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1. Uvod

Napredak u tehnologijama umjetne inteligencije omogucio je razvoj alata koji znacajno
unapreduju medicinsku dijagnostiku, osobito u podrucju obrade medicinskih slika. Seg-
mentacija slika magnetske rezonancije je proces izdvajanja i oznacavanja specificnih
anatomskih struktura ili patoloSkih promjena poput tumora, krvnih Zila, organa i raznih
oStecenja. Ru¢na segmentacija medicinskih slika je spor i zahtjevan proces koji traZzi vi-
soku razinu strucnosti i znanja, stoga potreba za automatiziranim, brzim i pouzdanijim
metodama segmentacije postaje sve nuznija. Razvijaju se razliciti modeli koji znacajno
smanjuju potrebu za ljudskom intervencijom, no neki izazovi i dalje ostaju [1l]. Svaki
skup podataka cesto zahtijeva prilagodbu ili dodatno treniranje modela kako bi se posti-
gla optimalna to¢nost, Sto komplicira Siroku primjenu u klini¢koj praksi. U ovom radu
istrazuje se primjena U-net mreZe koja se automatski konfigurira i prilagodava razli¢itim
skupovima podataka bez potrebe za dodatnim ru¢nim podeSavanjem. MreZa je unapri-
jed trenirana na raznolikim podacima koji variraju u svojim znacajkama poput broja
voksela, razmaka medu vokselima, broja primjera u skupu za treniranje i broja klasa,
¢ime se pokazuje njezina prediktivna moc.

Segmentacijski postupak maksimalno je pojednostavljen te se svi koraci odvijaju kroz
interakciju putem chat sucelja koje korisniku pruZa personalizirano iskustvo, smanjuje
potrebu za tehni¢kim znanjem i daje osjec¢aj kao da razgovara s nekime tko ga vodi
kroz cijeli proces. MoZemo re¢i da korisnik komunicira sa svojim virtualnim medicin-
skim asistentom koji koristi napredne algoritme dubokog ucenja kako bi rijeSio dane
zadatke. Zahvaljuju¢i razvitku velikih jezi¢nih modela, ovaj asistent moZe razumjeti slo-
Zene upite, interpretirati ih i pruziti relevantne informacije [2]. Takoder, uz dane alate,
asistent moZe pristupiti bazi podataka, spremati podatke, pokrenuti segmentaciju slika,
prikazati rezultate i slicno. Osim segmentacije slika magnetske rezonancije, asistent ko-
risti napredne tehnike pretraZivanja vanjske baze znanstvenih ¢lanaka za odgovaranje

na korisnikova pitanja, §to dodatno unapreduje to¢nost i korisnost njegovih odgovora.



Fokus rada je na integraciji postoje¢ih tehnologija umjetne inteligencije, ukljucujuci
algoritme dubokog ucenja i obrade prirodnog jezika, kako bi se stvorio u€inkovit sustav
za dijagnostiku i automatizaciju segmentacije. Umjesto razvijanja novih tehnologija, cilj

je povezivanje i primjena ve¢ usavrSenih rjeSenja unutar intuitivnog sucelja.



2.

Virtualni medicinski asistent

Virtualni asistent predstavlja sustav koji koristi napredne Al (engl. Artificial Intelligence)

tehnologije ukljucuju¢i obradu prirodnog jezika (engl. Natural Language Processing -

NLP), algoritme strojnog i dubokog ucenja i velike jezi¢ne modele (engl. Large Language

Models - LLMs). Virtualni asistent “razumije” i analizira upite korisnika te sukladno upi-

tima generira relevantne odgovore. Osim konverzacijskih sposobnosti, virtualni asistent

nudi automatizaciju rutinskih zadataka, ali i mogu¢nost rjeSavanja naprednijih logic¢kih

zadataka ukoliko mu se za to pruze odgovarajuci alati [3]]. Primjeri takvih zadataka mogu

biti:

Rutinski zadaci, npr. slanje e-mailova, narucivanje namirnica ili pla¢anje racuna;
Organizacijski zadaci, npr. upravljanje kalendarima, zakazivanje sastanaka ili pos-
tavljanje podsjetnika;

Analiza korisnickih podataka, prepoznavanje obrazaca i generiranje personalizi-
ranih preporuka;

KoriStenje naprednih algoritama za obradu i analizu velikih koli¢ina podataka s

ciljem predvidanja kretanja trZiSta i donoSenja poslovnih odluka.

Kao §to moZemo vidjeti, virtualni asistent koristi se na razli¢itim domenama primjene

ukljucuju¢i medicinu, gdje je on poznatiji pod nazivom Medibot [4]. Njegov zadatak

moZe biti primjerice:

Podrska u dijagnostici: Analiziraju¢i medicinske slike i podatke, asistent moze po-
moci lije¢nicima u identifikaciji bolesti.

Automatizacija administrativnih zadataka: Asistent ubrzava procese poput unosa
podataka ili zakazivanja pregleda.

Edukacija o zdravlju: Asistent pruza informacije o zdravlju, ukljucujudi savjete za
prevenciju bolesti i upute za zdrave Zivotne navike.

Procjena simptoma: Asistent analizira simptome koje korisnici opisuju i pruza in-

formacije o moguéim uzrocima i moguc¢nostima lijecenja.



« Informacije o lijekovima: Asistent pruZa detaljne informacije o lijekovima, uklju-

¢ujudi preporucene doze, moguce nuspojave i interakcije s drugim lijekovima.

U sklopu ovog rada razvijen je virtualni medicinski asistent s kojim korisnik mozZe
komunicirati putem jednostavnog i intuitivnog chat sucelja. Iako korisnik koristi chat
za interakciju s aplikacijom, vaZzno je napomenuti da se ne radi o klasi¢nom chatbotu.
Chatbotovi obi¢no temelje svoje odgovore na unaprijed definiranim obrascima i speci-
jalizirani su za odgovaranje na konkretna, cesto postavljanja pitanja (FAQ), dok agenti
nude naprednije mehanizme kako bi analizirali i interpretirali sloZene upite i zadatke
[5]. Takoder, agenti imaju “svijest” o kontekstu i povezuju informacije iz prethodnih od-
govora kroz cijeli razgovor dok se chatbotovi esto nisu u moguénosti referirati na pret-
hodne interakcije. Medicinski asistent, razvijen u sklopu ovog rada, ima dvije klju¢ne
funkcionalnosti:

1. Segmentacija slika magnetske rezonancije (engl. Magnetic Resonance Imaging -
MRI): Korisnik stvara novi projekt kroz chat gdje u razgovoru s asistentom unosi
potrebne informacije poput imena projekta, dobi, spola, biljeski te MRI datoteke.
Asistent, pomoc¢u alata kojim mozZe pristupiti bazi podataka, sprema korisnikov
projekt te traZi dodatne informacije o odabiru skupa podataka na kojem je mreza
za segmentaciju trenirana i odabiru arhitekture mreze. Nakon prikupljenih poda-
taka, asistent koristi alat za pristup modelu za segmentaciju, predaje prikupljene
podatke tom modelu i pokrec¢e segmentaciju korisnikove MRI slike. Korisnik moZze
pratiti napredak procesa segmentacije i vidjeti u kojem je koraku (pretprocesira-
nje, predikcija, postprocesiranje). Nakon $to je segmentacija zavr§ena, rezultati
segmentacije (segmentacijska maska) vidljivi su u chatu.

2. Odgovaranje na medicinska pitanja: Odgovaranje na pitanja bazira se na napred-
nom RAG (engl. Retrieval-Augmented Generation) sustavu. Korisnik unosi klju¢ne
rijeCi za pretraZivanje vanjske baze znanstvenih radova. Asistent pristupa ovoj bazi
podataka, pretrazuje ¢lanke koji odgovaraju unosu i prikazuje korisniku rezultate
pretrage. Korisnik zatim moZe odabrati koje ¢lanke Zeli ukljuciti u daljnje istrazi-
vanje. Za odabrane ¢lanke, asistent preuzima cijeli tekst i pohranjuje ga u internu
vektorsku bazu podataka. Kada korisnik postavi pitanje, asistent pretraZzuje oda-
brane ¢lanke. Koriste se razli¢ite napredne tehnike pretraZivanja kako bi se pro-

nasli relevantni dijelovi teksta i na temelju njih i pofetnog upita generirao ispravan



odgovor. Ovaj pristup omogucava asistentu da generira odgovore na temelju najre-
levantnijih informacija iz odabranih izvora, ¢ime se poboljSava to¢nost i korisnost
odgovora.
U nastavku ovog rada bit ¢e detaljno objaSnjena terminologija i koncepti potrebni za ra-
zumijevanje funkcionalnosti medicinskog asistenta. Takoder, bit ¢e razjasnjeni tehnicki
aspekti aplikacije, ukljucujudi arhitekturu sustava, odabrane tehnologije i pristupe koji

su primjenjeni u razvoju.



3. MRI: Osnovni koncepti i meto-
dologija

Iako bi se magnetskoj rezonanciji mogao posvetiti Citav jedan novi rad, u ovom ¢e se
poglavlju spomenuti osnovni koncepti potrebni za razumijevanje “putovanja” snimke iz
skenera do skupa podataka spremnog za segmentaciju. Nedugo nakon $to je usla u kli-
nic¢ku praksu ranih 1980-ih, MRI je postala jedna od najvaznijih tehnika medicinskog
oslikavanja, a tu ulogu zadrZava do danas [6]. MRI je neinvazivna tehnika koja pruza §i-
rok spektar informacija ukljucujuéi ne samo strukturne i anatomske karakteristike, ve¢
i one funkcionalne i metabolicke. S moguénosti snimanja cijelog tijela primjena je neo-
grani¢ena - od pracenja metaboli¢kih promjena oko tumora, predoperativnog planiranja,
pracenja kronic¢nih bolesti pa sve do kardioloskih, miSi¢no-kos$tanih ili neuroloskih pri-
mjena.

