fokusirao na razvoj prediktivnih modela, a medu njima, posebnu paznju su privukli
sistemi vestacke inteligencije sa naglaskom na nadgledano masinsko ucenje
(Supervised Machine Learning). Za razliku od tradicionalinih statistickih metoda, koje
Cesto pretpostavljaju linearne odnose medu podacima, nadgledano masinsko ucenje
pokazuje sposobnost otkrivanja kompleksnih veza medu prethodno prikupljenim
medicinskim informacijama pacijenata i primenu ovih naucenih obrazaca za
klasifikaciju novih sluc¢ajeva. Kroz primere pacijenta sa PTK razmotricemo prediktivne
modele zasnovane na razli¢itim tipovima nadgledanog masinskog ucenja ciji je
osnovni cilj poveéanje efikasnosti primenjene terapije kod visoko rizicnih pacijenata
sa PTK, uz istovremeno izbegavanje nepotrebnih terapijskih protokola kod
pacijenata kod kojih ne postoji klinicki benefit od njihove primene. Takode, tokom
razvoja ovih modela, fokusiracemo se na specificnosti procesa primene masinskog
ucenja u biomedicinskim istrazivanjima, ukazujuéi na najcesée izazove u koriscenju
ovih modela u medicinskom domenu. Na kraju, istrazicemo kako primena metoda
objasnjivog masinskog ucenja moze unaprediti interpretaciju i pouzdanost
prediktivnih modela u okviru medicinskih istrazivanja ¢ime se omoucava njihova Sira
klinicka primena.

Kljuéne reci: nadgledano masinsko ucenje, nuklearna endokrinologija, papilarni
tiroidni karcinom

Priznanje: Sva istrazivanja realizovana su u okviru projekata Ministarstva nauke, tehnoloskog
razvoja i inovacija Republike Srbije (broj 451-03-47/2023-01/200043 i 451-03-66/2024-03/200110)
i

Co-funded by the
European Union

Funded by the European Union. Views and opinions expressed are however those of the author(s)
only and do not necessarily reflect those of the European Union or European Education and Culture
Executive Agency (EACEA). Neither the European Union nor the granting authority can be held
responsible for them.” (EDUQUAN) ERASMUS-JM0-2021-HEI-TCH-RSCH.
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Vestacka inteligencija u stomatologiji: mogucnosti i izazovi
Marija Zivkovié

Klinika za ortopediju vilica, Stomatoloski fakultet, Beograd

Kao i u brojnim sferama svakodnevnog zivota, vestaCka inteligencija (AI) dovela
je do revolucionarnih promena i u oblastima medicine i stomatologije, unapredivsi
tradicionalna resenja zbog Cega dijagnostiCki postupak i planiranje terapije postaju
znatno efikasniji. TehnoloSke inovacije u stomatologiji, kao Sto su koriscenje
intraoralnih skenera, softvera za dizajn nadoknada i ortodontskih aparata, kao i
mogucnosti 3D Stampe u stomatoloskoj praksi, poboljSale su razumevanje zubne
anatomije, okluzalnih kretnji i donele moguénost planiranja u tri dimenzije, Sto ima
izuzetan znacaj u planiranju protetskih nadoknada uz pomo¢ AI. Algoritmi dubokog
ucenja posebno su korisni u tumacenju rendgenskih snimaka, dijagnostici tumora u
maksilofacijalnoj hirurgiji, kao i gubitka alveolarne kosti kod parodontoloskih
pacijenata.

