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Primena masinskog ucenja i NIR spektroskopije u cilju monitoringa pacijenta na hemodijalizi

Sazetak:

Koncept adekvatnosti dijalize ne podrazumeva samo uklanjanje uremijskih simptoma, ve¢ i potpunu
rehabilitaciju 1 stabilizaciju stanja pacijenta sa terminalnom insuficijencijom bubrega. Posledice
neadekvatnog sistema monitoringa pocivaju na ¢injenici da se provere adekvantosti dijalize u praksi
ne izvode dovoljno ¢esto, a da u meduvremenu bolesnici mogu biti subdijalizirani. Ova pojava moze
imati mnoStvo negativnih efekata na pacijenta. DosadaSnja istraZivanja usmerena su pretezno na
detekciju uremijskih toksina, i to uglavnom uree i kreatinina, i njihovu eliminaciju iz organizma,
obi¢no na osnovu skeniranja otpadnog dijalizata uz pomo¢ neke od optickih metoda (prevashodno
pomocu UV izvora svetlosti). Za sada nema podataka o pra¢enju nivoa glukoze u krvi pacijenta,
stepena anemije, uremije i nivoa elektrolita tokom hemodijalize, na osnovu NIR spektralne
informacije otpadnog dijalizata. Pradenje veceg broja parametara koji odslikavaju stanje pacijenta
dalo bi kompletniju sliku i pribliZilo se konceptu optimalne dijalize.

Istrazivanje je obuhvatilo metodu UV-VIS-NIR spektrometrije (Lambda 950, Perkin Elmer), pri
¢emu je merenje spektara otpadnog dijalizata bilo izvrSeno na Masinskom fakultetu Univerziteta u
Beogradu u okviru laboratorije NanoLab. Pored metode UV-VIS-NIR spektrometrije, koris¢ene su
konvencionalne laboratorijske metode koje se koriste u klini¢koj praksi i koje su predstavljale
referentne vrednosti za uporedivanje sa eksperimentalnim rezultatima. Softversko reSenje sistema
za pracenje parametara otpadnog dijalizata podrazumevalo je implementaciju metoda masinskog
ucenja, koje sluzi za utvrdivanje relacije izmedu spektralnih karakteristika otpadnog dijalizata i
parametara izmerenih u krvi. Akvizicija spektara i algoritmi masinskog ucfenja napisani su u
programskom paketu Python i Matlab®.

IzvrSena je klasifikacija 1 regresija parametara koji definiSu hiperglikemiju, anemiju i uremiju.
Hiperglikemija je pracena kroz koncentraciju glukoze u krvi i tom prilikom AUC zabeleZena je
vrednost od 0.91 i korelacioni koeficijent od 0.93. Anemija je ogledana kroz koncentraciju
parametara eritrocita, hematrokrita, hemoglobina, MCV, MCHC, MCV, nivoa gvoZzda u serumu, 1
tom prilikom prose¢na AUC vrednost bila je visa od 0.9, dok je korelacioni koeficijent regresije
imao vrednost takode visu od 0.9. Uremija se ogledala kroz koncentraciju kreatinina, uree i
mokracéne kiseline i tom prilikom prosecna AUC vrednost svih parametara bila je viSa od 0.85 dok
je korelacioni koeficijent imao prose¢nu vrednost za sve parametre od 0.91.

Metode masinskog ucenja na mnogobrojne nacine, bile su primenjene za modeliranje matematickog
modela i sistema za neinvazivnu predikciju koncentracije odredenih elemenata. Metode masinskog
u¢enja su u mogucnosti da, zahvaljuju¢i optickim, hemijskim, elektricnim i1 mikrosenzornim
tehnikama, znatno poboljSaju dosadaSnje rezultate postignute u neinvazivnim metodama
monitoringa hemodijalize.

Kluéne re€i: Hemodijaliza, MaSinsko ucenje, Spektroskopija, Online monitoring.
Naucna oblast: Oblast tehnickih nauka, MasSinstvo

UzZa naucna oblast: Biomedicinsko inzenjerstvo

UDK broj: 543.42:616.61-78:004.85(043.3)



Application of machine learning and NIR spectroscopy for monitoring patients on hemodialysis
Abstract:

The concept of dialysis adequacy is focused on achieving the complete rehabilitation and stabilization
of a patient’s condition, and not merely the elimination of uremic symptoms, . In standard clinical
practice the delivered dose of hemodialysis is determined from the urea concentration in patients’
blood samples collected before and after a hemodialysis treatment once a month or even less
frequently. Previous research has focused mainly on the detection and elimination of uremic toxins,
mainly urea and creatinine, and their elimination from the body, usually based on scanning of waste
dialysate using some of the optical methods (primarily using UV light sources). There are currently
no data on monitoring the patient's blood glucose levels, degree of anemia or uremia, or electrolyte
levels during dialysis, based on the NIR spectral information of the waste dialysate. Monitoring
several parameters that reflect the patient's condition would provide a more complete picture and
approach the concept of optimal dialysis monitoring. The research was conducted using UV-VIS-
NIR spectrometry (Lambda 950, Perkin Elmer). The measurements of waste dialysate spectra were
performed at the Faculty of Mechanical Engineering, University of Belgrade within the NanoLab
laboratory. In addition to the UV-VIS-NIR spectrometry, conventional clinical practice laboratory
methods were used to obtain reference red blood analysis values. The software solution devised for
monitoring waste dialysate parameters involved the implementation of machine learning methods,
which serve to determine the relationship between its spectral characteristics and the parameters
measured in the blood. Spectrum acquisition and machine learning algorithms are written in Python
and Matlab®.

Classification and regression of parameters defining hyperglycemia, anemia and uremia were
performed. Hyperglycemia was monitored through blood glucose concentration and on that occasion
AUC value of 0.91 and correlation coefficient of 0.93. Anemia was reflected through the
concentration of parameters of erythrocytes, hematocrit, hemoglobin, MCV, MCHC, MCV, serum
iron levels, and on that occasion the average AUC value was higher than 0.9, while the correlation
regression coefficient was also higher than 0.9. Uremia was reflected through the concentration of
creatinine, urea and uric acid and on that occasion the average AUC value of all parameters was
higher than 0.85 while the correlation coefficient had an average value for all parameters of 0.91.

NIR data contains a huge amount of information, usually of very high dimension, which lends itself
to the successful implementation of machine learning methods. Machine learning is a set of methods
that can automatically detect patterns in data, and then use the detected patterns to make predictions
on future data relevant to the hemodialysis process.

Key words: Hemodialysis, Machine learning, Spectroscopy, Online monitoring
Scientific field: Mechanical Engineering

Scientific subfield: Biomedical Engineering
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Indeks skraéenica i oznaka

HBB — hroni¢na bubrezna bolest

HBS — hroni¢na bubrezna slabost

PTH — paratiroidni hormon

RBC — eng. red blood cells, crvena krvna zrnca

Hb — hemoglobin

Hct — hematokrit

HBI — hroni¢na bubrezZna insuficiencija

MRI — magnetna rezonanca

ESA — eng. erythropoiesis-stimulating agent, lekovi za stimulaciju eritropoeze
TIBC — eng. total iron binding capacity, ukupan kapacitet za vezivanje gvozda
CRP — C reaktivni protein

EPO — eritropoetrin

ALP — alkalna fosfataza

AST — aspartat amino-transferaza

ALT - alanin aminotransferaza

CVD - eng. cardiovascular diseases, kardiovaskularne bolesti

PS — polistiren

PSF — polisulfon

PES — polietersulfon

EVAL - eng. ethylene vinyl alcohol copolymers

PAN - eng. polyacrylonitrile

NIRS — eng. near-infrared spectroscopy, bliska infracrvena spektroskopija
ASTM — Americko drustvo za testiranje materijala

NIGM - eng. noninvasive glucose monitoring, neinvazivno merenje glukoze
ANN — eng. artificial neural network, veStacka neuronska mreza

LIBS —eng. laser induced breakdown spectroscopy, lasrska emisiona spektroskopija
ISE — eng. ion selective electrode, elektrode osetljive na jone

EMF — eng. electromotive force, elektromotorna sila



LED - eng. Light-emitting diode, dioda koja emituje svetlost

POC - eng. point of care, u realnom vremenu le¢enja

UKM - eng. urea kinetic modelling, modelovanje kineti¢kog ponasanje uree

CKM - eng. creatinine kinetic modeling, modelovanje kineti¢kog ponasanja kreatinina
ph-ISFET — eng. electrode sensitive to H+ concentration, elektrode osetljive na H+ koncentraciju
KNN — eng. k-nearest neighbors algorithm, algoritam k najblizih suseda

RF — eng. random forest, algoritam slucajnih Suma

NN — eng. neural network, neurnonska mreza

NIR —eng. near-infrared, bliska infracrvena svetlost

PLS —eng. partial least squares, metod najmanjih kvadrata

LM — Levenberg-Markuardt

SVM - Support vector machines

AUC — eng. the Area Under the Curve, povrsina ispod krive

ROC - receiver operating characteristic curve, kriva karakteristika
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1 Uvod



1.1 Anatomska grada i funkcije bubrega

Bubrezi su parni organi oblika zrna pasulja, smeSteni retoperitonealno u abdominalnoj duplji.
Unutrasnja ivica desnog bubrega stoji u odnosu sa donjom Supljom venom, dok je unutrasnja ivica
levog bubrega u odnosu sa abdominalnom aortom (Slika 1) (Stephens 2018).

Slika 1. Pozicija bubrega u organizmu (Pozicija bubrega u organizmu n.d.)

Proseéna masa bubrega krece se od 125 g do 170 g kod muskaraca i od 115 do 155 g kod Zena
(Danziger at al. 2011).

Bubrezi su obavijeni vezivnom kapsulom oko koje se nalazi masno tkivo. U konkavitetu medijalnog
dela organa nalazi se hilus kroz koji u bubreg ulaze bubrezna arterija (lat. a. renalis) i nervi (lat. nn.
renales), a izlaze bubrezna vena (lat. v. renalis) i ureter (Slika 2) (Danziger et al. 2011).
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Slika 2. Anatomska grada bubrega (Danziger et al. 2011)

Na sagitalnom preseku bubrega razlikuju se granulirani spoljasnji sloj, kora (lat. cortex renalis) i
tamni unutrasnji sloj, srz (lat. medulla renalis) bubrega (Slika 2). Medula je organizovana u vidu 8
do 18 konusnih bubreznih piramida (Malpigijevih piramida) ¢ija je baza okrenuta ka korteksu, a vrh
prema hilusu (bubrezna ¢asica) (Danziger et al. 2011). Bubreg je spolja okruZzen masnim tkivom.

Osnovna strukturna i funkcionalna jedinica grade bubrega je nefron (lat. nephron) (Slika 3). Svaki
bubreg sadrzi u proseku od 800,000 do 1,200,000 nefrona koji funkcioni$u kao nezavisne jedinice.
Nefron se sastoji od Malpigijevog telaSca i sistema tubula. Malpigijevo telasce ¢ini klupko
arterijskih kapilara - glomerul (lat. glomerulus) koji je obavijen Boumanovom kapsulom (Slika 3).
Na nivou glomerula se odvija filtracija plazme, dok se na nivou tubula iz primarnog ultrafilttrata
selektivno reapsorbuju voda, joni, glukoza, aminokiseline, peptidi, vitamini i druge supstance, i
sekretuju kreatinin i joni. Celije bubreznih tubula imaju i ulogu u imunoloskim procesima i stvaranju
faktora rasta (Vlatkovi¢ et al. 2006).
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Slika 3. Anatomska grada nefrona (Danziger et al. 2011)

lako bubrezi zajedno zauzimaju mali deo ukupne zapremine ljudskog tela, oni su veoma bogato
vaskularizovani. U stanju mirovanja njih perfunduje ¢ak 25% krvi koja izlazi iz srca pri svakoj
kontrakciji. Arterijska krv stize u bubreg renalnom arterijom, koja se postepeno grana do nivoa
arterijskih kapilara koji ¢ine glomerul (Hall et al. 2020).

U glomerulu se aferentne arteriole prazne u eferentne arteriole, $to ovaj sistem ¢ini jedinstvenim jer
se uobicajeno arterijski sudovi na nivou kapilarne mreze nastavljaju na venske (Danziger et al.
2011). Poizlasku iz glomerula, eferentne arteriole se ponovo granaju u sekundarnu mrezu arterijskih
kapilara koja obezbeduje kiseonik i hranljive materije tubulima i bubreznom parenhimu i pruza
strukturu za tubulsku reapsorpciju oko 180 litara glomerulskog filtrata koji se formira tokom svakog
dana. Ovakva organizacija vaskularizacije omogucava odrzavanje stabilnog filtracionog pritiska u
glomerulu uprkos promenama krvnog pritiska u organizmu.

Bubrezi obavljaju tri esencijalne funkcije. Oni sluze kao filteri, koji uklanjaju nepotrebne
metabolicke produkte i toksine iz krvi preko urina. Zatim, oni reguliSu volumen te¢nosti u
organizmu, nivo elektrolita i acidno-baznu ravnotezu. Konacno, bubrezi sekretuju ili aktiviraju
hormone koji su vezani za procese eritropoeze, metabolizam kalcijuma i fosfora i regulaciju krvnog
pritiska i protoka krvi (Danziger et al. 2011).



1.2 Hroni¢na bolest bubrega

Procenjuje se da ¢e do 2030. godine ¢ak 5 miliona ljudi u svetu imati potrebu za zamenom bubrezne
funkcije, sto predstavlja znacajan teret za zdravstvene sisteme sirom sveta (Hill et al. 2016; Liyanage
et al. 2015).

Ukupna prevalencija hroni¢ne bubrezne bolesti (HBB) u odrasloj populaciji SAD-a tokom 2015-
2018. godine iznosila je 14,9%. lako je ovaj procenat gotovo identiCan prevalenciji HBB
registrovanoj tokom 2003-2006. godine, moZe se smatrati da je doslo do izvesnog poboljSanja.
Stanovnistvo SAD-a ostarilo je tokom ovog vremenskog perioda, tako da stabilna stopa predstavlja
izvestan napredak u ovoj oblasti. Prevalenca HBB kod osoba mladih od 65 godina povecala se sa
8,7% na 9,0% , dok je kod starijih osoba doslo do primetnog pada sa 45,7% na 38,6%. Prevalencija
HBB opala je i u okviru klju¢nih rizi¢nih grupa, ukljucujuéi one sa dijabetesom i hipertenzijom, $to
ukazuje na to da se pracenje leCenje ovih stanja poboljSalo tokom tog perioda. Nazalost,
prevalencije hipertenzije i dijabetesa su se povecale tokom istog vremenskog perioda. Ova
zapazanja imaju vazne implikacije na javno zdravlje. lako se ¢ini da je postignut odredeni napredak
u prevenciji HBB kod osoba sa dijabetesom i hipertenzijom, prevalencija ostaje i preko 30% za obe
grupe, Sto sugeriSe da postoji prostor za dalje poboljsanje.

U kasnijim stadijumima, HBB prelazi u hroni¢énu bubreznu slabost (HBS). U skladu sa
kompleksnoséu funkcije bubrega, klinicke manifestacije HBS imaju Siroku lepezu ispoljavanja. Na
kardiovaskularnom sistemu se javljaju porast arterijskog pritiska, aritmija, smanjenje kontraktilne
sposobnosti miokarda, uremijski perikarditis, vaskularne kalcifikacije. U terminalnoj bubreznoj
slabosti se mogu javiti uremijska pluca i edem pluéa. Karakteristi¢ni elektrolitni i metabolicki
poremecaji su acidoza, hiperkalijemija, hiperkalcijemija, hiperfosfatemija, hiponatrijemija i
povecéana razgradnja proteina. Neuroloski simptomi se manifestuju u vidu miSi¢ne iritabilnosti,
tremora i gréeva, halucinacije, konfuzije i slabosti, hiporefleksije, parestezije i mozdanog edema.
Hematoloski poremecaji se ogledaju u anemiji, poremecajima koagulacije i imuniteta.
Gastrointestinalni problemi se manifestuju kroz pojavu muénine, anoreksije, uremijskog gastritisa,
povracanja 1 povecanog rizika krvarenja iz sistema za varenje. Endokrini poremecaji se ogledaju u
nedostatku vitamina D, porastu koncentracije paratireoidnog hormona (PTH) i poremecaja u
stvaranju polnih hormona.

Za odrzanje Zivota bolesnika u krajnjem stadijumu bubrezne slabosti neophodno je primeniti neku
od metoda zamene bubrezne funkcije — hemodijalizu, peritoneumsku dijalizu ili transplantaciju.



1.3 Hemodijaliza

Hemodijaliza (HD) je metoda ekstrakorporalnog preci$¢avanja krvi koja se zasniva na principima
difuzije 1 ultrafiltracije ili konvekcije i adsorpcije materija i te¢nosti preko polupropustljive
membrane (Hrvacevic 2009).

Usled razlike u koncentracijama supstanci u krvi i dijaliznoj te¢nosti dolazi do difuzije kroz
polupropustljivu dijaliznu membranu u smeru nize koncentracije. Proces difuzije je najintenzivniji
na samom pocetku tretmana dijalize, kada je koncentracijski gradijent najve¢i (Uhlin 2006).
Ultrafiltracija je proces uklanjanja viska tecnosti iz krvi u dijaliznu te¢nost. Obim ultrafiltracije
zavisi od transmembranskog pritiska, tj. razlike izmedu pritisaka krvi sa jedne strane dijalizne
membrane i dijalizne tecnosti sa druge strane, kao i permeabilnosti same membrane za vodu.
Transmembranski pritisak se odreduje individualno za svaki dijalizni tretman u zavisnosti od Zeljene
stope ultrafiltracije. Propustljivost dijalizne membrane odreduje debljina membrane i veli¢ina pora
na njoj, a izrazava se koeficijentom ultrafiltracije (Hrvacevic 2009).

Osnovni fizicki principi hemodijalize su konvekcija i difuzija izmedu krvi i dijalizata kroz
polupropusnu membranu (dijalizator). Difuzivni transport rastvorene supstance olakSava prolazak
komponenata tecnosti kroz membranu dijalizatora. Difuzni transport je uglavnom odgovoran za
uklanjanje malih rastvorenih supstanci i zavisi od brzine protoka dijalizata (Leypoldt 2000).
Konvekcijom se voda i natrijum uklanjaju hidraulickim 1 osmotskim razlikama pritiska preko
membrane. Prisustvo nedifuzibilnih proteina na krvnoj strani membrane uzrokuje neravnotezu
naelektrisanja preko membrane i stoga Gibbs—Donnan-ov efekat treba uzeti u obzir tokom transporta
rastvorenih supstanci difuzijom ili konvekcijom (Locatelli et al. 2015; Stiller et al. 1986). Dijalizator
u hemodijaliznoj masini omogucava rastvorima da se difunduju izmedu krvi i dijalizata tako da se
tokom le¢enja tezi da se krvna slika pacijenta ponovo vrati na normalne vrednosti. U kombinaciji sa
karakteristikama dijalizatorske membrane, difuzni fluks je definisan gradijentom koncentracije
izmedu krvi i dijalizata. Dakle, difuzivna supstanca (Na*, K*, Ca?* i bikarbonati) ima glavnu ulogu
u difuzionom toku (Sharma et al. 2016).

Nisko-propusni dijalizatori (eng. low flux) ne mogu ukloniti molekule tezine vece od 10 000 Da,
dok visoko propustljive membrane (eng. high flux) (Slika 4) omoguc¢avaju prolaz molekula tezine
do 30 000 Da (Uhlin 2006). Najsavremenije membrane sa odlozenim zadrZzavanjem molekula velike
mase, tzv. medium cut-off membrane, omoguc¢avaju uklanjanje molekula tezine do 45 000 Da bez
ugrozavajuceg gubitka albumina (Boschetti-de-Fierro et al. 2015).
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Slika 4. Koeficijent propustanja za ureu, B2 mikroglobulin i albumin za low-flux, high-flux
i glomerul respektivno (Uhlin 2006)

Molekuli koji zbog svoje veli¢ine ne mogu da se uklone procesom dijalize vremenom se
nagomilavaju u organizmu bolesnika, §to moze dovesti do dugotrajnih komplikacija. Tabela 1
pokazuje molekulsku tezinu nekih od najbitnijih molekula u procesu dijalize (Uhlin 2006).

Tabela 1: Molekulska tezina molekula (Uhlin 2006)

Supstanca Molekulska tezina u Daltonima (Da)

Albumin 69000

B mikroglobulin 11800
Mokraéna kiselina 168
Kreatinin 113
Fosfat 96
Urea 60
Kalcijum 40
Kalijum 39
Natrijum 23
Bikarbonati 61
Voda 18

Pravci razvoja hemodijalize danas su usmereni ka:

e Dboljoj proceni adekvatnosti dijalize pomocu biosenzora koji skeniraju krv pacijenta ili
dijalizat

¢ unapredenju biokompatibilnosti membrane za dijalizu, koja ¢e mo¢i da oponasa funkciju
endotelnih ¢elija krvnih sudova

e poboljsanju postupka proc¢is¢avanja krvi uz bolju difuziju i konvekciju

e bezbolnom automatskom prikljucivanju bolesnika preko vaskularnih pristupa.

U ispunjavanje ovih ciljeva ulaze se veliki trud (Akizawa et al. 1996; Humes et al. 2006; Stasevi¢
et al. 2007).



1.4 Hemodijafiltracija

lako je termin ,,hemodijafiltracija“ prvi put zabeleZen u literaturi 1975. godine, sama metoda je
predstavljena 1978. godine. On-line hemodijafiltracija je prvi put izvedena 1985. godine ali je
postala Siroko dostupna tek sredinom 1990-ih (Locatelli et al. 2002). Za sprovodenje ove metode
moraju se ispostovati posebni tehnicki uslovi.

Hemodijafiltracija kombinuje procese difuzije, koja je osnovni proces kod hemodijalize, i
konvekcije, koja je proces kod hemofiltracije, te samim tim omogucuje uklanjanje lepeze uremijskih
toksina razli¢ite molekulske mase (Hrvacevic 2009). Difuzija ostaje dominantan princip uklanjanja
molekula male mase u hemodijafiltraciji kao i u hemodijalizi, ali je obim konvektivnog transporta
u proceduri hemodijafiltracije znatno vec¢i nego u hemodijalizi. UceS¢e adsorpcije u ukupnom
uklanjanju uremijskih toksina se joS uvek proucava.

Efikasnost procesa hemodijafiltracije zavisi od brzine protoka krvi, brzine protoka tecnosti za
dijalizu, membrana za dijalizu, volumena ultrafiltracije i duzine trajanja hemodijafiltracije
(Hrvacevic 2009).

Upotreba hemodijafiltracije je pre svega ograni¢ena cenom takvog tretmana i ona se prvenstveno
primenjuje kod pacijenata kod kojih se standardnom hemodijalizom ne mogu posti¢i odgovarajuci
rezultati, nestabilnih pacijenata koji su skloni hipotenziji i pacijenata koji su skloni anemiji (Dev¢ié
et al. 2010).

U praksi vazi pravilo da je za postizanje odgovarajuceg difuzionog transporta neophodno da protok
dijalizata bude dvostruko veéi od protoka krvi. Prilikom procesa hemodijafiltracije od krucijalne je
vaznosti obezbediti veliku brzinu proticanja dijalizne te¢nosti, jer jedan deo iste odlazi za
fabrikovanje supstitucione te¢nosti. Po preporuci prilikom procesa on-line hemodijafiltracije brzina
protoka te¢nosti za dijalizu bi trebala da iznosi 800 ml/min (Ahrenholz et al. 1997).



1.5 Membrane za hemodijalizu

U ranim 1970-im najvaznije svojstvo dijalizne membrane bila je njena difuziona mo¢. Medutim, u
1980-im paznja se usmerava na druge osobine, kao §to su adsorpciona mo¢, biokompatibilnost,
mogucnost prolaska ve¢ih molekula, veli¢ina konvektivnog transporta. Vremenom je uoceno da
visokopropustljive biokompatibilne membrane i procesi koji koriste ultracisti dijalizat produzuju
zivotni vek pacijenata (Koda et al. 2001). Slika 5 je shematski prikaz dijalizatora.
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Slika 5. Dijalizator (Uhlin 2006)



1.6 Tecnosti za hemodijalizu

Fluid koji ulazi u dijalizator predstavlja kombinaciju elektrolitskog rastvora i vode za dijalizu i
naziva se dijalizni rastvor. Fluid koji napusta dijalizator je kombinacija dijaliznog rastvora i
molekula koji su odstranjeni tokom procesa dijalize i predstavlja otpadni dijalizat (Slika 6).

MEMBRAN A

Slika 6. Shematski prikaz povratne difuzije



1.6.1 Voda za dijalizu

Dijalizni rastvor nastaje mesanjem dijaliznog koncentrata i vode. Koncentrat za dijalizu se proizvodi
komercijalno pod strogo kontrolisanim uslovima i ima ta¢no odreden sastav. Kao izvor vode za
dijalizu Kkoristi se voda iz vodovoda, koja nakon posebne prerade odlazi u sistem za dijalizu.
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Slika 7. Sistem za proizvodnju i distribuciju ultraciste vode (Hrvacevic 2009)

Hemijske i mikrobioloske karakteristike vode za dijalizu moraju odgovarati strogim standardima,
jer se visokom ¢istocom vode smanjuje verovatnoc¢a kontaminacije te¢nosti za dijalizu i fatalnih
posledica po pacijenta (Canaud et al. 2000). Voda za dijalizu uzima se iz vodovodne mreZe a zatim
se uvodi u niz komponenti koji sluze za njeno precis¢avanje i koje Cine: sistemi za omekSavanje
vode, sedimencioni filteri, anjonski-katjonski dejonizatori. Na kraju se ovako pre¢is¢ena voda
podvrgava sistemu reverzne osmoze (Kasparek et al. 2015). Sistem za proizvodnju i distribuciju
ultraciste vode prikazuje Slika 7.

Reverzna osmoza predstavlja jedan od najsavrSenijih postupaka preciS¢avanja vode kojim se
odstranjuju najsitnije Cestice neorganiskih materija, soli i neCisto¢a iz vode. Osmotske membrane
koje se koriste u ovom procesu imaju otvore veoma malog dijametra da bi kroz njih mogli proci
samo molekuli vode, dok necistoce koje se nalaze u vodi ostaju na membrani i odbacuju se sa nje
preko odvoda, kroz koji se izbacuje tehnicka otpadna voda.

Hemijske necistoce vode za dijalizu mogu izazvati hroni¢ne i akutne komplikacije tokom dijalize.
Hemijski kontaminirana voda moze dovesti do razli¢itih poremecaja, a glavni razlog je neravnoteza
u sadrzaju kalcijuma, magnezijuma, prisustvo vecée koli¢ine nitrata, bakra, sulfata ili cinka. VVoda sa

10



visokim sadrZajem magnezijuma i kalcijuma moze uzrokovati hipertenziju i glavobolju. Takode
moze do¢i i do nagomilavanja teskih metala u telu. Isuvise aluminijuma vodi ka anemiji, osteopatiji
i neuroloskim poremecajima. Pored toga, neuroloske poremecaje prouzrokuje i visoka koncentracija
magneziijuma, kalcijuma ili kalaja, dok groznicu prouzrokuje bakar (VVorbeck-Meister et al. 1999).
Pored hemijskog kvaliteta, moraju se isposStovati i mikrobioloski standardi. Endotoksinski derivati i
gram negativne bakterije mogu prodreti do membrane za dijalizu i uzrokovati pirogene reakcije kod
dijaliziranih pacijenata.

Voda koja se koristi u dijalizi mora da ispunjava odredene standarde, koji su propisani u 1ISO 13959.
Upotreba ultraciste vode smatra se standardom kod dijaliznih metoda koje se zasnivaju na
konvektivnom transportu (visoko-propusna dijaliza, hemofiltracija, biofiltracija, hemodijafiltracija)
(Hrvacevic 2009).

1.6.2 Koncentrovani rastvori za hemodijalizu

Elektrolitski rastvori za dijalizu se danas proizvode u vidu koncentrovanih rastvora koji se u
sterilnim pakovanjima dostavljaju centrima za dijalizu, a potom se u masinama za dijalizu me$aju
sa ultracistom vodom do dobijanja odgovarajuc¢eg hemijskog sastava koji se kasnije koristi u dijalizi
(Slika 8). Koncentrati koji se koriste moraju da ispostuju standard ISO 13958 (Hrvacevi¢ 2009).

8
‘;‘

Slika 8. Dvokomponentni koncentrat za dijalizu (Smart Bag Frezenijusov dijalizat n.d.)

Masina za dijalizu fabrikuje dijaliznu te¢nost u toku samog procesa dijalize. Mehanizmi povratne
sprege garantuju pH vrednost te¢nosti, elektrolitski sastav, temperaturu i brzinu protoka te¢nosti za
dijalizu. Ultracista dijalizna te¢nost dobija se procesom hladne sterilizacije, i predstavlja sterilni fluid,
koji se dobija prolaskom dijalizata kroz ultrafiltere koji su sastavni deo masine za dijalizu (Canaud et
al. 1998). Tabela 2 prikazuje kocentraciju supstanci u finalnom dijaliznom rastvoru.
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Tabela 2: Koncentracija supstanci u finalnom dijaliznom rastvoru (Sharma et al

. 2016)

Rastvor Koncentracija u dijalizatu (mmol/l)
Natrijum 135-145
Kalijum 0-4
Kalcijum 1.25-1.75
Hloridi 98-124
Magnezijum 0.5-1.0
Acetati/Citrati 2-4
Bikarbonati 30-40
Dekstroza 11
Glukoza 0-2 (g/L)
Pcoz 40-110 (mmHg)
pH 7.1-7.3 )
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1.7 Praéenje bolesnika na hemodijalizi

1.7.1 Znacaj odredivanja nivoa glikemije kod pacijenata na hemodijalizi

Hroni¢ne bolesti bubrega zajedno sa dijabetesom predstavljaju ozbiljan zdravstveni problem koji
pogada milione ljudi Sirom sveta. Ovaj problem ne predstavlja teret samo bolesnicima, veé se
produbljuje velikim materijalnim izdacima, kako za obolelog pojedinca, tako i za zdravstveni fond
drzave u kojoj pacijent zivi. Studija Wild i saradnika (Wild et al. 2004) sugeriSe da ¢e prevalenca
dijabetesa porasti sa 2.8% tokom 2000-ih do skoro 4.4% do 2030, sto predstavlja rast od 1,6% za
period od samo tri decenije. Sta se moZe o¢ekivati nakon te tri decenije ostaje pitanje. Najveéi porast
prevalence od ¢ak 165%, odnosno od 11 miliona obolelih tokom 2000-ih do 29 milion obolelih
tokom 2050-te, o¢ekuje se u Sjedinjenim Americkim Drzavama (Boyle et al. 2001). Kod zdravih
osoba, beta celije pankreasa izluCuju polovinu dnevne potrebe za insulinom (oko 0,5
jedinice/kg/dan) nezavisno od nivoa glukoze u krvi. Druga polovina se izlucuje kao odgovor na
stimulaciju glukozom koja se unosi u organizam. Kada je izlu¢en u Krv, insulin prolazi kroz jetru,
gde se oko 75% insulina metaboliSe, dok se preostalih 25% metabolise u bubrezima tako $to se oko
60% insulina iz krvi filtrira u glomerulima, a 40% se aktivno izlucuje u tubule. Veéina insulina u
tubulima se metaboliSe u aminokiseline, a samo 1% insulina ostaje netaknuto. Za obolele od
dijabetesa koji primaju insulin, bubrezni metabolizam igra znacajniju ulogu, jer u jetri ne postoji
metabolizam prvog prolaska. Kako bubrezna funkcija po¢inje da opada, klirens insulina se ne menja
osetno zbog kompenzacionog unosa peritubularnog insulina. Ali kada ja¢ina glomerulske filtracije
padne ispod 20 ml/min, bubrezi filtriraju znatno manje insulina, §to je efekat koji se javlja u uremiji
(Shrishrimal et al. 2009).

Tokom hemodijalize dolazi do difuzije glukoze iz krvne plazme u eritrocite, $to vodi ka poveéanju

anaerobnog metabolizma eritrocita, Sto za direktnu posledicu ima povecanje konzumacije glukoze
(Takahashi et al. 2004).

Veliki broj bolesnika koji se le¢e hemodijalizama boluje od dijabetesa. Dijabetes je, uz hipertenziju,
najées¢i uzrok hroni¢ne bubrezne slabosti (Saran et al. 2020). Muskarci sa dijabetesom imaju 13
puta vecu verovatnocu da razviju terminalnu bubreznu slabost nego osobe muskog pola bez
dijabetesa. Medu bolesnicima koji zapocinju le¢enje hemodijalizama 51% njih ima dijabetes (Lok
etal. 2004). To je posebno znacajno jer oboleli od dijabetesa ve¢ pri zapocCinjanju le¢enja dijalizama
imaju veliki broj komorbiditeta koji doprinose vecoj stopi mortaliteta u ovoj populaciji.