Ono $to nam omogucuje dobivanje slike, gledajuci s hardverske strane, su magneti
unutar skenera u ¢ije magnetno polje postavljamo Zeljene dijelove tijela. Cilindri¢ni
glavni magnet, jacine iznad 1 T (Tesla), centriran je na sredi$njoj osi skenera i pro-
izvodi snazno homogeno magnetsko polje koje usmjerava magnetske momente protona
u smjeru jednakom ili suprotnom orijentaciji glavnog polja. Kako bismo mogli razli-
kovati protone na razli¢itim lokacijama u tijelu, dodaju se tri gradijente zavojnice koje
proizvode prostorno promjenjiva magnetna polja za svaku os. Njihov glavni ucinak je
mijenjanje jakosti, ali ne i smjera glavnog polja. Posljedi¢no, zbog promjene jakosti po-
lja, protoni na razli¢itim lokacijama osciliraju razli¢itim frekvencijama i te frekvencijske
informacije moZemo koristiti za odredivanje poloZaja protona i time lokalizaciju signala.

Nakon S§to se tijelo, koje se oslikava, nalazi u vanjskom magnetnom polju, primje-
njuje se RF puls (engl. Radiofrequency Puls) koji zakre¢e os magnetizacije i pobuduje
spinove protona te oni prelaze u visi energetski nivo. Nakon djelovanja RF pulsa protoni
se vracaju u ravnotezno stanje i taj proces nazivamo relaksacijom. Ovdje su klju¢na dva

parametra:



« T1 relaksacija (longitudinalna relaksacija): Opisuje proces povratka longitudi-
nalne komponente magnetizacije (paralelne s glavnim magnetskim poljem) u
svoju ravnoteznu vrijednost.

« T2 relaksacija (transverzalna relaksacija): Opisuje proces povratka transverzalne
komponente magnetizacije (okomite na glavno magnetsko polje) u svoju ravno-
teZnu vrijednost.

Vrijeme izmedu dva RF pulsa naziva se vrijeme ponavljanja (engl. Time to Repeat -
TR), a vrijeme izmedu primjene RF pulsa i mjerenja signala naziva se vrijeme odjeka
(engl. Time to Echo - TE). S obzirom na spomenutu terminologiju, dobivamo razlicite
vrste MRI sekvenci:

+ T1 slike (engl. T1 weighted - T1w): Nastaju kada su TR i TE vremena kratka. Ko-
risne su za prikazivanje anatomskih detalja i strukture tkiva. Tkiva s dugim vre-
menom T1 relaksacije biti ¢e tamnija.

« T2slike (engl. T2 weighted - T2w): Nastaju kada su TR i TE vremena duga. Korisne
su za prikazivanje tekucine i edematoznih podrucja. Tkiva s dugim vremenom T2
relaksacije bit ¢e svjetlija.

« T2-FLAIR (engl. Fluid Attenuated Inversion Recovery): Nastaju kada su TR i TE
vremena duga, uz dodatan RF puls. Korisne su za prikazivanje malih lezija i ab-
normalnosti.

Dodatno, u literaturi jo§ susre¢emo i T1w-Gd (engl. T1 weighted with gadolinium) slike

koje se odnose na T1 slike koje koriste gadolinij kao kontrastno sredstvo [7] [8].

Slika 3.1. MRI sekvence: T1w, T1w s kontrastom, T2w i FLAIR [6]

Prilikom povratka u nizZe energetsko stanje protoni emitiraju signale koje zatim pri-

jemne zavojnice "hvataju” pojacavajuci i biljezeci signal. Jakost primljenog signala se



zatim prevodi u nijanse sive boje ¢ime se postupno slazu dvodimenzionalni presjeci ti-
jela (engl. slice), a kombinacijom tih presjeka dobiva se trodimenzionalna slika, odnosno
3D volumen podataka. Podaci su podijeljeni u voksele koji su ekvivalent pikselima u 2D
prostoru. Svaki voksel ima odredenu dimenziju, primjerice 1x 1 x 1 mm?, te sadrZi jednu
vrijednost koja predstavlja prosjec¢an signal izmjeren na toj lokaciji. MRI skeneri gene-
riraju podatke u sirovom (engl. raw) formatu. DICOM (engl. Digital Imaging and Com-
munications in Medicine) je uobi¢ajen, standardiziran format, medutim s njim vecina
programa ne moze raditi pa se podaci najces¢e pretvaraju u NIfTI (engl. Neuroimaging
Informatics Technology Initiative).

Nakon akvizicije podataka potrebno je provesti nekoliko koraka pretprocesiranja
kako bi se MRI slike pripremile za segmentaciju. Najvazniji koraci ukljucuju korekciju
polja, normalizaciju i registraciju. Opcionalno, mogu se ukloniti dijelovi slike koji se
nece koristiti, poput lubanje u slu¢aju kada Zelimo promatrati isklju¢ivo mozak.

Zbog prostorne nehomogenosti magnetskog polja, varijacija u osjetljivosti prijemnih
zavojnica i interakcije izmedu Covjeka i magnetskog polja, mogu nastati nepravilnosti u
intenzitetu signala tkiva s istim fizickim svojstvima. Kako bi se sa slike uklonili arte-
fakti primjenjuje se zagladivanje filterom koji uklanja visoke frekvencije. Zagladivanje
¢e povecati omjer signala i Suma pa ¢e promjene na slici biti naglaSenije, no istovremeno
¢e se rezolucija malo smanjiti. Za korekciju polja u literaturi se mogu pronaci i druge
metode poput minimizacije entropije slike, usporedbe histograma lokalnog okruzenja s
globalnim histogramom ili koristenja registriranih predlozaka [9]].

Predlozak se takoder koristi kod normalizacije i tim pojmom opisujemo standardni
referentni prostor na koji preslikavamo podatke. Da bi se slike razlicitih subjekata me-
dusobno mogle usporediti, moraju se uskladiti i uprosjeciti na zajednicki oblik i veli¢inu
Sto upravo zovemo normalizacijom. U kontekstu mozga, referentni predloZak koji sadrzi
informacije o anatomskoj strukturi naziva se atlas.

Registracija slika je proces prostornog uskladivanja dviju ili viSe slika istog subjekta
ili razli¢itih subjekata. Registracija podrazumijeva pronalaZenje transformacija izmedu
slika kako bi se odgovarajuce znacajke “poklopile”. Ukoliko se radi samo o jednom su-
bjektu najcesc¢e je dovoljna linearna odnosno rigidna transformacija koja se sastoji od
translacije i rotacije. Kada je u pitanju viSe subjekata, ¢esto se moraju primjeniti afina

transformacija koja dodatno ukljucuje skaliranje i nakoSenje ili nelinearna transforma-

10



cija.

Ukoliko Zelimo imati oznaceni skup podataka slike je dodatno potrebno ru¢no seg-
mentirati “sloj po sloj”. Ru¢na segmentacija je i dalje najpreciznija metoda, ali i vremen-
ski najiscrpnija, no potrebna je kako bi se automatizirana segmentacija ispravno mogla

evaluirati.

3.1. Skup MRI podataka

Da bi uopc¢e mogli razmiSljati o pokuSajima automatizirane semanticke segmentacije
medicinskih slika, potreban je ru¢no segmentiran, javno dostupan i visokokvalitetan
skup podataka. Institucije nerado dijele medicinske podatke zbog zakonskih regulativa o
privatnosti podataka, a kada su oni i dostupni, moguce je da ¢e nedostajati odgovarajuce
oznake ili ¢e podataka biti nedovoljno mnogo Sto dobrom algoritmu za segmentaciju
smanjuje prediktivnu mo¢ i sposobnost generalizacije [10]. Nije nova vijest da algori-
tama za segmentaciju u medicinskom podrucju ima sve viSe, ali ve¢ina arhitektura tih
algoritama je dobro prilagodena za specifi¢ni problem [11]]. Izazov je dizajnirati takvu
osnovnu arhitekturu koja bi se mogla prilagoditi razli¢itim zadacima, odnosno u ovom
kontekstu, segmentirati razli¢ite anatomske strukture dobivene razli¢itim modalitetima
snimanja. Za potrebe adresiranja navedenih problema, razvijen je koncept pod nazivom
Medical Segmentation Decathlon (MSD) [12]]. MSD je internacionalni izazov u kojem se
pokusSava pronaci najbolji algoritam op¢e namjene za segmentaciju medicinskih slika. U
svrhu rjeSavanja tog izazova prikupljen je veliki, javno dostupan, ru¢no anotiran skup po-
dataka koji se sastoji od deset zadataka za segmentaciju razli¢itih anatomskih struktura.
Izazov obuhvacda segmentaciju regija u podrucju mozga, srca, hipokampusa, jetre, pluca,
gusterace, prostate, debelog crijeva, krvnih Zila jetre i slezene u dva razli¢ita modaliteta -
MRIi kompjuterizirana tomografija (CT). Ipak, ve¢ina zadataka snimana je CT modalite-
tom snimanja, ¢ime se ovaj rad ne bavi, pa su za potrebe aplikacije preuzeta tri podskupa
podataka pod nazivima: Task0I_BrainTumor (tumor na mozgu), Task03_Heart (srce) i
Task04_Hippocampus (hipokampus). U svakom od podskupova susre¢emo se s razlici-
tim izazovom - segmentacija kompleksnih i neuniformno razmjes$tenih lokacija tumora,
segmentacija dva jako mala susjedna podru¢ja s visokom preciznoS¢u u hipokampusu i
mali skup podataka za segmentaciju lijevog atrija s velikom varijabilnosti.

Zadatak TaskOI_BrainTumor obuhvaca zdruZene podatke iz izazova pod nazivom
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Median number of voxels Number of training cases
Size anisotropy M Rarest class ratio
Spacing anisotropy Number of classes

Slika 3.2. Raznolikost svojstva odabranih skupova podataka [13]]

The International Brain Tumor Segmentation (BraTS) iz 2016. i 2017. godine. Sastoji
se od 750 snimaka magnetske rezonancije (484 u skupu za treniranje i 266 u skupu za
testiranje) u Cetiri sekvence (T1w, T1w-Gd, T2w i T2-FLAIR). Cilj je segmentacija tri po-
dru¢ja tumora - peritumoralni edem, pojacavajuci tumor i nekroti¢na jezgra tumora bez
povecanja. KoriSteni skeneri ja¢inom variraju od 1 T do 3 T. Sve snimke su registrirane
na isti anatomski predlozak (SRI24 atlas), napravljeno je ponovno uzorkovanje (engl.
resample) na rezoluciju voksela od 1 mm? te se mozak ru¢no ekstrahirao.