Sa posebnim osvrtom na njen znacaj u oblasti ortopedije vilica, ovo predavanje
imace za cilj da ukratko predstavi na koji nacin vestacka inteligencija danas pomaze
u preciznom i efikasnom formiranju plana terapije prilagodenog potrebama svakog
pacijenta. Brojna istrazivanja potvrdila su visoku preciznost vestacke inteligencije u

proceni potrebe za ortodontskom ili ortognatohirurSskom terapijom, odredivanju
kefalometrijskih tacaka na rendgenskim snimcima uz pomo¢ konvolucionih
neuralnih mreza, proceni da li su u okviru ortodontske terapije potrebne

ekstrakcije, kao i odredivanju skeletne zrelosti na osnovu stadijuma razvoja vratnih
prsljenova. Iako algoritmi AI mogu znacajno pomodi u interpretaciji kompleksnih
podataka, konacnu odluku o toku terapije, i dalje, mora doneti klinicar na osnovu
svih dostupnih podataka i svog licnog iskustva.
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Eticka primena vestacke inteligencije u stomatoloskoj praksi
Jelena Roganovic

Stomatoloski fakultet Univerziteta u Beogradu
ITU/WHO Focus Group on Artificial Intelligence for Health-FG-AI4H
(United Nations/Multilateral body)

Vestacka inteligencija (VI) je tehnologija Ciji je cilj stvaranje masine (algoritma-
softvera) koja moze da oponasa inteligentno ljudsko ponasanje. U stomatologiji se
kao osnovni vid primene vestacke inteligencije koriste razliCiti algoritmi softverskog
tipa, od kojih se olekuje da poboljSaju tacnost stomatoloSke dijagnoze, obezbede
vizuelizaciju anatomskih smernica u toku leCenja, kao i da zbog mogucnosti analize
velikog broja podataka, mogu da predvide pojavu i prognozu oralnih bolesti.

Eticka primena vestacke inteligencije u stomatologiji mora da odgovori na sledeéa
pitanja:

- Da li i kada treba primeniti sistem vestacke inteligencije?

- Kako odgovorno koristiti VI?

Iako se ubrzano razvijaju sistemi VI namenjeni stomatoloskom radu, odsustvo
pravne i eticke regulative o primeni VI usporava uvodenje ove tehnologije u
svakodnevnu praksu.
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Primena bioinformatike i masinskog ucenja u dijagnostici:
Analiza genske ekspresije i biomarkera

Mladen Senicar
Istrazivacko-razvojni institut za vestacku inteligenciju Srbije

Nove tehnologije generisanja velikog broja bioloskih podataka iziskuju efikasne
sisteme za njihovu obradu i analizu. Sa pojavom naprednih tehnologija druge
generacije sekvenciranja, kako ljudskog tako i drugih genoma, stvara se potreba za
bioinformatickim analizama, kao i upotrebom masinskog ucenja za dodatnu obradu.
Bioinformaticka analiza genomskih podataka moze da ukljuCuje veliki broj razliCitih
pravaca u zavisnosti koje je nauc¢no pitanje i koja vrsta sekvenciranja je radena.
Jedna od najcesc¢ih analiza je analiza genske ekspresije, koja se radi na podacima
dobijenim iz RNA-seq metoda sekvenciranja RNK molekula ¢ijom se detekcijom vidi
koji su geni eksprimirani (aktivni) u datom uzorku. Daljom analizom, koristedi
masinsko ucenje, mozemo da preciznije definiSemo koji geni se izdvajaju kao
biomarkeri za odredeno stanje ili bolest.

Primenu bioinformatike u analizi genske ekspresije smo pokazali u jednoj od nasih
analiza GEO baza podataka vezanih za hroni¢nu inflamaciju. Ova analiza je imala za
cilj da nade diferencijalno eksprimirane gene (DEG) u ljudskim uzorcima perifernih
mononuklearnih krvnih ¢elija (PBMC). DEG analiza je zlatni standard za analizu
ekspresije gena izmedu tretmana (bolesti) i kontrole. Za ovu analizu koristili smo
dva seta podataka koji obuhvataju dve razliCite bolesti sa zajednickim stanjem
hroni¢ne inflamacije kod uzoraka. Nasa DEG analiza je pokazala da 1,623 od
ukupno 54,675 gena pokazuje diferencijalnu ekspresiju sa statistickim znacajem od
< 0.05. BioloSka funkcija ovih gena je naknadno potvrdena "Gene Ontology
Enrichment" (GO) analizom koja nam je pokazala da statisticki najznacajniji DEG-
ovi koreliraju u istim biohemijskim putevima vezanim za imunoloski odgovor na
inflamaciju.