Adekvatna kontrola glikemije je osnova leCenja dijabetesa. lako se tezi nalaZzenju lekova koji ¢e
obezbediti stabilne nivoe glikemije, bolesnici 1 dalje mogu imati zna€ajne varijacije nivoa glukoze u
krvi koje ih mogu dovesti u rizi¢no stanje (Association 2021a). Razvoj tehnologije je omogucio da
se u praksi ve¢ preporucuju uredaji koji omogucavaju kontinuirano pracenje koncentracije glukoze u
intesrticijumskoj te¢nosti, dajué¢i neposredni, dugoro¢ni i realni uvid u aktuelni nivo glukoze u
organizmu (Association 2021b). Shodno tome, biosenzor koji bi omogucavao uvid u trenutnu
koncentarciju glukoze u krvi bolesnika tokom dijalize bi bio veoma koristan.
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1.7.2 Znacaj anemije kod pacijenata na hemodijalizi

Anemija predstavlja predstavlja jedan od ranih znakova bolesti bubrega koji je opisao jo§ Richard
Bright pre 170 godina. U ranoj fazi bolesti, anemija se javlja kod oko 25% pacijenata sa HBB, dok
se u kasnijim fazama broj povecava do 75-95% kod pacijenata na hemodijalizi (Rossert et al. 2006).
Bubreg je glavni izvor sinteze eritropoetina, i sposobnost lu¢enja ovog hormona gubi se kako
funkcija bubrega opada. U pocetku, anemija je umerena i ne uti¢e na klini¢ko stanje pacijenta, ali sa
napredovanjem oStec¢enja bubrega, anemija uti¢e na kvalitet Zivota pacijenata. Anemija ima uticaja
na brojne organske sisteme jer ometa transport i iskoris¢avanje kiseonika u tkivima (McGonigle et
al. 1984) i povezana je sa strukturnim i funkcionalnim promenama miokarda u ovoj populaciji,
doprinoseci tako riziku od kardiovaskularnog morbiditeta i mortaliteta (Rigatto et al. 2006). Anemija
se definise kao nedovoljan broj crvenih krvnih zrnaca - eritrocita za adekvatnu isporuku kiseonika
u periferna tkiva. Koncentracije hemoglobina (Hb), hematokrita (Hct) i crvenih krvnih zrnaca su
parametri prisustva anemije kod pacijenta (Wintrobe 2008).

Ona je znacajan faktor rizika za razvoj i progresiju hroni¢ne bolesti bubrega. Anemijski sindrom
predstavlja zacarani krug hroni¢ne sr¢ane insuficijencije, hroni¢ne bubrezne insuficijencije i
anemije po principu pozitivne povratne sprege. Uzroci zbog kojih dolazi do anemije kod bolesti
bubrega su mnogobrojni: smanjenje lucenja eritropoetrina, nedostatak gvozda, vitamina B12, folne
kiseline, ¢este infekcije, gubici krvi, hemoliza, odnosno skraceni zivotni vek eritrocita, hroni¢na
inflamacija, supresija kostne srzi uremijskim toksinima. Pri jako niskim vrednostima hematokrita i
hemoglobina, kiseoni¢ni kapacitet krvi opada 1 za 50%. Anemija se le¢i nadoknadom gradivnih
elemenata eritropoeze (gvozde, vitamin), uklanjanjem precipitiraju¢ih faktora (infekcija,
inflamacija, hroni¢ni gubici krvi) i davanjem biosintetskog eritropoetina (Ladevic et al. 2014).

1.7.2.1 Pokazatelji crvene krvne loze

Crvene krvne celije (eritrociti) cirkuliSu u perifernoj krvi 100 do 120 dana, a oko 1% crvenih krvnih
¢elija u krvi se gubi i menja svaki dan. Crvene ¢elije koje su prepoznate kao stare, uklanjaju
makrofagi koji se nalaze u slezini, jetri i koStanoj srzi. Eritropoetska povratna sprega osigurava da
ukupna masa crvenih krvnih ¢elija ostane konstantna. Smanjena masa eritrocita rezultat je gubitka
eritrocita iz cirkulacije brzinom vecom od njihove proizvodnje, sto moze odrazavati povecanje
klirensa crvenih krvnih ¢elija, smanjenu proizvodnju crvenih krvnih ¢éelija ili oboje (Wintrobe et al.
2008).

Laboratorijski pokazatelji crvene krvne loze ukljucuju: broj eritrocita u jedinici zapremine krvi,
koncentraciju hemoglobina, nivo hematokrita i eritrocitne konstante koje opisuju prosecne
kvalitativne karakteristike populacije crvenih krvnih ¢elija - srednji volumen eritrocita (MCV),
prosean sadrzaj hemoglobina po eritrocitu (MCH) i srednja koncentracija hemoglobina u
eritrocitima (MCHC). Sve ove vrednosti se rutinski odreduju i izraCunavaju automatizovanim
hematoloskim analizatorima (Wintrobe 2008).

Ukupan broj krvnih ¢elija, uklju¢ujuci koncentraciju hemoglobina, je deo rutinske globalne procene
zdravlja kod vecine odraslih, bez obzira da li imaju hroni¢nu bubreznu bolest ili ne. Odredivanje
nivoa hemoglobina je esencijalna komponenta procene anemije kod bolesnika sa HBB i na le¢enju
dijalizama (Mikhail et al. 2017). Hemoglobin je intenzivno obojen protein §to omogucéava njegovo
merenje spektrofotometrijskim tehnikama. Hemoglobin se nalazi u krvi u razli¢itim oblicima,
ukljucujuci oksihemoglobin, karboksihemoglobin, metahemoglobin i druge manje komponente
(Wintrobe 2008).

Buduci da je kiseonik jedna od glavnih supstanci potrebnih za hemijske reakcije u ¢elijama, telo ima
poseban kontrolni mehanizam za odrzavanje gotovo tacne i konstantne koncentracije kiseonika u
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vancelijskoj te¢nosti. Ovaj mehanizam uglavnom zavisi od hemijskih karakteristika hemoglobina,
koji je prisutan u svim crvenim krvnim zrncima. Hemoglobin se kombinuje sa kiseonikom dok krv
prolazi kroz pluca. Tada, dok krv prolazi kroz tkivne kapilare, hemoglobin, zbog sopstvenog snaznog
hemijskog afiniteta za kiseonik, ne oslobada kiseonik u tkivnu te¢nost ako je tamo veé previse
kiseonika. Medutim, ako je koncentracija kiseonika u tkivnoj tecnosti preniska, oslobada se dovoljno
kiseonika da bi se uspostavila odgovaraju¢a koncentracija. Stoga je regulacija koncentracije
kiseonika u tkivima uglavnom zasnovana na hemijskim karakteristikama hemoglobina (Hall et al.
2020).

Anemija je Cesta komplikacija hroni¢ne bolesti bubrega. Medutim, optimalni ciljni nivoi
hemoglobina za pacijente sa razliitim stadijumima hroni¢ne bolesti bubrega nisu jasni. Anemija
snazno predvida komplikacije i smrt od kardiovaskularnih bolesti kod pacijenata sa hroni¢cnom
boles¢u bubrega. Podaci takode ukazuju da je korekcija anemije povezana sa poboljSanim ishodima
kod pacijenata. Medutim, normalizacija hemoglobina u ispitivanjima koja su ukljucivala pacijente
na hemodijalizi nije poboljsala komplikacije koje nastaju na levoj komori i nije smanjila rizik od
smrti (Drueke et al. 2006).

Nekoliko velikih analiza pokazalo je recipro¢nu vezu izmedu nivoa hemoglobina i nepovoljnih
ishoda, a takode je identifikovalo anemiju kao nezavisni faktor rizika za uvecéanje leve komore i
morbiditet i smrtnost od kardiovaskularnih uzroka. Medutim, kroz radove je potvrdeno da postojeli
nezeljeni efekti viseg nivoa hemoglobina koji dovode do razvoja sistemske hipertenzije, tromboze
vaskularnog pristupa i poveéanja rizika za kardiovaskularne dogadaje. Meta-analiza (Vinhas et al.
2012) otkrila je da kod pacijenata sa hroni¢nom bubreznom bolescu, usled primene lekova koji
stimuli$u eritropoezu (ESA), dolazi do povecanja kardiovaskularnih bolesti (Ye et al. 2018).
Nedostatak koristi od normalizacije nivoa hemoglobina u nekoliko studija sugeriSe da iako je stepen
anemije snazan pokazatelj lose prognoze, potpuna korekcija anemije ne poboljsava ishode. Takode
se sugerise da faktori koji uzrokuju anemiju, a ne sama anemija, imaju negativne posledice (Driieke
et al. 2006).

Evropski 1 americki standardi preporucuju samo delimi¢nu korekciju anemije 1 odrzavanje vrednosti
ciljanog nivoa hemoglobina u serumu, u opsegu od 100-120 g/l (Aapro et al. 2019; Group 2012;
Locatelli etal. 2010; Mikhail et al. 2017) jer je visi nivo hemoglobina povezan sa povecanim rizikom
od mozdanog udara, tromboze vaskularnog pristupa i arterijske hipertenzije (Palmer et al. 2010).

Hematokrit predstavlja deo uzorka krvi koji zauzimaju crvene krvne ¢elije. Hematokrit se moze
odrediti ru¢no centrifugiranjem krvi pri datoj brzini i vremenu u standardizovanoj staklenoj epruveti
sa ravnomernim otvorom. Visina kolone crvenih krvnih zrnaca nakon centrifugiranja u poredenju sa
ukupnim prinosom uzorka krvi predstavlja hematokrit (Wintrobe 2008).

Iako su brojna klini¢ka ispitivanja pokazala da je povecani hematokrit povezan sa poboljSanim
ishodima u pogledu kognitivne funkcije, smanjenom hipertrofijom leve komore, povecanom
mogucnosti za veZbanje 1 poboljSanim kvalitetom Zivota, optimalni nivo hematokrita povezan sa
preZivljavanjem tek treba da se utvrdi. Povezanost izmedu nivoa hematokrita 1 smrtnosti pacijenata
retrospektivno je proucavana u studiji Ma i saradnika (Ma et al. 1999). Rezultati te studije su pokazali
da su pacijenti sa nivoima hematokrita manjim od 30% imali znatno veci rizik od smrti (12 do 33%),
u poredenju sa pacijentima sa hematokritom od 30% do 33%. Zatim pacijenti sa nivoima hematokrita
od 33% do 36% imaju najmanji rizik od smrti posebno od smrti uzrokovane otkazom srca. Sve ovi
nalazi sugeriSu da je kontinuirano povecanje nivoa hematokrita povezano sa poboljSanim
prezivljavanjem pacijenta (Ma et al. 1999).

Prose¢na zapremina crvenih krvnih zrnaca je koristan parametar koji se koristi u klasifikaciji
anemije 1 moze pruziti uvid u patofiziologiju poremecaja crvenih krvnih ¢elija. MCV (eng. Mean
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Corpuscular Volume) se obi¢no meri direktno automatizovanim instrumentima, ali se takode moze
izraCunati iz broja eritrocita i hematokrita pomocu slede¢e formule (Wintrobe 2008)
Hct(l/l) = 1000

MCV =
v broj crvenih krvnih ¢elija (1012])

gde je Hct hematokrit. MCV se izrazava u femtolitrima (fl ili 10°°I). Koristeéi automatizovane
metode, ova vrednost se dobija deljenjem suma zapremina crvenih celija brojem eritrocita. Pored
toga, teSka hiperglikemija, kada je nivo glukoze ve¢i od 600 mg / dl, odnosno 33,3 mmol/l, moze
izazvati osmotsko oticanje crvenih krvnih zrnaca, $to dovodi do lazno povisene MCV vrednosti
(Wintrobe 2008).

Pocetni korak u Kklasifikaciji anemija sa niskim brojem retikulocita razdvaju se u tri grupe na osnovu
prosec¢ne veli¢ine ¢elija: makrocitne, mikrocitne i normocitne anemije. Anemija je klasifikovana kao
makrocitna ako MCV prelazi 100 fl. Mikrocitna anemija se identifikuje kada je MCV kod odraslih
manji od 80 fl. Anemija je normocitna kada su indeksi unutar normalnih granica, sa MCV izmedu
80 i 100 fl. Kod dece, vrednosti MCV variraju u zavisnosti od starosti, i shodno tome, definicija
mikrocita, normocita i makrocita se shodno tome razlikuje (Hall et al. 2020).

Makrocitna anemija povezana je sa nedostatkom vitamina B12 ili folata, konzumacijom alkohola,
hipotiroidizmom i bolestima jetre, dok je mikrocitna anemija povezana sa nedostatkom gvozda,
trovanjem olovom i hroni¢nim upalama. Dakle, nekoliko faktora uti¢e na veli¢inu eritrocita. Razlike
u statusu gvozda mogu uticati na veliinu eritrocita i distribuciju MCV-a, §to rezultuje razli¢itim
povezanostima MCV-a i klini¢kih ishoda kod pacijenata na hemodijalizi (Honda et al. 2020). Shodno
tome, autori su pretpostavili da je nizak, a ne visok MCV faktor rizika za smrtnost medu pacijentima
na hemodijalizi. U studiji Honde i saradnka, identifikovali su povezanost niskog, ali ne i visokog
MCV-a sa smrtnoS¢u i ve¢om prevalencijom hospitalizacije zbog infekcije medu pacijentima na
hemodijalizi. Ovi nalazi se razlikuju od onih iz prethodnih studija na hemodijaliznim pacijentima, u
kojima je visok MCV bio faktor rizika za smrtnost od svih uzroka (Dratch et al. 2019).

Nizak MCYV je usko povezan sa nedostatkom gvozda 1 hroni¢nom upalom. Vrednost feritina najniza
je u grupi sa niskim MCV-om, dok se vrednosti C-reaktivnog proteina ne razlikuje u zavisnosti od
MCYV vrednosti. Stavise, nizak MCV ukazuje na znacajan nedostatak gvozda. Efekat niskog statusa
gvozda koji uzrokuje nizak MCV usko je povezan sa mortalitetom i pove¢anom prevalencijom
hospitalizacije kod pacijenata sa hroniénom bubreZznom bolesti. Nedostatak gvozda uzrokuje Siroku
distribuciju u veli¢ini crvenih krvnih zrnaca, §to takode moze dovesti do povecanog mortaliteta u
populacijama na dijalizi. Nedostatak gvozda je takode povezan sa smanjenom funkcijom
mitohondrija, 1 disfunkcijom skeletnih miSica, Sto za posledicu ima povecane stope sréane
insuficijencije i kardiovaskularnih bolesti. Stoga se pretpostavlja da bi status gvozda mogao imati
kljuéni uticaj na MCV 1 biti klju¢na odrednica uticaja MCV-a na mortalitet 1 hospitalizaciju medu
pacijentima na hemodijalizi (Honda et al. 2020).

MCH (eng. Mean Corpuscular Hemoglobin) je mera prosecnog sadrzaja hemoglobina po crvenoj
krvnoj celiji, odnosno odraz mase hemoglobina u organizmu. Moze se izraCunati ru¢no ili
automatizovanim metodama koriste¢i sledecu formulu:

Hb(g/dl)

MCH =
broj crvenih krvnih ¢elija (10121)

gde je Hb hemoglobin.
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MCH se izrazava u pikogramima (pg, ili 1072 g). Kod anemija koje su posledica slabljenja sinteze
hemoglobina, kao §to je anemija deficijencije gvozda, smanjuje se masa hemoglobina po crvenoj
¢eliji, Sto dovodi do manje vrednosti MCH. MCH merenja mogu biti lazno poviSena
hiperlipidemijom, jer ¢e povecana zamucéenost plazme pogresno povecati merenje hemoglobina.
Leukocitoza moze takode podsticati poviSene MCV vrednosti (Wintrobe 2008).Prose¢na
koncentracija hemoglobina u datom obimu crvenih krvih ¢elija ili MCHC (eng. Mean Corpuscular
Hemoglobin Concentration) moze se izracunati slede¢com formulom:

Hb(g/dl)
MCHC = anm
gde je Hb nivo hemoglobina u krvi, a Hct hematokrit. MCHC je predstavljen odnosom mase
hemoglobina prema zapremini crvenih krvnih ¢elija. Sa izuzetkom nasledne sferocitoze i nekih
slu¢ajeva homozigotne bolesti srpastih ¢elija, vrednosti MCHC nece preci 37 g/dl. Ovaj nivo je blizu
vrednosti rastvorljivosti za hemoglobin, a dalje povecanje hemoglobina moze dovesti do
kristalizacije. Na tacnost odredivanja MCHC uti¢u faktori koji uti€u na merenje hematokrita
(prisustvo abnormalnih eritrocita) ili hemoglobina (hiperlipidemija, leukocitoza) (Wintrobe 2008).

MCYV je izuzetno korisna vrednost u klasifikaciji anemija, ali MCH 1 MCHC cesto ne dodaju
znacajne, klinicki relevantne informacije. Medutim, MCH i MCHC igraju vaznu ulogu u
laboratorijskoj kontroli kvaliteta, jer ¢e ove vrednosti ostati stabilne za dati uzorak tokom vremena
(Wintrobe 2008).

U proslosti, ovi parametri su mereni koriS¢enjem fizickih i hemijskih tehnika. U vecini aktuelnih
analizatora, koncentracija crvenih krvnih ¢elija, koncentracija hemoglobina i srednja zapremina
korpuskularnog volumena se direktno mere. Ove izmerene vrednosti se koriste za izraCunavanje
hematokrita (Hct), srednjeg korpuskularnog Hb (MCH) i srednje koncentracije Hb (MCHC):

MCV (1) » RBC(10°/ml)

Hct(%) = 10
_ Hb(g/dD) 10
MCH(P9) = RBC (106 /mD)
Hb(g/dl) * 100
mcHc (o) = 120/dD -

Hct (%)

Lekarsko osoblje za definisanje anemije najpre koristi koncentraciju Hb, mada je iz prakti¢nih
razloga Hct uporedivo pouzdan (Wintrobe 2008).

MCYV poseduje najvisu tezinu medu parametrima koji opisuju eritrocite, iako neki klinicari radije
koriste MCH. MCV i MCH gotovo uvek blisko koreliraju. MCHC je koristan u otkrivanju teske
hipohromije, ali je retko abnormalan kada je MCV normalan. Smanjena vrednost za MCHC se
najcescée primecuje u vezi sa nedostatkom gvozda, ovaj indeks je poslednji kod kojeg se primecuju
smanjene vrednosti, kada status gvozda u krvi opada (Wintrobe 2008).

1.7.2.2 Pokazatelji statusa gvozda kod pacijenata na hemodijalizi (Fe, TIBC i Feritin)

Gvozde je sastavni deo mnogih fizioloSki vaznih molekula kao $to su hemoglobin, mioglobin,
mnogobrojni enzimi (oksidaza, katalaza, peroskidaza, citohromi). Gvozde ima ulogu i U mnogim
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¢elijskim procesima, sintezi DNK, RNK i proteina. Veliki znacaj gvozda ogleda se u njegovim
hemijskim karakteristikama. Gvozde postoji u dvovalentnim (fero) i trovalentnom (feri) obliku i
zahvaljujuci tome ima sposobnost da prima i otpusta elektrone, Sto mu omogucuje da ucestvuje u
oksido-reducionim procesima u organizmu. Gvozde se u organizam unosi hranom i u najvecem delu
se nalazi u obliku metaloporfirina hema ili u obliku trovalentnog feri jona za Ciju je apsorpciju
neophodno heliranje u kiseloj sredini zeludacnog soka.

se zadrzava u filteru i linijama za dijalizu dok povremeno dolazi i do krvarenja koje se javlja tokom
I nakon tretmana. Procenjeno je da to rezultira gubitkom od 3-10 mg gvozda po tretmanu. Pored
toga, Cesto se uzorkuje krv za laboratorijska ispitivanja. Krv se takode moze izgubiti tokom hirurskih
ili interventnih procedura kojima se pacijenti na dijalizi Cesto podvrgavaju. Konacno,
gastrointestinalno krvarenje je ¢eS¢e kod pacijenata na dijalizi i moze doprineti nedostatku gvozda
(Nissenson et al. 2016). Funkcionalni nedostatak gvozda moze postojati u prisustvu adekvatnih, ali
nemobilnih zaliha gvozda. Zasi¢enje transferinom je osetljiviji indeks dostupnosti gvozda.
Medutim, ovaj parametar oscilira kada se pojave velike varijacije u koncentraciji serumskog gvozda,
kao §to je slucaj pri primeni terapije stimulatorima eritropoeze i intranenskoj nadoknadi gvozda.

Vrednost TIBC (eng. total iron binding capacity) reflektuje koncentraciju transferina, kao glavnog
proteina koji vezuje i transportuje gvozde, u serumu i znacajno korelira sa nutritivnim stanjem
pacijenata na dijalizi, (Kalantar-Zadeh et al. 1998) i zavisi od fluktuacija gvozda u krvi.

U praksi je TIBC znacajan kao parametar pomocu koga se izraCunava procenat saturacije transferina
gvozdem. Naime, gvozde se posle apsorpcije iz hrane u crevima transportuje u krvi vezano za
protein transferin do mesta gde je potrebno (za sintezu hemoglobin ili za skladistenje, ukoliko ga
ima u viSku). Procenat saturacije transferina gvozdem je vazan parametar koji pruza uvid u koli¢inu
gvozda koja je dostupna za sintezu hemoglobina i drugih molekula. Taj indeks se izraCunava kao
koli¢nik koncentracije serumskog gvozda i TIBC-a i izraZava se u %. Prema aktuelnim smernicama
za leCenje anemije kod bolesnika na hemodijalizi potrebno je odrzavati nivo satracije transferina
(TSAT) na bar 20%, ali treba izbegavati visoke vrednosti koje ukazuju na intoksikaciju gvozdem.
Stoga je vrednost TIBC neophodna za odredivanje procenta saturacije transferina gvozdem kao
esencijalnog parametra dostupnosti gvozda za sintezu hemoglobina (Abramowski et al. 2014).

Niske vrednosti TIBC se nalaze u mnogim patoloskim stanjima, ukljucujuéi infekciju, malignitet,
hepatocelularnu bolest i nefrotski sindrom (Pollak et al. 1972). Povecane vrednosti serumskog
transferina javljaju se kod nedostatka gvozda, trudnoce, visokog estrogena i progesterona (Kalantar-
Zadeh et al. 1995).

Studije pokazuju (Kalantar-Zadeh et al. 1998) da je serumski TIBC dobar prognostic¢ki parametar u
proceni nutritivnog statusa nezavisno od starosti pacijenta ili broja godina na hemodijalizi. Pored
toga, ¢ini se da je vrednost transferina relativno nezavisna od statusa gvozda ili drugih faktora
povezanih sa hemoglobinom u ovoj grupi pacijenata.

Trenutne preporuke za pracenje anemije kod pacijenata na hemodijalizi zahtevaju pracenje nivoa
hemoglobina svake 2 do 4 nedelje i status gvozda na osnovu vrednosti TSAT i feritina svake 4 do
12 nedelja, pa je neophodno ¢esto uzimanje uzoraka krvi §to dalje doprinosi anemiji (Group 2012).
S druge strane, studije su pokazale da bi klinicki optimalno pra¢enje hemoglobina zahtevalo njegovo
odredivanje svake sedmice, jer kratkoroCna varijabilnost koncentracije hemoglobina uti¢e na
pouzdanost merenja i moze dovesti do neta¢nog doziranja sredstava za stimulisanje eritropoeze
(Gaweda et al. 2010). Stoga, za hemodijalizne pacijente, on-line metoda pracenja anemije moze biti
klini¢ki veoma znacajna jer je prilagodena svakom pacijentu ponaosob, i izbegla bi se nepotrebna
uzorkovanja krvi pacijenata koji su ve¢ anemicni.
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1.7.3 Znacaj nivoa trombocita kod pacijenata na hemodijalizi

Abnormalnosti u funkcionisanju trombocita bile su medu najranijim hematoloskim defektima koji
su uoceni u uremiji. Tokom dijalize se javljaju klinicki znacajne interakcije izmedu krvi i dijaliznih
membrana (Ronco et al. 2017). Ove interakcije ukljuc¢uju adheziju trombocita i njihovo zadrzavanje
na membranama za dijalizu kao i formiranje mikroagregata trombocita u krvnoj sferi dijalizatora
(Fu et al. 2018).

Pored toga, posle hemodijalize je zabeleZeno znacajno smanjenje broja trombocita, koje povremeno
dovodi do teSke trombocitopenije. Nedavna zapazanja ukazuju da priroda ovih interakcija
trombocita zavisi od membrane za dijalizu (Saadati et al. 2020) (Vicks et al. 1983).

Funkcija trombocita, ili aktivacija trombocita hemodijalizom nisu ¢esto prouc¢avane kod bolesnika
na hemodijalizi, osim ukoliko nisu koris¢eni kao indeks biokompatibilnosti membrane za dijalizu
(Sultan et al. 1990). Aktivacija trombocita i interakcija sa plazmatskim komponentama igra klju¢nu
ulogu u hemostatskim mehanizmima tokom tretmana hemodijalizom (Sultan et al. 1990).

Markeri trombocita pokazuju dokaze o degranulaciji trombocita tokom hemodijalize. Do aktivacije
dolazi usled izlaganja krvi delu valjkaste pumpe. Cini se da se aktivacija trombocita smanjuje
koriStenjem dijalizatora koji sadrze sinteticke nasuprot celuloznim membranama. Ipak, znacajan
stepen aktivacije trombocita moze se demonstrirati polisulfonskim 1 drugim sintetickim
membranama. Koli¢ina aktivacije moze se znacajno razlikovati medu polisulfonskim membranama,
U zavisnosti od proizvodaca i sadrZzaja polivinilpirolidona. Agregati trombocit-trombocita i trombocit-
leukocita su otkriveni u liniji odliva krvi iz dijalizatora i njihove posledice na mikrocirkulaciju nisu
poznate. Broj trombocita se lagano smanjuje tokom prvog sata dijalize, ali se uglavnhom vraca na
pocetne vrednosti do kraja dijalize. Najnoviji slucajevi trombocitopenije povezanih sa dijalizom bili
su sa polisulfonskim membranama, posebno polisulfonskim membranama sterilisanim elektronskim
snopom (Daugirdas et al. 2012).

Poznato je da heparin podstice aktivaciju trombocita neimunogenim mehanizmom koji nije u
potpunosti objasnjen. Jedno objasnjenje je da heparin komunicira sa integrinima na povrsini
trombocita (Daugirdas et al. 2012).

1.7.4  Znacaj inflamacije kod pacijenata na hemodijalizi — uloga CRP-a

C-reaktivni protein (CRP) je jedan od proteina akutne faze inflamacije. SintetiSe se u jetri kao
odgovor na infekcije, inflamacijska stanja, kardiovaskularne i maligne bolesti, koje su ¢est uzrok
komorbiditeta kod pacijenata na hemodijalizi. PoviSena koncentracija serumskog CRP-a je snazan
prediktor povecane smrtnosti kod pacijenata na hemodijalizi (Racki et al. 2006).

Rezultati pokazuju da je CRP povezan sa rezistencijom na eritropoetin (EPO) kod pacijenata na
hemodijalizi, u skladu sa stavom da EPO odgovor moze biti inhibiran inflamatornom reakcijom
akutne faze, posredovane povecanim otpustanjem citokina. Postoji veza izmedu potrebne doze EPO
i serumskog nivoa CRP-a, albumina i gvozda (Barany et al. 2001), posto je poznato da upala
smanjuje i serumski albumin (Kaysen et al. 2002) i koncentraciju gvozda u serumu.

Cinjenica da upalni proces igra klju¢nu ulogu u aterosklerozi nedavno je dobila zna¢ajnu paznju.
Prisustvo poviSenog C-reaktivnog proteina (CRP) kod velikog broja pacijenata na hemodijaizi
sugeriSe postojanje hroni¢ne upale povezane sa procesom bolesti i leCenja (Forghani et al. 2019).
Poviseni nivoi CRP-a se Cesto detektuju kod osoba sa malnutricijom i hipoalbuminemijom, koji su
povezani sa visokim mortalitetom | morbiditetom (Borges et al. 2017). Pretpostavlja se da je, pored
prisustva uremije, izlaganje krvi dijalizatu ili membrani za dijalizu potencijalni uzrok hroni¢ne
inflamacije. Upala ima vaznu ulogu u patogenezi ateroskleroze (S. R. Choi et al. 2019; Kirushnan
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et al. 2017) dok koncentracija C-reaktivnog proteina (CRP), predvida kardiovaskularni mortalitet
kod pacijenata na hemodijalizi (Sasaki et al. 2020).

1.7.5 Znacaj odredivanja nivoa albumina kod pacijenata na hemodijalizi

Albumin je negativno naelektrisan hidrosolubilni protein molekulske mase od 65 kD i sintetiSe se u
jetri. Na obim stvaranja albumina znacajno uti¢e unos proteina i prisustvo aktivnih zapaljenskih
procesa u organizmu. U zapaljenskim procesima je znacajno smanjeno stvaranje informacione RNK
za sintezu albumina u jetri, a pri tome je povecana njegova razgradnja u jetri, te se na taj nacin
koncentracija albumina u krvi smanjuje (Vlatkovi¢ et al. 2006). Kod bubreznih bolesnika usled
hroni¢ne metabolicke acidoze dolazi do smanjenja koncetracije albumina koja je uzrokovana
smanjenom sintezom i pove¢anom razgradnjom.

Koncentracija serumskog albumina je odraz ravnoteze izmedu brzine njegove sinteze, distribucije,
razredenja u plazmi i gubitka u spoljas$nju sredinu. Koncentracija albumina je povezana sa nivom C-
reaktivnog proteina (CRP) i sa nutritivnim markerima. Autori prethodnih studija (Cooper et al. 2004;
Van Gelder et al. 2018) utvrdili su da je koncentracija serumskog albumina vazan prediktor
mortaliteta kod pacijenata sa bubreznim i drugim bolestima, kao i kod bolesnika leCenih
hemodijalizam. Oko 60% pacijenata lecenih hemodijalizom ima sniZzene koncentracije serumskog
albumina koje je uzrokovanom kombinacijom vise faktora. Smanjeni unos proteina posledica je
nametnutih ogranicenja u ishrani u okviru lecenja bubrezne slabosti, ali 1 anoreksije uzrokovane
uremijom. Hroni¢na inflamacija i acidemija koje su prisutne kod ovih bolesnika dodatno uti¢u na
smanjenje sinteze albumina. Sa druge strane, kod ovih bolesnika je pove¢ano gubljenje albumina
preko oStecenih bubrega (proteinurija), gastrointestinalnog trakta, usled drugih komorbiditeta i tokom
samog procesa hemodijalize. Pri svakoj dijaliznoj sesiji gubi se 6-8g aminokiselina, dok se nekim
modalitetima hemodijalize gube i celi molekuli albumina (Kalantar-Zadeh et al. 2021)
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1.7.6  Znacaj parametara koStanog metabolizma kod bolesnika na hemodijalizi

(kalcijum, fosfor, ALP)

Kalcijum ima dvojaku ulogu u organizmu - strukturnu (gradivnu) i metaboli¢ku funciju. On je
osnovni gradivni element i esencijalan je za odvijanje mnogih metabolickih funkcija u organizmu.
Odrasla osoba poseduje oko priblizno 25.000 mmol (oko 1 kg) kalcijuma. Vise od 99% kalcijuma
u organizmu nalazi se kao gradivna mineralna komponenta kosti, dok se manje od 1% (oko 20
mmol) nalazi u telesnim te¢nostima. Sistem homeostaze kalcijuma u organizmu se fokusira na onu
frakciju u telesnim te¢nostima (Houillier et al. 2005). Kalcijum se u organizam unosi hranom, pri
¢emu obim dnevnog unosa varira od 800-1500 mg, u zavisnosti od pola i uzrasta, a najvise od toga
dalije jedinka zavrsila period rasta. Kalcijum se u plazmi nalazi u jonizovanom obliku (45%), vezan
za proteine plazme (45%) ili u kompleksu sa laktatima, citratima, fosfatima ili bikarbonatima.
Fizioloski aktivan je kalcijum u jonizovanom obliku. Nepotreban kalcijum se filtrira u glomerulima
i u velikoj meri se reapsorbuje u proksimalnim tubulama na osnovu gradijenta koncentracije
(Vlatkovi¢ et al. 2006). Konstantna koncentacija kalcijuma u plazmi se odrzava dejstvom
paratiroidnog hormona. U uslovima hipokalcemije paratiroidni hormon stimuliSe oslobadanje
kalcijuma iz kosti i pretvaranje neaktivnog u aktivni oblik vitamin D (kalcitriol) u bubrezima, a kod
zdravih ljudi takode povecava reapsorpciju kalcijuma u bubrezima. Aktivirani kalcitriol, sa svoje
strane, ubrzava apsorpciju kalcijuma iz hrane u crevima. Normalizacija nivoa kalcijuma u krvi
delovanjem ovih mehanizama zaustavlja njihovu aktivnost do ponovnog pada nivoa kalcijuma.