Zadatak Task03_Heart prvobitno je objavljen kroz izazov Left Atrial Segmentation
Challenge (LASC) i ukljucuje svega 30 snimaka (20 u skupu za treniranje i 10 u skupu za
testiranje) na kojima se vidi cijelo srce. KoriSten je skener jacine 1.5 T, a rezolucija vok-
selaje 1.25x 1.25 x 2.7 mm?®. Lijevi atrij segmentirao je ekspert pomoc¢u automatiziranog
alata uz naknadnu manualnu korekciju.

Zadatak Task04_Hippocampus sastoji se od 195 snimaka, a ukljucuje 90 odraslih
zdravih osoba i 105 osoba s nekom vrstom shizofrenije. Podaci su preuzeti iz repozi-
torija podataka Psychiatric Genotype/Phenotype Project sa sveuciliSta Vanderbilt Univer-
sity Medical Center (SAD). Koristena je T1 sekvenca snimanja na skeneru jac¢ine 1.5 T, a
veli¢ina voksela je 1 mm?,

Svi podaci su u NIfTI formatu i mogu se preuzeti u obliku TAR datoteke u kojoj se
nalaze slike i oznake iz skupa podataka za treniranje, slike iz skupa podataka za tes-
tiranje i JSON datoteka s informacijama o skupu podataka || Svi podaci sistemati¢no
su organizirani i imenovani. Primjerice, hippocampus_367.nii predstavlja osobu 367 iz

skupa podataka za segmentaciju hipokampusa, a nalazi se u imagesTr direktoriju, dok

Thttp://medicaldecathlon.com/
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se odgovarajuca oznaka nalazi u labelsTr direktoriju pod istim nazivom. Pritom se pod
terminom "oznaka" (engl. label), u kontekstu segmentacije, misli na ru¢no segmentiranu

masku ciljane anatomske strukture.
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4. U-net: mreza za semanticku
segmentaciju MRI slika

Semanticka segmentacija je postupak pridjeljivanja semanticke oznake svakom pikselu
slike pri ¢emu oznaka predstavlja kategoriju ili klasu kojoj taj piksel pripada. Rezultat
semanticke segmentacije je matrica, koju jo§ nazivamo i maska, u kojoj svaki element od-
govara pikselu u izvornoj slici i oznacava njegovu klasu. U kontekstu medicinskih slika
segmentacija se koristi za identifikaciju anatomskih struktura, lezija ili tkiva. U ovom
poglavlju biti ¢e objasnjena koriStena arhitektura mreZe, uz pretpostavku da citatelj ve¢
poznaje osnovne termine poput konvolucijskog sloja, aktivacijske funkcije, regulariza-
cije i slicnih pojmova.

U klasifikacijskim zadacima izlaz iz mreZe je vektor veli¢ine k gdje je k broj klasa. U
zadacima detekcije izlaz iz mrezZe je vektor koji ukljuCuje parametre potrebne za defini-
ciju okvira oko objekta: x koordinata centra okvira, y koordinata centra okvira, visina,
Sirina i klasa. Za segmentacijski zadatak izlaz iz mreze je ¢itava slika istih dimenzija kao
i ulazna, $to je puno sloZenije od prethodno spomenutih vektora te nam stoga obi¢na ko-
nvolucijska mreza (engl. Convolutional Neural Network - CNN) nece biti od pomoc¢i [14]).
CNN mreZe koriste slojeve saZzimanja (engl. pooling layer) kako bi postupno smanjile
prostornu dimenziju znacajki (engl. feature). To ¢e nam pomoci za “hvatanje” znacajki
visoke razine, ali dovodi do gubitka prostornih informacija $to oteZava precizno otkriva-
nje i razdvajanje objekata na razini piksela. Takoder, CNN mreZe Cesto na kraju koriste
potpuno povezane slojeve da bi izlaz bio vektor fiksne veli¢ine za klasifikaciju, a ne za-
drZavaju prostorne znacajke potrebne za lokalizaciju objekata.

U-net arhitektura neuronske mrezZe dizajnirana je specificno za zadatak segmenta-
cije. Osnovna arhitektura U-net mreZe sastoji se od dva dijela - koder (engl. encoder)
i dekoder, koji omogucuju prikupljanje lokalnog konteksta, ali i globalnih informacija.
Koder je sli¢an uobicajenoj konvolucijskoj mreZi, on “skenira” sliku, izvlaci relevantne

znacajke i sazima ih u reprezentacije s ve¢om apstrakcijom. Dekoder uzima znacajke
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i uci informacije potrebne za lokalizaciju objekta te rekonstruira segmentacijsku ma-
sku. Preskocne veze izmedu kodera i dekodera (engl. skip connections) ¢uvaju klju¢ne
znacajke iz prethodnih slojeva i kombiniraju ih sa zna¢ajkama u kasnijim slojevima $to
omogucuje precizniju segmentaciju. Rezultiraju¢a mreZa je gotovo simetri¢na $to joj daje
oblik slova “U”. U-net mreZa je posebice korisna kod medicinskih slika, ¢iji skupovi po-
dataka mogu biti mali, jer daje dobre rezultate ¢ak i na vrlo ograni¢enom broju podataka

[13].

Input Output
Image 5 ; Segmentation
File Map
. o
¥ : 3
D » 3x3 convolution, RelLU
1x1 convolution

Crop and concatenation
= d + 2x2 max-pooling
+ 2x2 up-convolution

Slika 4.1. Arhitektura U-net mrezZe [11]]

Proces kodiranja zapocinje nizom konvolucijskih slojeva. Konvolucijski slojevi eks-
trahiraju znacajke primjenom filtra, primjerice veli¢ine 3 x 3, i djeluju na lokalno recep-
tivno polje S§to omogucuje mreZi da prepozna sitne znacajke. Kako raste dubina konvo-
lucijskih slojeva, mape znacajki se povecavaju, a mreZa uci sve vece, sloZenije objekte.
Nakon konvolucijskih slojeva primjenjuje se nelinearna aktivacija ReLU (engl. Rectified
Linear Unit) i sloj saZimanja. Slojevi saZimanja smanjuju prostornu dimenzionalnost
mapa znacajki kako bi se mreZa mogla fokusirati na sve vece objekte. Kako se prostorne
dimenzije smanjuju, proces kodiranja usredotocuje se na ekstrakciju globalnog kontek-
sta.

S obzirom da prolaskom kroz niz konvolucijskih slojeva i slojeva sazimanja gubimo
dobru rezoluciju slike s pocetka mreZe, u procesu dekodiranja koriste se transponirane

konvolucije koje omogucuju povecanje uzorkovanja (engl. upsampling) i malo po malo
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vracaju prostornu rezoluciju slike. Tijekom ovog procesa mreza uci kako popuniti praz-
nine izmedu trenutnih prostornih lokacija ¢ime se povecava razlucivost znacajki. Zna-
Cajke iz slojeva kodiranja konkateniraju se s uve¢anim znacajkama iz slojeva dekodiranja
pomocu preskocnih veza. Takva kombinacija znacajki s viSe razina omogucuje preciz-
niju segmentaciju. Funkcija dekodera je da obnovi prostorne informacije izgubljene ti-
jekom kodiranja.

Da zakljuc¢imo, koder je odgovoran za dobivanje znacajki visoke apstrakcije i u€enje
globalnog konteksta. Presko¢ne veze ¢uvaju prostorne informacije kodera i prenose ih
do kasnijih slojeva dekodera te tako spajaju informacije s viSe skala iz razli¢itih slojeva
mreZe. Dekoder integrira uve¢ane znacajke sa znacajkama dobivenim preko presko¢nih
veza i u€i semanticke reprezentacije. Ova struktura pruza optimalnu kombinaciju in-
formacija: u kasnijim slojevima kodera koriste se globalni kontekst i bogate semanticke
informacije, dok se u ranijim slojevima ¢uvaju precizni detalji i lokalne znacajke. Na taj
nacin mreZa koristi globalne i lokalne informacije za postizanje maksimalne to¢nosti u

segmentaciji spajajuci Siroki kontekst s finim detaljima slike.

4.1. NnU-Net: samo-konfiguriraju¢a U-net mreza

Unatoc uspjes$nosti U-net mreZa u segmentacijskim zadacima, njihova primjena na spe-
cificne zadatke i dalje zahtijeva visok stupanj stru¢nosti u konfiguraciji mreze pri ¢emu
male pogreske mogu dovesti do velikog pada u performansi [13]. Ovo je posebice izra-
Zeno u biomedicinskim podacima gdje svojstva skupova podataka, poput vrste modali-
teta, veliCine slike, razmaka izmedu voksela i omjera klasa, znac¢ajno variraju. UspjeSna
konfiguracija mreZe na jednom skupu podataka ¢esto se ne moZe prenijeti na drugi ve¢
je potrebno mrezu ponovno prilagoditi. Dodatan sloj sloZenosti u cijeloj pri¢i predstavlja
i limitiranost hardvera dostupnog za treniranje i predikciju. U ovom je radu za segmen-
taciju medicinskih slika preuzeta pretrenirana nnU-Net mreZa koja se automatski konfi-
gurira ukljucujudi pretprocesiranje podataka, arhitekturu mreZe, parametre treniranja i
postprocesiranje za bilo koji zadatak u biomedicinskom podrucju. Sveukupno, mreza je
trenirana na 53 segmentacijska zadatka pokrivajuci veliku raznolikost razlicitih tipova i
svojstava slika. Model je javno dostupan (engl. open source) te se moZe koristiti za jed-

nostavno out-of-the box treniranje bez dodatnih prilagodbi ili uzeti s ve¢ pretreniranim
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tezinama za predikciju na nevidenim primjerima ﬂ Autori ove mreZe definiraju “re-

cept” za pronalazenje najbolje konfiguracije, a parametri su podijeljeni u tri grupe [13]]:

« Fiksni parametri: Ne zahtijevaju prilagodbu izmedu razli¢itih skupova podataka.