Dalja analiza dobijenih DEG-ova ukljucuje masinsko ucenje, tacnije "Random Forest
Tree" (RF) algoritam. Odabrali smo ovaj algoritam iz razloga jer se najbolje
pokazao u pogledu "feature selection" procesa, stoga najbolje minimizuje
potencijalni "feature biased" problem. Dobijene DEG-ove iz prethodnog koraka smo
direktno testirali koriste¢i RF algoritam i dobili 1047 statisticki znacajna gena.
Paralelno smo testiralii gene koje smo pronasli da imaju veze sa imunoloskim
odgovorom na inflamaciju i dobili 184 znacajna gena sa preciznosS¢u od 76%. Kao
poslednji korak, napravili smo intersekciju izmedju 1047 i 184 gena dobijena iz dva
razlic¢ita puta gde smo definisali 36 gena kao biomarkere za hroni¢nu inflamaciju.

Ovakav pristup kombinacije klasi¢ne bioinformatike i masinskog ucenja je samo
primer kako ovakav pristup moze da bude koristan u vise sfera molekularne i
genetske dijagnostike, u zavisnosti koje sekvenciranje se radi i koji je cilj obrade
podataka.
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MpuMeHa BewTayke MHTE/IUFreHunje y aHaJZIM3mn reHeTUYKMX noparaka
AobunjeHNx cekBeHUMpabeM HOBE reHepauumje

BumbaHa Crankosuh, Cora lMaBnosuh

NHCTUTYT 3a MoneKynapHy reHeTUKY U FreHeTUYKO MHXenepcTBo, beorpas

Ca pa3BojeM MOAepHWUX BUCOKOMPOMYCHMX TEeXHONOornja nonyT CeKBeHuMparba HoBe
reHepaumnje, nobujarwbe nopgataka O KOMMAETHUM XyMaHMM TreHOMMMa nocTano je
6p30 n npuctynadyHo. Ca apyre crtpaHe, ynotpeba oBux 06MMHMX nopaTtaka Kako 6u
ce pasymena 6uonowka OCHOBa pasnMuutux 6onectm 3axTeBa HanpegHe
bnomHdopMaTnuyke M CTaTUCTUYKe MeToae. [lpuMeHa BewTauke WHTenureHuumje,
TayHMje MALUMHCKOr Yy4yerba, MOXe MPYXWUTU 3Ha4yajHe yBMAe O jOW HEeUCTPaKeHUM
MONEKYyMapHMM MexaHu3ammMma 60n1ecTu, HapouuTo KOMMJIEeKCHMX 6onectn ca
MynTudakTopujanHoM eTtuonormjom. Y OMOMEAUMUMHCKUM  UCTPpaXuBarwnMa  ce
MALIMHCKO y4yere ynoTpebrbaBa 3a npeaBuharbe GEeHOTUNCKUX U KIMHUYKUX UCXoaa
KopuwhereM ynasHMx noaataka TakKo3BaHMX "oMuka" (Kao WTO CYy rEeHOMWKA,
TPaHCKpPUNTOMMKA, NPOTEOMMKA, MeTabonoMunka).