Ravnoteza kalcijuma je poremeéena kod pacijenata sa hronicnom slabos$¢u bubrega. Gubitak
funkcionalnih nefrona dovodi do smanjenja filtracije kalcijuma u glomerulima, ali takode i
reapsorpcije kalcijuma koja se odvija u tubulama (Houillier et al. 2005).

Fosfor je vazna komponenta nukleinskih kiselina, ¢elijskih membrana, a ukljucen je i u aerobne i
anaerobne metabolicke procese u kojima se oslobada energija. Fosfor je drugi vazan element u
metabolizmu kostiju. Od celokupne koli¢ine elementarnog fosfora u organizmu (500-700g) oko
85% se nalazi vezano u kristalima u kostima, a ostatak je pretezno unutar ¢elija. Fosfor se u
organizam unosi hranom i resorbuje se u tankom crevu. Vitamin D povecava crevnu apsorpciju
fosfora. Visak fosfora se eliminiSe preko bubrega, tako da se kod zdravih osoba odrZava ravnoteza
izmedu unosa i eliminacije.

U HBB dosta rano dolazi do poremecaja u metabolizmu kalcijuma i fosfora, odnosno paratiroidnog
hormona i vitamina D3. Komplikovane uzro¢no-posledi¢ne veze u ovom elektrolitno-hormonskom
disbalansu mogu se objasniti propadanjem bubreznog tkiva, pri ¢emu dolazi do smanjene Sinteze
aktivnog metabolita vitamina D3, §to dovodi do smanjene apsorpcije kalcijuma na nivou creva i
hipokalcemije. Hipokalcemija stimuliSe paratiroidne zlezde, te se razvija stanje sekundarnog
hiperparatireoidizma. Takode, smanjeno je uklanjanje fosfata na nivou bubrega te dolazi do porasta
njihove koncentracije u krvi. Ako se ovome doda 1 koStana rezistencija na dejstvo PTH, mozZe se
zakljuciti da ovaj metabolicki disbalans dovodi do znacajnih poremecaja u metabolizmu kostiju,
pogotovo kod bolesnika na dijalizi (Mizobuchi et al. 2019). Sekundarni hiperparatiroidizam je
pracen povecanim rizikom fraktura kostiju i pojavom vanskeletnih kalcifikacija, odnosno
talozenjem kalcijumskih depozita u zidovima krvnih sudova i mekim tkivima (Reiss et al. 2018).
Predisponiraju¢i faktori su visoka koncentracija kalcijuma i fosfora u plazmi, izrazena aktivnost
paratiroidnih zlezda, hroni¢na acidoza i postojanje lokalnog oSte¢enja tkiva. Ucestalost kalcifikacija
raste sa staro$¢u i duzinom dijaliznog lecenja.

Posledice kalcifikacija koronarnih krvnih sudova su povecani pritisak u levoj komori i razvoj
hipertrofije leve komore (Toussaint et al. 2007). Kalcijum koji se taloZi u sréanom tkivu uzrokuje
aritmije i kalcifikaciju srcanih zalistaka te dovodi do aortne i mitralne stenoze (London et al. 2000).
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Sve ovo doprinosi povec¢anom kardio-vaskularnom morbiditetu i mortalitetu kod bolesnika lecenih
hemodijalizom (Bellasi et al. 2021).

Serumska alkalna fosfataza (ALP) je hidroliticki enzim koji uklanja fosfat iz proteina i nukleotida.
lako potice iz mnogih tkiva u ljudskom telu, uglavhom je koncentrisana u kostima i jetri.
Zahvaljujuci pogodnom merenju, nivo ALP u serumu se prvenstveno koristi kao indikator za bolesti
jetre i kostiju. Nivo serumskog ALP-a odrazava koStanu aktivnost, ukljuc¢uju¢i metabolizam
minerala u kostima (Magnusson et al. 2001). Kod pacijenata sa hroni¢nom bubreznom bolescu,
serumski nivo ALP-a se obi¢no koristi kao surogatni marker za hiperparatiroidizam. Generalno,
poviSeni nivo serumskog ALP-a ukazuje na ubrzan kosStani metabolizam, odnosno razgradnju
kostiju u HBB.

Dokazi iz studija ukazuju na to da su nivoi ALP u serumu povezani sa vec¢im rizikom za smrtnost,
ne samo u opstoj populaciji ve¢ i kod bolesnika sa hronicnom bubreznom bolesti. Izvestaj
nacionalnog istraZzivanja o zdravlju i ishrani u SAD-u pokazao je stepen nezavisne povezanosti
izmedu visih nivoa ALP-a i pove¢anog mortaliteta u opstoj populaciji (Tonelli et al. 2009). Sli¢no
tome, studije na predijaliznim bolesnicima pokazali su da su visi nivoi ALP-a u serumu povezani sa
povecanim mortalitetom (Soohoo et al. 2016). Kod pacijenata na dijalizi, poviseni nivoi ALP u
serumu su takode povezani sa pove¢anim mortalitetom, nezavisno od parametara metabolizma jetre
I kostiju kod pacijenata koji boluju od bolesti bubrega a nalaze se na tretmanu hemodijalize (HD) i
peritonealne dijalize (Blayney et al. 2008; Regidor et al. 2008).
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1.7.7  Azotne materije kao parametri efikasnosti hemodijalize (urea, kreatinin,

mokraéna kiselina)

Urea je prvi koriS¢eni pokazatelj otkaza funkcije bubrega, jer je joS davne 1827. godine Richard
Bright uocio povezanost izmedu koncentracije uree u krvi i rada bubrega, pa je ovaj parametar uveo
u klinicku praksu (Smith 1951). Urea predstavlja krajnji proizvod razlaganja amino grupa amino
kiselina, lako je rastvorljiva i predstavlja molekul malih dimenzija koji lako prolazi kroz ¢elijske
membrane 1 upravo zbog toga se ravnomerno rasporeduje u svim telesnim te¢nostima. Filtrira se u
bubreznim glomerulima. Kod bolesti bubrega, usled gubitka funkcionalnih glomerula smanjuje se
obim filtracije molekula uree, te se oni zadrzavaju u krvi (Gowda et al. 2010). Urea se moZze odrediti
na dva nacina, u odnosu na njenu koncentraciju u serumu i plazmi. Metode odredivanja mogu biti
hemijske (direktne) i enzimske (indirektne). Najcesce se koristi enzimska metoda koja se zasniva na
razgradnji uree dejstvom ureaze, pri ¢emu nastaje amonijum jon koji ulazi u drugu reakciju koja je
indikatorska (Vlatkovi¢ et al. 2006). Uklanjanje uree tokom hemodijalize je konstantno bez obzira
na opadajucu koncentraciju uree u Krvi.

Krajnji proizvod metabolizma kreatina, kreatinin, $iroko je kori§¢en parametar za procenu funkcije
bubrega (Pragst et al. 1991). Kreatinin je jedinjenje koje nastaje neenzimskim anhidrovanjem
kreatina, kreatinin fosforilacijom postaje fosfokreatinin, kreatin i fosfokreatin se neenzimskom
reakcijom transformiSu u kreatinin. Dnevno se kod muskaraca sintetiSe oko 20-25 mg/kg dok kod
zena 15-20 mg/kg kreatinina, oko 90% ovog kreatinina se uklanja glomerulskom filtracijom
(Vlatkovi¢ et al. 2006). Nivo kreatinina dobro odraZava koncentraciju i klirens uremijskih toksina
srednje veli¢ine. Kreatinin kao biomarker bubrezne funkcije poceo je da se koristi jo$ sredinom XX
veka, 1 od tada je ostao najces¢i parametar funkcije bubrega, i indikator glomerulske filtracije.
Najstarija metoda za odredivanje koncentracije kreatinina je Jaffeova metoda koja je opisana 1886.
godine. Odredivanje koncentracije kreatinina ovom metodom se zasniva na reakciji izmedu
kreatinina i pikrata pri ¢emu boja rastvora zavisi od koncentracije kreatinina u njemu. Kreatinin se
moze odrediti u plazmi ili u serumu koji se moze ¢uvati na tempearuri od 4°C do sedam dana. Uprkos
brojnim ograni¢enjima Jaffeova metoda se koristi i danas za odredivanje koncentracije kreatinina,
zbog pristupacne cene, brzine i jednostavnosti izvodenja (Vlatkovié et al. 2006).

Mokraéna kiselina u serumu je marker slabosti bubrega, posebno kod bolesnika sa dijabetesnom
nefropatijom i povezuje se sa kardiovaskularnim mortalitetom u hroni¢noj bubreznoj slabosti
(Vlatkovi¢ et al. 2006). Mokra¢na kiselina je krajnji proizvod metabolizma purina. Stvaranje
mokraéne kiseline se povecava pri unosu namirnica koje su bogate purinima (meso i mesne
preradevine) 1 pri razgradnji sopstvenih belancevina u organizmu (citoliza). ViSe koncentracije
mokraéne kiseline nalaze se kod muskaraca nego kod Zena, dok na porast koncentracije mokraéne
kiseline uticu pol, starost, vrednost arterijskog pritiska, vrednost holesterola i indeks telesne mase.
Mokracéna kiselina u normalnom opsegu koncentracija ima antioksidativni efekat. Ona sa ostalim
antioksidantima koji se nalaze u telesnim tecnostima ¢ini odbrambeni mehanizam od reaktivnih
oksidativnih vrsta (Hayden et al. 2002). Mokra¢na kiselina je odgovorna za 2/3 ukupnog
antioksidativnog potencijala plazme tako §to uklanja oko 60% slobodnih radikala iz naSeg
organizma i stoga poseduje znacajno antioskidativno dejstvo na krvne sudove (Butkovic¢ et al. 2017;
Fabbrini et al. 2014). Ipak, mokra¢na kiselina na ¢elije deluje prooksidativno i remeti funkciju
mitohodrija (Sdnchez-Lozada et al. 2012).

Bubrezi imaju veoma vaznu ulogu u homeostazi mokraéne kiseline. Oko 2/3 mokraéne kiseline koja
nastaje u organizmu metabolizmom purina izlucuje se bubrezima. Smatra se da je nastanak vise od
90% slucajeva hiperuricemije posledica smanjenog izlucivanja mokra¢ne kiseline i povecane
reapsorpcije mokraéne kiseline u proksimalnim tubulima. Studije Levin et al. pokazuju da regulisanje
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povisene koncentracije mokraéne kiseline bolesnika koji boluju od hroni¢ne bubrezne bolesti odlazu
potrebu za dijalizom (Levin et al. 2013). Hiperuricemija je povezana sa vi§im mortalitetom u opstoj
populaciji, kod bolesnika sa HBB i bolesnika na hemodijalizi (Virdis et al. 2020; Zawada et al. 2020)

Povecana koncentracija azotnih materija u krvi naziva se azotemija i osnova je za razvoj uremijskog
sindroma. Uremijski sindrom je skup simptoma i znakova koji se razvijaju u terminalnoj bubreznoj
slabosti. Dijaliza treba da obezbedi efikasno uklanjanje uremijskih toksina iz krvi. Procena
uklanjanja metabolickih toksina hemodijalizom putem analize krvi je indirektna metodologija za
modelovanje doze dijalize. Odredivanje uree i kreatinina pomoc¢u skeniranja otpadnog dijalizata je
jedna od mogucih metoda za on-line, real-time i kvantitativnu kontrolu hemodijalizne terapije
(Koncki 2008).
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1.7.8  Znacaj nivoa elektrolita kod bolesnika na hemodijalizi (natrijum, kalijum,

magnezijum, bikarbonat)

1.7.8.1 Znacaj nivoa natrijuma kod pacijenata na hemodijalizi

Natrijum je najprisutniji katjon u vancelijskoj te¢nosti. U organizam se unosi putem hrane, a
eliminiSe preko bubrega. Natrijum se nesmetano filtrira kroz glomerulske kapilare, ali se skoro 99%
filtrirane koli¢ine reapsorbuje preko tubula u plazmu. Od toga se 67% natrijuma reapsorbuje u
proksimalnim tubulama aktivnim transportom i kontratransportom sa drugim rastvorima kao $to su
to aminokiseline, glukoza i bikarbonati. Porast koncentracije natrijuma vodi ka povecanju
zapremine ekstracelularne te¢nosti i arterijskog pritiska. Ova pojava se dijagostikuje kada je unos
natrijuma preko 100 mmol/dan (Montani et al. 2009). Jedan od mehanizama putem kojeg se
koncentracija natrijuma odrzava u uskom opsegu (138-142 mmol/l) nezavisno od unosa te¢noti je
dejstvo antidiuretskog hormona (ADH). Ovaj hormon omogucava prilagodavanje obima lu¢enja
mokra¢e u odnosu na unos tecnosti, odnosno, posredno, koncentraciju natrijuma u telesnim
tecnostima. Kada je unos te¢nosti u organizam jako mali, ADH stimuliSe reapsorpciju, odnosno
zadrzavanje vode, te se lu¢i manja koli¢ina koncentrovanog urina. Kada je unos tec¢nosti veliki,
hormon ne deluje te se lu¢i veca koli¢ina urina kako bi se viSak te¢nosti uklonio iz organizma. U
terminalnoj fazi bubrezne slabosti opasni su podjednako i nedovoljan i suvi$ni unos natrijuma, jer
povecan unos dovodi do zadrzavanja teCnosti, pojave edema i optereéenja srca. Kortikosteroidi,
antibiotici, laksativi i kontraceptivi mogu da uti¢u na porast koncentracije natrijuma u organizmu,
dok diuretici uti¢u na smanjivanje koncentracije natrijuma u organizmu (Vlatkovi¢ et al. 2006).

U procesu pracenja efikasnosti dijalize, natrijum sluzi kao surogat urece. Metoda jonske dijalizacije
zasniva se na pretpostavci da je klirens natrijuma jednak klirensu uree, a K iz Kt/V moze se
izraCunati iz razlike provodljivosti izmedu ulaznog i izlaznog dijalizata koji ulaze odnosno izlaze iz
filtera u kome se vrsi difuzija (Polaschegg 1993).

1.7.8.2 Znacaj kalijuma kod pacijenata na hemodijalizi

Kalijum predstavlja najzastupljeniji intracelularni katjon u organizmu. U organizam se unosi hranom,
a eliminiSe se pretezno bubrezima (90%) i u manjem obimu preko creva. Slobodno se filtrira preko
glomerula, i reapsorbuje se preko proksimalnih tubula i u debelom uzlaznom kraku Henleove petlje.
Bubrezni mehanizmi kojima se kalijum izlu¢uje iz organizma vise je orjentisan na uklanjanje viska
ovog elektrolita, nego na njegovo skladistenje i ¢uvanje ukoliko ga ima u nedostatku. Upravo se u
patoloskim stanjima bubrega najcesce javlja hiperkalemija koja se manifestuje tek u terminalnoj
slabosti bubrega (Vlatkovi¢ et al 2006). Hiperkalemija se manifestuje parestezijama i tremorom
ekstremiteta, ushodno napreduju¢om paralizom misic¢a uz postedu misica trupa, glave i respiratornog
trakta. Kalijumovi kanali imaju ulogu u odrzavanju membranskog potencijala mirovanja ¢elija, Sto je
posebno znacajno za ¢elije koje sprovode impulse za kontrakcije srca. Depolarizacija ovih kanala u
hiperkalemiji manifestuje se poremecajem rada srca do naglog srfanog zastoja, zbog cCega
hiperkalemija potencijalno predstavlja vitalno ugrozavajuce stanje (Palmer et al. 2016).

Lovrie et al. su pokazali da su niske vrednosti kalijuma povezane sa smrtnoS¢u pacijenata na
hemodijalizi (Lowrie et al. 1990). | hiperkalemija i hipokalemija su povezane sa mortalitetom kod
bolesnika na hemodijalizi te je odrazavanje nivoa ovog elektrolita u okviru referentnog opsega
izuzetno vazno (Bleyer et al. 2006). Posebno visok rizik za mortalitet postoji uz serumski kalijum
jednak i visi od 6,9 mmol/l (Karaboyas et al. 2017).
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1.7.8.3 Znacaj magnezijuma kod pacijenata na hemodijalizi

Magnezijum ucestvuje u velikom broju bioloskih funkcija. Intracelularni magnezijum je kofaktor u
viSe stotina enzimskih reakcija u kojima ucestvuje u aktivaciji enzima, prometu energije, odrzavanju
membranskog potencijala u nervnim i misi¢nim ¢elijama, regulisanju nivoa kalcijuma u citoplazmi
misic¢a. Vancelijski magnezijum ima ulogu u odrzavanju elektricnog potencijala membrane nerava
1 miSi¢a 1 radu nervno-misi¢nih sinapsi. Magnezijum reguliSe rad transmembranskih jonskih kanala
kao antagonista kalcijuma.

Magnezijum se unosi hranom, a uklanja preko creva i bubrega. Od ukupne koli¢ine magnezijuma u
organizmu 99% se nalazi u ¢elijama, prvenstveno u kostima, 0,7% u eritrocitima 1 oko 0,3% u
serumu. S obzirom na nisku frakciju magnezijuma u serumu, koncentracija magnezijuma u krvi ne
reflektuje nuzno status ukupnih zaliha u organizmu. Ipak, u nedostatku preciznijih metoda
odredivanja, nivo magnezijuma u serumu se jo§ uvek smatra za standard pri proceni statusa
magnezijuma.

Istrazivanja su pokazala da je nedostatak magnezijuma kod ljudi faktor za razvoj ateroskleroze i
vaskularnih bolesti. Kod bolesnika na dijalizi, zbog izgubljene funkcije bubrega koncentracije
magnezijuma u serumu su vi$e nego u zdravoj populaciji i odgovaraju koncentraciji magnezijuma u
dijalizatu (Navarro-Gonzalez 1998). Kod pacijenata na dijalizi, dijalizna procedura preuzima
primarnu ulogu uklanjanja Mg, stoga, koncentracija Mg u serumu paralelna je sa sadrzajem Mg u
dijalizatu (Katopodis et al. 2003). Nekoliko studija je objavilo korelaciju izmedu magnezijuma i
komorbiditeta u zavr$nom stadijumu bubrezne bolesti.

Nizi nivo magnezijuma je znacajan prediktor povecane smrtnosti, pored ostalih znacajnih
prediktora, ukljuujuci povecanu starost, duze trajanje hemodijalize, nizi albumin, nizi fosfat i
prisustvo dijabetesa (Tamura et al. 2019; Wu et al. 2019).

Ocekuje se da aktuelne tudije da utvrde da li je nizi magnezijum povezan sa smanjenim imunitetom,
pove¢anom inflamacijom ili povecanom osetljivoséu na maligne neoplazije kod pacijenata na
hemodijalizi.

1.7.8.4 Znacaj nivoa bikarbonata kod pacijenata na hemodijalizi

Metabolic¢ka acidoza koja se manifestuje sniZenim nivoom bikarbonata u serumu je ¢esto prisutna
kod bolesnika na hemodijalizi i povezana je sa pove¢anom stopom mortaliteta (Bommer et al. 2004;
Lowrie et al. 1990; Wu et al. 2005). Medutim, serumski bikarbonat je pokazao nelinearnu vezu sa
krajnjim ishodom, pri ¢emu su i povisene koncentracije bikarbonata pokazale povezanost sa vecom
smrtno$c¢u (Chang et al. 2017). Nije jasan mehanizam delovanja u kojem bi visi serumski bikarbonat
mogao imati pozitivan uticaj na prezivljavanje.

Negativni efekti poviSene koncentracije serumskog bikarbonata mogu se generalno odnositi na
mnoge pojave morbiditeta (teSke bolesti pluca ili sr¢anog udara), upotrebe lekova (diuretika) ili
nutritivnih faktora, ili mogu biti rezultat Stetnog mehanizma vezanog za tesku alkalemiju kao Sto je
hipokalemija, hipokalcemija ili hipomagneziemija, sa rezultiraju¢im sré¢anim aritmijama (Kovesdy
et al. 2007; Lowrie et al. 1990).
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2 Uocavanje problema i ciljevi
1strazivanja
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2.1 Pregled i analiza postoje¢ih tehnika za on-line praéenje parametara
dijalize

Doza dijalize je vazna odrednica klinickih ishoda kod pacijenata sa zavrSnom fazom bubrezne
bolesti na hemodijalizi. Ostvarena doza dijalize poseduje kumulativni efekat i direktno je povezana
sa adekvatnos$c¢u dijalize i kvalitetom Zivota pacijenta na dijalizi. Kvalitet izvedene dijalize direktno
uti¢e na duzinu zivota pacijenta na dijalizi, zato se mora nastojati da primenjena dijaliza bude §to
efikasnija, pa se adekvatnost dijalize namece kao uslov pri svakoj dijalizi (Vlatkovi¢ et al. 2006).

U klinickoj praksi se doza dijalize prati najmanje jednom mesecno klirensom uree na osnovu
kinetickog modeliranja uree. Pracenje klirensa Stetnih materija tokom dijalize moguce je na osnovu
klirensa jona (EID) (eng. effective ionic dialysance), pre svega natrijuma (Na*). Ova metoda
dostupna je na nekim aparatima za hemodijalizu. uklanjanje jona pruza pouzdano, neinvazivno i
jeftino merenje doze dijalize tokom tekuce sesije hemodijalize kako bi se omogucile intervencije
lekarskog osoblja. Postoji zabrinutost da merenja EID-a mogu prouzrokovati opterec¢enje Na* zbog
dijalizata koji poseduje visoke vrednosti Na* koji se koristi tokom ovih merenja, medutim,
matematicki modeli, in vitro eksperimenti i klinicke studije kod pacijenata na hemodijalizi ne
pokazuju nikakve dokaze o opterecenju Na" tokom merenja EID. Ne mozemo iskljuéiti moguénost
nakupljanja Na* u koZi jer ne postoji objavljena literatura o ovoj temi (Aslam et al. 2018).

U klini¢koj praksi adekvatnost dijalize procenjuje se odredivanjem parametra spKt /Vyrea jednom
mesecno pod pretpostavkom da ¢e se za sve tretmane isporucivati ista doza dijalize ako se parametri
dijalize ne menjaju izmedu razli¢itih tretmana. Ce$¢a merenja spKt/Vurea mogu biti korisnija, ali su
ona neprakti¢na zbog troSkova i mogucih loSih posledica €estog vadenja krvi u ovoj populaciji
pacijenata. Pored toga, ova merenja ne informisu lekarsko osoblje o podacima o klirensu u realnom
vremenu kako bi se omogu¢ilo prilagodavanje hemodijalize ve¢ tokom sledeéeg tretmana (Azar
2013).

2.1.1 Potreba nadgledanja elektrolita tokom dijalize

Tehnoloske inovacije u dijaliznoj opremi poboljSale su kvalitet 1 sigurnost hemodijaliznog tretmana
od pronalaska dijalize, ali ostalo je dovoljno prostora za dalja poboljSanja. U idealnom slucaju,
tehnologija dijalize bi u potpunosti zamenila izgubljenu funkciju bubrega i rehabilitovala pacijenta
uz minimalne troSkove za drustvo. Medutim, jo§ uvek smo daleko od postizanja ovog cilja. Prirodni
bubreg je sposoban da odrzava potpunu homeostazu na konstantan nacin sa slozenim mehanizmima
ocitavanja i bio-povratne sprege, sposoban je da reaguje na promenljive okolnosti koje diktira
organizam. Za razliku od prirodnog bubrega, konvencionalni hemodijalizni instrumenti zasnivaju
se na takozvanom pristupu koji odgovara svim pacijentima, gde postoji odredena varijanta
gradijenta razmene izmedu pacijenta i dijalizata koji se s vremena na vreme moze modifikovati na
osnovu klinicke procene. U vecini ambulantnih centara dijalizat se priprema sa fiksnom
koncentracijom supstanci bez uzimanja u obzir individualnih razlike u koncentraciji razli¢itih
elektrolita u plazmi bolesnika (Sharma et al. 2016). Ista koncentracija elektrolita u dijalizatu, koja
se propisuje svim pacijentima, moze dovesti do dubokih varijacija u interdijaliznoj ravnotezi
elektrolita kod pacijenta Sto dalje vodi ka odredenim komplikacijama. Moguce komplikacije nastale
usled difuznog priliva ili difuznog gubitka Na* su bol u grudima, mué¢nina, povraéanje, glavobolja i
gréevi u misiéima, K* su hipokalemija, poremecaji sréanog ritma, Ca®" su bolesti kostiju,
intradijaliti¢ka hipotenzija, aritmije koje se javljaju tokom hemodijalize. Stoga bi se pristup ,,jedne
dijalize koja odgovara svima‘“ mogao napustiti, a dijalizat bi mogao biti propisan na individualnoj
osnovi. On-line pracenje bilansa jonske mase i koncentracije vitalnih elektrolita u krvi tokom
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dijalize moze omoguciti takav individualizovan i prilagoden recept za dijalizu, sprec¢avajudi ili bar
ublazavajuc¢i komplikacije koje su gore navedene (Sharma et al. 2016).

Kontinuirano pracenje efikasnosti hemodijalize (npr. prenos mase uree i natrijuma) jasno je
pokazalo znaCajnu varijabilnosti koja postoji izmedu pacijenata koji se nalaze na hemodijalizi
(Mclntyre et al. 2003). Ovde je posebno bitno napomenuti da se varijacije koje postoje medu
pacijentima najce$ce precenjuju, ali uticaj razlike medu pacijentima ne smemo ni podceniti (Brimble
et al. 2002).

Kontinuirano pracenje pacijenata na hemodijalizi koriS¢enjem veStackih neuronskih mreza
omogucice vrlo precizna prilagodavanja doze dijalize na osnovu ponovljenih merenja izvrSenih na
svakoj dijaliznoj sesiji.

Ovaj pristup jasno dovodi u pitanje trenutne najbolje klinicke prakse koje preporucuju
prilagodavanje dijalizne terapije na osnovu jednog mesecnog merenja Kt / V uree. Kontinuirano
intradijalizatsko merenje pomocu vestacke neuronske mreze za pracenje stanja pacijenta pruziée
nove alate za prilagodavanje ciljane doze (Azar 2013).

2.1.2 Uredaji za monitoring uree

Uredaji za nadzor uree prvi su razvijeni i1 kori§¢eni u klini¢koj praksi. Istorijski gledano, jedan od
vaznijih ciljeva tokom terapije hemodijalizom je uklanjanje uree po sesiji hemodijalize. Uobi¢ajeno
se to izrazava ili odnosom smanjenja uree u krvi (procentualno smanjenje uree po sesiji) ili Kt/ V
odnosom. Tokom vremena predlozeno je nekoliko metoda zasnovanih na analizi krvi kako bi se
pomoglo nefrolozima. U rutinskoj klinickoj praksi, sve ove metode se oslanjaju na merenje
smanjenja uree u krvi i zahtevaju uzimanje uzorka krvi pre i posle hemodijalize (Bernard Canaud et
al. 2000).

2.1.3  Online monitoring uklanjanja uree

On-line merenje uklanjanja uree najviSe se oslanjaju na metod merenja koncentracije uree u
otpadnom dijalizatu. Ova metoda je Siroko prihvacena i trenutno predstavlja referentni metod za
tacnu procenu koncentracije uree koja je uklonjena tokom hemodijalize, ali ova ispitivanja obicno
zahtevaju prikupljanje otpadnog dijalizata (oko 180 | otpadnog dijalizata tokom seanse) te se ne
mogu primeniti u rutinskoj klini¢koj praksi (Azar 2013).

Kao alternativa ovom pristupu predloZena je delimi¢na kolekcija otpadnog dijalizata, gde bi se samo
deo otpadnog dijalizata (obi¢no 1/1000 do 1/10000 od celokupnog uzorka od 1801) nosila na
biohemisku analizu (Argilés et al. 1997). Mana ovog pristupa je ponovno zahtevanje biohemijskih
analiza otpadnog dijalizata, Sto zahteva o0soblje koje bi uzorkovalo otpadni dijalizat a zatim ga
nosilo na biohemijsku analizu, dok je prednost datog pristupa da se ipak ne uzorkuje krv od
pacijenata koji se nalaze na hemodijalizi (Garred et al. 1989).

2.1.4 Monitoring uree u otpadnom dijalizatu

Nekoliko metoda je predlozeno 1 primenjeno u hemodijaliznim masinama koje su funkcionalno
namenjene za nadzor uree. Vecina ih Kkoristi enzimatsku metodu zasnovanu na ureazi, u kojoj se
belezi proces razgradnje uree (amonijum, pH) koji se detektuje ili pomocu jono specifi¢ne elektrode
(Canaud, et al. 1998) ili senzorom provodljivosti (Canaud et al. 1997). Nekoliko uredaja je razvijeno
i ocenjeno u klinickim ispitivanjima (Lee et al. 1997). Uredaji koji su dostupni danas su: Urea
Monitor (Hospal-Gambro, Lion, Francuska) (Calzavara et al. 1998). Monitor uree Biostat1000
(Bakter Healthcare, Deerfield, Illinois) (Hernandez-Herrera et al. 2001), Biotrack (Biocare Corp.,
Hsindu, Tajvan) (Lim et al. 1999).
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Najnovije dostignu¢e u ovom polju bazirano je na kombinovanoj upotrebi enzima ugradenih u
mikro€ip (Micromedia-Hemodia, Labege, Francuska). Biosenzor tacno meri koncentraciju uree u
otpadnom dijalizatu i kontinuirano prenosi podatke putem WiFi veze na udaljeni kompjuterizovani
sistem (Micromedia). Zbog dodatnih troskova generisanih upotrebom materijala za jednokratnu
upotrebu (ureaze), vecina ovih uredaja viSe se ne koristi u klinici za rutinsko nadgledanje. Zanimljiv
pristup koji meri koncentraciju uree i potencijalno drugih bioloski relevantnih molekula u
istrosenom dijalizatu predloZen je koriS¢enjem spektroskopske analize ultraljubicaste apsorbancse
na jednoj talasnoj duzini (Fridolin et al. 2002; Uhlin et al. 2003).

Merenja uree zasnovano na otpadnom dijalizatu pruza metod za procenu opadanja koncentracije
uree, koja je surogat smanjenja uree u krvnoj plazmi. Na osnovu ovog alata moguce je izracunati
stopu pojave azota koja bi pruzila procenu nutritivne vrednosti proteina (Luman et al. 2009). Sada
je naj¢eSce koris¢ena mera adekvatnosti dijalize zasnovana na Kt / V na bazi krvi, indeksu koji je
bio predmet opseznih studija koje su utvrdile njegovu povezanost sa mortalitetom kada je ova
vrednost bila ispod grani¢ne vrednosti (Eknoyan et al. 2002). Medutim, ove metode (merenja na
bazi dijalizata) su pokazale visok stepen korelacije sa Kt/ V merenom uzorkovanjem krvi i teoretski
bi trebale da pruze istu prediktivnu vrednost za ishod kod pacijenata sa hroni¢nom bubreznom
bolescu (Azar 2013).

2.1.5 Opticki monitoring dijalizne doze

U poslednjih deset godina posebna paznja usmerena je na razvoj opti¢kih metoda u monitoringu
hemodijalize u cilju procene parametara kvaliteta doze dijalize. U principu samo dve opticke
tehnike napredovale su do klini¢ke upotrebe. Te dve spektroskopske tehnike su ultraljubicasta (UV)
i bliska infracrvena (NIR) apsorpciona tehnika. Ove dve tehnike istraziva¢ima su pruzile pouzdane
rezultate kada je u pitanju bila detekcija uree u otpadnom dijalizatu, §to je dalo moguénost za
izraCunavanje parametara kvaliteta na osnove uree u smislu Kt / V i URR. Problem je jedino
¢injenica da UV metoda apsorpcije ne moze meriti ureu kao jednu supstancu, umesto toga, koristi
se visoka korelacija izmedu koncentracije uree 1 apsorpcije UV u istroSenom dijalizatu pri proceni
koncentracije uree.

Za razliku od UV spektroskopije, NIR spektroskopija moze direktno meriti ureu koriste¢i obradu
signala sirovih NIR spektra. Predvidene koncentracije uree koriS¢enjem NIR opsega pokazuju
odli¢no slaganje sa koncentracijama uree izmerenim standardnim hemijskim testovima.