+ Parametri temeljeni na pravilima: Ovise o specificnim svojstvima skupa podataka
(engl. dataset fingerprint) i mogu se definirati pomoc¢u heuristic¢kih pravila.

« Empirijski parametri: Preostali parametri koji se ne mogu smjestiti u jednu od prve

dvije kategorije i moraju se empirijski nauciti.

4.1.1. Karakteristike skupa podataka

Kao prvi korak pretprocesiranja sa slike se micu rubne regije ispunjene nu-
lama. Na veéinu podataka ovo nema utjecaja, ali primjerice kod skupa podataka
Task01_BrainTumor znacajno su se smanjile veliCine slika. Za izrezane slike biljeze se
vazne karakteristike:

« Veli¢ina slike: Broj voksela u svakoj prostornoj dimenziji slike prije i nakon izrezi-
vanja.

« Fizicka veli¢ina voksela (engl.image spacing): Stvarna udaljenost izmedu susjed-
nih voksela u svakoj prostornoj dimenziji. Ova vrijednost ostaje ista prije i nakon
izrezivanja.

« Modalitet: Cita se iz metapodataka i u ovom radu je to MRI za svaki koristeni skup
podataka.

« Broj klasa

« Ukupan broj primjera za treniranje

« Srednja vrijednost intenziteta svih voksela

« Standardna devijacija intenziteta svih voksela

« 0.510.95 percentili intenziteta: Ove vrijednosti pokazuju donje i gornje ekstreme

u raspodjeli intenziteta.

4.1.2. Fiksni parametri

Sve nnU-Net arhitekture temelje se na istoj jednostavnoj osnovi. Autori nisu koristili

ni jednu nedavno predloZenu kompliciraniju varijantu mreZe poput rezidualnih veza,

https://github.com/MIC-DKFZ/nnUNet
2https://zenodo.org/records/3734294

17



mehanizma paZnje ili dilatiranih konvolucija [13]]. Koristi se uobi¢ajena konfiguracija s
dva bloka po koraku rezolucije u koderu i dekoderu, pri ¢emu svaki blok sadrZi konvolu-
ciju, normalizaciju i nelinearnu funkciju. Smanjivanje rezolucije (engl. downsampling)
provodi se pomocu konvolucije s korakom (engl.strided convolution), a povec¢anje rezo-
lucije (engl. upsampling) pomocu transponirane konvolucije. Pocetni broj znacajki je 32
i udvostrucen je (ili prepolovljen) pri svakom smanjenju (ili pove¢anju) rezolucije. Broj
znacajki dodatno je ogranic¢en na 320 za 3D U-Net i 512 za 2D U-Net mreZu. Napravljene
su samo manje promjene u odnosu na osnovnu U-Net arhitekturu:

« Kako bi segmenti slike (engl. patch) koji se obraduju u jednom prolazu kroz mrezu
bili veci, koriste se male grupe podataka (engl. batch size). Ve¢ina mreza trenirana
je u grupama po 2 primjera.

« ReLU aktivacijska funkcija zamijenjena je s Leaky ReLU funkcijom koja ipak pro-
pusta neke negativne gradijente umjesto da ih sve postavlja na nulu.

« Normalizacija po grupama (engl.batch normalization) zamijenjena je s normaliza-

cijom po primjeru (engl.instance normalization).

4.1.3. Treniranje

Sve mreZe treniraju se tijekom 1000 epoha, a jedna epoha sadrzi 250 grupa primjera.
Koristi se stohasticki gradijentni spust s Nasterovim momentom (u = 0.99), a pocetna

stopa ucenja (engl. learning rate) iznosi 0.01. Pocetna stopa u¢enja smanjuje se prema
0.9

. epoch '
1zrazu (1 -2 )

epoch .

Funkcija gubitka je zbroj unakrsne entropije (engl. cross entropy loss) i Dice gubitka
(engl. Dice loss). Za racunanje gubitka koristi se odgovarajuca ru¢no segmentirana ma-
ska. Gubitci se zbrajaju na svim razinama rezolucije i normaliziraju se tako da njihov
zbroj bude 1.

Uzorci za mini grupe biraju se nasumicno. Tijekom treniranja primjenjuju se razli-
Cite tehnike augumentacije podataka: rotiranje, skaliranje, GausSovo zagladivanje, po-
deSavanje svjetline i kontrasta, gamma korekcija i zrcaljenje. Predikcija se vrSi pomocu
pristupa kliznog prozora (engl.sliding window), a slika se dijeli na manje segmente koji
se obraduju zasebno. Prozori se preklapaju na polovici svoje veli¢ine, a s obzirom da je
tocnost smanjena na rubovima prozora, sredis$nji dijelovi prozora dobivaju vecu teZinu

u kona¢nom izracunu, dok se utjecaj rubova smanjuje.
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4.1.4. Parametri temeljeni na pravilima

U procesu treniranja ili predikcije potrebno je napraviti nekoliko koraka ¢ije se konkretno
izvodenje bazira na parametrima izraCunatim zasebno za svaku sliku. Primjenjuje se z-
normalizacija tako da se od slike oduzima njezina srednja vrijednost, a zatim se rezul-
tantna slika dijeli standardnom devijacijom. Dodatno, ukoliko su rezultati rezanja slike
doveli do smanjenja slike za viSe od 25%, kreira se maska za srediSnje ne-nulte voksele
i normalizacija se primjenjuje samo unutar te maske. Za CT modalitet normalizacija se
izvodi drugacije od prethodno opisanog nacina, no taj dio ¢e se ovdje preskociti.

NnU-Net koristi ponovno uzorkovanje kako bi se mreZa bolje nosila s neujednace-
nim razmakom izmedu voksela. Ovo je posebno vazno za CNN mreZe koje se temelje na
reSetkama i zanemaruju informacije o fizickom prostoru. Sve slike, ali i segmentacijske
maske, se ponovno uzorkuju na isti razmak izmedu voksela kako bi se postigla kon-
zistentnost. Potrebno je pazljivo odabrati ciljni razmak izmedu voksela. Ve¢i razmaci
rezultiraju s manjim slikama te gubitkom detalja, a manji razmaci rezultiraju s ve¢im
slikama, ali mreza teZe akumulira kontekstualne informacije. Za 3D mreZu racuna se
medijan vrijednosti razmaka izmedu voksela pronadenih u primjerima za svaku os. 2D
mreZa radi s dvije osi slike s najve¢om rezolucijom, a takoder se za ciljni razmak odabire
medijan za svaku os.

NnU-net mreZa daje prednost tome da dijelovi slike koji se obraduju budu veéi kako
bi se zadrZale kontekstualne informacije. Cijena toga je smanjenje veli¢ine grupe koje
dovodi do viSe Suma u gradijentima tijekom unazadne propagacije. PoCetna veliina di-
jela slike koji se obraduje u konvolucijskoj mreZi postavlja se na medijan veli¢ine slike
dobivene nakon ponovnog uzorkovanja. U vecini slu¢ajeva ova veli¢ina je prevelika da
bi stala u GPU memoriju te ju je potrebno iterativho dodatno aZurirati sve dok ne odgo-
vara zadanom memorijskom proracunu. U tom slucaju veli¢ina grupe postavlja se na 2.
Ukoliko nije bilo potrebe za dodatnim aZuriranjem, veli¢ina grupe se moZe povecati sve
dok se ne iskoristi sva dostupna GPU memorija.

Arhitektura mreZe konfigurira se u ovisnosti o potrebnom broju operacija smanjenja
rezolucije. Smanjenje rezolucije vrSi se za svaku os zasebno na temelju veli¢ine dijela
slike i udaljenosti izmedu voksela. Proces smanjenja rezolucije zaustavlja se kada bi
daljnje smanjenje mapu znacajki svelo na manje od 4 voksela ili kada bi mape znacajki

postale anizotropne (izraZeno nejednake). Veli¢ina konvolucijske jezge je 3 x 3 x3 za 3D
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mrezu te 3 x 3 za 2D mrezu.

4.1.5. Empirijski parametri

Na temelju prosjecnog Dice koeficijenta u¢enog tijekom unakrsne validacije na trenira-
nim podacima, autori nude mogucnost usporedbe razli¢itih modela i odabira najboljeg
izmedu 2D modela, 3D modela s punom rezolucijom, 3D modela s niZom rezolucijom
ili kaskada U-net mreZa. S obzirom da proces usporedbe traje, za potrebe aplikacije ko-
risnik je ograni¢en samo na izbor izmedu 2D i 3D modela s punom rezolucijom.