MpenaBatbe he onucatn ynoTpeby MalUMHCKOr yyewa Yy MnoTpasu 3a MOJIEKYSlapHUM
6uoMapkepuma Koju 6M MOrnM Aa npeaBuae HacTaHak M TOK  WHdIaMaTopHUX
6onectn upeBa, KopucTtehm noaaTke O XyMaHUM reHoMuMa p[obujeHe MeToAOM
CekBeHLUMpatba HOBe reHepauuje.
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Dijagnoza srcane insuficijencije primenom masinskog i dubokog ucenja
PredragTadi¢!, Jovana Petrovic¢?

lUniverzitet u Beogradu, Elektrotehnicki fakultet
2Institut za nuklearne nauke Vinca, Univerzitet u Beogradu

Vestacka inteligencija (VI) nalazi primene u medicine ve¢ viSe od pola veka.
Sedamdesetih godina 20. veka, ekspertski sistem MYCIN vrSio je dijagnozu
uzroka infekcija krvi i preporucivao antibiotike znacajno bolje od mladih lekara
bez klinickog iskustva. Iako nikada nije koris¢en u praksi zbog tehnoloskih, etickih
i pravnih prepreka, MYCIN je demonstrirao neke od brojnih koristi od upotrebe VI
u medicini: brza obrada velikih koli¢ina podataka, moguc¢nost kombinovanja
celokupne zdravstvene istorije pacijenta sa bazama podataka koje se odnose na
¢itavu populaciju, stalna dostupnost, skalabilnost, itd. Medutim, naglu ekspanziju
primene u medicini VI dozivljava tek sa naprecima u oblasti dubokog ucenja (DU),
koje se zasniva na viseslojnim vestackim neuralnim mrezama i dostupnoscu
velikih baza podataka. Arterys (danas Tempus Radiology) je prvi sistem zasnovan
na DU koji je dobio zvani¢no odobrenje americke FDA 2017.godine, a koristi se za
analizu rendgenskih, CT i MR snimaka. Metode VI, prevashodno DU, nasle su
primenu u dermatologiji, gastroenterologiji, onkologiji, oftamologiji, kardiologiji,
farmakologiji, neurologiji, psihologiji, personalizovanoj medicini, epidemiologiji, pa
¢ak i u administraciji i edukaciji (automatsko azuriranje elektronskih zdravstvenih

kartona, virtuelni asistenti i chatboti itd).

U ovom predavanju najpre ¢emo objasniti i razgraniciti osnovne pojmove iz
oblasti VI (ekspertski sistem, masinsko/duboko ucenje), i principe na kojima se
zasnivaju uspesne aplikacije poput sistema za kompjutersku viziju i obradu
prirodnih jezika (chatboti). Zatim éemo navesti neke uspeSne primere primene
ovih tehnika u medicini. Konacno, predstavicemo projekat SensSmart, finansiran
od strane Fonda za nauku, koja za cilj ima razvoj viSesenzorskog polikardiografa
(stetoskop, EKG, akcelerometar, PPG) i prateéeg algoritma zasnovanog na
masinskom i dubokom ucenju za ranu dijagnozu srcane insuficijencije. Uz to, u
okviru projekta SensSmart bice prikupljena i ucdinjena javno dostupnom baza
snimaka bolesnih i zdravih ispitanika, ¢ime ¢e biti dat doprinos resavanju jedne od
najveéih prepreka u daljoj Siroj primeni masinskog ucenja u medicini, a to je
nedostatak adekvatno anotiranih i javno dostupnih medicinskih podataka.
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Primena modela neuronskih mreza u predvidjanju volumskog opterecenja
kod dece na hemodijalizi: primer studije slucaja primene vestacke
inteligencije u medicini

Mirjana Kosti¢!, Vladimir Mladenovi¢?, Danijela MiloSevi¢?,
Mirjana Cvetkovi¢! , Marija Blagojevi¢?, Katarina Mitrovi¢?

! Medicinski fakultet Univerziteta u Beogradu, Univerzitetska decja klinika, Beograd
2 Fakultete tehnickih nauka u Cacku, Univerzitet u Kragujevcu

Istrazivanje pruza sveobuhvatan pregled primene vestacke inteligencije (VI) u
oblasti medicine. Istrazuje razliCite primene VI u zdravstvu i ukljucuje specificnu
studiju slucaja fokusiranu na primenu VI u hemodijalizi kod dece. Studija slucaja
ispituje postupak hemodijalize i istiCe vaznost koriSéenja vestackih neuronskih
mreza za dobijanje preciznih informacija o prekomernoj koli¢ini te¢nosti. Osim toga,
istrazivanje pruza pregled modela baze podataka, arhitekture vestackih neuronskih
mreza i neophodne opreme potrebne za sprovodjenje istrazivanja u ovoj oblasti.