Dalji trend istrazivanja treba da bude usresreden na pracenje i drugih rastvorenih supstanci, osim
uree u otpadnom dijalizatu. Ovo za cilj moZe posedovati priblizavanje sveobuhvatnijoj slici procesa
klirensa otpadnih materija hemodijalizom koja je C¢vrsto povezana Sa morbiditetom i
prezivljavanjem dijaliznih pacijenata u poredenju sa trenutnim proracunima doze hemodijalize
(Azar 2013).

2.1.6 Osnova monitoringa optickog monitoringa dijalize

Opticke metode koje istrazuju problem monitoringa hemodijalize imaju relativno mladu istoriju koja
je zapoCeta pre otprilike cetrdeset godina razvojem tehnike tecne hromatografije visokih
performansi (HPLC), koja za analizu koristi ultraljubicaste ili vidljive (UV / Vis) spektroskopske
podatke (Gordon et al. 1975). HPLC su koris¢eni za razdvajanje molekula i identifikaciju sadrzaja
u plazmi, urinu i takode otpadnomdijalizatu (Mann et al. 1984). Rodena je ,era pretrazivanja
uremijskih toksina“. Koris¢enje standardnih laboratorijskih fotometara kao mere uklanjanja
rastvorenih supstanci tokom hemodijalize uveli su Boda i saradnici (Boda et al. 1977). Oni su
pokazali da postoji eksponencijalno smanjenje apsorpcije UV na talasnoj duzini od 210 nm u
otpadnom dijalizatu tokom trajanja hemodijalize. Uvodenjem optike od svetlih vlakana sredinom
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1980-ih i razvojem monohromator-detektora poc¢etkom 1990-ih, bliska infracrvena spektroskopija
(NIRS) postala je moc¢nija za naucna istrazivanja. Ipak, trebalo je sacekati kraj 20. veka, kada su i
UV i NIRS tehnike mogle da uéestvuju u razvoju kao alati koji se primenjuju za pracéenje doze
hemodijalize (Azar 2013).

2.2 Dijalizna doza, monitoring optickim metodama

2.2.1 UV spektroskopija

Prva dostupna publikacija o pra¢enju uree u otpadnom dijalizatu, napisana je od strane madarske
grupe Gal i saradnici. Rad opisuje UV transmitansu otpadnog dijalizata na talasnoj duzini od 254
nm, za koju se verovalo da je najefikasnija talasna duzina za procenu i pracenje procesa hemodijalize
(Gal et al. 1980).

U samom radu dosli su do zaklju¢ka da su tesko difuzibilni sastojci imali ve¢u stopu eliminacije u
poredenju sa stopom uklanjanja malih, lakSe difuzibilnih komponenata. Mnoga od tih saznanja
razlikuju se od znanja koja danas posedujemo, ali je njihova teoriska zamisao bila ispravna, $to su
dokazali skoro dve decenije kasnije istrazivaci iz Sankt Peterburga. Vasilevski i saradnici, u radu su
dokazali moguénost monitoringa hemodijalize uz nadgledanje dijalizne te¢nosti tokom hemodijalize
pomocu UV apsorpcije (Vasilevski et al. 1999)

U vrlo kratkom vremenskom periodu, 2001. godine, objavljene su nezavisne studije o on-line
pracenju rastvorenih supstanci u dijalizatu primenom UV apsorpcije (Fridolin, Magnusson,
Lindberg et al. 2001, 2002), ova grupa istrazivaca istrazuila je proces uklanajnja razli¢itih uremiskih
rastvorenih supstanci u otpadnom dijalizatu, i procenjivala parametar Kt/V pomoc¢u UV apsorpcione
krive.

O prvoj klini¢koj studiji, koja povezuje UV spektroskopiju sa stvarnom klini¢kom primenom, koja
je prestavljena kroz izracunavanje Kt/V, koriste¢i UV apsorbanciju - izvestili su Uhlin i saradnici
2003. godine (Uhlin et al. 2003).

Ocigledno, do ovog trenutka, nije objavljena nijedna klini¢ka studija, u kojoj je predstavljena doza
dijalize izraCunata kao Kt / V pomocu UV apsorpcije. Uzbudljiva saradnja izmedu Uhlina 1
Fridolina u okviru opti¢kog pracenja doze dijalize koriste¢i UV spektroskopiju smatra se za temelj
istrazivanja otpadnog dijalizata. Radovi koji istrazuju vezu UV spektroskopske analize uremijskih
supstanci u dijalizatu predstavile su grupe iz Japana (Umimoto et al. 2009) i iz St. Peterburga
(Vasilevski et al. 1999) klinicka validacija prototipa uredaja i komercijalno dostupan monitor doze
za dijalizu apsorbancije UV utvrdio je Castellnarnau sa saradnicima (Castellarnau et al. 2010).

Koncentracija uree u dijalizatu koje su kasnije koriS¢ene za korelacione analize i matematicke
transformacije, uzorkovane su u odredeno vreme tokom dijalize: na 5, 15, 30, 60, 90, 120, 180 i
240 min. Dati uzorci uzimani su iz odvodne cevi za dijalizat. Ovde treba obratiti posebnu paznju,
jer je cev koja se koristila u ovom slu¢aju u 120 minutu hemodijalize, bila kontaminirana otpadnim
dijalizatom koji je prosao kroz cev u 15, 30 minutu. Posebno je u sferi biokompatibilnosti poznato
da se na stranicama cevi uvek formira film od uremijskih toksina koji su prethodno prosli. Da bi se
izbegao ovaj problem, otpadni dijalizat je uzorkovan odmah na izlazu iz filtera, prilikom istrazivanja
vezanog za disertaciju.

Navedene studije su ukazale da je glavna rastvorena supstanca odgovorna za apsorpciju UV u
istroSenom dijalizatu jedinjenja mokra¢ne kiseline, belanceviname, nisko-molekularne mase.
Eksperimenti u UV oblasti izmedu 200-400 nm omogucili su prepoznavanje dominantnih uremickih
toksina u 5 hromatografskih vrhova identifikovanih kao kreatinin i mokrac¢na kiselina (Lauri et al.
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2010).

Bitno je osvrnuti se na rezultate ovih istrazivanja, jer su ona postavili temelj, za izradu ove
disertacije, i dala su osnovna saznanja o rastvorenim supstancama u otpadnom dijalizatu. Kao Sto
je prikazano u ovom istrazivanju, UV apsorbancija je najveca za uzorke uzete u ranoj fazi leCenja.
Za referentni rastvor koriscen je Cisti dijalizat uzet pre pocetka dijaliznog tretmana, oznacen kao 0
min. U otpadnom dijalizatu lako je izmeriti apsorbanciju u NIR regionu zbog odgovarajuceg
dinami¢kog opsega signala apsorbancije. Potrebno je posebno naglasiti da urea ne poseduje jasan
spektroskopski otisak u UV delu ve¢ u NIR delu elektromagnetnog spektra (Azar 2013).

2.2.2 UV absorbansa uremijskih rastvora

Poznato je iz HPLC studija, da UV apsorpcija ne meri apsorpciju jedne odredene rastvorene
supstance. Signal apsorpcije odrazava doprinos nekoliko jedinjenja koja apsorbuju UV
elektromagnetne talase u istroSenom dijalizatu, dok najja¢i uticaj imaju jedinjenja nisko-
molekularne mase rastvorljiva u vodi (Lauri et al. 2010). Ako je koncentracija rastvorene supstance
u korelaciji sa ukupnom UV apsorbancom rastvorenih supstanci, tada se za rastvorenu supstancu
mogu napraviti modeli funkcionalne kalibracije (transformacije). Dokazana je visoka korelacija
izmedu UV apsorpcije na talasnim duzinama od 280-320 nm i koncentracije nekih rastvorenih
supstanci u istroSenom dijalizatu kao §to su urea, kreatinin i mokraé¢na kiselina (Fridolin et al. 2002).
Korelacije su blizu 1,0 kod svakog pojedinac¢nog tretmana. Nedostatak datih istrazivanja je broj
pacijenata koji su bili ukljuceni u studiji, dokazi se baziraju na jednoj hemodijalizi jednog pacijenta.

2.2.3 Izbor talasnih duzina za monitoring hemodijalize

Studije odnosa izmedu UV 1 uree ukazale su da bi talasne duzine od 280 do 320 trebalo da budu
primerene za on-line merenje jer mogu detektovati male molekule rastvorljive u vodi, poput uree
(Fridolin et al. 2002). U ovom opsegu talasnih duzina postoji relativno jak linearni odnos izmedu
UV apsorbancije i koncentracija uree, kreatinina i mokra¢ne kiseline. Talasne duzine u ovom
opsegu, koje su se uglavnom Koristile u nekoliko studija, iznose 280 nm, 285 nm i 297 nm (Fridolin
et al. 2002; Jerotskaja et al. 2010; Uhlin et al. 2003, 2006). Razlog za ovakav dobar odnos moze se
objasniti prevladavaju¢im doprinosom jedinjenja nisko-molekularnih tezina rastvorljivih u vodi
(Lauri et al. 2010). Posebno je bitno naglasiti da je u svim dosada$njim studijama koncentracija
uree, kreatinina i mokraéne kiseline odredivana u otpadnom dijalizatu.

Bitno je napomenuti da je data korelacija rezultat pracenja samo jedne hemodijalize jednog
pacijenta, studiju je potrebno prosiriti pracenjem viSe pacijenata, ¢iji bi svi spektri ¢inili jednu
matricu podataka

2.2.4 Bliska infracrvena Spektroskopija

Druga metoda za merenje uree u istroSenom dijalizatu koris¢enjem NIR opsega elektromagnetnog
zraCenja prvo je opisana U doktorskoj tezi Kupcinskasa 2000. godine (Kupcinskas 2000), koju su
sledili radovi Eddija i Arnolda 2001. godine (Eddy et al. 2001), Jensena i Baka (Jensen, Bak, et al.
2004), dalje istrazivanje na polju NIR skeniranja otpadnog dijalizata su nastavile pomenute grupe
(Cho et al. 2008; Eddy et al. 2001; Jensen et al. 2004; Olesberg et al. 2004). Metoda je pokazala da
moze da vrsi on-line merenje koncentracije uree u otpadnom dijalizatu (Olesberg et al. 2004). Do
sada nije objavljena nijedna klini¢ka studija sa izracunatom dozom dijalize kroz Kt/ V ili URR
primenom NIR zracenja. Apsorpcija NIR svetlosti zasniva se na molekularnim interakcijama 1i
kombinacionim vibracijama kada NIR svetlost prolazi kroz uzorak. Kao rezultat, molarna
apsorptivnost u NIR regionu je obi¢no prilicno mala. Opti¢ka merenja fizioloskih rastvorenih
supstanci, koja se nalaze u vodi, koriS¢enjem NIR, obi¢no imaju signal koji poti¢e od vode koji je
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za nekoliko redova velicine visi od signala koji potic¢e od rastvorene supstance.

NIR skeniranja uree izvrSena su u oblasti 0,80 - 1,16 mikrometra (Eddy et al. 2001), 1,468 mikrona
(Kupcinskas et al. 1998), 2,0 - 2,5 mikrometra (Cho et al. 2008; Eddy et al. 2001; Olesberg et al.
2004) i srednji IR opseg - region 6,45 - 10,0 mikrometra (Jensen et al. 2004). Budu¢i da se uglavnom
koristi NIR opseg talasnih duZzina, za ovaj pristup odabran je zajednicki naziv ,,Bliska infracrvena
spektroskopija (NIRS)“. Da bi se eliminisali ometaju¢i faktori tokom NIRS merenja, mora se
primeniti nesto naprednija tehnologija od standardnog spektrometra sa dvostrukim snopom koji se
koristi tokom pracenja doze dijalize UV apsorpcije. Dve vrste spektrometara koriS¢ene su za
odredivanje koncentracije uree pomoc¢u NIRS-a u istroSenom dijalizatu. Prvi spektrometar je FTIR
koji se bazira na furijeovoj transformaciji (Eddy et al. 2001; Eddy et al. 2003; Jensen et al. 2004;
Olesberg et al. 2004) dok je drugi AOFT (eng. acousto optical tunable filter) spektrometar (Cho et
al. 2008).

FT-NIR spektrometar sadrzi Majklsonov interferometar, koji poseduje daleko bolji odnos
signal/Sum u odnosu na standardne NIR spektrometre. Medutim, spektrometri zasnovani na
interferometru su osetljivi na parametre okoline, kao §to su temperatura i vibracije, skupi su i
glomazni, i ne mogu se smanyjiti jer u sebi imaju ogledala sa jasno definisanim optickim putem (Cho
et al. 2008). Spektrometar zasnovan na AOFT je jeftinije reSenje koje se istovremeno moze i
smanijiti, ali srednji kvadratni (RMS) nivo buke je visi za spektre prikupljene AOFT spektrometrima
(Cho et al. 2008). Usled navedenih nedostataka date tehnike, u datoj disertaciji kao merni ureda;
koris¢en je UV/VIS/NIR spektrometar, koji ima senzorne sposobnosti UV, koriste¢i NIR deo
spektra.

2.25 Prednosti i mane UV i NIR spektroskopije za monitoring hemodijalize

Tehnikom UV apsorpcije je jednostavno rukovati, dok je nivo signala visok za uremicke rastvorene
materije u otpadnom dijalizatu $to ¢ini uticaj drugih faktora (npr. temperature, pH, kretanje molekula
vode itd.) minimalnim. Mala apsorptivnost biomolekula u NIR spektralnom opsegu generiSe
relativno male vrednosti apsorbancije u klinicki relevantnim koncentracijama (Cho et al. 2008).

To zauzvrat rezultira da je odnos signal / Sum, koji odreduje ta¢nost koncentracija rastvorenih
supstanci, veoma osetljiv na temperaturu.

Tehnologija UV apsorpcije, koja se danas primenjuje, ne meri samo jednu rastvorenu supstancu.
Umesto toga, signal odraZava zbir svih jedinjenja koja apsorbuju UV u otpadnom dijalizatu. To
oteZava odabir odredene uremicne rastvorene supstance. S druge strane, korelacija je visoka sa
nekoliko rastvorljivih materija u vodi, u sluc¢aju otpadnog dijalizata, Sto pruza moguénost da sa
zadovoljavajuc¢om ta¢no$¢u procenimo stopu uklanjanja rastvorene supstance. Koris¢enjem odnosa
izmedu UV apsorpcije i poznate rastvorene supstance, procena uklanjanja je moguca ¢ak i kada
rastvorena supstanca uopste nije UV aktivna, npr. u slucaju uree. Urea se apsorbuje u IR regionu,
§to omogucava procenu uklanjanja uree NIRS-om. Na osnovu datog saznanja, odabran je NIR
region, kao region u kome su supstance iz otpadnog dijalizata, opticki aktivne.

Prema postoje¢im IR osobinama, materije koje poseduju sposobnost interakcije sa ureom u
otpadnom dijalizatu su glukoza, kreatinin, fosfat, laktat, bikarbonat i siréetna kiselina (Cho et al.
2008; Eddy et al. 2001; Jensen et al. 2004; Jensen et al. 2002; Olesberg et al. 2004), $to se moze
videti kao moguc¢nost nadgledanja nekoliko rastvorenih supstanci pomoc¢u NIRS-a.

2.2.6  Monitoring mokra¢éne Kkiseline tokom hemodijalize

Mokracna kiselina je hidrosolubilno jedinjenje (molekulska tezina 168,1) koje je zavr$ni metabolit
purina kod ljudi. PoviSena koncentracija mokraéne kiseline u serumu doprinosi endotelnoj
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disfunkciji i povecanom oksidativnom stresu (Hayden et al. 2004).

U studijama je predstavljena dobra korelacija izmedu UV apsorpcije u istroSenom dijalizatu i
koncentracije nekoliko rastvorenih supstanci u otpadnom dijalizatu, §to ukazuje na to da se tehnika
moze koristiti za procenu uklanjanja zadrzanih supstanci (Fridolin et al. 2002). Studija je izvedena
u dva dijalizna centra u dve razlicite zemlje. Svrha je bila da se utvrdi da li bi bilo moguce stvoriti
odredeni model za mokraénu kiselinu, a da se i dalje koristi ista talasna duzina (285 nm) koja je
ranije koriséena kada se procenjivalo uklanjanje uree (Uhlin et al. 2005). Cinjenica da je mokra¢na
kiselina rastvorena supstanca koja apsorbuje UV (Jerotskaja et al. 2007) ucinila je tu studiju jos$
zanimljivijom. Rezultati pokazuju moguc¢nost procene ukupne uklonjene mokracne kiseline
koris¢enjem UV metoda.

2.2.7 Monitoring uremijskih toksina izvan uree

Cinjenica je da je urea netoksi¢na supstanca i samo marker za rastvorljive supstance male
molekulske mase koje je potrebno ukloniti hemodijalizom, Evropska grupa za uremicke toksine
(EUTok) identifikovala je jo§ nekoliko relevantnih uremi¢nih toksina koriste¢i metode opticke
analize. Ovde se moZe postaviti pitanje povezano sa daljim razvojem optic¢kih tehnika - ,,Da 1i bi
neki od ovih identifikovanih uremi¢nih toksina mogao da se meri opticki i on-line?*. Od 90
jedinjenja koja je EUTok grupa identifikovala kao uremicke toksine (Vanholder et al. 2003), iz
spektroskopskih baza podataka identifikovano je da 36 apsorbuje UV i da medu njima priblizno 25
apsorbuje blizu 297 nm. Pored ovih 90 jedinjenja koja se pominju kao uremicni toksini, u dijalizatu
ima jo§ viSe rastvorenih supstanci koje su opticki aktivne na 297 nm i dodaju izmereni signal UV
apsorpcije. Otpadni dijalizat sadrzi nekoliko razlic¢itih upijaju¢ih jedinjenja, a koncentracije
rastvorenih supstanci razli¢ito opadaju tokom sesije za pojedince. Kriva UV apsorbancije stoga
moze biti individualni ,klini¢ki otisak* pacijentovog zbira nekoliko UV spektara.

2.2.8 Fluorescentni foto-indukovani senzori

Veliki razvoj hemije pruZio je mogucénost za razvoj senzora koji prate molekule na osnovu katjona
(Na*, K*, Ca?") koji su vezani za dati molekul a sami imaju sposobnost fluorescentnog foto-
indukovanog procesa. Intenzitet fluorescencije ukazuje na specifiénu koncentraciju analita. Izbor
fluorofora moze se u potpunosti zasnivati na talasnim duzinama pobude i1 emisije, dok se receptor
moze odabrati na osnovu analita koji ¢e se ispitivati. Stoga se za pobudu mogu Koristiti jeftini i
stabilni izvori svetlosti vidljivog spektra (400-700 nm) poput LED dioda ili malih lasera. lako je
ovaj uredaj sposoban za merenje svih osnovnih elektrolita u fizioloSkom rastvoru, uredaji su stolni
laboratorijski uredaji koji se koristi za off-line analizu uzoraka i ne mogu se koristiti za online
skeniranje elektrolita tokom dijalize. Englich i sar. (Englich et al. 2011) su Koristili senzor za
natrijum, uspesno su odredili koncentraciju natrijuma, ali eksperimentalna postavka je slozena 1 jo$
uvek neprakti¢na za klinicki tretman (Sharma et al. 2016).

2.2.9 Laserska spektroskopija

Druga potencijalna opti¢ka tehnologija za merenje koncentracije jona zasnovana je na principu
laserske spektroskopije (engl. laser-induced breakdown spectroscopy - LIBS) (Cremers et al. 2000).
Elementarna analiza u LIBS-u vrlo je sli¢na fotometriji plamena, ali umesto gasnog plamena koristi
se snazno fokusirani laserski impuls direktno u mlaz te€nosti. Zbog visoke temperature atomi su
pobudeni i kada se vrate u svoje osnovno stanje, odasilju fotone sa karakteristicnim spektralnim
linijama. Tada se elementarni sastav moze odrediti iz rezultujuceg spektra emisije.

Spektralne linije specifi¢ne su za odredeni atom i ukazuju na specificnu koncentraciju jona. Zbog
toga je laserska spektroskopija merna tehnologija koja ne zahteva nikakav direktan kontakt sa
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tecnos¢u. Odsustvo jonsko-selektivne membrane zaobilazi probleme interferencije koja nastaje
usled oblaganja membrane koja je dugo vremena bila u kontaktu sa fluidom koji se ispituje.

Zbog toga se LIBS moze primeniti za merenja jona u istroSenom dijalizatu. Prednosti LIBS
ukljucuju analizu vise elemenata u stvarnom vremenu (u principu, sve elemente ako je snaga lasera
dovoljno velika), bez pripreme uzoraka i visoku osetljivost (do nivoa u ppm, ako je snaga lasera
dovoljno velika).

Primena LIBS tehnologije za on-line odredivanje elektrolita u proto¢nom dijalizatu tek je nedavno
predlozena (Klomp et al. 2014).

2.2.10 Monitoring dijalize jona

Druga metoda koja se trenutno koristi u klini¢koj praksi za pracenje efikasnosti dijalize zasniva se
na merenjima jonske dijalize. U ovom slucaju, belezi se dijaliza elektrolita koja se meri u
ponovljenim intervalima (obi¢no svakih 30 minuta) tokom sesije dijalize. Zanimljivo je da je u
nekoliko studija dokazano da je jonska dijaliza bila vrlo usko povezana sa klirensom uree i da se
moze koristiti kao ponovljivi surogat za kvantifikaciju dijalize u hroni¢nom ili akutnom okruzenju
(Ridel et al. 2007). Dva glavna uredaja za pracenje jonske dijalize razvijena su i primenjena u
konvencionalnim aparatima za dijalizu: Diascan (Hospal, Lion, Francuska) i Online Clearance
Monitor (Fresenius, Bad Homburg, Nemacka) koja se zasnivaju se na istom principu (Racki et al.
2005).

Ukratko, u ovoj metodi potrebna su dva meraca provodljivosti, koja zasebno nadgledaju provodnost
dijalizata na ulazu i na izlazu. Buduci da je provodljivost povezana sa koncentracijom jona u kojoj
je koncentracija natrijuma u velikoj meri dominantna.

Uzimajuci u obzir da je obim difuzije kroz dijaliznu membranu za natrijum i ureu sli¢an, jonska
dijaliza blisko odrazava klirens uree. Konac¢no, ova izmerena jonska dijaliza (K) se tada moze
izraziti Kt/ V indeksom. Merenje jonskog Kt/ V primenjeno je na nekoliko masina za hemodijalizu
i hemodiafiltraciju (Gross et al. 2007). Potvrdeno je u klini¢kim studijama da jonska koncentracija
ima tendenciju da usko korelira sa merenjima na bazi uree iz krvi ili dijalizata, ali ovakav nacin
merenja ima tendenciju da potceni klirens uree (Al Saran et al. 2010). Nekoliko studija koje su
koristile ovu metodu kao pracenje kontrole kvaliteta tokom vremena naglasile su znacajan stepen
interpatibilne varijabilnosti u uklanjanju rastvorenih supstanci (Katopodis et al. 2002).

2.2.11 Monitoring uklanjanja natrijuma

Procena podataka o prenosu natrijuma i vode kroz membranu tokom hemodijalize je od velikog
potencijalnog interesa za pravilno odrzavanje zapreminskog bilansa tec¢nosti pacijenata sa
anuricnom hroni¢énom bubreznom bolesti. Adekvatno uklanjanje interdialitiénog natrijuma je od
presudne vaznosti za adekvatnu dijalizu, korekciju vancelijske zapremine i kontrolu arterijskog
pritiska. Na osnovu savremene tehnologije koja se oslanja na izuzetno precizne merace
provodljivosti, fluks natrijuma se moze precizno proceniti uporedivanjem koncentracije natrijuma u
svezem ulaznom dijalizatu i otpadnom dijalizatu.

Moret i saradnici su u studiji pokazali da je promena jonske mase izmerena pra¢enjem promena u
provodljivosti, omoguc¢ava kvantifikaciju prenosa mase natrijuma (Moret et al. 2002). Medutim
znacajne razlike u uklanjanju natrijuma mogu se uociti medu pojedincima koji se nalaze na
hemodijalizi.

Odnos izmedu interdijalitickog povecanja telesne tezine, nivoa krvnog pritiska i koncentracije
natrijum u dijalizatu moze se optimalno iskoristiti ¢im se odmeravanje mase natrijuma izmeri
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pomocu pracenja provodljivosti natrijuma u dijalizatu. U ovom prilicno sofisticiranom pristupu,
uklanjanje natrijumove mase prilagodeno je licnim individualnim potrebama, dok je koncentracija
natrijuma u dijalizatu usmerena na predijalizu koncentraciju natrijuma u plazmi pacijenta (Mercadal
et al. 2008). Tacnost metode zavisi od procenta unosa natrijuma u organizam.

2.2.12 Monitoring Vaskularnog pristupa

Metoda zasnovana na ultrazvuku (monitor HD01-03 kompanije Transonic Sistems, Inc., Ithaca, NI)
Siroko je priznata kao referentna metoda monitoringa vaskularnog pristupa. Na osnovu dva spoljna
ultrazvucna senzora zakaCena na krvnim linijama, i pod uslovom da se razblazivanje krvi stvara
injektiranjem fizioloskog rastvora u vensku liniju, sistem za monitoring ima moguénost merenja
efektivnog protoka krvi, vaskularnog protoka sa velikom ta¢nos¢u (Krivitski et al. 2004).

2.2.13 Online monitoring hemoglobina

On-line pracenje hemoglobina moze se posti¢i pomocu senzora za krv (Blood Sensor Device - BSD).
U tu svrhu mogu se Kkoristiti sistemi za pracenje zapremine krvi koji mere apsolutnu vrednost
hemoglobina (ili hematokrita). Uredaji za senzore krvi postoje kao integrisana komponenta aparata
za hemodijalizu ili kao spoljni samostalni mobilni monitor. Nekoliko aparata za hemodijalizu
(Hemoscan, Hospal, Lion, Francuska (Paolini et al. 1995) opremljeni su sistemom za pracenje
zapremine krvi i pruzaju ove informacije u realnom vremenu.

Alternativno, samostalni BSD uredaji (CritLine, HemaMetrics, Kaisville, USA) mogu se
istovremeno instalirati tokom dijalize na arterijskoj krvnoj liniji ili se Koristiti van mreze, ali na licu
mesta (HemoCue AB, Angelholm, Svedska) (Montagnac et al. 2006). Pored toga, HemaMetrics je
razvio specifi¢ni softver za upravljanje anemijom nazvan Crit-Line Anemia Manager (CLAM)
zasnovan na merenju hemoglobina. BSD, medutim, treba kalibrisati u lokalnoj laboratoriji i mora
se uzeti u obzir ozbiljan oprez pri o€itavanju koncentracija hemoglobina u realnom vremenu, jer ovi
uredaji nisu sertifikovani da daju sliku o sastavu krvi.

2.2.14 Sistem za kontrolu kvaliteta hemodijalize

Proces osiguranja kvaliteta je od suStinske vaznosti u programu hemodijalize za obezbedivanje
adekvatne hemodijalizne doze za konacno poboljSanje ishoda bolesnika sa hronicnom bolescu
bubrega. Koncept optimalne dijalize koji je usvojen je prilagoden proceni adekvatnosti dijaliznog
leCenja pacijenata sa dijabetesom sa hroni¢nom bubreznom bolesti (Desai et al. 2008). Pojam
optimalne dijalize je skup subjektivnih i objektivnih kriterijuma koji sluze da izraze efikasnost
lecenja 1 uti€u na morbiditet i mortalitet pacijenta na dijalizi. Trenutna metodologija koju klini¢ari
koriste za procenu efikasnosti dijalize oslanja se na ciljni pristup zasnovan na nekoliko vitalnih
pokazatelja koji omoguc¢avaju fiksni opseg vrednosti prema medicini zasnovanoj na dokazima
(Stoffel et al. 2004).

Na osnovu ovog pristupa, moguce je pruziti pojedinacnom pacijentu najbolje moguénosti licnog
leCenja, ali i obezbediti jednak kvalitet leCenja svim pacijentima na hemodijalizi. Proces
kontinuiranog poboljSanja kvaliteta zahteva analizu postignutih ciljeva u realnom vremenu kako bi
se ispravili, ako je potrebno, bilo na pojedinacnom ili na nivou grupe pacijenata (Sehgal et al. 2002).
On-line pracenje efikasnosti dijalize koje monitor vr§i pomocu razli¢itih uredaja (npr. jonska
dijaliza, kvantifikacija dijalize uree, recirkulacija, bilans mase natrijuma, koncentracije
hemoglobina, krvni pritisak itd.) predstavljaju idealno resenje za kontinuiranu kontrolu kvaliteta na
individualnom nivou.
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2.3 Uocavanje problema sadasnjih metoda monitorniga

Od pronalaska Tomasa Grejema da pergament poseduje svojstva polupropustljive membrane do
konstrukcije prve Kolfove masine za dijalizu 1943. godine proslo je gotovo osam decenija. U
samom pocetku istrazivanje je bilo fokusirano na to da se pacijenti oslobode uremijskih simptoma,
medutim, primena hemodijalize omogucila je dugo prezivljavanje pacijentima, pa su se tokom
poslednjih decenija istrazivanja preusmerila u pravcu poboljSanja kvaliteta Zivota i smanjenju
ucestalosti komorbiditeta i komplikacija vezanih za dijalizno le¢enje. Kao posledica ove teznje
uvodi se pojam adekvatnost dijalize.

Koncept adekvatnosti dijalize razvijen je ranih 1970-ih kao doza dijalize koja obezbeduje dobru
rehabilitaciju bolesnika, prihvatljiva ogranicenja u ishrani, zadovoljavajuéu regulaciju krvnog
pritiska i produkciju eritrocita, i prevenciju uremijske neuropatije (De Palma et al. 1971). Sargent i
Gotch predstavljaju kineticki model kretanja uree (UKM) kasnih 1970-ih, kao parametar za
odredivanje efikasnosti dijalize (Sargent et al. 1975). Vrednost ovog parametra definisala je
koncentracija uree pre i nakon tretmana dijalize, tezina pacijenta (pre i nakon dijalize) 1 vreme
trajanja dijalize. Kasnije se koncept ,,doze dijalize* sveo na obim eliminacije uree i izraCunavanje
indeksa Kt/V (Gotch et al. 1985). Pri tome je urea uzeta kao predstavnik svih uremijskih toksina, jer
njena koncentracija u krvi i stepen njenog uklanjanja dijalizom koreliraju sa morbiditetom i
mortalitetom dijaliznih bolesnika (Held et al. 1996).

Jedna od formula koja se koristi u svakodnevnoj praksi je Single pool indeks Kt/V (spKt/V) koja
se izrazava Daugirdasovom formulom:

U U
K,/V = —log < U""“ — 0,008t> + (4 —3.5 U”"“) X 100

pre pre

gde su U,,s.-vrednost uree posle dijalize, U,,..-vrednost uree pre dijalize, t-vreme dijaliziranja u
satima (Daugirdas et al. 1997).

Postoje mnogobrojne prednosti koje bi imao senzor za merenje adekvatnosti dijalize u realnom
vremenu. On line merenja bi omogucila da se prati doza dijalize u toku svakog ciklusa, u slu¢aju
subdijaliziranosti ve¢ tokom sledeceg tretmana, bila bi izvrSena korekcija, umesto na svakih mesec
dana kao Sto je to slucaj u praksi danas.

Interferencija je veliki problem koji se javlja kod svih amperometrijskih biosenzora prilikom
merenja odredene supstance u kompleksnim matricama kao Sto je to krv, ili ¢ak serum. Kod
biosenzora ubrzo nakon implantacije dolazi i do degradacije na samom radu biosenzora usled
nakupljanja odredenih supstanci na povrsini biosenzora i usled koagulacije koja nastaje kao
posledica loSe biokompatibilnosti. Oblaganje senzora proteinima celijske matrice je veoma Cest
problem koji se javlja kod ove vrste biosenzora, medutim vecina istraZivaca nalazi reSenje bas u
sistemu koji mozemo direktno inkorporirati u arterijsku liniju pacijenta. Sa druge strane bilo bi zaista
teSko odrediti odnos benefita za pacijenta i cene samog biosenzora koji bi u realnom vremenu pruzao
informaciju o nivou odredenih elemenata u krvi. Drugi problem koji se javlja je i nelagodnost koja
nastaje usled senzora koji je inkorporiran u telo pacijenta. Problemi koji se pojavljuju prilikom
skeniranja krvi kao fluida, kod pacijenata na hemodijalizi, mogu se resiti time §to se umesto krvi za
skeniranje koristiti otpadni dijalizat koji nastaje kao nus produkt hemodijalize.
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Podaci dobijeni iz NIR spektra otpadnog dijalizata mogu se inkorporirati u matematicki algoritam
koji bi imao sposobnost predvidanja hiperglikemijskih epizoda, ili pojavu anemije, ili uremije, kod
pacijenata, nedostatak gvozda, ili predikciju upalnog procesa na osnovu nivoa CRP-a ili nivoa
trombocita u krvi.