Kao dio postprocesiranja koristi se tehnika povezanih komponenti (engl. connected
component-based post-processing) kako bi se eliminirali lazno pozitivni rezultati. Identi-
ficiraju se sve grupacije voksela koje su medusobno povezane te se uklanjaju one manje
od zadane veliCine ili se zadrZzava samo najveca pronadena grupacija za koju pretpostav-

ljamo da predstavlja cilj segmentacije.
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5. Veliki jezicni modeli

Zahvaljujudi velikim jezi¢nim modelima pojam umjetne inteligencije u posljednje je vri-
jeme privukao ogromnu paznju [16] [17]. Gotovo svi su se u nekom trenutku koristili
nezaobilaznim alatom ChatGPT-jem, najpoznatijim LLM-om, bilo da su ga integrirali u
vlastite aplikacije ili koristili kao pomo¢ pri pisanju eseja. Prvo, pokuSajmo razumjeti
gdje se LLM-ovi nalaze u svijetu umjetne inteligencije. Umjetna inteligencija (engl. Ar-
tificial Intelligence - AI) je Siroko polje ratunalne znanosti koje se bavi razvojem sustava
koji obavljaju zadatke koji bi inace zahtijevali ljudsku inteligenciju poput donoSenja od-
luka ili prepoznavanja slika ili govora. Strojno ucenje (engl. Machine Learning -ML) je
grana umjetne inteligencije koja se bavi oblikovanjem algoritama koji svoju uc¢inkovitost
poboljSavaju na temelju empirijskih podataka. Unutar strojnog u¢enja nalazi se duboko
ucenje (engl. Deep Learning - DL) koji koristi viSeslojne neuronske mreZe za ucenje iz
velikih koli¢ina podataka. LLM-ovi su specifi¢na vrsta dubokih modela treniranih na
ogromnim koli¢inama tekstualnih podataka, a mogu obavljati razlicite zadatke obrade
prirodnog jezika poput generiranja teksta, saZimanja ili odgovaranja na pitanja. U akro-
nimu GPT (engl. Generative Pre-trained Transformer) ve¢ moZzemo vidjeti o kakvoj se
arhitekturi dubokog modela zapravo radi. LLM-ovi su generativni modeli jer mogu stva-
rati novi tekstualni sadrzaj, ujedno su i pretrenirani te se baziraju na transformator ar-
hitekturi. Transformator je temeljna gradivna jedinica svih jezi¢nih modela, a njegova
osnovna sposobnost je predvidanje sljedece rijeci, odnosno tokena, na temelju dosad vi-
denog teksta. U transformator arhitekturi postoji nekoliko komponenti:

« Ulaz: Tokeni, koje korisnik unosi, ulaz su u model. Ulazi se pretvaraju u vektore,
odnosno ugraduju (engl. embedding) u matematicki prostor. U ovom prostoru se-
manticki slicne rije¢i predstavljene su vektorima koji su medusobno blizu. Ugrad-
nje su poput rje¢nika koji model uci tokom treniranja, a pomazu mu da razumije
znacenje rijecCi.

« Pozicijsko kodiranje: U prirodnom jeziku redoslijed rijeci mijenja znacenje rece-
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Slika 5.1. Transformator arhitektura [[18]]

nice. Neuronske mreZe nemaju ugradeno razumijevanje redoslijeda rijeci pa se
zbog toga treba dodatno ostvariti pozicijsko kodiranje. Modelu se dodaje informa-
cija o poziciji svake rije¢i u ulaznoj sekvenci.

Koder: Klju¢ni dio transformator arhitekture koristi mehanizam paznje (engl. at-
tention mechanism) kako bi model procijenio vaZznost svake rije¢i u odnosu na
druge rijeci u tekstu i razumio kontekstualne veze izmedu njih. Koder obraduje
tekst i generira niz skrivenih stanja (engl. hidden states) koje moZemo zamisliti
kao reprezentacije teksta na razli¢itim nivoima apstrakcije. U transformator arhi-
tekturi koristi se viSe slojeva, a svaki sloj generira svoja skrivena stanja koja se Salju
u sljedeci sloj. ViSeslojna arhitektura omoguéava modelu da nauci sloZene obrasce
i odnose u tekstu.

Izlaz: Tijekom treniranja izlazna sekvenca pomice se udesno kako bi se mogla pre-
dvidjeti sljedeca rije¢ na temelju prethodnih. Kao i ulazi, izlazi se takoder pretva-
raju u vektore.

Dekoder: Koriste¢i ulazni niz i kontekstualne informacije koje je prikupio koder,
dekoder uci predvidjeti sljedecu rijec i generira izlazni niz.

Linearni sloj i softmax: U zavrSnom koraku izra¢unati vektori prolaze kroz niz li-
nearnih operacija kako bi se transformirali u tokene, pri ¢emu svaki token dobiva
pridruZenu vjerojatnost koja predstavlja Sansu tog tokena da bude odabran kao slje-

dedi u nizu s obzirom na prethodni kontekst.
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5.1. Halucinacije velikih jezicnih modela: izazovi i rje-
Senja

Unato¢ impresivnim sposobnostima, LLM-ovi ponekad pokazuju neobi¢no ponasSanje
poput iznoSenja netoc¢nih ili besmislenih informacija [19] [20]. Takvo ponasanje naziva
se halucinacijom, a postoji nekoliko vrsta:

« Kontradikcije u recenici: Model generira reCenicu koja je proturjecna nekoj pret-

hodno generiranoj recenici.
« Kontradikcija u upitu: Model generira tekst koji je proturje¢an postavljenom pita-
nju ili upitu.

« Cinjeni¢na kontradikcija: Model iznosi laznu tvrdnju kao da je istinita.

« Besmisleni izlaz: Model generira tekst koji nema smisla ili logi¢ke povezanosti.

Budu¢i da je skup podataka na kojem je model treniran iznimno velik, vrlo je ne-
prakti¢no provjeriti to¢nost svake pojedine informacije. Posljedi¢no, u skupu podataka
za treniranje osim pouzdanih izvora, tamo mogu zavrsiti i podaci iz neprovjerenih iz-
vora. Zbog ove raznolikosti u podacima postoji moguénost da model stvori neocekivane
poveznice izmedu informacija $to je glavni izvor nastanka halucinacija. Takoder, LLM-
ovi nemaju sposobnost logickog razmiSljanja ve¢ funkcioniraju tako da oponasaju ljud-
ski jezik na temelju vjerojatnosti generiranja rije¢i u odredenom kontekstu. Model ne
raspolaze mehanizmom provjere to¢nosti informacija i ne zna izraziti nesigurnosti ili
“priznati” kad mu nedostaje znanja. Do halucinacija moZe do¢i i kada model naide na
nejasan upit, neodredeno pitanje ili zadatak koji nije dovoljno precizan. Primjerice, ako
upit sadrzi skracenicu koja se ovisno o kontekstu moze tumaciti na razli¢ite nacine, mo-
del mozZe generirati irelevantan, netocan ili previSe opcenit odgovor. Ukoliko je upit ve-
zan za vrlo specifi¢cnu temu iz odredenog podrudja, takoder je vrlo vjerojatno da ¢e doci
do halucinacije, s obzirom da model nije specijaliziran za odredenu domenu ve¢ pokriva
Sirok spektar znanja. Krajnji korisnici i programeri mogu koristiti nekoliko razli¢itih
strategija kako bi se smanjila sklonost modela halucinacijama i postigla ve¢a sposobnost
generiranja specifi¢nih odgovora.

Fino podesavanje (engl. fine-tuning) je tehnika prilagodbe ve¢ pretreniranog LLM-
a kako bi se optimizirao za specijalizirane zadatke. Za dodatno treniranje potrebno je

odabrati podatke koji Sto bolje odrazavaju zadatke s kojima ¢e se model susresti te po-
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krivaju Sto viSe scenarija unutar ciljane domene. Priprema podataka ukljucuje ¢i¢enje,
oznacavanje i moguce proSirivanje podataka kako bi se osiguralo da model ima robustan
skup podataka za ucenje. U ovom procesu Cesto je potrebno dodatno prilagoditi hiper-
parametre modela ili adaptirati zadnjih nekoliko slojeva modela. Medutim, takve prila-
godbe treba provoditi vrlo oprezno kako bi se izbjeglo prekomjerno prilagodavanje (engl.
overfitting) i o¢uvala sposobnost modela za generalizaciju. Iako fino podeSavanje moze
znacajno poboljSati toCnost modela, ono takoder zahtijeva napredno tehnicko znanje,

vrijeme i znacajne raCunalne resurse za treniranje.

5.1.1. InZenjering upita

InZenjering upita (engl. prompt engineering) je metoda koja ne zahtijeva ponovno tre-
niranje modela, ¢ime se Stede racunalni resursi, a takoder je fleksibilna i omogucuje
brze eksperimente s razliitim zadacima i stilovima izlaznih podataka. InZenjering upita
ukljucuje skup tehnika i metoda za dizajniranje, pisanje i optimizaciju upita, koje jo$
nazivamo promptovi, kako bi odgovori velikih jezi¢nih modela bili precizni, konkretni,
tocni i ¢injeni¢no ispravni. U ovom radu je LLM, koji komunicira s korisnikom, voden
nizom razlicitih promptova koji se mijenjaju o ovisnosti o zahtjevima pojedinog koraka.
ViSe detalja biti ¢e izneseno u poglavlju o tehnickim specifikacijama.

Promptovi se mogu smatrati oblikom programiranja jer omogucuju prilagodbu izlaza
i interakciju s LLM-om, a obuhvacaju prilagodbu uputa na prirodnom jeziku kako bi se
dobili Zeljeni odgovori [21]]. Prema strukturi upiti se mogu formulirati koriste¢i otvorena
ili zatvorena pitanja. Otvorena pitanja omogucuju opsezan i detaljan odgovor, a nasu-
prot tome zatvorena pitanja imaju specifi¢ne, ograni¢ene odgovore. Prema dostupnim
informacijama upiti se mogu kategorizirati u razine od 1 do 4. Prva razina obuhvaca jed-
nostavna i direktna pitanja koja ne pruZaju dodatan kontekst ili upute jezicnom modelu.
Druga razina pruZa dodatan kontekst koji modelu pomaze u generiranju to¢nog odgo-
vora. Kontekst moZe ukljucivati informacije o piscu (npr. tko postavlja pitanje i zasto)
te informacije o samom modelu (npr. kako model treba pristupiti odgovoru). Treca ra-
zina ukljucuje primjere koji modelu pomazu da razumije ocekivani oblik i stil odgovora.
I konacno, Cetvrta razina omogucuje modelu da razloZi sloZenije upite na pojedinacne
korake ili komponente. Slijedi nekoliko primjera tehnika inZenjeringa upita:

« Zero-shot prompting: Model dobiva uputu koja ga vodi prema rjeSavanju novog za-
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datka. Model koristi svoje postojece znanje i zadanu uputu kako bi generirao od-
govor. Primjer prompta: "Classify the sentiment of this review as positive or negative:
The movie was absolutely fantastic, with stunning visuals and a gripping story."
Few-shot prompting: Tehnika u kojoj se modelu daje nekoliko primjera ulaz-izlaz
kako biimao jasniju predodZbu o tome kakav se odgovor o¢ekuje. Negativne strane
ovog pristupa su povecéanje broja ulaznih tokena u model te pristranost modela, po-
put favoritiziranja ¢e$¢ih rijeci ili obrazaca u primjerima. Primjer prompta: "Cla-
ssify the following reviews as positive or negative. Example 1: The movie was thrilling
and captivating from start to finish. (Positive) Example 2: The service was slow and
the food was cold. (Negative) Now, classify this review: The book was well-written and
engaging throughout.”