U konkretnom slucaju koriS¢enjem vestacke inteligencije zdravstveni strucnjaci
mogu dobiti precizne informacije o koliCini prekomerne tecnosti, omogucavajuci im
podeSavanje parametara dijalize i smanjenje potencijalnih rizika. Primer primene
vestacke inteligencije u hemodijalizi ilustruje kako ove tehnologije mogu poboljsati
preciznost i efikasnost medicinskih postupaka, sto na kraju dovodi do unapredjenih
ishoda za pacijente i poboljSanja kvaliteta zdravstvene nege.
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Primena vestacke inteligencije u analizi biomedicinskih signala i slika
Ilija Tanaskovi¢!s?

Istrazivacko-razvojni institut za vestacku inteligenciju Srbije
2Univerzitet u Beograd - Elektrotehnicki fakultet

Pod biomedicinskim signalima se uglavhom podrazumevaju signali elektricne
prirode. Oni mere fizioloSke aktivnosti nastale u zZivim organizmima, a najesce se
koriste za opisivanje funkcija misi¢nog ili nervnog sistema. Biomedicinska slika
opisuje strukturne i funkcionalne detalje bioloskih tkiva, organa ili sistema organa.
Za razliku od biomedicinskih signala koji imaju vremensku komponentu,
biomedicinsku sliku karakteriSe prostorna komponenta. Pod biomedicinskim slikama
se najCesSce podrazumevaju slike iz oblasti radiologije (kao Sto su rendgen, CT ili
MRI), ali u ovu oblast spadaju i fotografije koze, mikroskopske slike itd.

Kada je reC o analizi biomedicinskih signala, bi¢e razmatrani elektrokardiogramski
(EKG) signali koji mere elektricnu aktivnost srca i njihova primena: (a) u detekciji
poremecaja sréanog rada, i (b) u biometrijskoj identifikaciji pojedinaca. Rezultati su
pokazali uspesnost primene vestacke inteligencije u trijazi pacijenata (93% Area
Under the Curve - AUC) i pomoci lekarima koriS¢enjem 12-kanalnih EKG snimaka
za klasifikaciju pacijenata u jednu od Cetiri grupa sa poremecajem (poremecaji
provodnog sistema; hipertrofija; infarkt miokarda; ST/T promene) i normalnog
signala. U primeni u svakodnevnom Zivotu, EKG moze imati primenu u identifikaciji
pojedinaca koriséenjem obelezja izdvojenih iz signala sa tacnos¢u od ~95%.
Istrazivanja je sprovedeno na 203 ispitanika koriS¢enjem jednokanalnog EKG
signala.

Analiza biomedicinske slike spada u podrucje racunarskog vida, koje zauzima
znacajno mesto u oblasti istrazivanja vestacke inteligencije. Veliki broj treniranih
modela na velikim skupovima podataka, za koje je potrebna znacajna koli¢ina
resursa, objavljen je pod otvorenom licencom i takvi primeri olakSavaju i ubrzavaju
istrazivanja. Na taj nacin je omogudéeno prenosenje znanja iz opsSteg domena
(identifikacija zivotinja, automobila, ljudi itd. sa slike) i prilagodavanje na
specificniji domen koji je u nasem slu¢aju analiza CT snimaka pacijenata sa
tumorom bubrega. Fino treniranje (eng. fine-tuning) modela You Only Look Once
(YOLO) pokazuje se uspesSno za detekciju i segmentaciju regije tumora (Precision
= 0.93, Recall = 0.90) na bubregu, Sto moze znacajno pomodi lekarima u
dijagnostici, a pacijentima omoguditi brzi i kvalitetniji pristup tretmanu.
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