Metode masinskog uc¢enja na mnogobrojne nacine, mogu biti primenjene za modeliranje sistema za
neinvazivnu predikciju koncentracije odredenih elemenata. Metode masSinskog ucenja su u
mogucénosti da zahvaljujuéi optickim, hemijskim, elektricnim i mikrosenzornim tehnikama, znatno
poboljsaju dosadasnje rezultate posignute u neinavazivnim metodama monitoringa. Veliki pomak u
efikasnosti i kvalitetu samog dijaliznog tretmana bi predstavljali NIR biosenzori koji bi omogucili
realnu klini¢ku sliku pacijenta tokom dijaliznog procesa.

Osim ekonomske neisplatlivosti sadasnjih invazivnih metoda za kontrolu stanja pacijenta na dijalizi,
vremenski period ponovnog testiranja, od jednog meseca je isuviSe dug, i tokom njega se mogu
desiti brojne promene koje mogu dovesti do pogorsanja stanja pacijenta, a da lekarski tim o tome
nema informaciju.
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2.4 Infracrvena spektroskopija i neinvazivno detektovanje glukoze

Jedan od ciljeva ove diseracije bilo je neinvazivno detektovanje koli¢ine glukoze u krvi pacijenta na
osnovu NIR spektra otpadnog dijalizata i metoda masinskog ucenja. Brojne komplikacije koje se
javljaju kao posledica dijabetesa mogu biti izbegnute frekventnijim monitoringom i informacijom o
trenutnoj koncentraciji glukoze u krvi pacijenta. Nazalost, sama procedura je invazivna a samim tim
I bolna, a pacijenti sa dijabetesom, primorani su da nekoliko puta tokom dana, uzorkuju krv sa
povrsine prstiju i na taj nacin odrede koli¢inu glukoze u krvi. Ova metoda ne pruza kontinualnu
informaciju o nivou glukoze u Krvii na taj nacin iz evidencije gube se epizode hiperglikemije, jer
sam pacijent nema sazanje o istoj, a to neznanje vodi ka jo$ viSim koncentracijama glukoze u Kkrvi,
koje bez adekvatnog reagovanja mogu da ostave trajne posledice.

Optimalne tehnike za nadgledanje koli¢ine glukoze u krvi bi trebalo da budu neinvazivne, i §to je
jo§ vaznije neophodno je da obezbede kontinuirano nadgledanje. Koriste¢i rezultate ovih metoda,
pacijenti i medicinsko osoblje bi bili u moguénosti da adekvatno reaguju na pojavu hiperglikemije i
omoguce pacijentu da odrzava normoglikemiju.

Neinvazivne metode za monitoring nivoa glukoze u krvi bazirane na infracrvenoj spektroskopiji
razvijene su jo§ tokom 90-ih godina (Arnold 1996). Nakon toga usledio je razvoj Citave lepeze
tehnika za neinvazivno odredivanje nivoa glukoze u krvi koje su se bazirale na hemijskim, optickim,
i elektriénim tehnikama zasnovanim na mikrosenzorima i kompjuterskim tehnologijama (Garcia-
Guzmén et al. 2017). Ovaj razvoj neinvazivnih tehnika bio je zasnovan na uspe$nim in Vitro
studijama koje su se bazirale na odredivanju koli¢ine glukoze u vodenim rastvorima (Amerov et al.
2005; Kramer et al. 2007) ili krvi (Li et al. 2010) uz pomo¢ infracrvene spektroskopije. Studije su
se uglavnom zasnivale na efektima koje glukoza ima na odredene sekundarne procese. Jedan od
mozda najpoznatijih primera je efekat koji glukoza ispoljava na rasipanje svetlosti u tkivu
pacijenata. Medutim, propagacija svetlosti kroz tkivo je komplikovana usled kompleksnosti i
heterogenosti matrice tkiva (Arnold et al. 2005). Ova neinvazivna merenja su neadekvatna usled
niske penetracije fotona u samu matricu tkiva (Heise 2006). Komplikacije se javljaju i kao posledica
¢injenice da je krv nenjutnovski fluid, kao posledica promene viskoznosti krvi u funkeiji otkucaja
srca. Viskoznost krvi dostize svoje maksimalne vrednosti tokom kraja procesa dijastole, i svoje
minimalne vrednosti tokom procesa sistole. Takode tokom procesa dijastole, dolazi i do agregacije
crvenih krvnih ¢elia (Delbeck et al. 2018).

IstaZivaci smatraju da se najveca apsorpcija glukoze deSava u regionu koji se prostire od 1500-1800
nm (region prvog overtona vode) i 2050-2300 nm (region koji pripada kombinacionim trakama).
Nekoliko istraZivaca je baziralo svoja istraZivanja na otkrivanju koji od ova gore pomenuta regiona
sadrzi viSe informacija o koncentraciji glukoze (Amerov et al. 2005; Chen et al. 2004; Heise et al.
1998; Kasemsumran et al. 2003). Medutim, najpoznatije apsorpcione trake glukoze locirane su na
talasnim duzinama od 1613 nm, 1689 nm i 1731 nm (Hazen et al. 1998). Princip da se apsorpcioni
patern bliske infracrvene svetlosti (700-1700 nm) moze koristiti za odredivanje koncentracije
glukoze dokazan je u brojnim istrazivanjima (Araujo-Andrade et al. 2004; Burmeister et al. 1999;
Burmeister et al. 2000; Danzer et al. 1998; Guevara et al. 2010; Heise et al. 1994; Jagemann et al.
1995; Liu et al. 2008; Maruo et al. 2003; Muller et al. 1997; Soh et al. 2008)
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2.4.1 Predvidanje hiperglikemije uz pomo¢ metoda masinskog ucenja

Podaci dobijeni iz NIR spektra otpadnog dijalizata mogu se inkorporirati u matematicki algoritam
koji bi imao sposobnost detektovanja hiperglikemijskih epizoda. Izmedu svih dostupnih
matematickih modela, PLS (eng. partial least squares, metoda najmanjih kvadrata ) regresija je
najsire koris¢en metod analize nad spektralnim podacima iz NIR regiona (Zhao et al. 2019).

Najveci problem koji se javlja kod PLS metode je pretpostavka da su zavisnosti u spektu linearne,
medutim ova pretpostavka ne moze biti primenjena u sistemu sa snaznim intermolekularnim i
intramolekularnim interakcijama. Posebno ukoliko se radi o analizi fluida koji osim glukoze
poseduje i druge supstituente. U ovom slucaju ne moze se jednostavmo primeniti Ber-Lambertov
zakon, jer posedujemo interakcije izmedu razli¢itih komponenti 1 nepravilnu distribuciju ovih
komponenti u fluidu. Sve ove tvrdnje vode ka nelinearnosti sistema, shodno tome neophodno je
primeniti nelinearne metode neophodne za izgradnju robustnog kalibracionog modela. Kalibracione
metode moraju imati potencial da modeliraju visoke nelinearnosti koje se mogu naci u prirodnim
multikomponentnim sistemima.

Metode masinskog uc¢enja na mnogobrojne nacine, mogu biti primenjene za modeliranje sistema za
neinvazivno merenje glukoze. Metode masinskog ucenja su u moguénosti da zahvaljujuci optickim,
hemijskim, elektricnim i mikrosenzornim tehnikama, znatno poboljSaju dosadasnje rezultate
posignute u neinavazivnim metodama monitoringa glukoze. Vec¢ su zabeleZena istrazivanja u kojima
su primenjene metode masinskog uéenja u cilju odredivanja koli¢ine glukoze u krvi (Soh et al.
2008; Zuo et al. 2005). Rezultati postignuti u ovim studijama dali su iste ta¢nosti kao i invazivne
metode merenja glukoze.

Metode masinskog u¢enja nisu primenjene samo za prac¢enje nivoa glukoze ve¢ su primenjene i za
predvidanje hiperglikemije (Chan et al. 2011; Malik et al. 2016; Zhu et al. 2011). Random Forest,
Support Vector Machine, k-nearest neighbor, i Naive Bayes, kori§¢ene su od strane Sudharsan B et
al. (Sudharsan et al. 2014) za predvidanje hiperglikemije. Linh Lan Nguyen et al. je koristio metode
masinskog ucenja za detekciju hiperglikemije koriste¢i elektrokardijalne signale (Nguyen et al.
2014). U sluc¢aju nefropatije, DuBrava et al. koristio je Random Forest (RF) u cilju targetiranja
odredenih karakteristika koje predvidaju nastanak dijabeti¢ne nefropatije (DuBrava et al. 2017).

Korelacioni koeficijent koriste¢i PLSR (eng. Partial Least-Squares Regression) tehniku iznosio je
0.612, los rezultat date tehnike je posledica nelinearnosti izmedu glukoze i1 ostalih komponenti koje
se nalaze u otpadnom dijalizatu. Usled niske vrednosti korelacionog koeficijenta dobijenog PLSR
metodom, reSenje je potraZeno u metodama masinskog ucenja. Ishan Barman et al, je pokazao sli¢ne
rezultate u svojim istrazivanjima (Barman et al. 2010).
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2.5 Infracrvena spektroskopija i neinvazivno detektovanje anemije

Jedna od ¢estih komplikacija koja je prisutna kod bolesnika na hemodijalizi je anemija. Uzroci
anemije kod bolesti bubrega su mnogobrojni. Jedan od najznacajnijih je smanjenje lucenja
eritropoetrina, nedostatak gvozda, vitamina mikroelemenata, poveéani gubici krvi itd. Pri jako
niskim vrednostima hematokrita i hemoglobina, kiseoni¢ni kapacitet krvi opada i za 50%, stoga je
neophodno neinvazivno pracenje ovih elemenata. Problem anemije se u praksi reSava nadoknadom
potrebnih gradivnih elemenata i upotrebom biosintetskog eritropoetina koji dovodi status
hemoglobina na normalne vrednosti (Ladevi¢ et al. 2014).

Jedan od ciljeva disertacije je neinvazivno indirektno detektovanje anemije kroz pra¢enje indikatora
crvene krvne loze (hematokrit, hemoglobin, broj crvenih krvnih ¢elija, nivo gvozda, MCV, MCH,
MCHC) na osnovu NIR spektra otpadnog dijalizata i masinskog ucenja. Tokom le¢enja anemije,
potrebno je redovno praéenje koncentracije hemoglobina i odredivanje dijalizne doze. Neinvazivno
odredivanje koncentracije hemoglobina pomoc¢u NIRS-a pokazano je u istrazivanju (Franceschini et
al. 1997; Lin et al. 2016; Meinke et al. 2005; Opp et al. 2009; S. Zhang et al. 2018).

Ovo istrazivanje nije prvi pokusaj upotrebe masinskog ucenja za predvidanje nivoa hemoglobina ili
algoritma za predvidanje anemije. Nekoliko autora je tokom poslednjih decenija koristilo vestacke
neuronske mreze da bi individualizovalo dozu eritropoetrina (Gabultti et al. 2006; Jacobs et al. 2001).
Ali nijedno od ovih istrazivanja nije koristilo spektar otpadnog dijalizata za predikciju vrednosti
hemoglobina, uz pomo¢ masinskog ucenja. Zbog visoke cene tretmana, individualizacija i $to ranija
detekcija anemije mozZe dovesti do smanjenja upotrebe eritropoetrina, §to moze rezultovati
zna¢ajnim eckonomskim uStedama. Zbog toga je pristupljeno razvijanju teorijskih aspekata
prediktivnih modela zasnovanih na algoritmima maSinskog ucenja i NIR spektru otpadnog
dijalizata.

Crvene krvne ¢elije su najdominantniji apsorbujuci element u krvi. Njihov doprinos spektru je za
dva do tri reda veli¢ine veéi od ostalih komponenata krvi u talasnim duzinama od 250-1.100 nm
(Meinke et al. 2007). Iznad 1.100 nm, apsorpcijom Kkrvi dominiraju apsorpcioni maksimumi koji
poti¢u od vode (Friebel et al. 2009), u ovom talasnom osegu Hb se moze identifikovati kroz
apsorpcione maksimume do 2400 nm (Edelman et al. 2012). U vidljivom i NIR regionu detekcija
HD je opsezno istrazena (Dev et al. 2018; Lin et al. 2016; Nirengi et al. 2015; Wilkinson et al. 2019;
S. Zhang et al. 2018). Opseg talasnih duzina od 700 do 1500 nm pruza potrebnu osetljivost za
merenje koncentracije Hb (Pinto et al. 2013). U bolni¢koj primeni Hct se u krvi rutinski odreduje
pomocu analizatora krvi, Friebel i sar. predlazu neinvazivnu metodu za merenje Het-a pomoc¢u NIR
spektroskopije (250 nm i 1100 nm) (Friebel et al. 2006).

Prilikom istraZivanja u disertaciji jedan od zadataka bio je i neinvazivna detekcija TIBC-a u krvi
pacijenta na osnovu spektra otpadnog dijalizata i metoda maSinskog ucenja. U literaturi nije
pronadeno istrazivanje koje je na ovaj nacin pristupilo neinvazovnoj detekciji TIBC-a. Poznavanje
TIBC-a u krvi je vazno usled ¢injenice da je serumski TIBC dobar prognosticki parametar u proceni
nutritivnog statusa nezavisno od starosti pacijenta ili broja godina na hemodijalizi (Ma et al. 2017).

U ovoj disertaciji je primenjen algoritam masinskog u¢enja za predvidanje nivoa Hb, Het, RBC, Fe,
TIBC, FER, MCV i MCHC u krvi pacijenata koriS¢enjem NIR spektra otpadne dijalizatne te¢nosti,
koja za cilj ima individualizaciju tretmana hemodijalize.
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2.6 Infracrvena spektroskopija i neinvazivno detektovanje uremije

Uprkos postignutom napretku, koncentracija uree u krvi pacijenata i dalje se koristi kao pokazatelj
uspesnosti procesa hemodijalize (Gotch et al. 1974). To je zato §to je procenat uklanjanja uree u
minuti direktno povezan sa smanjenjem kreatinina i mokrac¢ne kiseline. Urea je indirektni indikator
koji odrazava uklanjanje toksina male molekularne tezine, dok je kreatinin marker za toksine srednje
veli¢ine koji se uklanjaju hemodijalizom.

Monitornig uz pomocu biosenzora koristi ¢injenicu da je kod procesa dijalize dijalizat ogledalo
krvne plazme, a promena koncentracije uree u dijalizatu pruza informaciju o koncentraciji uree i
posredno elektrolita u plazmi (Arrigo et al. 2000).

U literaturi postoje dokazi o postojanju vise od dve stotine uremickih toksina, koje je nemoguce sve
zajedno pratiti, tako da su samo dva od njih ustanovljena kao uremicki markeri: urea 1 kreatinin. U
danasnjoj praksi, isporucena doza hemodijalize odreduje se iz koncentracije uree u uzorcima krvi
pacijenata prikupljenih pre i posle hemodijaliznog lecenja, samo jednom mesec¢no ili ¢ak rede.
Neudobnost uzrokovana vadenjem krvi potencijalno anemicnih ili pacijenata sa dijabetesom i
troSkovi u kombinaciji sa skupom analizom krvi ¢ine ovaj proces neprikladnim za nadgledanje
toksi¢nih supstanci u krvi pacijenta. Analiza krvi pruza korisne informacije o dugotrajnim
problemima poput anemije, ali ne moze pruziti nikakve informacije o napretku postignutom nakon
jedne sesije hemodijalize.

Da bi se odredila koncentracija uree on-line u krvi pacijenta, razvijaju se senzori za monitoring uree
i u dijalizatu i u krvi pacijenta (Laurie et al. 1995). Metode zasnovane na merenju u otpadnom
dijalizatu imaju visestruke prednosti u poredenju sa metodama zasnovanim na merenju u krvi. U
metodama na bazi dijalizata ne treba da vadimo krv pacijentima i ne dolazimo u problem sa
biokompatibilnos¢u. Glavni nedostatak senzora za merenje koncentracije uree je upotreba
hemikalija za odredivanje koncentracije uree i izvodenje merenja bo¢nog toka. NIR-apsorpcija se
moze koristiti za odredivanje koncentracije nekoliko molekula koji odrazavaju adekvatnost procesa
hemodijalize.

Procena uklanjanja metabolickih toksina tokom postupka hemodijalize analizom krvi je indirektna
metodologija. Odredivanje uree, mokrac¢ne kiseline i kreatinina skeniranjem otpadnog dijalizata
proizvedenog u aparatu za hemodijalizu najbolji je nacin za kvantitativnu kontrolu terapije
hemodijalizom u realnom vremenu (Koncki 2008).

U tu svrhu Zelimo da znamo kako je NIR spektar iskoriS¢ene dijalizatne tecnosti u korelaciji sa
koncentracijom ovih supstanci u krvi pacijenta. Dakle, treba utvrditi kako je apsorbancija NIR
povezana sa supstancama u istroSenom dijalizatu. Takode bismo zeleli da utvrdimo kako NIR
metode mogu da zadovolje zahteve koji se postavljaju u pogledu tehnike za univerzalno pracenje
procesa dijalize.

Cilj ovog dela studije bio je da se osmisli nova metoda za on-line pracenje spektroskopskih
karakteristika istrosenog dijalizata i njihove korelacije sa nivoom kreatinina, mokraéne kiseline i
uree u krvotoku pacijenta pomocu NIR spektroskopije 1 vestackih neuronskih mreza.
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2.7 Znacaj monitoringa ostalih analita uz pomo¢ NIR spektroskopije

C-reaktivni protein (CRP) je jedan od nekoliko proteina akutne faze koje generise jetra kao odgovor
na infekcije, inflamatorna stanja, kardiovaskularne i maligne bolesti, koje su Cest uzrok
komorbiditeta kod pacijenata na hemodijalizi. Povisena koncentracija serumskog CRP-a je snazan
prediktor povecane smrtnosti kod pacijenata na hemodijalizi. Na osnovu njegove vaznosti,
neophodno je 1 adekvatno prac¢enje koncentracije CRP-a u krvi. U literaturi nije zabelezen pokusaj
neinvazivnog detektovanja nivoa CRP-a na osnovu NIR spektra otpadnog dijalizata.

Prilikom istrazivanja pristupili smo i neinvazivnoj detekciji nivoa ALP-a u krvi pacijenta na osnovu
NIR spektra otpadnog dijalizata. Kontrola ovog parametra je vazna jer nivo ALP-a odrazava
aktivnost kostanog metabolizma, ukljucujuéi i metabolizam minerala u kostima (Magnusson et al.
2001). Kod pacijenata sa hronicnom bubreznom boles¢u (HBB), serumski nivo ALP se obi¢no
koristi kao surogatni marker za hiperparatiroidizam. Poviseni nivo ALP-a ukazuje na visoku stopu
oboljenja kostiju u HBB.

Prilikom istrazivanja pristupili smo i neinvazivnoj detekciji nivoa razli¢itih elemenata, kao $to su
kalijum, kalcijum, natrijum, magnezijum u krvi pacijenta na osnovu NIR spektra otpadnog
dijalizata. Epidemioloske, eksperimentalne i klinicke studije ukazuju da su kalijum, kalcijum,
natrijum vazni regulatori krvnog pritiska (Glatz et al. 2017). Visoka ucestalost i prevalenca
kardiovaskularnih bolesti kod pacijenata na HD-u je povezana sa visokim krvnim pritiskom,
uglavnom uzrokova promenom elektrolita tokom hemodijalize. Kardiovaskularne bolesti su vode¢i
uzrok smrti pacijenata na hemodijalizi (HD).

Sprovedena je i neinvazivnoj detekcija nivoa bikarbonata u krvi pacijenta na osnovu NIR spektra
otpadnog dijalizata. Abnormalni nivoi bikarbonata u serumu povezani su sa pove¢anim mortalitetom
kod pacijenata koji su bili na tretmanu dijalize (Chang et al. 2017; Dobre et al. 2020; Rezende et al.
2017). Prilikom istraZivanja literature, nismo pronasli dokaze o sliénom istrazivanju.

2.8 Prednosti NIR spektroskopije i masinskog uc¢enja za monitoring stanja

pacijenta na hemodijalizi

Tradicionalni nacin odredivanja Kt/V 1 merenje adekvatnosti dijalize jednom mesecno ne
obezbeduju idealne rezultate u praksi. Posledice neadekvatnog sistema monitorninga poc¢ivaju na
¢injenici da se provere adekvantosti dijalize ne izvode dovoljno €esto, 1 da pacijenti ponekada mogu
biti subdijalizirani u duzem vremenskom periodu dok im se ne prepiSe nova doza dijalize. Ova
pojava ima mnoStvo negativnih efekata na pacijenta. Adekvatnost merenja koja se zasnivaju na
analizi krvi zavisi od mnoS$tva faktora, kao najbitniji faktor se javlja vreme u kome se vrsi
uzorkovanje krvi, 1 krvni sud iz koga se vrSi analiza krvi. Smatra se da je dan uzimanja uzorka
reprezentativan isto toliko koliko i ostali dani u toku meseca, nasuprot tome istrazivanja pokazuju
da je adekvatnost dijalize viSa u danu uzorkovanja nego u ostalim danima u mesecu. Ovo se moze
pripisati tome da se velika paznja pacijenta i medicinskog osoblja usmerava na uspesnost tretmana
dijalize tog dana kada se vrSi provera adekvantosti. Medutim, koncept adekvatnosti dijalize
podrazumeva ne samo uklanjanje uremijskih simptoma, ve¢ i potpunu rehabilitaciju pacijenta i
kontrolu stanja pacijenta sa terminalnom insuficijencijom bubrega. Dosadasnja istrazivanja
usmerena su iskljucivo na detekciju i eliminaciju uremijskih toksina, i to na osnovu pracenja uree 1
kreatinina, i njihove eliminacije iz organizma, uglavnom na osnovu skeniranja otpadnog dijalizata
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uz pomo¢ neke od optickih metoda (prevashodno pomoc¢u UV). Akcenat pracenja dijalize ne sme
ostati samo na prac¢enju uremijskih toksina, ve¢ se mora premestiti i na kontrolu stanja pacijenata sa
terminalnom bubreznom insuficijencijom.

Otpadni dijalizat sadrzi nekoliko razli¢itih apsorbujuéih jedinjenja i koncentracije rastvorenih
supstanci se smanjuju na razliite nacine tokom sesije. Kriva NIR apsorbcije moze stoga biti
pojedina¢ni "klini¢ki otisak" pacijentovog zbira nekoliko NIR apsorbujuc¢ih supstanci i stoga
moguci parametar za pracenje ukupne koncentracije odredenih rastvora tokom dijalize. Ostaje da se
pronade pojedinacni doprinos pojedinacnih rastvornih supstanci u signalu apsorbancije, koji takode
zavisi od toga koje talasne duzine se koriste prilikom ispitivanja.

U skladu sa analizom predmeta istrazivanja i uoCenim problemima osnovni ciljevi istrazivanja
doktorske disertacije su:

1. Snimanje spektralnih karakteristika uzoraka otpadnog dijalizata u cilju odredivanja opsega
talasnih duzina za indirektno posmatranje relevantnih parametara u krvi

2. Odredivanje korelacije izmedu krive apsorpcije NIR i parametara u krvi pacijenata

3. Razvijanje nove metode za pracenje stanja pacijenata tokom dijalize na bazi spektroskopije
1 metoda masinskog ucenja koja bi omogucila predikciju vrednosti relevantnih parametara u
krvi pacijenata na dijalizi na osnovu otpadnog dijalizata, kao i detekciju hiperglikemije,
anemije i uremije, ¢ime bi bila omoguéena procena efikasnosti dijalize u realnom vremenu.
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3 Materijal
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3.1 Procedura uzimanja uzoraka dijalizata

Uzorci otpadne dijalizne te¢nosti dobijeni su od 35 pacijenata:, 9 pacijenata na HDF, i 26 pacijenata
na HD. Kriterijumi za uklju¢ivanje su bili: duzina leCenja hemodijalizom najmanje 6 meseci, dobro
podnosenje dijaliznih tretmana, stabilan intradijalizni krvni pritisak, odsustvo fizicke slabosti ili
dispneje i sposobnost da pacijent boravi u poziciji od 45-90° tokom tretmana dijalize. U ispitivanje
nisu ukljueni nekomplijantni bolesnici, pacijenti sa aktivnom infekcijom ili drugim akutnim
klinickim deSavanjima, ili intradijaliznim komplikacijama (hipotenzija, koagulacija, neadekvatna
funkcija vaskularnog pristupa i sl.). Svi HD tretmani su obavljeni u skladu sa uobicajenim
protokolom, ukljucujuci brzinu i obim ultrafiltracije propisanu za uklanjanje interdijaliznog prinosa
tezine. Dijaliza je izvedena kori$¢enjem masSina Dialog® Adimea, (BBraunAvitum AG, 34209
Melsungen, Nemacka). Finalni dijalizat je sadrzao koncentracije Na* 138mmol/I, CI"110.5 mmol/I,
K* 2 mmol/l, Ca™ 1.75 mmol/l ili 1.50 mmol/l, Mg** 1 mmol/l, CHsCOO" 3 mmol/l, HCO* 32
mmol/l, glukoza 1 g/I. Srednji protok dijalizata bio je 500 ml/min, a srednji efektivni protok krvi bio
je 300 ml/min. Svi pacijenti su dijalizirani putem AV fistula koristeci sistem sa dve igle. Eticki
komitet Univerzitetskog klini¢ko-bolnickog centra ,,Dr Dragisa Misovi¢ — Dedinje* pregledao je i
odobrio protokol studije i svi pacijenti su nakon dobijanja detaljnih infromacija o ciljevima i
postupku istrazivanja dali pisanu saglasnost za ucesce.

Uzorci otpadnog dijalizata su sakupljeni direktno iz izlaza dijalizatora, tokom dijalize. Prethodno je
bilo osigurano da je protok dijalizata slobodan i neprekidan. IstroSeni dijalizat, koji sadrzi otpadne
dijalizirane metabolite, protie navise kroz filter i izlazi kroz cev iz filtera. Uzorci dijalizata su uzeti
iz linije 15, 50, 100, 150 i 200 minuta nakon pocetka dijalize, kao i na samom kraju dijalize (End),i
na samom pocetku dijalize, kada dijalizat nije doSao u kontakt sa krvlju pacijenta (Omin — kontrolni
uzorak). Uzorci krvi su uzeti iz arterijske linije sistema za dijalizu, u toku 15 minuta dijalize. U
slucaju bilo kog alarma masine ili u rezimu by-pass-a uredaja za dijalizu, uzorkovanje nije izvr$eno.
Svaki uzorak, sadrzao je 15 ml istroSenog rastvora dijalizata koji je sakupljan u posudu i ¢uvan na
sobnoj temperaturi oko tri sata pre nego $to je transportovan u istrazivac¢ku laboratoriju (Slika 9).
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Slika 9. Uzorak otpadnog dijalizata

3.2 Snimanje uzoraka dijalizata

VIS-NIR spektri apsorbance uzoraka su mereni dan nakon HD tretmana. Apsorpcioni spektar
svakog uzorka meren je tri puta. Uzorak otpadnog dijalizata sniman je u kivetama izradenim od
kvarca sa optickim putem od 1mm. Slika 10 i Slika 11 prikazuju datu kvarcnu kivetu.
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Slika 10. Uzorak otpadnog dijalizata koji se nalazi u kiveti

Slika 11. Kvarcna kiveta opti¢kog puta od 1mm
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Ovo je dalo skup podataka od ukupno 2259 spektara od svih prikupljenih uzoraka, dok su uzorci
dijalizata iz 15. minuta kada je pacijentima uzorkovana i krv posedovali matricu podataka od 315
spektara. Svaki uzorak sniman je tri puta u rezimu tri uzastopna skena. Prilikom obucavanja vestacke
neuronske mreze koris¢eni su samo spektri koji su uzorkovani u 15. minutu, jer su za dati minut
posedovani parametri Krvi.

UV-VIS-NIR spektri su registrovani pomoc¢u spektrometra Lambda 950 (Perkin Elmer). Ovaj
spektrometar je opremljen standardnom halogenom lampom i (PbS) detektorom. Oblast talasne
duZine od interesa je bio 700-1700 nm, a rezolucija je podeSena na 2 nm (Slika 12).
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Slika 12. Prikaz okruzenja programa spektrometra 950

Instrument je povezan sa PC-jem kog kontolise operativni sistem Windows 7 i softerskog paketa
Perkin Elmer UV VIN LAB Ekplorer.
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4 Metode
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4.1 Bliska infracrvena spektroskopija

Bliska infracrvena spektroskopija predstavlja brzu i nedestruktivnu metodu koja pokriva opseg
talasnih duzina od srednje infracrvene oblasti sve do vidljivog regiona elektromagnetnog spektra.
Osnivac¢em moderne NIR spektroskopije smatra se Karl Norris koji je prepoznao potencijal nove
grane spektroskopije u industrijskoj praksi (Norris et al. 1982). Tehnika se ubrzano razvija uz pomo¢
hemometrijske obrade podataka i1 razvoja novih konfiguracija spektrometra sa optickim vlaknima.
NIR spektroskopija je dozivela veliki razvoj i mnoge grane industrije poput farmaceutske, industrije
koja se bavi testiranjem materijala i kontrolom kvaliteta i procesa, danas su gotovo nezamislive bez
upotrebe NIR spektroskopije. NIR spektroskopija je posebno zastupljena u farmaceutskoj industriji,
zahvaljujuéi prednostima koje ima u odnosu na ostale spektroskopske metode, jednostavne pripreme

uzorka, i moguénosti predikcije odredenih karakteristika uzorka na osnovu samo jednog spektra
(Reich 2005).

Americ¢ko drustvo za testiranje materijala (ASTM) definisalo je NIR opseg kao opseg talasnih
duzina koji se prostire od 780-2526 nm, ili ukoliko taj opseg definiSemo u talasnim brojevima od
12820 cm™-3959 cm™. Najvaznije apsorpcione trake u toj oblasti poticu od overtonova i
kombinacionih traka fundamentalnih vibracija funkcionalnih grupa -CH, -NH, -OH i -SH (Ciurczak

2001), kombinacione trake predstavljaju rezultat vibracionih interakcija i prostiru se izmedu 1900
nm i 2500 nm (Reich 2005).

Hemijske veze koje u€estvuju u vezivanju atoma vodonika su od izuzetne vaznosti jer funkcionalne
grupe interaguju sa drugim funkcionalnim grupama putem vodoni¢nih veza formirajuci
kompleksniju molekularnu mrezu. Proteini kao jedni od najkompleksnijih makromolekula, putem
vodoni¢nih veza mogu da interaguju sa molekulima vode koja ih okruzuje putem vodoni¢nih veza.
Ipak kako je srednji infracrveni region (mid-IR, 2500-25000 nm, ili 4000-400 cmY) osetljiv na H20
molekule, veoma je teSko garantovati precizan broj hidroksilnih grupa i apsorbovanih H,O molekula
putem spektra (Takeuchi et al. 2006).

NIR apsorpcione trake su Siroke, preklapaju se i uglavnom su 10-100 puta slabije od odgovarajuéih
fundamentalnih apsorpcionih traka u srednjoj infracrvenoj oblasti. Ove karakteristike ograni¢avaju
NIR spektroskopiju, jer nije moguca jednostavna identifikacija apsorpcionih traka preko polozaja u
spektru, ve¢ su za obradu podataka neophone data mining metode. Medutim, mali apsorpcioni
koeficijenti omogucuju veliku dubinu penetracije svetlosti pa je neophodno podeSavanje debljine
uzorka. Ova pojava predstavlja prednost, jer je moguce vrsiti analizu uzoraka koji jako apsorbuju
svetlost, i onih koji svetlost rasejavaju i to u modu transmitanse ili reflektanse, bez posebne pripreme
uzorka. Signali koji se dobijaju od uzorka su dvojake prirode, oni poseduju informaciju o hemijskim
1 fizickim karakteristikama uzorka jer poticu 1 od rasejanja 1 od apsorpcije svetlosti. Ova pojava
predstavlja veliku prednost jer se samo jednim snimanjem mogu dobiti informacije o hemijskim i
fizickim karakteristikama uzorka. Sa druge strane ova pojava je nekada i problem, jer rasejanje koje

se pojavljuje kao posledica fizickih karakteristika uzorka predstavlja znacajan analiticki problem
(Reich 2005).