Chain-of-Thought (CoT) prompting: Ova tehnika omogucuje modelu da daje odgo-
vore “korak po korak”. Model razlaZe sloZen problem na slijed logickih faza koje
pokazuju cijeli proces “razmisljanja” koji je potreban da bi se doslo do kona¢nog
rjeSenja. Primjer prompta: “Solve the following math problem using step-by-step re-
asoning: 2x+ 3=7"

Prompt chaining: Tehnika u kojoj se koristi niz upita, a svaki se upit nadograduje
na prethodni. Primjer promptova: “Calculate the total cost of a shopping list.” i “If
I have a 10% discount on the total cost calculated in the previous step, how much will

the discounted total be?”

Cilj koji se Zeli posti¢i odreduje strukturu i dizajn samog upita, no postoji nekoliko gene-

ralnih sugestija za stvaranje ucinkovitih upita koji omogucuju generiranje Zeljenih od-

govora [22]:

Definiranje uloge, npr. “You are...” ili “You act as...”;

Definiranje zahtjeva, npr. “Your task is to...”;

Opis formata izlaza, npr. JSON, paragraf, popis s oznakama..;

Opis ogranicenja za ocekivane rezultate;

ProSirenje prompta s izrazima kao $to su “Within the scope...” ili “Let’s think step
by step ... to reach conclusions”;

Ukljucivanje strategije za sloZene odgovore koja omogucuje razbijanje rezultata na
manje dijelove;

Dodavanje primjera za izgled Zeljenog odgovora;
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« Razmatranje upita u kontekstu racunalnog programiranja te izbjegavanje fraza po-

put “Please, give me...”.
Ostvarenje zadanog cilja uvijek zapocinje osnovnim promptom koji definira op¢u ideju
zadatka, nakon Cega se provjeravaju dobiveni rezultati. Ako rezultati nisu zadovoljava-
juci, prompt se finije podeSava. Ovaj proces se ponavlja iterativno sve dok se ne postigne

Zeljeni odgovor.

5.2. RAG

RAG (engl. Retrieval-Augmented Generation) je tehnika koja se koristi za pronalaZenje
najrelevantnijih informacija iz vanjskih podataka, koje je primjerice unio korisnik te
umetanja istih u upit prije nego $to se on posalje velikom jezicnom modelu. Model pri-
likom generiranja odgovora koristi ne samo svoje vlastito znanje, ve¢ i dodatne kontek-
stualne podatke. RAG spaja najbolje od oba svijeta: sposobnost LLM-a da razumije i
generira tekst s moguc¢nos¢u pristupa najnovijim i najrelevantnijim vanjskim informa-
cijama, ¢ime se osiguravaju to¢ni, kontekstualni i aktualni odgovori [23]. RAG pristup
sastoji se od tri klju¢na koraka: indeksiranje (engl. indexing), dohvacanje (engl. retrieval)

i generiranje (engl. generation).

(o)
) Model generates an answer
: using the question

and retrieved data

== e >

l% - } Retum relevant dato
=<
>

= ~ o e
Seardh vector Retrieve

store Relevant Data
from Index

Slika 5.2. RAG sustav [24]

Prvi korak indeksiranja zapocinje ¢iS¢enjem podataka. Korisnik moZe ucitati dato-
teke razlic¢itih formata poput PDF-a, Worda ili Markdowna koje je potrebno pretvoriti u
obiCan “sirov” tekst i sacuvati samo esencijalni sadrzaj. U ovom koraku korisno je uklo-
niti sve nepotrebne elemente koji mogu otezati kasnije pretrazivanje poput viSestrukih
razmaka, posebnih znakova, simbola i sli¢no. Nakon ¢iS¢enja slijedi segmentacija teksta

na manje dijelove (engl. chunks) poput recenica ili odlomaka, ovisno o koli¢ini teksta
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koju model moze obraditi. Svaki segment pretvara se u vektorsku reprezentaciju te se
dobiveni vektori spremaju u vektorsku bazu i cuvaju za kasnije pretrazivanje.

Dohvacanje zapocinje korisnikovim upitom u obliku prirodnog jezika u kojem on
trazi informaciju, odnosno odgovor na svoje pitanje. Upit se pretvara u vektorski oblik
pomocu istog modela koriStenog tijekom faze indeksiranja. KoriStenjem kosinusne sli¢-
nosti ili neke druge metrike izratunava se koliko je vektor upita sli¢an vektoru svakog
segmenta unutar vektorske baze podataka. Ovaj korak identificira segmente koji su naj-
relevantniji za korisnikov upit, odnosno koji s najve¢om vjerojatnosti sadrZe odgovor na
postavljeno pitanje. Segmenti se rangiraju po izracunatoj slicnosti i dohvaca se prvih k
segmenata, gdje je k unaprijed zadan parametar.

Korak generiranja prvo ukljuc€uje pripremu prompta, koji povezuje korisnikov upit i
pronadeni kontekst. Primjerice, prompt moze izgledati ovako:
“Context information is provided here: {context]. Using only the provided context infor-
mation and without relying on any prior knowledge or inventing additional information,
answer the query accurately and concisely. If the information needed to answer the query
is not present in the context, state that you have no answer. Query: {query}”.

Na temelju upita i prosljedenog konteksta, LLM generira svoj odgovor.

5.3. Napredni RAG

Napredni RAG je poboljsanje osnovnog RAG pristupa ukljuc¢ivanjem dodatnih tehnika
optimizacije u proces indeksiranja, pretraZivanja i generiranja odgovora. Postoji nebro-
jeno razlic¢itih metoda optimizacije i svakim danom “izmiSljaju se” nove, najces¢e kom-
binacijom postoje¢ih metoda i pukim eksperimentiranjem [25]. Ovo poglavlje donosi
pregled najznacajnijih tehnika od kojih su neke i upotrijebljene u ovom radu.

Prije samog dohvacanja teksta iz vektorske baze, cilj je optimizirati pocetni upit ko-
risnika te sam proces indeksiranja. RAG tehnika oslanja se na zadani upit koji, ako je
loSe napisan, moZe uvelike utjecati na to¢nost odgovora. Ukoliko je upit prejednostavan
moZe ga se proSiriti dodatnim kontekstom i sinonimima ili obogatiti primjerima. S druge
strane, ukoliko je upit preslozen potrebno ga je razloziti na niz jednostavnijih dijelova i
obraditi zasebno, a zatim sintetizirati rezultate u jedan koherentan odgovor. Takoder,
ako je upit nejasan, dvosmislen ili naprosto pogreSan potrebno ga je preformulirati.

Segmentiranje teksta na manje dijelove klju¢no je za poboljSanje preciznosti pretra-
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Slika 5.3. Usporedba RAG-a i naprednog RAG-a [26]]

Zivanja i izbjegavanje problema s duljinom teksta koju LLM-ovi mogu dobiti na ulazu.
Proces segmentacije moZe se primijeniti na razli¢itim razinama granularnosti poput to-
kena, recenice ili semantickih cjelina. U najjednostavnijoj varijanti, tekst se moze po-
dijeliti na segmente fiksne veli¢ine s malim preklapanjem izmedu segmenata. Iako se
kontekst donekle prenosi zbog preklapanja, ovakav pristup moZe razbiti semanticke cje-
line i pogorsati rezultat pretrazivanja. Suprotno tome, tekst se moZe podijeliti na temelju
znacenja osiguravajuci da svaki segment predstavlja smislen dio informacije. Ovaj pris-
tup pruza oCuvanje konteksta i koherentnosti, ali je potrebno provudi tekst kroz LLM,
koji ¢e odrediti prijelomne tocke, Sto konzumira znacajno viSe vremena. Takoder, tekst
se moZe podijeliti na semanticke cjeline poput recenica ili odlomaka. Ovaj pristup ne
zahtijeva koriStenje LLM-a jer se granice mogu jednostavno odrediti te predstavlja kom-
promis izmedu lake obrade i o€uvanja znacenja. Veli¢ina segmenta znacajno utjee na
performanse. Vec¢i segmenti pruzaju viSe informacija $to poboljSava razumijevanje, ali
je to skuplje i povecava vrijeme obrade. Manji segmenti poboljSavaju preciznost pretra-

Zivanja, ali im mozZe nedostajati dovoljno konteksta. Pokazalo se da segmenti veliCine
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izmedu 256 i 512 tokena daju najbolje rezultate [25]].

Prilikom indeksiranja podataka, uz tekst koji je pretvoren u vektore, mogu se dodati
korisni metapodaci koji pruzaju dodatan kontekst. Primjerice, ukoliko se radi o medi-
cinskim podacima, to mogu biti dob pacijenta, datum posjeta ili vrsta bolesti. Kada se
podaci pretrazuju, metapodaci pomazu filtrirati rezultate.

PretraZivanje podataka oslanja se na model kojim se tekst ugraduje u vektorski pros-
tor. Pretrenirani modeli su solidna osnova za pretrazivanje, no moguce ih je dodatno
trenirati na vlastitim podacima kako bi model bolje razumio specifi¢ne odnose i seman-
tiku. Vektore treba pohraniti u prikladnu bazu podataka, a kod odabira baze mogu se
gledati kriteriji poput vrste indeksiranja, podrske za velike vektore, vrste pretraZivanja i
mogucnosti pohrane u oblaku. Prilikom pretraZivanja mogu se koristiti tri metode:

« Vektorsko pretraZivanje (engl. vector search): Rezultati pretrage biti ¢e iskljucivo

semanticki povezani sa znacenjem upita.

« PretraZivanje po klju¢nim rijec¢ima (engl. keyword search): Osigurava se to¢na po-

dudarnost za specifi¢ne pojmove §to moZe biti znacajno kod medicinskih termina.

« Hibridno pretrazivanje (engl. hybrid search). Kombinira obje vrste pretrazivanja, a

rezultati se teZinski sumiraju.