NIR spektroskopija je najbolja analiticka metoda za analiziranje bioloSkih uzoraka. Jedni od
najvaznijih metabolita kao §to je to urea (Hall et al. 1992), kreatinin (Shaw et al. 1996), krvi proteini
(Domjan et al. 1994), holesterol (Bittner et al. 1995), i hemoglobin (Williams et al. 1982) ispitivani
su putem NIR spektroskopije.
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4.1.1 Instrumentacija i priprema uzorka

NIR spektrometar se sastoji od izvora svetlosti, monohromatora, drzaca uzorka, detektora koji
omogucéava merenja transmitanse i reflektanse i odgovarajuceg softverskog paketa (Reich 2005).
Slika 13 je shematski prikaz instrumentacije za blisku infracrvenu spektroskopiju, dok je Slika 14
prikazan uredaj koriS¢en u ovom istraZivanju.
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Slika 13. Shema eskperimentalne instalacije za blisku infracrvenu spektroskopiju (Reich
2005)

Slika 14. Infracrveni spektrometar Lambda 950
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Analize koje se vrSe uz pomoc¢ bliske infracrvene spektroskopije mogu se podeliti na On line analize
I Off line analize. Laboratorijske analize naj¢eS¢e predstavljaju off line merenja, vrSenje kontrole
kvaliteta, i spektralne analize koje zahtevaju visoku senzitivnost. U ovoj vrsti ispitivanja brzina
vrsenja analiza ne predstavlja presudan faktor. Postoji veliki broj konfiguracija koje vrse razdvajanje
polihromatskog NIR spektralnog regiona na monohromatske frekvencije. Koju tehnologiju ¢emo
odabrati zavisi od potrebne senzitivnosti, pouzdanosti i jednostavnosti za upotrebu (Reich 2005).

Akvizicioni mod diktira svojstvo uzorka koji se ispituje. Transparentni materijali se uvek ispituju u
modu transmitanse (Reich 2005).

4.1.2 Teorija hemometrijske obrade podataka

S obzirom da su NIR spektri sastavljeni od Sirokih, preklapaju¢ih i nedovoljno definisanih
apsorpcionih traka koje sadrze hemijsku i fizicku informaciju o svim komponentama uzorka, to je
analiticka informacija spektra zapravo multivarijacione prirode. Za kvalitativnu ili kvantitativnu
analizu NIR spektra, neophodna je primena matematickih i statistickih metoda, a koje su neophodne
za ekstrakciju relevantnih informacija odnosno redukciju irelevantnih informacija (Reich 2005).

4.1.3 Preprocesiranje podataka

Nezeljeni efekti koji utiCu na tacnost informacija, kao Sto su varijacije u optickom putu ili
rasejavanje svetlosti ¢esto se javljaju u snimljenim spektrima. Slu¢ajni izvori Suma se javljaju kao
posledica promenljivih karakteristika uzorka, istrumenata, postavke ili nekih sluc¢ajnih dogadaja koji
uticu na krajnju tacnost informacija. Zbog svih navedenih parametara javlja se potreba za
preprocesiranjem podataka i spektara, i izvlacenja iz njih samo onih bitnih i zna¢ajnih. Neposredni
izlaz iz spektrometra na raCunaru se predstavlja u vidu sirovog spektra i prvi korak ka analizi
podataka je preprocesiranje podataka u cilju uklanjanja neZeljenih uticaja na spektar (Reich 2005).
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4.2 Metode ucenja

Masinsko ucenje predstavlja primenu matematickih formulacija na na¢in na koji posmatramo ljudski
proces ucenja. Ocekujuci da je sam svet reprezentacija matematiCkih i statistickih formulacija,
algoritmi masSinskog ucCenja nastoje da saznaju odredene zakonitosti iz ogranienog broja
opservacija.

Ucenje dolazi u mnogo razli¢itih oblika, u zavisnosti od algoritma i njegovih ciljeva. Alatke za
masinsko uc¢enje mozemo podeliti na tri glavne grupe na osnovu njihove svrhe:

e Nadzirano uc¢enje
e Ucenje bez nadzora
e Osnazeno ucenje (reinforcement learning)

Metoda nadziranog ucenja bi¢e primenjena u datom istrazivanju. Nadzirano u¢enje se deSava kada
algoritam uc¢i od primera podataka i odgovarajuc¢ih odgovora cilja koji se mogu sastojati od
numerickih vrednosti ili oznaka nizova, kao $to su klase ili oznake, kako bi kasnije predvideli tacan
odgovor kada se algoritmi susrecu sa novim primerima. Moramo razlikovati probleme regresije, ¢iji

je cilj numericka vrednost, i probleme klasifikacije, ¢iji je cilj kvalitativna varijabla, kao §to je klasa
ili oznaka.

Centralna ideja procesa ucenja je da mozemo predstaviti stvarnost koriste¢i matemati¢ku funkciju.
Mozemo izraziti realnost i svu njenu izazovnu kompleksnost u smislu nepoznatih matematickih
funkcija koje algoritmi masinskog ucenja pronalaze i ¢ine korisnim. Ovaj koncept je osnovna ideja
za sve vrste algoritama masinskog ucenja.

Cilj nadgledanog klasifikatora je da dodeli klasu primeru nakon §to je ispitao neke karakteristike
samog primera. Takve karakteristike se nazivaju osobinama, a mogu biti i kvantitativne (numericke
vrednosti) ili kvalitativne (etikete sa nizovima). Da bi se klasifikacija ispravno dodelila, klasifikator
mora prvo ispitati odredeni broj poznatih primera (primeri koji ve¢ imaju klasu koja im je
dodeljena), od kojih je svaki popracen istim vrstama karakteristika kao primeri koji nemaju klase.
Faza obuke podrazumeva posmatranje mnogih primera klasifikatora koji mu pomazu da nauci tako
da moZe dati odgovor u smislu klase kada kasnije vidi primer bez prethodno dodeljene klase.

Klasifikator masinskog ucéenja gradi svoje kognitivne sposobnosti stvaraju¢i matematicku
formulaciju koja ukljucuje sve date karakteristike na nacin koji stvara funkciju koja moze razlikovati
jednu klasu od druge.

Tokom optimizacije, algoritam pretrazuje medu moguéim varijantama kombinaciju parametara
kako bi pronasao najbolji koji omogucava pravilno mapiranje izmedu karakteristika 1 klasa tokom
treninga. Ovaj proces procenjuje mnoge potencijalne ciljne funkcije medu onima koje algoritam
ucenja moze pogoditi. Skup svih potencijalnih funkcija koje algoritam u¢enja moze shvatiti naziva
se prostor hipoteze.

Prostor hipoteze mora da sadrzi sve varijante parametara svih algoritama masinskog ucenja koje
zelimo da mapiramo u nepoznatu funkciju kada reSavamo problem klasifikacije. Razliciti algoritmi
mogu imati razli¢ite prostore hipoteze. Ono §to je zaista vazno jeste da prostor hipoteze sadrzi ciljnu
funkciju (ili njenu aproksimacijuy).

Funkcija ocenjivanja funkcioniSe tako §to poredi predvidanja algoritma sa stvarnim rezultatom
zabelezenim u stvarnom svetu. Uporedivanjem predvidanja sa njegovom realnom vrednoscu
pomocu funkcije troSkova odreduje se nivo greSke algoritma. Posto je to matematicka formulacija,
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funkcija troSka izrazava nivo greSke u numerickoj formi. Ako treba da se izabere funkcija troska,
objasnjenja i primeri masinskog ucenja uvode niz funkcija greSaka za regresiju i klasifikaciju, koje
obuhvataju greske srednjeg kvadrata, tacnost, preciznost, i oblast ispod krive (AUC).

4.2.1 Validacija masinskog ucenja

Primeri (u obliku skupova podataka) i algoritam masinskog ucenja ne osiguravaju da je reSavanje
problema ucenja moguce. Na primer, ukoliko algoritam razlikuje nivo Secera u krvi pacijenta na
dijalizi mora posedovati dobre primere za obucavanje, tj stvarne vrednosti Secera u krvi. Zatim se
vrsi trenjiranje klasifikatora za tac¢nu predikciju na osnovu nekog algoritma masinskog ucenja koji
bi mogao da prikaze verovatnocu nivoa Secera u krvi. Naravno, izlaz je verovatnoca - ne apsolutna
sigurnost.

Algoritmu se postavlja problem i pruzaju primeri, sa svakom pazljivo ozna¢enom oznakom ili
klasom koju bi algoritam trebao nauditi, raCunar trenira algoritam neko vreme, i na kraju se dobija
rezultat koji pruza odgovor ili verovatnocu.

4.2.2 Generalizacija modela

Generalizacija je sposobnost da se iz podataka koji su na raspolaganju uce opSta pravila koja se
mogu primeniti na sve druge podatke. Podaci van uzorka stoga postaju bitni za utvrdivanje da li je
ucenje iz podataka moguce i u kojoj meri. Prvo se mora uzeti u obzir da algoritam moZe razumno
pretpostaviti odgovor.

Matematika je najbitniji Cinilac masinskog ucenja, ona moze da opiSe veliki deo realnog sveta
koriste¢i jednostavnu notaciju, i to je sustina masinskog ucenja jer svaki algoritam ucenja ima
odredenu sposobnost da predstavlja matematicku formulaciju. Neki algoritmi, kao $to je linearna
regresija, eksplicitno koriste specifiénu matematicku formulaciju za predstavljanje kako se odgovor
odnosi na skup prediktivnih informacija. Neki drugi sofisticirani algoritmi, kao §to su stabla
odluc¢ivanja, nemaju eksplicitnu matematicku formulaciju, ali su toliko prilagodljivi da se mogu
jednostavno podesiti da priblize veliki opseg formulacija. Najednostavniji primer poseduje odgovor
y, prediktor x, sa formulacijom:

y = B1x + Bo

U jednostavnoj situaciji odgovora predvidenog samo jednom promenljivom, model je savrSen jer se
nasi podaci rasporeduju kao linija. Medutim, $ta se deSava ako to nije slucaj, ukoliko kao odgovor
posedujemo krivu. Kada tacke podsecaju na liniju ili oblak, javlja se greSka kada je rezultat dat u
vidu ravne linije, prema tome, mapiranje koje pruza prethodna formulacija je neprecizno. Medutim,
greska se ne pojavljuje sistematski ve¢ nasumicno, jer su neke tacke iznad preslikane linije, a druge
ispod nje. S obzirom na jednostavnost mapiranja odgovora, algoritam teZi da sistematski precenjuje
ili potcenjuje pravila koja se nalaze iza podataka, $to predstavlja njegovu pristrasnost. Pristrasnost
(eng. bias) je karakteristi¢na za jednostavnije algoritme koji ne mogu da izraze slozene matematicke
formulacije.

Kao $to su isuviSe jednostavne formulacije problem, automatski pribegavanje mapiranju vrlo
zamrSenih formulacija ne pruza uvek reSenje. Stoga, bas kao §to jednostavnost moze stvoriti
neprikladan odgovor, reSenje se moze predstaviti uz pomoc¢ previsSe slozenog mapiranja. U tom
slucaju, problem sa slozenim mapiranjem je posedovanje isuvise parametara, i u nekim ekstremnim
sluCajevima, algoritam moZe imati viSe parametara nego Sto podaci imaju primera. Tada algoritam
pocinje da memorise sve u podacima - ne samo signale, ve¢ i slu¢ajni Sum, greske i sve specifi¢ne
karakteristike uzorka. Problemi postaju oCigledni kada se radi sa podacima van uzorka, problem
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overfitting-a nastaje kada je algoritam previse naucio iz podataka, od tatke mapiranja oblika krive i
pravila koja ne postoje, kao §to je prikazano na slici (Slika 15). Svaka manja promena u proceduri
ili u podacima o obuci pruza pogresna predvidanja.

Overfitting
Slika 15. Problem overfitinga (Problem overfitting-a n.d.)

4.2.3 Trening, Validacija i Testiranje modela

Moze se napraviti test na podacima koje masSinski algoritam nikada nije video ranije. Medutim,
¢ekanje na nove podatke nije uvek izvodljivo u smislu vremena i troskova. Kao prvo jednostavno
reSenje, podaci se dele u skupove za obuku i testove. Uobi¢ajena podela je od 25 do 30 procenata
za testiranje i preostalih 75 do 70 procenata za obuku. Podaci se sastoje od odgovora i karakteristika
u isto vreme, zadrzavajuci korespondenciju izmedu svakog odgovora i njegovih karakteristika.

Podela se vrsi slucajno, bez obzira na pocéetno poravnanje podataka. U suprotnom, test nece biti
pouzdan, jer bi narudivanje moglo prouzrokovati precenjivanje (kada postoji neka znacajna
distribucija) ili podcenjivanje (kada se distribucija previSe razlikuje). Kao reSenje, osigurava Se da
se distribucija test seta ne razlikuje mnogo od raspodele obuke, i da se sekvencijalno uredivanje
dogada u podeljenim podacima. Kada je broj primera n visok, kao §to je n >10,000, sasvim pouzdano
se stvara nasumi¢no podeljeni skup podataka. Kada je skup podataka manji, uporedivanje osnovnih
statistiCkih podataka kao S§to su srednja vrednost i varijacija u odgovoru i karakteristikama u
setovima za obuku i testiranje pomazu u shvatanju da li je test set neprikladan.
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4.2.4 Kros Validacija

Znacajan problem sa razdvajanjem skupa na trening i test je to $to se unosi pristranost u testiranje
jer se smanjuje veli¢ina podataka o obuci u uzorku.

Prilikom podele podataka postoji verovatnoca da ¢e se korisni primeri zadrzati izvan obuke.
Ponekad su podaci toliko sloZeni da test set, iako je ocigledno slican skupu za obuku, nije stvarno
slican jer su kombinacije vrednosti razlicite (Sto je tipi¢no za visoko dimenzionalne skupove

podataka).

Ova pitanja doprinose nestabilnosti rezultata uzorkovanja kada skup nema mnogo primera. Rizik od
razdvajanja podataka na nepovoljan nacin takode objasnjava zasto podela na trening i test skup nije
adekvatna za maSinsko ucenje. Unakrsna validacija predstavlja reSenje ovog problema. Ona se
zasniva na slu¢ajnom razdvajanju, ali pri tome se podaci dele na broj k-foldova jednake veli¢ine.
Zatim, svaki fold se odrzava kao test set, a ostali se koriste za trening. Svaka iteracija koristi razlicit
fold kao test, koji proizvodi procenu greske. Nakon zavrSenog testa na jednom koraku u odnosu na
ostale, koji se koriste kao trening, zadrzava se uzastopni fold, razli¢it od prethodnog, a procedura se
ponavlja kako bi se proizvela druga procena greske. Proces se nastavlja dok se svi k-foldovi ne
iskoriste kao test set i tada se racuna prose¢na procena greske (rezultat unakrsne validacije). Slika
16 pokazuje kako ovaj proces funkcionise.

Slika 16. Kros validacija
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Ova procedura pruza sledece prednosti: pruza pouzdane rezultate bez obzira na broj primera, jer
povecanjem broja korisc¢enih foldova, zapravo se povecava veli¢ina seta za trening (veci k, veci skup
treninga, smanjena pristrasnost). Razlike u distribuciji za pojedina¢ne primere nisu toliko znacajne.

4.25 Granica razdvajanja

Ako su primeri projektovani na kartezijanskoj ravni, perceptron nije nista drugo nego linija koja
pokusava da razdvoji pozitivnu klasu od negativne. Linija razdvajanja je samo jedna od beskonacnih
moguc¢ih linija koje se nalaze na ravni. Faza azuriranja se definiSe tako Sto primorava liniju da se
priblizi pogresno klasifikovanoj tacki. KoriS¢enje vise iteracija za definisanje greSaka postavlja
liniju na ta¢nu granicu izmedu dve klase (Slika 17).

Slika 17. Granica razdvajanja Perceptron

Uprkos pametnom algoritmu, perceptron je uskoro pokazao svoje granice, ukoliko dve klase nisu
imale granicu razdvajanja, algoritam nije mogao da pronade reSenje 1 zadrZzao bi infinitivno
azuriranje.

Slede¢i korak javio se u vidu Stabala Odlucivanja (eng. Decision Tree). Stabla odlu¢ivanja imaju
dugu istoriju. Prvi algoritam te vrste datira iz 1970-ih, ali ukoliko razmotrimo eksperimente i prvo
originalno istraZivanje, upotreba stabala odlu¢ivanja seZe joS ranije (oni su stari koliko i percepton).
Kao osnovni algoritmi, stabla odluka su uzivala dugu popularnost zbog svog intuitivnog algoritma.
Takode su izuzetno jednostavni za upotrebu. Sve ove karakteristike ¢ine ih efikasnim i privlaénim
bez ikakvog razmiS$ljanja u odnosu na modele koji zahtevaju sloZene matematicke transformacije
matrice ulaznih podataka ili izuzetno precizno podeSavanje njihovih hiper-parametara.

4.2.6 Predvidanje ishoda razdvajanjem podataka u Stablu Odlucivanja

Ansambli se zasnivaju na nedavnoj ideji (formulisanoj oko 1990. godine), ali koriste stare algoritme,
kao $to su stabla odlucivanja, koji su bili deo maSinskog uc¢enja od 1950. godine zbog njihove lakoce
koris¢enja 1 razumevanja. Stablo odluka je poZeljan algoritam zbog sledecih karakteristika:
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e Moze da rukuje sa meSovitim tipovima ciljnih varijabli i prediktora.
e Moze da zanemari suvisne varijable i izabere samo relevantne.
e Poseduje jednostavu vizualizacija procesa predvidanja

Imajuci u vidu niz pozitivnih karakteristika, algoritam se ipak ne koristi toliko ¢esto kao napr. SVM.

Granica odlucivanja u stablu odlucivanja je veoma neprecizna i njen oblik je izuzetno grub i
kvadratan.

Kada je problem regresija, tehnika dobija rezultate iz ansambla. Medutim, kada Stablo odluke resava
zadatke klasifikacije, tehnika moze koristiti ansambl kao sistem glasanja, biraju¢i najc¢es¢i odgovor
kao izlaz za sve njegove replikacije. Kada se koristi skup za regresiju, standardna devijacija,
izraCunata iz svih procena ansambla za jedan primer, pruza procenu koliko je algoritam pouzdan u
predvidanju (Bishop 2006).

Koriste¢i uzorak posmatranja kao polaznu tacku, algoritam vraca pravila koja generisu izlazne klase
(ili numericke vrednosti pri radu kroz problem regresije) tako Sto dele ulaznu matricu na manje i
manje particije dok proces ne pokrene pravilo za zaustavljanje. Takvo vraéanje od specifi¢nih ka
opStim pravilima tipi¢no je za ljudsku inverznu dedukciju, koju tretira logika i filozofija. Algoritam
je uvek pohlepan kada treba da izabere svoj sledeci potez kako bi maksimizirao rezultat u svakom
koraku u procesu optimizacije, bez obzira na to $ta bi se moglo dogoditi u slede¢im koracima.
Drugim recima, algoritam maksimiziuje trenutni korak bez osvrta na postizanje globalne
optimizacije.

Podela se vrsi da bi se primenio jednostavan princip: Svaka podela inicijalnih podataka mora
olaksati predvidanje ciljnog ishoda, koji se odlikuje razli¢itom i povoljnijom raspodelom klasa (ili
vrednosti) od originalnog uzorka. Algoritam kreira particije razdvajanjem podataka. On odreduje
razdvajanje podataka tako S$to prvo procenjuje karakteristike, a zatim vrednosti u karakteristikama
koje mogu da donesu maksimalno poboljSanje posebne statisticke mere koja igra ulogu funkcije
troska.

Odredeni broj statisti¢kih merenja odreduju kako dolazi do razdvajaja u stablu odluc¢ivanja. Podela
se mora pobolj$ati na originalnom uzorku, ili u drugom mogucéem rascepu, kada se predvidanje Cini
bezbednijim. Medu najéesce koris¢enim merenjima su gini impurity, information gain, and variance
reduction (za probleme regresije).

4.2.7 Naive Bayes

Naive Bayes, jo$ jedan osnovni algoritam ucenja, sli¢niji je prethodno raspravljenom perceptronu
nego stablu odlucivanja. Kao perceptron i stablo odlucivanja, Naive Bayes je istorijski algoritam
koji se koristi od 1950-ih, iako pod razli¢itim imenima i malo drugacijim oblicima. Naive Bayes je
poznat po tome §to je efikasan algoritam za ucenje iz teksta. S obzirom na njegovu jednostavnost 1
¢injenicu da radi sa malom preradom, on je postao osnova za vecinu tekstualnih problema u
masinskom ucenju pre testiranja sloZenih reSenja.

Kao i kod perceptrona, Naive Bayes zahteva vrednosti koje su verovatnoce ishoda datog odredenim
kontekstom (uslovna verovatno¢a). Naive Bayes raCuna verovatnoce, i stoga zahteva tipi¢ne
operacije sa verovatnocom.

Sumiranjem vrednosti ili mnozenjem verovatnoca, svaki deo informacije tretira se kao poseban
doprinos odgovoru. To je nerealna pretpostavka ponekad zato Sto stvarnost ukazuje na svet
medusobnih veza. Medutim, uprkos nedostatku realizma, Naive Bayes moze nadmasiti najslozenije
tehnike. Da biste posedovali adekvatan odgovor, algoritam funkcioniSe na slede¢i nacin:
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1. Povezuju karakteristike sa svakom od mogucih klasa.

2. Mnozi sve verovatnoce vezane za svaku nastalu klasu.

3. Normalizuje verovatnoce tako $to se svaka od njih deli njihovom ukupnom sumom.
4. Uzima klasu sa najvecom verovatno¢om kao odgovor.

Irelevantne karakteristike mogu uticati na rezultate. Kada radite sa nekoliko primera sa mnogim
karakteristikama, slu¢ajna verovatno¢a moze zaista da pogorsa rezultat. Naive Bayes zahteva vise
vremena za predvidanje nego za trening.

4.2.8 KNN algoritmi

Niz statistickih algoritama, koji se zovu particioni algoritmi, pomazu da se istraze dimenzije
podataka oko pocetnih primera agregiranjem onih koji su slicni. Medu algoritmima particija, K-
means su najpoznatiji i popularniji. Obi¢no se dobijaju dobra reSenja koriste¢i bliskost slicnih
primera u prostoru podataka.

Algoritam pretpostavlja da podaci imaju grupe koje se nazivaju klasteri. Takode se pretpostavlja da
su grupe sacinjene od sli¢nih primera, sa po¢etnim primerom, nazvanim prototip ili centroid, u
centru klastera. K-means ne dozvoljavaju nepravilne oblike, $to moze biti slabost tehnike jer stvarni
svet nije uvek geometrijski oblikovan. K-means funkcioni$e sa numerickom merom, Euklidovim
rastojanjem. Svi podaci koji se koriste moraju biti u obliku broja koji predstavlja metricku meru.

Bez obzira da li je problem pogoditi broj ili klasu, ideja strategije uc¢enja K-najblizih suseda (engl.
K-nearest neighbor - KNN) algoritma je uvek ista. U odredenom smislu, KNN se ¢esto definise kao
spor algoritam. Biti spor algoritam podrazumeva da je KNN prili¢no brz na treningu, ali veoma spor
u predvidanju. To takode podrazumeva da je algoritam prilicno memorijski intenzivan zato $to
uskladisti podatke u memoriji. KNN lako moze reSavati problem sa stotinama oznaka, dok drugi
algoritmi ucenja moraju definisati razli¢it model za svaku oznaku.
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4.2.9 SVM algoritam

Support vector machines (SVM) algoritmi poseduju neverovatne sposobnosti koje ¢ine ovaj
algoritam jednim od najpoznatijih u maSinskom ucenju.

Nerazdvojivost klasa moze biti problem prilikom klasifikacije primera dve klase na tacan nacin i
kada ne postoji pravac koji prati preciznu granicu izmedu razli¢itih klasa. Skup algoritama
masinskog ucenja pruzaju odredena reSenja u takvim problemima.

e KNN: Prilagodava se nelinearnim granicama izmedu klasa koriste¢i malu numericku
vrednost koeficijenta k.

e Logisticka regresija: ReSava problem procenjujuéi verodostojnost postojanja u odredenoj
klasi, dopustajuci tako procenu ¢ak i ako razlikovanje klasa nije moguce zbog delimic¢nog
preklapanja.

Staba odlucivanja (eng. Decision trees) nemaju problem sa nelinearnoscu jer algoritam gradi svoje
granice klasifikacije koriste¢i visestruka pravila koja lako mogu da oponasaju kompleksne krive.
Isto vazi i za neuronske mreze, koje prirodno stvaraju karakteristicne transformacije i nelinearne
aproksimacije tako §to povezuju razlicite slojeve neurona (po ceni visoke varijabilnosti procene kada
se proces obuke ne vodi pazljivo). S obzirom na ve¢ Sirok spektar mogucéih opcija, bilo je potrebno
kreirati drugi tip algoritma maSinskog ucenja, kao $to je SVM, kako bi se reSio problem
nerazdvojivosti.

SVM, je stvorena od strane matemati¢ara Vladimira Vapnika i njegovih kolega koji su radili u
AT&T laboratorijama tokom 1990-ih godina. Iako su mnogi stru¢njaci za maSinsko ucenje u
pocetku bili skepti¢ni prema algoritmu zato Sto nije bio slian nijednom drugom postojeéem
pristupu, SVM je brzo stekao uspeh zahvaljuju¢i svom radu u mnogobrojnim problemima
prepoznavanja slika, kao §to je unos rukopisom, koji je bio izazov za tadaS$nju zajednicu za masinsko
ucenje. Danas, SVM poseduje Siroko rasprostranjenu upotrebu medu naucnicima koji se bave
podacima, koji ga primenjuju na neverovatanim nizom problema, od medicinske dijagnoze do
prepoznavanja slike 1 tekstualne klasifikacije. Tehnika je donekle ogranic¢ena u svojoj primenljivosti
na velikim podacima zbog nedostatka skalabilnosti kada su primeri i karakteristike suvise brojni.

Matematika koji koristi algoritam je sloZena, ali ideja na kojoj se temelji algoritam je jednostavna.
SVM postavlja liniju razdvajanja u sredinu margine (opisana najcesS¢e kao maksimalna margina ili
optimalna hiperravan margine), a primeri u blizini linije (tako da su deo granica) su vektori podrske
(support vectors).

Vektori podrske su zapravo primeri predstavljeni kao tacke u prostoru karakteristika. U stvari, da bi
se definisala pozicija tacke u prostoru, moraju se navesti njene koordinate u svakoj dimenziji kao
niz brojeva, koji je vektor. Margina hiperravni zavisi od vektora podrske, 1 promenom bilo koje od
njih menjamo marginu 1 hiperravan koju ona definise.

Margina, razdvajanje hiperravni i vektori podr§ke su klju¢ni termini koji se koriste za definisanje
SVM-a. Vektori za podr§sku odlucuju o najboljoj mogucoj margini, kako u slucaju linearno
odvojivih, tako 1 u slucaju, 1 nerazdvojivih klasa. Strategija SVM-a je vrlo jednostavna: treba traziti
najvecu marginu razdvajanja. Uzorkovane vrednosti se menjaju, ponekad ¢ak od uzorka do uzorka.

Algoritam ne moZe da poseduje saznanje da li ¢e uzastopni uzorak biti sli¢an onome koji se koristi
za ucenje, pa zadrzavanje najlo$ije margine omogucéava SVM-u fleksibilnost u prostoru
karakteristika kada radi sa uzastopnim uzorcima. Pored toga, posmatranjem granica klasa, SVM nije
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pod uticajem udaljenih tacaka (suprotno linearnoj regresiji). Algoritam odreduje marginu koristeci
samo primere postavljene na granicama.

Kada je re¢ o matematickoj formulaciji, SVM se moze definisati sa formulacijom perceptrona, nad
kojim su primenjena odredena ograni¢enja, odnosno algoritam pokuSava da dobije liniju
razgranicenja prema odredenim pravilima.

Budu¢i da algoritam deli klase u prostoru karakteristika koriste¢i liniju razdvajanja (ili hiperravan,
kada imamo viSe od dve dimenzije), idealno, prosirivanjem formule perceptrona, slede¢i izraz bi bio
tacan za svaki primer y:

y(xTw+b)=>M

U ovom izrazu, vektorsko-vektorskog mnozenja transponovanog vektora svojstva x vektorom
koeficijenta w sumira se sa konstantnom biasom (b). On pruza jednu vrednost Ciji je znak
indikativan za klasu. Budu¢i da y moze biti samo -1 ili +1, moZemo imati vrednost jednaku ili visu
od nule. U prethodnom izrazu, M je ogranicenje koje predstavlja marginu: To je pozitivna i najveca

moguca vrednost da bi se obezbedilo najbolje razdvajanje predvidenih klasa.

Potrebno je razmotriti zavrs$no pitanje koje se odnosi na proces optimizacije SVM algoritama koji
je prethodno opisan. Posto su klase retko linearno odvojive, mozda nije uvek moguce da se svi
primeri obuke nadu na udaljenosti jednakoj ili ve¢oj od M. U ovom slué¢aju, neophodno je razmotriti
sledeci izraz:

y(xTw + b) > M(1 +€;)

Svaki primer ima vrednost epsilona koja je uvek veca ili jednaka nuli, na takav na¢in da se € pretvara
u vrednost koja ispravlja pogresnu klasifikaciju odredenih vektora. Ako je primer ispravno
klasifikovan, onda je € 0. Vrednosti € izmedu 0 i 1 ukazuju na to da je primer na desnoj strani linije
razdvajanja, ali je u$ao u marginu. Konacno, kada je € iznad 1, slu¢aj je pogresno klasifikovan i
nalazi se na drugoj strani optimalne razdvajajuce hiperravni. € dozvoljava algoritmu da ispravi
neprilagodene primere tako da ih proces optimizacije prihvati.

SVM je matematicki zahtevan algoritam. Kada se reSava problem optimizaciju SVM-a, koristi se
hiperravan za particionisanje koja poseduje najveéu udaljenost od granice klasa. Ako klase nisu
linearno razdvojive, potraga za optimalnim razdvajanjem hiperravni dozvoljava greske klasifikacije.
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Slika 18. Nelinearno odvojive tacke

Kao posledica ovih ograni¢enja, SVM je usvojio drugi nain, nazvan kernel funkcija, za
redefinisanje prostor karakteristika bez zauzimanja vise memorije ili povecanja broja izracunavanja.
Funkcije kernela se oslanjaju na kalkulacije, koje su ¢ak i matematicki zahtevnije od SVM. Kao
sredstvo za razumevanje na¢ina na koji funkcionisu, moglo bi se rec¢i da funkcije kernela projektuju
originalne karakteristike u viSedimenzionalni prostor kombinuju¢i ih na nelinearni na¢in. Oni to
rade na implicitan nacin, jer ne pruzaju SVM-u novi prostor za ucenje (kao §to bi to ucinila
polinomna ekspanzija). Umesto toga, oni se oslanjaju na vektor koji SVM moze da koristi direktno
a zatim da fituje nelinearnu razdvajajuc¢u hiperravan, dati problem prikazuje Slika 18.

U svojim implementacijama, SVM nudi prilicno veliki raspon nelinearnih kernela. To su: Linear,
Radial Basis Function, Polinom, parametri oblika, Sigmoid. Najéesce se koristi samo jedan od njih
RBF (eng. Radial Basis Function) koji je uobi¢ajen za kori$éenje jer je brzi od drugih kernela. Pored
toga, on moze mapirati i aproksimirati gotovo bilo koju nelinearnu funkciju, koju prikazuje Slika
19.

RBF kreira marginu oko svakog vektora podrSke, crtanjem mehuri¢a u prostoru karakteristika.
Rezultuju¢a margina i hiperravan koji prolazi kroz nju mogu pokazati vrlo krivudave granice,
pokazuju¢i da algoritam moze biti prili¢no fleksibilan.
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Slika 19. RBF margina

Polinomni i sigmoidni kerneli nisu toliko prilagodljivi kao RBF, tako da pokazuju viSe pristranosti,
ali su oba nelinearna transformacija razdvajajuce hiperravni.

Da bismo ispravno potvrdili rezultate modela, prvo moramo odvojiti 30 posto primera koji ¢e se
koristiti kao test skup (Mueller et al. 2016).
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4.3 ROC kriva za procenu medicinskih dijagnostickih testova

Savremena medicina naj¢es¢e koristi  dijagnosticke testove sa binarnim ishodom
(pozitivni/negativni rezultati testa), dok konvencionalni pristup procene dijagnostickog testa koristi
osetljivost (eng. sensitivity) i specificnost (eng.specificity) kao mere ta¢nosti testa (Swets et al.
1979). Osetljivost i specifi¢nost variraju izmedu razli¢itih pragova (eng. treshold) i osetljivost je
obrnuto proporcionalna specifi¢nosti (John et al. 1989; Linnet et al. 1987; Swets et al. 1979)

Dijagram odnosa vrednosti senzitivnosti i vrednosti specificnosti oduzete od 1 naziva se kriva
operativnih karakteristika prijemnika (ROC) (eng. receiver operating characteristic), a povrSina
ispod krive AUC (engl. area under curve), koristi se kao efektivna mera ta¢nosti.

Ova kriva igra centralnu ulogu u proceni dijagnostiCke sposobnosti testova kako bi se
dijagnostikovalo stvarno stanje pacijenata (Hanley et al. 1982). Pretragom objavljenih publikacija
otkriva se da je ova analiza Siroko koriS¢ena u klinickoj epidemiologiji za procenu dijagnostickih
sposobnosti biomarkera (Kumar et al. 2011). Ovaj prediktivni model se takode uobicajeno koristi
za procenu rizika bilo kog nepovoljnog ishoda zasnovanog na pacijentovom profilu u medicinskim
istrazivanjima.

4.3.1 Mere kvaliteta i tehnike evaluacije klasifikacije

U ovom delu fokusiraéemo se na procenu uspesnosti odredenog klasifikatora, kroz evaluaciju
parametara, kao $to su to tanost, preciznost, odziv i F-mera. Prilikom evaluacije potrebno je koristiti
nezavistan skup podataka, podatke koji nisu koris¢eni prilikom ucenja klasifikatora. Ukoliko
klasifikator pokazuje loSe rezultate na skupu podataka koji se koriste za test, a dobro na trening
podacima, ocigledno da na tom skupu podataka dolazi do problema overfitting-a, ili problema
prilagodavanja modela. Mo¢ masinskog ucenja je velika i za svaki trening skup moze se na¢i model
koji ga u potpunosti opisuje. Proces evaluacije se sastoji u poredenju stvarne klase sa klasom koju
je predlozio klasifikator. Na taj na¢in dolazi se do tacno i neta¢no klasifikovanih podataka, prva
tacka koja se razmatra prilikom evaluacije procesa klasifikacije je matrica konfuzije (eng. Confusion
matrix).

Za svaku instancu koju zelimo da klasifikujemo razlikujemo cetiri moguca ishoda, koja mozemo
primeniti za skup pacijenata koji boluju od neke bolesti, i moguéi ishodi klasifikacije su sledeci:

1.TP — Vrednost stvarno pozitivno” (eng. true positive) predstavlja broj pacijenata koji boluju od
bolesti i koje je klasifikator prepoznao kao pacijente koji su oboleli.

2. FP — Vrednost ”lazno pozitivno” (eng. false positive) predstavlja broj pacijenata koji nisu oboleli
ali koje je klasifikator prepoznao kao pacijente koji su oboleli od date bolesti.

3. TN — Vrednost ”stvarno negativno” (eng. true negative) predstavlja broj pacijenata koji nisu
oboleli i koje je klasikator prepoznao kao pacijente koji nisu oboleli od date bolesti.

4. FN — Vrednost lazno negativno” (eng. false negative) predstavlja broj pacijenata koji su oboleli
od date bolesti ali koji su svrstati u grupu pacijenata koji nisu oboleli. U sli¢aju klasifikacije
pacijenata, najveci oblik greske.
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Matrica Konfuzije prikazana je tabelom:

Matrica konfuzije Predvideno
Negativno Pozitivno
Stvarno Negativno TN FP

Pozitivno FN TP

Tacnost (eng. accuracy) klasifikatora je mera koja pruza procenat uspesno klasifikovanih pacijenata.
Mozemo dobiti ta¢nost rezultata pomocu scikit-learn, paketa u Pythonu, koja uzima kao ulazne
podatke stvarne oznake i predvidene oznake. Tacnost definiSemo na slede¢i nacin:

TP+TN
TP+TN+ FP +FN

Accuracy =

Za neke primere klasifikacije tacnost (eng. accuracy) klasifikacije je dovoljna mera za odredivanje
uspesnosti klasifikacije, medutim za mnoge primere klasifikacije, tacnost (eng. accuracy) nam ne
moze dati informacije koje su nam potrebne. Uglavnom to su primeri kod kojih je jedna klasa
znacajno manja od druge, tj. poseduje manje primera. Tada bismo najvecu tacnost dobili
svrstavanjem svih instanci u grupu koja poseduje mnogobrojne primere.

Preciznost (eng. precission) je mera koja pruza informaciju o udelu stvarno pozitivnih instanci. Od
primera koji su selektovani kao pozitivni koji procenat od njih je zaista pozitivan. Preciznost je deo
predvidenih pozitivnih dogadaja koji su zapravo pozitivni kao §to je prikazano u nastavku:

TP

p . . -
recision TP + FP

Odziv (eng. recall) je mera koja je suprotna preciznosti. Od primera koji su stvarno pozitivni,
posmatra broj koji je dodeljen klasi koja je oznacena kao pozitivna.

TP

Recall = TP+—F1V

Kombinovanjem ove dve mere dobijena je F1 mera:

F1 predstavlja harmonijsku sredinu odziva (eng. recall) i preciznosti (eng. precision), sa visom
ocenom koja predstavlja bolji model. F1 se izratunava pomocu sledece formule:

2 2 * (precison * recall)
F1= = —
1 1 precision + recall

precision = recall

F1 je harmonic¢na sredina preciznosti i recall-a i kre¢e se od vrednosti 1.0 do 0.0. Najbolji rezultat
je 1.0, a najlosiji je 0.0. UopsSteno govoreci, F1 rezultati su nizi od mera ta¢nosti, jer F1 kao ulaz
koristi preciznost i odziv prilikom ra¢unanja svoje vrednosti. Kao pravilo, prosek F1 se koristi za

poredenje modela klasifikatora, a ne globalne ta¢nosti.
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4.4 Regresija

Regresija ima dugu istoriju u razli¢itim domenima: statistici, ekonomiji, psihologiji, drustvenim
naukama i politickim naukama. Osim §to je sposobna za Sirok spektar predvidanja, ukljucujuci
numericke vrednosti, binarne i viSestruke klase, verovatnoce i podatke o brojanju, linearna regresija
takode pomaze da razumemo razlike izmedu grupa.

Bez vedine statistickih svojstava, regresija ostaje jednostavan, razumljiv, ali efikasan algoritam za
predvidanje vrednosti 1 klasa. Brzo treniranje, jednostavna implementacija u bilo kojem
programskom jeziku, linearna i logisticka regresija prvi su izbor vecine prakti¢ara masinskog ucenja
kada grade modele za dobijanje sofisticiranih resenja.

y=pX+a

U ovom izrazu, y je vektor vrednosti odgovora, X je matrica koja sadrzi samo numeric¢ke vrednosti.
Grcko slovo alfa (o) predstavlja pristrasnost, koji je konstanta, dok je beta () vektor koeficijenata
koje model linearne regresije koristi sa pristrasnos$¢u za kreiranje predvidanja.

Kada algoritam poseduje viSe od jedne karakteristike (viSestruka linearna regresija), algoritam ne
koristiti jednostavnu koordinatnu ravan sazdanu od x i1 y. Ukoliko posedujemo prostor sa cCetiri
karakteristike regresiona formulacija, je:

y = x1b1 + xzbz + X3b3 + X4b4 + beS + b

Ova sloZena formula, koja postoji u viSedimenzionalnom prostoru, vise nije linija, ve¢ ravan sa
toliko dimenzija kao i prostor. Ovo je hiperravan, a njegova povrsina odreduje odzivne vrednosti za
svaku mogucu kombinaciju vrednosti u dimenzijama karakteristika.

Koriste¢i algoritam gradijentnog spustanja (eng. gradient descending), linearna regresija moze da
pronade najbolji skup S koeficijenata kako bi minimizirala funkciju troskova koju pruza kvadratna
razlika izmedu predvidanja i realnih vrednosti:

1
J) == (K = )2

Algoritam nastoji da pronade minimalne moguce vrednosti resenja za razliku izmedu realnih ciljnih
vrednosti 1 predvidanja izvedenih iz linearne regresije. Rezultati optimizacije se izrazavaju graficki
kao vertikalne udaljenosti izmedu tacaka podataka i linije regresije. Linija regresije predstavlja
varijablu odgovora. Prilikom sabiranja kvadratnih udaljenosti, suma je uvek najmanja moguca
(nijedna druga kombinacija ff nece rezultirati nizom greskom). Slika 20 shematski prikazuje problem
linearne regresije.
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Slika 20. Linearna regresija

4.5 Klasifikacija

Resenje problema koji ukljucuje binarni odgovor (model mora birati izmedu dve moguce klase)
zahteva kodiranje vektora odgovora kao niza jedinica ili nula (ili pozitivnih i negativnih vrednosti,
kao §to to Cini perceptron).

Sposobnost da se izvuku korisne informacije skrivene u velikoj koli¢ini podataka naziva se
rudarenje podataka (eng. Data mining) (Vlahos et al. 2004). Osnova data mininga je masinsko ucenje
(ML) (Witten et al. 2016) i vesStacka inteligencija (Ranschaert et al. 2019).

Za analizu podataka primenjeno je nekoliko klasifikacionih algoritama: Random Forest, Logisticka
regresija, KNN, Support Vector Machine, Decision Tree Classifier, i Gaussian Naive Bayes. Ove
metode klasifikatora su koris¢ene na istom skupu podataka sa unakrsnom validacijom i procenom
AUC (Area Under the Curve). Rezultati su uporedeni izmedu razli¢itih metoda. Spektri su
normalizovani koris¢enjem SNV (eng. standard normal variance) metode. U konstrukciji modela
izabran je klasifikacioni pristup. Diskriminatorne mo¢i ML modela za klasifikaciju prikazane su
ROC (eng. receiver operating characteristic curve) krivama. Tada predikcija postaje binarni (da /
ne) problem klasifikacije. Sa racCunarske tacke gledista, problemi klasifikacije su laksi i efikasniji za
reSavanje nego regresija.
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45.1.1 Random Forest

RF (eng. Random Forest) koristi ansambl ,,drvec¢a‘ odluka kako bi doSao do zakljucka. Pored toga,
ona primenjuje slucajne uzorke i karakteristike iz skupa podataka za svako stablo. Svako stablo
odluc¢ivanja pruza reSenje, a rezultati velikog broja stabala treba da se priblize najtacnijim
rezultatima. Ansambl se sastojao od 200 stabala odlucivanja. Kori$¢en kriterijum ,,entropije®.

45.1.2 K-nearest neighbors algoritam

KNN klasifikuje podatke na osnovu najblize tacke u viSedimenzionalnom prostoru, koja se
uspostavlja u fazi obuke. Najbolji rezultati su dobijeni kada su koriséena Cetiri (K = 4) suseda.
Udaljenost izmedu tacaka izracunata je u Euklidovoj metrici.

4.5.1.3 Support-vector machine

SVM je pristup maSinskog ucenja koji deluje kao ne-probabilisticki binarni linearni klasifikator
(Cortes and Vapnik 1995). SVM Kkoristi tacke podataka u ravni podrske koja razdvaja podatke u
skladu sa ciljnom promenljivom. PovrSina razdvajanja je podrzana sa tatkama podataka za koje
posedujemo najvecu marginu. Zbog velikog broja varijabli u ovom skupu podataka, povrSina
razdvajanja je zapravo hiperravan. Parametar regulacije (C) je postavljen na 0.1. Ovaj parametar
odreduje veli¢inu margine. Nize vrednosti C upucuju algoritam na pronalazenje maksimalne
udaljenosti izmedu ta¢aka podataka kako bi se postavila hiperravan za razdvajanje.

45.1.4 Logistic Regression

Logisticka regresija je klasifikator koji koristi sigmoidnu funkciju kako bi odvojio binomijalnu
varijablu cilja na osnovu vrednosti svojstava. C je postavljen na 0.1. Vrednost Solver je bila
postavljena na "liblinear".

45.1.5 Gaussian Naive Bayes

Gaussian Naive Bayes Klasifikator se zasniva na Bayes-ovoj teoremi, a prethodna verovatnoca je
postavljena na "None".

45.1.6 Cross-Validation

Koriséena je stratifikovana unakrsna validacija (CV - eng. cross-validation) sa 10 foldova. Termin
‘'stratifikovani' sugeriSe da je svaka podela podataka za obuku i testiranje, stvorena na takav nacin
da su proporcije klase (u ovom slucaju 0 1 1) priblizno iste veli¢ine u svakom koraku. Algoritmi su
procenjivani kori§¢enjem ROC krive i uz koriS¢enje AUC rezultata. ROC kriva u kombinaciji sa
AUC je uobi¢ajena metoda koja se koristi za procenu dijagnostic¢kog potencijala klasifikatora u
klini¢koj primeni. Vec¢a vrednost AUC-a oznacava vecu sposobnost predvidanja.
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4.6 Parametri maSinskog u¢enja
Za formiranje ANN-a mreZe i njenu obuku koris¢en je NFTOOL Matlab® programa (Slika 21).

Hidden Layer Output Layer

Input Qutput

Slika 21. Shema neuronske mreze kori$¢ene prilikom istrazivanja

Kao ulaz u datu mrezu koriscen je NIR spektar otpadne dijalizne tecnosti, dok su se kao target
vrednosti koristile vrednosti analize krvi. Podaci su nasumi¢no podeljeni u tri grupe, 70% podataka
je Koris¢eno za obuku, 15% za testiranje, dok je preostalih 15% kori$¢eno za validaciju (Slika 22).
Podaci obuke koriste se za prilagodavanje tezine mreze radi minimiziranja vrednosti greske,
generalizacija mreZe vrsi se koriS¢enjem podataka za validaciju. Obuka date mreZe prestaje kada
generalizacija mreze ne nastavi svoje poboljSavanje, na Sta ukazuje porast srednje kvadratne greske
uzoraka podataka za validaciju.

W Training: 70%
W validation: 15% ~
("] Testing: 15%

Slika 22. Podela podataka na skup za obuku, testiranje i validaciju

Neuronska mreza koja se koristi za uklapanje funkcije, je dvoslojna feedforward mreza, sa
Sigmoidnom funkcijom prenosa u skrivenom sloju i funkcijom linearnog prenosa u izlaznom sloju.
Najbolji rezultati postignuti su pomocu tri skrivena neurona. Obuka mreze se nastavlja sve dok se
greSka validacije nije smanjila tokom Sest iteracija (zaustavljanje validacije).

Postoje brojni algoritmi koji se mogu koristiti za obuku mreze, poput Bayes-ove regularizacije i
Scaled Conjugate Gradient algoritmi. U ovom istrazivanju koristi se funkcija Levenberg —
Markuardt. Ova funkcija treninga azurira vrednosti teZine mreZe 1 pristranosti prema Levenberg-
Markuardt metodi optimizacije. Svojstva konvergencije Levenberg-Markuardt (LM) bolja su od
konvencionalnog backpropagation algoritma (Wali et al. 2020).

Postoji niz reSenja zasnovanih na masinskom ucenju koja pruzaju podrSku lekarima 1 medicinskim
radnicima. ML pruza prednosti za prepoznavanje sloZenih korelacionih odnosa izmedu ulaznih
promenljivih i izlaznih vrednosti. Smanjuju¢i upotrebu suvi$nih informacija u ulaznim
promenljivim tokom procesa obuke, algoritmi ML daju izlazne vrednosti, dozvoljavajuci upotrebu
malih uzoraka podataka obuke, ML jednostavno koristi razne oblike medicinskih podataka koji
mogu biti latentne prirode. Masinsko ucenje je prepoznato kao korisno sredstvo za donosenje odluka
i u dijagnozi i u leCenju (Alsheref et al. 2019; Martinez-Martinez et al. 2014).
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4.6.1 Kaoeficijent korelacije

R takode poznat kao koeficijent korelacije, je mera koja se kre¢e od 0 do 1. Vrednost R mozete
izraCunati koriste¢i slede¢u formulu:

_ XD Gi-)
VG- D220 - 7

R — Korelacioni koeficijent

x; — Vrednost datog uzorka x
X — Srednja vrednost x uzorka
v; — Vrednost datog uzorka y
y — Srednja vrednost y uzorka

R vrednosti preko 0,90 su veoma retke i ponekad su ¢ak i indikatori problema kao $to su snooping
podataka ili leaking.

Izratunavanje R na istom skupu podataka koji se koristi za obuku je uobicajeno u statistici. U
masinskom ucenju testiranje rezultata se vrSi na podacima koji se ne koriste za obuku. Slozeni
algoritmi mogu zapamtiti podatke, a ne uciti iz njih.

Koeficijent korelacije (R-vrednost) kao povratnu vrednost pruza korelaciju izmedu rezultata i target
vrednosti odnosno izmerenih vrednosti datih analita u krvi (Slika 23). Korelacija se smatra odli¢nom
ukoliko je R> 0,95, vrlo dobrom ako je R> 0,90 i <0,95, dobrom ako je R> 0,80 i <0,60, a loSom
ako je R <0,60.

Training: R=0.98585

120 (e} Dgta
Fit
Y=T
100
o
80 o
60
o
O
40 ol
40 60 80 100 120

Target

Slika 23. Korelacioni koeficijent sa vrednosc¢u od 0.98
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5 Rezultati
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Celokupni skup podatka sadrzao je 2259 spektara, dok je skup 15-0g minuta sadrzao 315 spektara.
Prilikom obucavanja vestackih neuronskih mreza koriséen je opseg talasnih duzina od 700-1700 nm
petnaestog minuta hemodijalize. Dati spektri povezani su sa parametrima odredivanim u Krvi.
IzvrSena je klasifikacija i regresija datog skupa. Klasifikacija je izvrSena u Python programskom
paketu, gde je klasifikatoru dodeljena vrednost O ukoliko je dati parametar krvi imao normalnu
vrednost, dok je klasifikatoru dodeljena vrednost 1 ukoliko je vrednost datog parametra bila povisena.
Nakon toga izvrSena je obuka i testiranje DT, KNN, RF, SVM, NB, LR na matrici podataka otpadnog
dijalizata u 15. minutu dijalize. Regresija je izvrSena uz pomo¢ programskog paketa Matlab®. Tom
prilikom spektar otpadnog dijalizata povezan je sa vrednostima krvi za koju je dati spektar bio
povezan, koriSc¢en je Levenberg — Markuardt i Bayesian algoritam. Tabela 3 prikazuje broj spektara
klasifikatora, dok Tabela 4: Broj spektara kori$¢en u regresiji prikazuje broj spektara koji su kori$éeni
u regresiji.
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Tabela 3: Broj spektara klasifikatora

Klasifikacija
Hematokrit
Hemoglobin

Eritrociti
Fe
MCV
MCHC
TIBC
CRP
Albumin
ALP
ALT
Bikarbonati
Trombociti
Urea
Mokraéna kiselina
Na
K
Ca
Mg

153
261

252
27

153
117
81
136

54
270
18
314
270
36
126
198
100

74

126
18

27
108
260
117

18

36
170
116

90

18
261
324

45
288
189
126

44



Tabela 4: Broj spektara koris¢en u regresiji

Korelacija
Glukoza
Hematokrit
Hemaoglobin
Eritrociti
Fe
MCV
MCHC
TIBC
CRP
Albumin
ALP
ALT
Bikarbonati
Trombociti
Kreatinin
Urea
Mokracéna kiselina
Na
K
Ca
Mg

75

Ukupan broj spektara
207
270
270
315
126
270
270
135
117
297
125
144
280
270
316
638
270
315
315
270
144



5.1 Rezultati predikcije hiperglikemije pacijenata na hemodijalizi

5.1.1 Parametri klasifikacije glukoze

Podaci su unakrsno validirani kako bi se kompenzovao relativno manji skup podataka. Koriscen je
stratifikovani CV sa 10 foldova. Za algoritme procenjivanja koris¢ene su ROC krive i AUC
vrednosti.

Prilikom koris¢enja KNN tehnike, koris¢en je k=4 broj suseda. Ovaj metod klasifikuje podatke na
osnovu najblize tacke u viSedimenzionalnom prostoru, koja se uspostavlja u fazi obuke. Udaljenost
izmedu tacaka izracunata je u Euklidovoj metrici (parametri - minkovski, p = 2).

Prema ROC krivoj 1 AUC kriterijumu najbolji model postignut je koriste¢i RF algoritam. Najbolji
rezultati postignuti su primenom RF, SVM, i LR sa tacnoscu respektivno od 91%, 90%, 82%. KNN
sa AUC od 80%, dok su Decision Tree i Naive Bayes posedovali losije rezultate izmedu 71% i 58%.
Rezultate prikazuje Slika 24.
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Slika 24. AUC vrednost klasifikacije glukoze

76



True Positive Rate

True Positive Rate

Receiver operating characteristic - RF Classifier

1.0 -

0.8 7 ROC fold 0 (AUC = 1.00)

ROC fold 1 (AUC = 0.97)

ROC fold 2 (AUC = 0.70)

0.6 1 ROC fold 3 (AUC = 0.93)

ROC fold 4 (AUC = 0.87)

) ROC fold 5 (AUC = 1.00)

0.4 e ROC fold 6 (AUC = 0.77)

,f’ ROC fold 7 (AUC = 1.00)

L7 ROC fold 8 (AUC = 0.90)

0.2 e ROC fold 9 (AUC = 0.94)

,x’ == Chance
Ry —— Mean ROC (AUC = 0.91 £ 0.10)
0.0 4 e + 1 std. dev.

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

False Positive Rate

Slika 25. AUC vrednost RF klasifikacija glukoze

Receiver operating characteristic - SVM Classifier
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Slika 26. AUC vrednost SVM Kklasifikacija glukoze
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Receiver operating characteristic - LR Classifier
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Slika 27. AUC vrednost LR klasifikacija glukoze

Receiver operating characteristic - KNN Classifier
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Slika 28. AUC vrednost KNN klasifikacija glukoze
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Receiver operating characteristic - Gaussian NB Classifier
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Slika 29. AUC vrednost NB klasifikacija glukoze

5.1.2 Parametri korelacije glukoze

Za formiranje veStacke neuronske mreze i njenu obuku koris¢en je NFTOOL opcija Matlab®
programa. Neuronska mreza koja se koristi za uklapanje funkcija je dvoslojna mreza, sa sigmoidnom
funkcijom prenosa u skrivenom sloju i funkcijom linearnog prenosa u izlaznom sloju.

Podaci test skupa nemaju uticaj na proces obuke i pruzaju nezavisno merilo performansi mreze
tokom 1 posle treninga. Trening mreZe je zapocet sa 2, a zavrSen je sa 10 skrivenih neurona. Neuroni
skrivenog sloja se povecavaju kada mreza nije pruzala odgovarajuce performanse. Utvrdeno je da
je optimalan broj skrivenih neurona cCetiri. Trening viSe puta generiSe razliite rezultate zbog
razli€itih inicijalizacija teZina i razli¢itih pocetnih uslova.

Kao ulaz koristi se NIR spektar otpadne dijalizne te¢nosti, a kao izlaz uzimaju se parametri krvne
slike. Kao ulaz u mrezu koriséen je NIR spektar otpadne dijalizne te¢nosti, a kao izlaz koncentracija
glukoze u krvi. Bajesova funkcija regularizacije koristila se za trening mreZe.

Pomocu ovih podesavanja ulazni vektori i ciljni vektori nasumic¢no su podeljeni u setove za obuku
(207 uzoraka) i test (90 uzoraka).

Slika 30 prikazuje grafikon regresije izmedu NIR-apsorpcije otpadnog dijalizata i koncentracije
glukoze u krvi pacijenta tokom sesije hemodijalize (talasne duZine od 900-1300 nm, R? treninga =
0,96, R? testa = 0,67, R? svih = 0,93, ukupan broj spektara bio je N = 297). Prose¢na koncentracija
glukoze u krvi pacijenata bila je 5,72 £ 1,61 mmol / | (Slika 30).
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Slika 30. Grafikon regresije izmedu NIR-apsorpcije otpadnog dijalizata i koncentracije
glukoze u krvi pacijenta tokom sesije hemodijalize

Slika 31 predstavlja rezultate postignute tokom treninga i testa sa MSE (eng. Mean squared error)
vreno$¢u tokom epoha. Najbolje performanse treninga postignute su u epohi 1000, sa najmanjim
MSE od 0,1131. Jednacina koja se odnosi na predvidene i izmerene vrednosti je Izlaz = 0,83 * Target
Vrednost + 1. Slika 32 prikazuje raspodelu greske treninga prilikom obucavanja mreze.

Best Training Performance is 0.1131 at epoch 1000
102 -

Train
Test | :
Best | :

10

Mean Squared Error (mse)

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
1000 Epochs

Slika 31. Grafikon performansi tokom treninga Srednja kvadratna greska (MSE) treninga
prikazani su u odnosu na broj ponavljanja obuke (epoha)
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Slika 32. Raspodela greske treninga prilikom obuéavanja mreze
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5.2 Rezultati predikcije anemije pacijenata na hemodijalizi

U ovoj studiji demonstrirana je korisnost NIR spektroskopske analize i maSinskog u¢enja za procenu
RBC, Hb, Hct, MCV, MCHC, Fe, FER i1 TIBC. Cilj je bio proceniti ta¢nost NIR spektroskopije za
odredivanje ovih analita koris¢enjem NIR spektra otpadne dijalizatne te¢nosti procenom korelacije
izmedu spektra otpadnog dijalizata i vrednosti Hb, RBC, Hct, MCV, MCHC, Fe , TIBC i FER u krvi.
Shematski prikaz istrazivanja prikazuje Slika 33
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Slika 33. Prikaz toka istrazivanja
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5.2.1 Parametri klasifikacije Hematokrita

Prilikom obucavanja klasifikatora, vrednost 0 dodeljena je vrednosti hematokrita u krvi koja se
kretala u opsegu 0-0.35 1/1 §to predstavlja nizu vrednost od normalne dok je opseg vrednosti 0.35-
0.55 I/l hematokrita u krvi pacijenta klasifikovana kao optimalna i Klasifikatoru je dodeljena
vrednost 1. Zatim je izvrSena obuka, i testiranje svih Sest algoritama ML: DT, KNN, LR, NB, RF i
SVM, na matrici podataka spektra otpadnog dijalizata pacijenata u 15 minutu dijalize. Prilikom
uzorkovanja otpadnog dijalizata, pacijentu je uzorkovana krv iz koje je odredena vrednost
hematokrita. Matrica podataka posedovala je apsorpcione vrednosti otpadnog dijalizata koje su
zabelezene na talasnim duzinama od 700 nm do 1700 nm. Minimalna vrednost hematokrita tokom
studije iznosila je 0,267 /1, dok je maksimalna vrednost hematokrita bila 0,390 I/I, srednja vrednost
hematokrita bila je 0,340 I/l. Vrednost hematokrita koja je bila manja od 0.35 I/l posedovalo je 153
spektra, dok je vrednost od 0.35-0.55 I/l posedovalo 126 spektara, Sto pruza informaciju da ne
posedujemo neuravnotezenost klasa. Maksimalna vrednost hematokrita je bila 0.39 I/I, minimalna
vrednost je bila 0.267 /1 dok je prosecna vrednost bila 0.34 1/I. AUC vrednosti razlicitih algoritama
prikazuje Slika 34.

Kao najuspesniji klasifikator pokazao se Random Forest sa AUC od 0.94 (Slika 35).
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Slika 34. AUC vrednost klasifikacije Hematokrit
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Receiver operating characteristic - RF Classifier
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Slika 35. AUC vrednost Hematokrit, Random Forest klasifikator

Random Forest klasifikatora iznosila je 0.94, dok je ta¢nost datog klasifikatora bila 0.85
Tabela 5 pruza informaciju o klasifikacionom izvestaju za RF klasifikator.

Tabela 5: Klasifikacioni izvestaj za Random Forest Klasifikator, Hematokrit

PRECISION RECALL F1 SUPPORT
(PRECIZNOST) (ODZ1V)
0 | 0.79 0.96 0.97 27
1 | 0.96 0.76 0.85 29
MICROAVG | 0.86 0.86 0.86 56
MACRO AVG | 0.87 0.86 0.86 56
WEIGHTED AVG | 0.88 0.86 0.86 56

Tacnost datog klasifikatora iznosila je 0.857, dok je preciznost posedovala vrednost od 0.88, na
primeru preciznosti mozemo videti da se vrednosti micro-average i macro-average neznatno
razlikuju. Weighted recall poseduje vrednost od 0.86.
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Slika 36. Kriva u¢enja za Random Forest klasifikator, Hematokrit

Slika 36 prikazuje da kriva ucenja na obucavaju¢em skupu poseduje maksimalnu vrednost i da se
njena vrednost ne menja sa dodatkom novih primera obuke. Kriva cross-validacije poseduje bolji
rezultat sa dodavanjem novih primera obuke, ¢ak sa dodavanjem novih primera ona konvergira ka
krivi treninga i svoj maksimum postize pri 175 primera obuke. Pri tome kriva unakrsne validacije
pokazuje gresku usled varijacije, od samog poc¢etka obuke. Krive su iscrtane sa srednjim rezultatima,
medutim varijabilnost tokom unakrsne validacije je prikazana sa osencenim podrucjima koja
predstavljaju standardnu devijaciju iznad i ispod srednje vrednosti za sve unakrsne validacije.
Vidimo da se rezultati obuke i testiranja nisu priblizili, ali oni konvergiraju jedan ka drugom.
Potencijalno ovaj model bi mogao imati koristi od vise podataka obuke.
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5.2.2 Parametri regresije hematokrita

Neuronska mreza koja se koristi je dvoslojna mreza sa sigmoidnom funkcijom prenosa u skrivenom
sloju i linearnom funkcijom prenosa u izlaznom sloju. Broj skrivenih neurona postavljen je na 3.
Trening mreZe se nastavlja sve dok se greska validacije ne smanji tokom Sest iteracija (zaustavljanje
validacije), algoritam Levenberg-Marquardt se koristi za trening mreze. Tokom podeSavanja, ulazni
i ciljni vektori podeljeni su nasumiéno na tri skupa na slede¢i nacin, 70% podataka je kori§¢eno za
obuku, 15% je koriS¢eno za potvrdu da bi se mreza generalisala i da bi doSlo do prekida obuke pre
prekomernog overfitovanja, preostalin 15% Kkoristi se kao potpuno nezavistan test generalizacije
mreze. Slika 37 prikazuje regresionu shemu izmedu NIR-apsorpcije otpadnog dijalizata i
koncentracije hematokrita u krvi pacijenta tokom 15 minuta hemodijalize (talasna duzina od 700-
1700 nm, Rall = 0,90, broj spektra koris¢en za trening je N = 270).
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Slika 37. Hematokrit Regresija
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Jo§ jednom je formirana ANN i izvedene je njena obuka, kori$¢en je alat za neuronske mreze Matlab®
programa (nftool). NIR spektar otpadne dijalizne te¢nosti koristi se kao ulaz, dok su parametri crvene
krvi uzeti kao izlaz. Podaci su nasumi¢no podeljeni u dve grupe: 85% podataka se koristi za obuku,
a preostalih 15% za testiranje. U ovom delu istrazivanju koris¢en je Bayes-ov algoritam za
regularizaciju. Ova funkcija azurira vrednosti teZine prema Bayes-ovom metodu optimizacije kako
bi se minimalizovala greska mreze. Podaci skupa testova nemaju uticaja na proces treninga. Ovaj set
pruza nezavisno merilo performansi mreze tokom i nakon treninga. Trening zapocinje sa 2, a zavrSava
sa 10 skrivenih neurona. Broj neurona skrivenog sloja se povecava kada mreza ne radi dobro.
Utvrdeno je da je optimalan broj skrivenih neurona tri. Trening viSe puta generise razliCite rezultate
zbog razlicitih inicijalizacija tezina veze i razli¢itih pocetnih uslova. Slika 38 prikazuje regresionu
shemu izmedu NIR-apsorpcije otpadnog dijalizata i koncentracije hematokrita u krvi pacijenta tokom
15 minuta hemodijalize (talasna duzina od 700-1700 nm, Rall = 0,94, broj spektra koris¢en za trening
je N =270).
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Slika 38. Hematokrit Regresija Bayesian algoritam
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5.2.3 Parametri klasifikacije hemoglobina

Prilikom obucavanja klasifikatora, vrednost O dodeljena je vrednosti hemoglobina u krvi koja se
kretala u opsegu 0-110 g/l $to predstavlja nizu vrednost od normalne dok je opseg vrednosti 110-
120 g/l hemoglobina u krvi pacijenta klasifikovana kao optimalna i klasifikatoru je dodeljena
vrednost 1. Vrednost hemoglobina kod pacijenata na hemodijalizi mora se odrzavati u uskim
granicama koje se nalaze u opsegu od 110-120 g/l. lako se optimalna vrednost u krvi krece u
granicama od 115-165 g/1, pacijenti na hemodijalizi pate od hroni¢ne anemije. Maksimalna vrednost
hemoglobina prilikom istrazivanja iznosila je 119 g/l, minimalna vrednost hemoglobina iznosila je
82 g/l, dok je srednja vrednost hemoglobina iznosila 105 g/l. Zatim je izvrSena obuka i testiranje
svih Sest algoritama na matrici podataka spektra otpadnog dijalizata pacijenata u 15 minutu dijalize.
Prilikom uzorkovanja otpadnog dijalizata, pacijentu je uzorkovana krv, iz koje je odredena vrednost
hemoglobina. Matrica podataka posedovala je apsorpcione vrednosti otpadnog dijalizata koje su
zabeleZene na talasnim duZinama od 700 nm do 1700 nm. Vrednost hemoglobina koja je bila manja
od 110 g/l posedovao je 261 spektar, dok je vrednost od 110-120 g/l posedovalo samo 18 spektara,
Sto pruza informaciju da postoji moguénost pojave neuravnotezenosti klasa, i da moramo obratiti
paznju na micro-average i macro-average vrednosti. AUC vrednosti klasifikatora prikazuje Slika
39.