Nakon pretraZivanja moZe se upotrijebiti tehnika ponovnog rangiranja (engl. re-
ranking) koja koristi dodatan, ¢esto sporiji model, za dodatno procjenjivanje dohva¢enih
segmenata. Dakle, relevantni segmenti dohvacaju se brzim modelom, ali se dio infor-
macija gubi zbog procesa kompresije dokumenata u vektore. Zatim se koristi napredniji
model, poznatiji kao unakrsni koder (engl. cross-encoder), za procjenjivanje sli¢nosti iz-
medu upita i svakog dohva¢enog segmenta. Segmenti se ponovno sortiraju kako bi oni
najrelevantniji bili na vrhu.

Rezultati pretraZivanja mogu sadrzavati suviSne informacije pa ih je po potrebi mo-
gude saZeti. Primjerice, dohvaceni tekst moZe se segmentirati u recenice i svakoj recenici
dodijeliti ocjena, a zatim se odabiru najbolje ocijenjene reCenice i stavljaju u saZetak koji
zadrZava klju¢ne informacije iz izvornog teksta.

Obi¢no nakon koraka pretrazivanja informacija slijedi generiranje odgovora, no mo-
guce je koristiti i sloZenije pristupe koji pretrazuju u nekoliko koraka:

« Iterativno preuzimanje (engl. iterative retrieval): Proces u kojem se vektorska baza

viSe puta pretraZuje na temelju pocetnog upita i dosad generiranog teksta.
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« Rekurzivno preuzimanje (engl. recursive retrieval): Prvo se preuzmu pocetni seg-
menti na temelju zadanog upita. Na temelju rezultata prvog preuzimanja, generi-
raju se novi upiti za daljnje pretraZivanje, a zatim se ponovno preuzimaju dodatni
segmenti teksta.

« Adaptivno preuzimanje (engl. adaptive retrieval): Koriste se povratne informacije
iz ranijih faza pretrazivanja kako bi se prilagodile metode i strategije pretraZiva-
nja. Ova prilagodba moZe ukljucivati promjenu klju¢nih rijeci, filtriranje ili ¢ak

promjenu izvora podataka.
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6. Implementacija

Medicinski asistent razvijen je u Pythonu koristeci Streamlit biblioteku i FastAPI radni
okvir (engl. framework). Streamlit je open-source, besplatna Python biblioteka koja omo-
gucuje brzu izradu interaktivnih komponenti, posebice onih za vizualizaciju podataka,
Sto ga ¢ini pogodnim za projekte iz podrudja strojnog uc¢enja i znanosti o podacima. Zbog
jednostavnosti koriStenja, smanjena je fleksibilnost u dizajnu korisni¢kog sucelja u uspo-
redbi s tradicionalnim radnim okvirima poput Reacta. Komponente je moguce dodatno
stilizirati po Zelji, ali je prilagodba ograni¢ena. S obzirom da se ovaj rad ne fokusira na
izradu web sucelja, Streamlit je prikladan izbor jer omogucuje puno brzu implemen-
taciju. FastAPI je relativno nov, brz radni okvir za izgradnju backend dijela aplikacije.
FastAPI nudi sjajne performanse, intuitivan je i potkrijepljen dobrom dokumentacijom.
Integracija ovih dviju tehnologija omogucuje brz razvoj robusnih aplikacija [27].

Korisnikovi projekti pohranjeni su u PostgreSQL relacijsku bazu podataka, a za pris-
tup podacima koristi se Tortoise ORM (engl. Object-Relational Mapping). MRI slike po-
hranjene su u AWS S3 (engl. Amazon Simple Storage Service) spremnicima, a putanja do
svake slike spremljena je uz odgovarajucdi projekt u bazu podataka. Osim “obi¢ne” baze
podataka, medicinski asistent koristi i vektorsku bazu u koju se spremaju tekstovi svih
znanstvenih ¢lanaka koje je korisnik odabrao za daljnje pretrazivanje. Kao vektorska
baza odabrana je open-source Weaviate baza koja ima ugradene sve vrste pretraZivanja
- vektorsko, hibridno i pretrazivanje po klju¢nim rije¢ima. Weaviate se fokusira na si-
gurnost i zaStitu podataka te laku integraciju s razli¢itim embedding modelima pomocu
kojih se podaci pretvaraju u vektore [28]].

Korisnik kroz chat komunicira s velikim jezi¢nim modelom ChatGPT-40 koji moZe
primiti 128,000 tokena (oko 96,000 rijeci) na ulazu. Ovaj model ima puno viSe parame-
tara i sposobnosti da rjeSava sloZenije zadatke od njegovog prethodnika ChatGPT-3.5,
a nije pretjerano skuplji [29]. Model je kroz razlicite faze projekta voden odgovaraju-

¢im promptovima. Primjerice, u prvoj fazi, kada korisnik tek kreée u kreiranje projekta,
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model ima zadatak da prikupi sve potrebne informacije za kreiranje projekta pa njegov
prompt moze izgledati ovako:

“You are a medical expert, tasked with collecting data for MRI segmentation for a patient.
You will be speaking with a user to gather the necessary information about the patient.You
need to collect the following details: project name, age, gender (male or female) and clinical
notes (optional). Ask the user specific questions to gather each piece of information. Ensure
all the required information is collected. When you have all information needed, you will
return a JSON object with the following design:

"project_name": <type:string, collected project name>,

"age”: <type:number, collected age>,

"gender”: <type:string, collected gender>,

“clinical_notes": <type:string, collected clinical notes>"

Sto se ti¢e segmentacijskog dijela, koriStena je spomenuta samo-konfiguriraju¢a nnU-
net mreza s mogucnosti odabira izmedu 2D ili 3D arhitekture. MreZa je pretrenirana te
se korisniku nudi izbor izmedu tri razliita skupa podataka: tumori na mozgu, lijevi atrij
na srcu i hipokampus. Ovi skupovi podataka odabrani su za pocetnu MVP (engl. Mini-
mum Viable Product) verziju aplikacije zbog razli¢itih znacajki. Ovim se demonstrira
sposobnost mreZe da se nosi s razli¢itim vrstama podataka, dok je u budu¢nosti plani-
rano dodavanje novih. Takoder, predvideno je proSirenje funkcionalnosti aplikacije koje
ukljucuje moguénost da korisnici ucitaju vlastite skupove podataka i treniraju mrezu
prema specifi¢nim potrebama.

Clanci se dohvacaju iz open-source baze podataka OpenAlex koja ukljucuje velik broj
istrazivackih radova i znanstvenih publikacija || Neki ¢lanci nalaze se iza zatvorenog
pristupa pa njihov tekst nije moguce dohvatiti. Ovdje je takoder planirano proSirenje
aplikacije tako da korisnik moze sam ucitati PDF dokument ¢lanka. Zeljeni ¢lanci ugra-
duju se u vektore pomoc¢u modela text-embedding-ada-002. Za pretraZivanje ¢lanaka ko-
risti se napredni RAG sustav s hibridnom metodom pretraZivanja koja ukljucuje 50%
vektorsko pretrazivanje i 50% pretraZivanje po klju¢nim rijeima. Rezultati pretrage su
ponovno rangirani pomoc¢u modela rerank-multilingual-v3.0.

Korisnicko sucelje sastoji se od bo¢nog izbornika i glavnog dijela aplikacije. Moguce

je odabrati pregled dosadasnjih projekata ili pokrenuti novi. Prilikom pokretanja novog

Thttps://openalex.org/
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projekta, sva komunikacija korisnika s aplikacijom odvija se kroz chat, a korisnik moze
pratiti u kojem je statusu projekt. Projekt prolazi kroz sljedece faze:

« Inicijalizacija projekta: Agent od korisnika traZi da unese potrebne podatke za stva-
ranje novog projekta - ime projekta, dob i spol osobe za koju se vrSi segmentacija,
opcionalne dodatne biljeSke i ucitavanje MRI datoteke u NIfTT formatu. U aplika-
ciji je oCuvana privatnost podataka pa se ne pohranjuju osobne informacije koje bi
mogle omoguciti identifikaciju osobe. Kada su svi podaci uneseni, agent od koris-
nika trazi da potvrdi ispravnost podataka kako bi ih mogao unijeti u bazu podataka
(slikal6.1).

« Odabir skupa podataka i arhitekture mreze: Agent od korisnika traZi da odabere
skup podataka na kojem je mreZa trenirana i arhitekturu mreze koju Zeli koristiti
za segmentaciju (slika[6.2.).

« Segmentacija MRI slike i rezultati: Agent pokrece segmentaciju u¢itane MRI slike.
Ovo je proces koji traje 40-60 sekundi te korisnik moZe pratiti u kojoj je fazi. Nakon
zavrSetka segmentacije, korisniku se prikazuje segmentirana maska koja sadrZi iz-
dvojene regije od interesa. Takoder, prikazuje se to¢nost segmentacije izraZzena
pomocu Dice koeficijenta (slika[6.3]).

« Zadavanje kljucnih rijeci i pretraga ¢lanaka: Agent od korisnika traZi da unese
klju¢ne rijeci koje ¢e se koristiti za pretrazivanje baze znanstvenih ¢lanaka Ope-
nAlex. Agent prikazuje listu pronadenih ¢lanaka ukljucujuéi naslove i sazetke.
Korisnik moZe pregledati listu i odabrati ¢lanke koje Zeli zadrzati. Kada korisnik
napravi svoj izbor, agent zapocinje proces dohvacanja cijelog teksta odabranih ¢la-
naka. Ovaj proces moZe trajati neko vrijeme, ovisno o broju odabranih ¢lanaka
i dostupnosti teksta. Nakon $to su tekstovi dohvaceni, segmentiraju se na manje
dijelove i pohranjuju u vektorsku bazu podataka za daljnju analizu i pretrazivanje
(slika[6.4).

« Postavljanje upita i generiranje odgovora: Kada korisnik postavi pitanje agentu,
agent koristi prethodno dohvacene i pohranjene ¢lanke kako bi generirao odgovor.
Na temelju korisnikovog upita, agent pretraZzuje vektorsku bazu podataka i prona-
lazi najprikladnije podatake. Generirani odgovor temelji se na analizi informacija
iz relevantnih ¢lanaka, pruzajudi korisniku precizne i to¢ne odgovore na postav-

ljeno pitanje (slikal6.5.).
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To start your project, enter the essential information about the patient. This includes:
Project name, age, gender (male or female) and clinical notes.

Please provide these details to proceed with the segmentation process.
Let's call it test project, age is 56, male, | have no clinical notes
All necessary information has been collected. You can proceed with the MRI segmentation process.

You can now upload the patient's MRl images in either of the following formats:
+» 4D format, which includes all modalities in one file
« Each modality in separate 3D files

Click continue if you want to save images and proceed to network configuration.
Format image name as name_XXX.nii.gz, where XXX is a 3-digit identifier.

Limit 200MB per file

‘ @ Drag and drop files here

Browse files

Talk to your medical assistant...

Slika 6.1. Inicijalizacija projekta

We have several pre-trained models available for segmentation tasks. Please choose a dataset and the type of U-Net model you would like to use:
Datasets:

« Brain

« Heart

+ Hippocampus

Models:

«2D U-Net

«3D U-Net

Hippocampus

Great choice! Now, could you please specify whether you would like to use a 2D U-Net or a 3D U-Net model for hippocampus segmentation?

3D

Click continue if you want to save network configuration and proceed to MRI Al segmentation.

Dataset Model

0 Hippocampus 3D U-Net

‘ ﬁalkto your medical assistant...

Slika 6.2. Odabir skupa podataka i arhitekture mreZe
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Please wait while | processes the data and generate the segmented images.
You can keep track of the progress on the progress bar.

You will be notified once the process is complete.

The Al segmentation process is complete.
Here are the results of the segmentation:
- Segmented images

« DC coefficients

Please review the results and click continue.

lame Dice coefficient (R
0 1 Enterior 0.8789 0.8787
1 2 Posterior 0.8592 0.8595
Axial Slice Coronal Slice Sagittal Slice
: e S -
0 33 0 51 0 33

Slika 6.3. Prikaz rezultata segmentacije hipokampusa

To help you with your project, please enter keywords related to your topic.
| will use these keywords to search for relevant research papers. Based on the findings from these papers,

I will provide you with detailed and well-informed answers to your questions.

] Hm... something about hippocampus

Great! The hippocampus is a broad topic. Could you specify what aspect of the hippocampus you are interested in? For example, are you looking into its role in memory, its
structure, its involvement in diseases, or something else?

Let's search for hippocampus and schizophrenia

I have collected the keywords 'hippocampus' and 'schizophrenia'. If you have any additional keywords or specific aspects you want to explore, please let me know!

| found several articles based on your keywords. Please review the list and select which articles you would like to include in the search results and click continue.

= title

=, doi =, include
Neuroimaging studies of the hippocampus in schizophrenia https://doi.org/10.1002/hipo.1068 ‘77\
The hippocampus in schizophrenia: a review of the neuropathological evidence and its pathophysiological implications https://doi.org/10.1007/500213-003-1761-y ()

Aselective decrease in the relative density of parvalbumin-immunoreactive neurons in the hippocampus in schizophrenia  https://doi.org/10.1016/50920-3964(01)00188-8

Hippocampus-amygdala volumes and psychopathology in chronic schizophrenia https://doi.org/10.1016/0006-3223(93)90289-p

Reduction in Reelin immunoreactivity in hippocampus of subjects with schizophrenia, bipolar disorder and major depressic https://doi.org/10.1038/sj.mp.4000783

Altered resting-state functional connectivity and anatomical connectivity of hippocampus in schizophrenia https://doi.org/10.1016/j.schres.2007.11.039 E\
Boundary and medial shape analysis of the hippocampus in schizophrenia https://doi.org/10.1016/j. media.2004.06.004
Probing the human hippocampus using rCBF: Contrasts in schizophrenia https://doi.org/10.1002/hipo.1070

Schizophrenia and the Hippocampus: The Embryological Hypothesis Extended https://doi.org/10.1093/schbul/13.4577 @

Slika 6.4. Zadavanje klju¢nih rijeci i pretraga clanaka



Talk to your medical assistant...

Your articles have been successfully collected and indexed.
You can now proceed to ask a question related to your project.

Please enter your query, and | will provide you with relevant information based on the collected articles.
Compare volume of hippocampus in normal people and patients with schizophrenia

Based on article Subcortical brain volume abnormalities in 2028 individuals with schizophrenia and 2540 healthy controls via the ENIGMA consortium, my answer is:

Individuals with schizophrenia have significantly smaller hippocampus volumes compared to healthy controls. The mean difference from the control mean is -4.10%, with an
effect size of Cohen’s d =-0.46.

Based on article Abnormal asymmetries in subcortical brain volume in schizophrenia, my answer is:

Patients with schizophrenia demonstrated smaller bilateral hippocampus volumes compared with healthy controls.

On what sample size is this conclusion based?

Based on article Subcortical brain volume abnormalities in 2028 individuals with schizophrenia and 2540 healthy controls via the ENIGMA consortium, my answer is:

The conclusion is based on a sample size of 2028 individuals with schizophrenia and 2540 healthy controls.

Based on article Abnormal asymmetries in subcortical brain volume in schizophrenia, my answer is:

The conclusion is based on a sample size of 1680 healthy individuals and 884 patients with schizophrenia from 15 protocols.

Slika 6.5. Postavljanje upita i generiranje odgovora na temelju odabranih ¢lanaka
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7.

Zakljucak

Ovaj rad demonstrira kako se postojeca Al rjeSenja mogu uspjeSno kombinirati i inte-

grirati u jedinstven sustav kako bi se stvorio u¢inkovit alat za medicinsku dijagnostiku.

Tijekom razvoja virtualnog medicinskog asistenta prevladani su brojni izazovi:

PronalaZenje skupova podataka s velikom varijabilnosti: Identifikacija skupova
podataka s dovoljnom varijabilnosti kako bi se pokazala prilagodljivost segmen-
tacijskog modela.

Odabir arhitekture segmentacijske mreZe: Pronalazak arhitekture koja se prilago-
dava razli¢itim vrstama podataka.

Prevladavanje halucinacija velikih jezi¢nih modela: Upotreba razlicitih tehnika in-
Zenjeringa upita koje ne zahtijevaju ponovno treniranje modela i troSenje resursa.
Integracija s vanjskom bazom podataka: Pronalazak adekvatne baze znanstvenih
¢lanaka s moguénosti besplatne integracije.

Unapredenje RAG sustava: Upotreba naprednih tehnika i metoda poput hibridnog
pretrazivanja i ponovnog rangiranja kako bi se unaprijedio sustav pretrazivanja
Clanaka i odgovaranja na korisnikove upite.

Implementacija intuitivnog korisni¢kog sucelja: Razvijanje intuitivnog chat suce-
lja koje omogucuje jednostavnu interakciju s asistentom.

Upotreba razliCitih tehnologija: KoriStenje pouzdanih i dobro dokumentiranih
alata za uc¢inkovito rjeSavanje sloZenih zadataka bez potrebe za poznavanjem sitnih

implementacijskih detalja.

Za bududi rad preporucuje se dodatna evaluacija klju¢nih komponenti sustava, po-

sebno to¢nosti segmentacije i u¢inkovitosti koriStenih RAG tehnika. Postoji moguénost

proSirenja skupova podataka na druge modalitete, $to bi omogucilo vecu fleksibilnost i

primjenjivost sustava u razli¢itim dijagnostickim scenarijima. U budu¢nosti, platforma

bi mogla biti proSirena tako da omoguci korisnicima treniranje i segmentaciju pomocu

vlastitih skupova podataka. Takoder, korisnik bi mogao graditi vlastitu bazu znanstve-
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nih ¢lanaka na kojima bi LLM-ovi mogli uditi te se prilagodavati specifi¢cnim zahtjevima

korisnika.
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Sazetak

Segmentacija slika magnetske rezonancije i dijagnostika
pomocu virtualnog medicinskog asistenta

Mia Jurdana

U ovom radu razvijen je virtualni medicinski asistent za automatiziranu segmenta-
ciju organa i promjena u tkivu iz slika magnetske rezonancije. Korisnici mogu jednos-
tavno komunicirati s asistentom putem intuitivnog chat sucelja. IstraZuje se primjena
pretrenirane samo-konfiguriraju¢e U-net mreZe za segmentaciju na raznolikim poda-
cima koji variraju u svojim znacajkama poput broja voksela, razmaka medu vokselima,
broja primjera u skupu za treniranje i broja klasa. Dodatno, asistent koristi napredne teh-
nike pretraZivanja vanjske baze znanstvenih ¢lanaka za odgovaranje na postavljena pita-
nja, ¢cime se dodatno unapreduje preciznost i korisnost njegovih odgovora i smanjuje mo-
guénost pojave halucinacija. Fokus rada je na integraciji postojecih tehnologija umjetne

inteligencije kako bi se stvorio ucinkovit sustav za medicinsku dijagnostiku.

Klju¢ne rije¢i: U-net mreza za segmentaciju; MR segmentacija; virtualni medicinski

asistent; analiza medicinskih slika; RAG;
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Abstract

Magnetic resonance images segmentation and diagnostics
using a virtual medical assistant

Mia Jurdana

This work presents the development of a virtual medical assistant designed for the
automated segmentation of organs and tissue changes from magnetic resonance scans.
The assistant allows users to interact through an intuitive chat interface, enabling seam-
less communication and access to advanced diagnostic tools. It utilizes a pretrained self-
configuring U-net model for segmentation, capable of adapting to diverse datasets with
varying characteristics such as voxel count, voxel spacing, training set size, and the num-
ber of classes. Additionally, the assistant uses advanced retrieval-augmented generation
techniques to search external scientific literature databases, providing precise and reli-
able responses to medical and diagnostic inquiries, while minimizing the risk of misin-
formation or hallucinations. The focus of the work is on integrating existing artificial

intelligence technologies to create an effective system for medical diagnostics.

Keywords: U-net segmentation network; MRI segmentation; virtual medical assis-

tant; medical image analysis; RAG;
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