Kao najuspesniji klasifikator pokazao se Random Forest sa AUC-om od 0.97 (Slika 40).
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Slika 39. AUC vrednost klasifikacije Hemoglobin
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Receiver operating characteristic - RF Classifier
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Slika 40. AUC vrednost Hemoglobin, RF klasifikator

AUC vrednosti RF Klasifikatora iznosila je 0.97, dok je ta¢nost datog klasifikatora bila 0.910.
Tabela 6 pruza informaciju o klasifikacionom izvestaju za RF klasifikator.

Tabela 6: Klasifikacioni izvestaj za RF Kklasifikator, Hemoglobin

PRECISION RECALL F1 SUPPORT
(PRECIZNOST) (ODZIV)
0 | 0.91 1 0.95 50
1 | 1 0.17 0.29 6
MICROAVG | 0.91 0.91 0.91 56
MACROAVG | 0.95 0.58 0.62 56
WEIGHTED AVG | 0.92 0.91 0.88 56

Tacnost datog klasifikatora iznosila je 0.910, dok je preciznost posedovala vrednost od 0.92, na
primeru preciznosti mozemo videti da je vrednost micro-average i macro-average priblizna, jer
poseduju vrednosti od 0.91 i 0.95. Posebno je vazna ¢injenica da je macro-average vrednost
preciznosti visa od micro-average, jer u slu¢aju neuravnotezenosti klasa, macro-average pruza bolju
sliku jer sve klase posmatra sa istom tezinom.

Micro-average za odziv poseduje vrednost od 0.91, dok macro-average poseduje vrednost 0.58.
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Slika 41. Kriva uéenja za RF klasifikator, Hemoglobin

Slika 41 prikazuje da kriva treninga poseduje maksimalnu vrednost i da se njena vrednost ne menja
sa dodatkom novih primera obuke, sa tim $to sa 150-im primerom obuke dolazi do blage
konvergencije ka trening krivi, i rezultat treninga se smanjuje nakon 150 primera obuke. Kriva
unakrsne validacije, poseduje konstantan rezultat do 50. primera obuke nakon ¢ega divergira ka
krivi treninga sa pojavom varijanse, nakon 100 rezultata treninga dolazi do ponovne kongergencije
ka krivi ucenja.

Pri tome kriva unakrsne validacije pokazuje gresku usled varijacije, koja je rezultat poviSene
standardne varijacije, koja se pojavljuje nakon 75. uzorka treninga. Krive su iscrtane sa srednjim
rezultatima, varijabilnost tokom unakrsne validacije je prikazana sa osencenim podrucjima koja
predstavljaju standardnu devijaciju iznad i ispod srednje vrednosti za sve unakrsne validacije. Ako
model pati od greske zbog varijanse, onda ¢e biti vise varijabilnosti oko unakrsnog validiranog
rezultata. Vidimo da se rezultati obuke 1 testiranja nisu pribliZili, ali oni konvergiraju jedan ka
drugom.
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5.2.4 Parametri regresije hemoglobina

Neuronska mreza koja se koristi je dvoslojna mreza sa sigmoidnom funkcijom prenosa u skrivenom
sloju i linearnom funkcijom prenosa u izlaznom sloju. Broj skrivenih neurona postavljen je na 3.
Trening mreZe se nastavlja sve dok se greska validacije ne smanji tokom Sest iteracija (zaustavljanje
validacije), algoritam Levenberg-Marquardt Koristi se za trening mreze. Tokom podeSavanja, ulazni
i ciljni vektori su podeljeni nasumi¢no na tri skupa na sledeéi nacin: 70% podataka je koris¢eno za
obuku, 15% je koriS¢eno za potvrdu da bi se mreza generalisala i da bi doSlo do prekida obuke pre
prekomernog overfitovanja, preostalin 15% Kkoristi se kao potpuno nezavistan test generalizacije
mreze. Slika 42 prikazuje regresionu shemu izmedu NIR-apsorpcije otpadnog dijalizata i
koncentracije hemoglobina u krvi pacijenta tokom 15 minuta hemodijalize (talasna duzina od 700-
1700nm, Rall = 0,90, broj spektra koris¢en za trening je N = 270).
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Slika 42. Regresija Hemoglobin
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Jo§ jednom je formirana ANN i izvedene je njena obuka, kori$¢en je alat za neuronske mreze Matlab®
programa (nftool). NIR spektar otpadne dijalizne te¢nosti koristi se kao ulaz, dok su parametri crvene
krvi uzeti kao izlaz. Podaci su nasumi¢no podeljeni u dve grupe: 85% podataka se koristi za obuku,
a preostalih 15% za testiranje. U ovom delu istrazivanju koris¢en je Bayes-ov algoritam za
regularizaciju. Ova funkcija azurira vrednosti teZine prema Bayes-ovom metodu optimizacije kako
bi se minimalizovala greska mreze. Podaci skupa testova nemaju uticaja na proces treninga. Ovaj set
pruza nezavisno merilo performansi mreze tokom i nakon treninga. Trening zapocinje sa 2, a zavrSava
sa 10 skrivenih neurona. Broj neurona skrivenog sloja se povecava kada mreza ne radi dobro.
Utvrdeno je da je optimalan broj skrivenih neurona tri. Trening viSe puta generise razliCite rezultate
zbog razlicitih inicijalizacija tezina veze i razli¢itih pocetnih uslova. Slika 43 prikazuje regresionu
shemu izmedu NIR-apsorpcije otpadnog dijalizata i koncentracije hemoglobina u krvi pacijenta
tokom 15 minuta hemodijalize (talasna duzina od 700-1700nm, Rall = 0,92, broj spektra koriséen za
trening je N = 270).
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Slika 43. Regresija Hemoglobin Bayesian algoritam
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5.2.5 Parametri klasifikatora eritrocita

Prilikom obucavanja klasifikatora, vrednost 0 dodeljena je vrednostima eritrocita u krvi koje su se
kretala u opsegu 0-3.8x10% §to predstavlja nizu vrednost od normalne dok je opseg vrednosti 3.8-
6x10%2 eritrocita u krvi pacijenta klasifikovan kao optimalan i klasifikatoru je dodeljena vrednost 1.
Vrednost eritrocita kod pacijenata na hemodijalizi mora se konstantno pratiti usled hroni¢ne anemije
kojoj su pacijenti na hemodijalizi izlozeni. Nakon enkodiranja klasifikatora, izvrSeno je obucavanje
1 testiranje svih Sest algoritama na matrici podataka spektra otpadnog dijalizata pacijenata u 15
minutu dijalize. Prilikom uzorkovanja otpadnog dijalizata, pacijentu je uzorkovana krv, iz koje je
odredena vrednost broja eritrocita. Matrica podataka posedovala je apsorpcione vrednosti otpadnog

dijalizata koje su zabelezene na talasnim duzinama od 700 nm do 1700 nm. Grupa pacijenata ¢iji je
broj eritrocita bio manji od 0-3.8x10% posedovala je 252 spektra, dok je grupa pacijenata &iji je broj
eritrocita bio u opsegu 3.8-6x10'2 posedovala samo 27 spektara, §to pruza informaciju da postoji
moguénost pojave neuravnotezenosti klasa, i da moramo obratiti paznju na micro-average i macro-
average vrednosti. Veéina pacijenata posedovala je vrednost eritrocita u opsegu 3.5 x10%?
maksimalna zabeleZena vrednost broja eritrocita kod pacijenata na hemodijalizi iznosila je 4.17
x10%2, dok je minimalna vrednost eritrocita iznosila 2.68 x10*2, dok je srednja vrednost iznosila 3.49

x10'2, AUC vrednosti klasifikatora prikazuje Slika 44.
Kao najuspesniji klasifikator pokazao se Random Forest sa AUC-om od 0.98 (Slika 45).
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Slika 44. AUC vrednost klasifikacije Eritrociti
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Slika 45. AUC vrednost Eritrociti, RF klasiifkator

AUC vrednosti Random Forest klasifikatora iznosila je 0.98, dok je ta¢nost datog klasifikatora bila
0.946. Tabela 7 pruza informaciju o klasifikacionom izvestaju Random Forest Klasifikatora.

Tabela 7: Klasifikacioni izvestaj za Random Forest klasifikator, Eritrociti

PRECISION RECALL F1 SUPPORT
(TACNOST) (ODZIV)
0 0.96 0.98 0.97 51
1 0.75 0.60 0.67 5
MICRO AVG 0.95 0.95 0.95 56
MACRO AVG 0.86 0.79 0.82 56
WEIGHTED AVG | 0.94 0.95 0.94 56

Na primeru eritrocita, imamo samo 27 spektara pacijenata Ciji se broj eritrocita u krvi nalazi u opsegu
normale. Tada bismo najvecu tac¢nost dobili svrstavanjem svih instanci u grupu koja poseduje
mnogobrojne primere. Tac¢nost datog klasifikatora iznosila je 0.946, dok je preciznost posedovala
vrednost od 0.94, na primeru preciznosti mozemo videti da se vrednosti micro-average i macro-
average razlikuju, jer macro average poseduje nizu vrednost od micro-average. Weighted recall
poseduje vrednost od 0.91.
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Slika 46. Kriva ucenja za Random Forest klasifikator, Eritrociti

Slika 46 prikazuje da kriva treninga poseduje maksimalnu vrednost i da se njena vrednost ne menja
sa dodatkom novih primera obuke, sa 50-im primerom obuke dolazi do pojave greske koja potice
od pristrasnosti, koja se smanjuje nakon 125-og primera obuke. Kriva cross-validacije poseduje bolji
rezultat sa dodavanjem novih primera obuke, ¢ak sa dodavanjem novih primera ona konvergira ka
krivi treninga, svoj maksimum postize sa 175 primera obuke. Pri tome kriva unakrsne validacije ne
pokazuje gresku usled varijacije, koja je rezultat povisene standardne varijacije, koju je pokazivala
od 75-og uzorka treninga. Krive su iscrtane sa srednjim rezultatima, medutim varijabilnost tokom
unakrsne validacije je prikazana sa osen¢enim podruc¢jima koja predstavljaju standardnu devijaciju
iznad i ispod srednje vrednosti za sve unakrsne validacije. Ako model pati od greske zbog varijanse,
onda ¢e biti vise varijabilnosti oko unakrsnog validiranog rezultata. Vidimo da se rezultati obuke i
testiranja nisu priblizili, ali oni konvergiraju jedan ka drugom.
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5.2.6  Parametri regresije eritrocita

Neuronska mreza koja se koristi je dvoslojna mreza sa sigmoidnom funkcijom prenosa u skrivenom
sloju i linearnom funkcijom prenosa u izlaznom sloju. Broj skrivenih neurona postavljen je na 3.
Trening mreze ¢e se nastaviti sve dok se greSka validacije ne smanji tokom Sest iteracija
(zaustavljanje validacije), dok se algoritam Levenberg-Marquardt koristi za trening mreze. Tokom
podesavanja, ulazni i ciljni vektori podeljeni SU nasumi¢no na tri skupa na sledeéi nacin, 70%
podataka je koriS¢eno za obuku, 15% je koriS¢eno za potvrdu da bi se mreza generalisala 1 da bi
doslo do prekida obuke pre prekomernog overfitovanja, preostalih 15% koristi se kao potpuno
nezavistan test generalizacije mreze. Slika 47 prikazuje regresionu shemu izmedu NIR-apsorpcije
otpadnog dijalizata i koncentracije eritrocita u krvi pacijenta tokom 15 minuta hemodijalize (talasna
duzina od 700-1700nm, Rall = 0,88, broj spektra korisé¢en za trening je N = 315).
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Slika 47. Regresija Eritrociti
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Jo§ jednom je formirana ANN i izvedene je njena obuka, kori$¢en je alat za neuronske mreze Matlab®
programa (nftool). NIR spektar otpadne dijalizne te¢nosti koristi se kao ulaz, dok su parametri crvene
krvi uzeti kao izlaz. Podaci su nasumi¢no podeljeni u dve grupe: 85% podataka se koristi za obuku,
a preostalih 15% za testiranje. U ovom delu istrazivanju koris¢en je Bayes-ov algoritam za
regularizaciju. Ova funkcija azurira vrednosti teZine prema Bayes-ovom metodu optimizacije kako
bi se minimalizovala greska mreze. Trening zapocinje sa 2, a zavr$ava sa 10 skrivenih neurona. Broj
neurona skrivenog sloja se povec¢ava kada mreza ne radi dobro. Utvrdeno je da je optimalan broj
skrivenih neurona tri. Trening vise puta generiSe razlicite rezultate zbog razli¢itih inicijalizacija tezina
veze i razli¢itih pocetnih uslova. Slika 48 prikazuje regresionu shemu izmedu NIR-apsorpcije
otpadnog dijalizata i koncentracije eritrocita u krvi pacijenta tokom 15 minuta hemodijalize (talasna
duzina od 700-1700nm, Rall = 0,93, broj spektra korisé¢en za trening je N = 315).
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Slika 48. Regresija Eritrciti Bayesian algoritam
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5.2.7 Parametri klasifikacije gvozda

Prilikom obucavanja klasifikatora, vrednost O dodeljena je vrednosti Fe u krvi koja se kretala u
opsegu 0-8 umol/l §to predstavlja nizu vrednost od normalne vrednosti Fe u krvi, dok je opseg
vrednosti 8-30 umol/l Fe u krvi pacijenta klasifikovana kao optimalana i klasifikatoru je dodeljena
vrednost 1. Vrednost Fe kod pacijenata na hemodijalizi mora se konstantno pratiti usled hroni¢ne
anemije kojoj su pacijenti na hemodijalizi izlozeni. Nakon enkodiranja klasifikatora, izvrSena je
obuka i testiranje svih Sest algoritama na matrici podataka spektra otpadnog dijalizata pacijenata u
15 minutu dijalize. Prilikom uzorkovanja otpadnog dijalizata, pacijentu je uzorkovana krv, iz koje
je odredena vrednost Fe. Matrica podataka posedovala je apsorpcione vrednosti otpadnog dijalizata
koje su zabelezene na talasnim duzinama od 700 nm do 1700 nm. Broj Fe koji je bio manji od 8
umol/l posedovalo je 27 spektara otpadnog dijalizata, dok se 108 spektra nalazilo u opsegu
normalnih vrednosti od 8-30 umol/l, §to pruza informaciju da postoji moguénost pojave
neuravnotezenosti klasa, i da moramo obratiti paznju na micro-average i macro-average vrednosti.
Maksimalna vrednost Fe u krvi pacijenata u istrazivanju iznosila je 19 umol/l, minimalna vrednost
je bila 8 umol/l, dok je prosecna vrednost iznosila 11.3 umol/l. AUC vrednosti klasifikatora
prikazuje Slika 49.

Kao najuspesniji klasifikator pokazao se Random Forest sa AUC-om od 0.90 (Slika 50).
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Slika 49. AUC vrednost klasifikacije Fe
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Receiver operating characteristic - RF Classifier
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Slika 50. AUC vrednost Fe, RF klasifikator

AUC vrednosti Random Forest klasifikatora iznosila je 0.90, dok je ta¢nost datog klasifikatora bila
0.962. Tabela 8 pruza informaciju o klasifikacionom izvestaju RF algoritma.

Tabela 8: Klasifikacioni izvestaj za Random Forest klasifikator, Fe

PRECISION RECALL F1 SUPPORT
(TACNOST) (ODZIV)

0 0.83 1 0.91 5

1 1 0.95 0.98 22
MICRO AVG 0.96 0.96 0.96 27
MACRO AVG 0.92 0.98 0.94 27
WEIGHTED 0.97 0.96 0.96 27

AVG

Za neke primere klasifikacije, tacnost je dovoljna mera za odredivanje uspesSnosti klasifikacije,
medutim za mnoge primere klasifikacije, kao $to je klasifikacija Fe, ta¢nost (eng. accuracy) ne
moze dati informacije koje su potrebne. Uglavnom su to primeri kod kojih je jedna klasa zna¢ajno
manja od druge, tj. poseduje manje primera. Sto se moZe videti na primeru Fe, jer imamo samo 2
pacijenata €iji se broj Fe u krvi nalazi u opsegu normale. Tada bismo najvecu tacnost dobili
svrstavanjem svih instanci u grupu koja poseduje mnogobrojne primere. Tacnost datog klasifikatora
iznosila je 0.962, dok je preciznost posedovala vrednost od 0.97, na primeru preciznosti mozemo
videti da je vrednost micro-average i macro-average bitno ne razlikuju, macro average poseduje nizu
vrednost od micro-average, ali radi se o razlici od 0.4.

Odziv (eng. recall) je mera koja posmatra broj koji je dodeljen klasi koja je oznacena kao pozitivna.
Weighted recall poseduje vrednost od 0.96, ono §to je posebno znacajno je ¢injenica da u ovom
slu¢aju macro-average poseduje viSu vrednost od micro-average, 0.98 u poredenju sa 0.96.
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Slika 51. Kriva uéenja za Random Forest klasifikator, Fe

Slika 51 prikazuje da kriva treninga poseduje maksimalnu vrednost i da se njena vrednost ne menja
sa dodatkom novih primera obuke. Kriva cross-validacije pokazuje tendenciju pada do 30-o0g
primera obuka, ali i svoj makimum sa 70-im primerom obuke. Ona poseduje bolji rezultat sa
dodavanjem novih primera obuke, ¢ak sa dodavanjem novih primera ona konvergira ka krivi
treninga. Kriva unakrsne validacije pokazuje greSku usled varijacije, koja je rezultat poviSene
standardne varijacije, koja se javlja nakon 30-og uzorka treninga. Krive su iscrtane sa srednjim
rezultatima, medutim varijabilnost tokom unakrsne validacije je prikazana sa osen¢enim podrucjima
koja predstavljaju standardnu devijaciju iznad i ispod srednje vrednosti za sve unakrsne validacije.
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5.2.8 Parametri regresije gvozda

Neuronska mreza koja se koristi je dvoslojna mreza sa sigmoidnom funkcijom prenosa u skrivenom
sloju i linearnom funkcijom prenosa u izlaznom sloju. Broj skrivenih neurona postavljen je na 3.
Trening mreze Ce se nastaviti sve dok se greSka validacije ne umanji tokom Sest iteracija
(zaustavljanje validacije), dok se algoritam Levenberg-Marquardt koristi za trening mreze. Tokom
podesavanja, ulazni i ciljni vektori podeljeni SU nasumi¢no na tri skupa na sledeéi nacin, 70%
podataka je koriS¢eno za obuku, 15% je koriS¢eno za potvrdu da bi se mreza generalisala 1 da bi
doslo do prekida obuke pre prekomernog overfitovanja, preostalih 15% koristi se kao potpuno
nezavistan test generalizacije mreze. Slika 52 prikazuje regresionu shemu izmedu NIR-apsorpcije
otpadnog dijalizata i koncentracije Fe u krvi pacijenta tokom 15 minuta hemodijalize (talasna duzina

od 700-1700 nm, Rall = 0,93, broj spektra koris¢en za trening je N = 126).
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Slika 52. Regresija Fe
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Jo§ jednom je formirana ANN i izvedene je njena obuka, kori$¢en je alat za neuronske mreze Matlab®
programa (nftool). NIR spektar otpadne dijalizne te¢nosti koristi se kao ulaz, dok su parametri crvene
krvi uzeti kao izlaz. Podaci su nasumi¢no podeljeni u dve grupe: 85% podataka se koristi za obuku,
a preostalih 15% za testiranje. U ovom delu istrazivanju koris¢en je Bayes-ov algoritam za
regularizaciju. Ova funkcija azurira vrednosti teZine prema Bayes-ovom metodu optimizacije kako
bi se minimalizovala greska mreze. Trening zapocinje sa 2, a zavrSava sa 10 skrivenih neurona. Broj
neurona skrivenog sloja se povec¢ava kada mreza ne radi dobro. Utvrdeno je da je optimalan broj
skrivenih neurona tri. Trening vise puta generise razlicite rezultate zbog razli€itih inicijalizacija tezina
veze i razli¢itih pocetnih uslova. Slika 53 prikazuje regresionu shemu izmedu NIR-apsorpcije
otpadnog dijalizata i koncentracije Fe u krvi pacijenta tokom 15 minuta hemodijalize (talasna duzina
od 700-1700 nm, Rall = 0,94, broj spektra koris¢en za trening je N = 126).
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Slika 53. Regresija Fe Bayesian algoritam
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5.2.9 Parametri klasifikacije MCV-a

Prilikom obucavanja klasifikatora, vrednost O dodeljena je vrednosti MCV (srednja vrednost
zapremine eritrocita) u krvi koja se kretala u opsegu 80-98 fl §to predstavlja normalnu vrednost
MCV u krvi, dok je opseg vrednosti visi od 98 fl u krvi pacijenta klasifikovana kao povisena
vrednost MCV-a i Kklasifikatoru je dodeljena vrednost 1. Vrednost MCV kod pacijenata na
hemodijalizi mora se konstantno pratiti usled hroni¢ne anemije kojoj su pacijenti na hemodijalizi
izlozeni. Nakon enkodiranja klasifikatora, izvrSena je obuka, i testiranje svih Sest algoritama na
matrici podataka spektra otpadnog dijalizata pacijenata u 15 minutu dijalize. Prilikom uzorkovanja
otpadnog dijalizata, pacijentu je uzorkovana krv, iz koje je odredena vrednost MCV-a. Matrica
podataka posedovala je apsorpcione vrednosti otpadnog dijalizata koje su zabelezene na talasnim
duzinama od 700 nm do 1700 nm. Vrednost MCV-a koja je bila u opsegu normalnih vrednosti
posedovalo je samo 9 spektara, dok je povisenu vrednost, visu od 98 fl posedovalo 260 spektara
otpadnog dijalizata, $to pruza informaciju da postoji moguénost pojave neuravnotezenosti klasa, i
da moramo obratiti paznju na micro-average i macro-average vrednosti. Bilo je ocekivano da
pacijenti imaju poviSenu vrednost MCV-a, jer se poviSene vrednosti mogu naci kod anemije (usled
nedostatka folne kiseline ili vitamina B12). Prilikom istrazivanja, maksimalna vrednost MCV-a u
krvi pacijenata na hemodijalizi, iznosila je 104 fl, takode, minimalna vrednost je iznosila 88 fl, dok
je srednja vrednost iznosila 97.7 fl. AUC vrednost Kklasifikatora prikazuje Slika 54.

Kao najuspesniji klasifikator pokazao se Random Forest sa AUC-om od 0.85 (Slika 55).
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Slika 54. AUC vrednost klasifikacije MCV
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Slika 55. AUC vrednost MCV, RF klasifikator

AUC vrednosti Random Forest klasifikatora iznosila je 0.85, dok je tacnost datog klasifikatora bila
0.741. Tabela 9 pruza informaciju o klasifikacionom izvestaju RF algoritma.

Tabela 9: Klasifikacioni izvestaj za Random Forest klasifikator, MCV

PRECISION RECALL F1 SUPPORT
(TACNOST) (ODZIV)
0 | 0.71 0.74 0.73 27
1 | 0.77 0.74 0.75 31
MICROAVG | 0.74 0.74 0.74 58
MACRO AVG | 0.74 0.74 0.74 58
WEIGHTED AVG | 0.74 0.74 0.74 58

Na primeru MCV-a mozemo videti da imamo samo 9 spektara pacijenata gde se broj MCV-a u krvi
nalazi u opsegu normale. Tada bismo najvecu tacnost dobili svrstavanjem svih instanci u grupu koja
poseduje mnogobrojne primere. Ta¢nost datog klasifikatora iznosila je 0.741, dok je preciznost
posedovala vrednost od 0.74, na primeru preciznosti mozemo videti da je vrednost micro-average i
macro-average ista, Sto ukazuje da je klasifikator bio uspe$san u detektovanju klasa koje su
posedovale manje primera. Gotovo iste vrednosti se mogu videti kod odziva i F1 vrednosti.

Weighted recall poseduje vrednost od 0.74, $to je identi¢no vrednosti koje je posedovao micro-
average i macro-average. U ovom primeru mozemo primetiti da preciznost i odziv poseduju
vrednost 0.74, pa je posledica toga da i izlaz F1 poseduje vrednost 0.74.
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Slika 56. Kriva ucenja za Random Forest klasifikator, MCV

Slika 56 prikazuje da kriva treninga poseduje maksimalnu vrednost i da se njena vrednost ne menja
sa dodatkom novih primera obuke. Kriva unakrsne validacije poseduje bolji rezultat sa dodavanjem
novih primera obuke, cak sa dodavanjem novih primera primecujemo neznatno konvergiranje ka
krivi treninga, i ona svoj maksimum postize pri 150 primera obuke. Pri tome kriva cross-validacije
pokazuje gresku usled varijacije, koja je rezultat povisene standardne varijacije, nakon 50-0g uzorka

treninga.
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5.2.10 Parametri regresije MCV-a

Neuronska mreza koja se koristi je dvoslojna mreza sa sigmoidnom funkcijom prenosa u skrivenom
sloju i linearnom funkcijom prenosa u izlaznom sloju. Broj skrivenih neurona postavljen je na 3.
Trening mreze ¢e se nastaviti sve dok se greska validacije ne umanji tokom Sest iteracija
(zaustavljanje validacije), dok se algoritam Levenberg-Marquardt koristi za sa trening mreZe.
Tokom podesavanja, ulazni i ciljni vektori podeljeni su nasumi¢no na tri skupa na slede¢i nacin,
70% podataka je koriS¢eno za obuku, 15% je koriS¢eno za potvrdu da bi se mreZa generalisala i da
bi doslo do prekida obuke pre prekomernog overfitovanja, preostalih 15% koristi se kao potpuno
nezavistan test generalizacije mreze. Slika 57 prikazuje regresionu shemu izmedu NIR-apsorpcije
otpadnog dijalizata i koncentracije MCV u krvi pacijenta tokom 15 minuta hemodijalize (talasna
duzina od 700-1700 nm, Rall = 0,87, broj spektra korisc¢en za trening je N = 270).
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Slika 57. Regresija MCV
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Jo§ jednom je formirana ANN i izvedene je njena obuka, koriS¢en je alat za neuronske mreze
Matlab® programa (nftool). NIR spektar otpadne dijalizne te¢nosti koristi se kao ulaz, dok su
parametri crvene krvi uzeti kao izlaz. Podaci su nasumi¢no podeljeni u dve grupe: 85% podataka se
koristi za obuku, a preostalih 15% za testiranje. U ovom delu istrazivanju koriscen je Bayes-ov
algoritam za regularizaciju. Ova funkcija azurira vrednosti tezine prema Bayes-ovom metodu
optimizacije kako bi se minimalizovala greSka mreze. Trening zapocinje sa 2, a zavrSava sa 10
skrivenih neurona. Broj neurona skrivenog sloja se povecava kada mreza ne radi dobro. Utvrdeno
je da je optimalan broj skrivenih neurona tri. Trening viSe puta generiSe razlicite rezultate zbog
razli¢itih inicijalizacija teZina veze i razli¢itih pocetnih uslova. Slika 58 prikazuje regresionu shemu
izmedu NIR-apsorpcije otpadnog dijalizata i koncentracije MCV u krvi pacijenta tokom 15 minuta
hemodijalize (talasna duzina od 700-1700 nm, Rall = 0,92, broj spektra korisc¢en za trening je N =
270).
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Slika 58. Regresija MCV Bayesian algoritam
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5.2.11 Parametri klasifikatora MCHC-a

Prilikom obuc¢avanja klasifikatora, vrednost O dodeljena je vrednosti MCHC (srednja koncentracija
hemoglobina u eritrocitima) u krvi koja se kretala u opsegu 0-310 g/l §to predstavlja smanjenu
vrednost MCHC u krvi, dok je opseg vrednosti od 310-350 g/l u krvi pacijenta klasifikovan kao
opseg normalnih vrednosti i klasifikatoru je dodeljena vrednost 1. Vrednost MCHC-a kod pacijenata
na hemodijalizi mora se konstantno pratiti usled hroni¢ne anemije kojoj su pacijenti na hemodijalizi
izlozeni. Nakon enkodiranja klasifikatora, izvrSena je obuka, i testiranje svih sest algoritama na
matrici podataka spektra otpadnog dijalizata pacijenata u 15 minutu dijalize. Prilikom uzorkovanja
otpadnog dijalizata, pacijentu je uzorkovana krv, iz koje je odredena vrednost MCHC-a. Matrica
podataka posedovala je apsorpcione vrednosti otpadnog dijalizata koje su zabeleZene na talasnim
duzinama od 700 nm do 1700 nm. Vrednost MCHC-a koja je bila u opsegu vrednosti od 0-310 g/l
posedovalo je 153 spektar, dok je normalnu vrednost, u opsegu od 310-350 g/l posedovalo 117
spektara otpadnog dijalizata, $to pruza informaciju da postoji niska verovatnoca za pojavu
neuravnotezenih klasa. Prilikom istrazivanja, maksimalna vrednost MCHC-a u krvi pacijenata na
hemodijalizi, iznosila je 326 g/l, dok je najniza vrednost bila 297 g/l, srednja vrednost je bila 310
g/l. AUC vrednosti prikazuje Slika 59. Kao najuspesniji klasifikator pokazao se Random Forest sa
AUC-om od 0.86 (Slika 60).

75-
5 B
2 i
DT KNN LR NB RF SVM

o

AUC [%]

[5)]

0

ML algorithm

Slika 59. AUC vrednost klasifikacije MCHC
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Slika 60. AUC vrednost MCHC, RF klasifikator

AUC vrednosti Random Forest klasifikatora iznosila je 0.86, dok je tacnost datog klasifikatora bila
0.827. Tabela 10 pruza klasifikacioni izvesStaj RF algoritma.

Tabela 10: Klasifikacioni izves$taj za Random Forest klasifikator, MCHC

PRECISION RECALL
(TACNOST) (ODZIV) F1 SUPPORT
0 | 0.80 0.94 0.87 35
1 | 0.88 0.65 0.75 23
MICROAVG | 0.83 0.83 0.83 58
MACRO AVG \ 0.84 0.80 0.81 58
WEIGHTED AVG | 0.84 0.83 0.82 58

Tacnost datog klasifikatora iznosila je 0.827, dok je preciznost posedovala vrednost od 0.84, na
primeru preciznosti mozemo videti da je vrednost micro-average i macro-average gotovo ista, sa
razlikom od 0.01, macro-average je posedovao visu vrednost od micro-average, $to ukazuje da je
klasifikator bio uspeSan u detektovanju klasa koje su posedovale manje primera.

Odziv (eng. recall) je mera koja posmatra broj koji je dodeljen klasi koja je oznacena kao pozitivna.
Weighted recall poseduje vrednost od 0.83. U ovom primeru mozemo primetiti da tacnost i F1
poseduju vrednost od 0.82.
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Slika 61. Kriva ucenja za Random Forest klasifikator, MCHC

Slika 61 prikazuje da kriva treninga poseduje maksimalnu vrednost i da se njena vrednost ne menja
sa dodatkom novih primera obuke. Kriva unakrsne validacije konverguje oko rezultata od 0.6, pri
tome Kkriva unakrsne validacije pokazuje gresku nastalu usled varijacije, koja je rezultat povisene
standardne varijacije.
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5.2.12 Parametri regresije MCHC-a

Neuronska mreza koja se koristi je dvoslojna mreza sa sigmoidnom funkcijom prenosa u skrivenom
sloju i linearnom funkcijom prenosa u izlaznom sloju. Broj skrivenih neurona postavljen je na 3.
Trening mreze ¢e se nastaviti sve dok se greSka validacije ne smanji tokom Sest iteracija
(zaustavljanje validacije), dok se algoritam Levenberg-Marquardt koristi za trening mreze. Tokom
podesavanja, ulazni i ciljni vektori podeljeni SU nasumi¢no na tri skupa na sledeéi nacin, 70%
podataka je koriS¢eno za obuku, 15% je koriS¢eno za potvrdu da bi se mreza generalisala 1 da bi
doslo do prekida obuke pre prekomernog overfitovanja, preostalih 15% koristi se kao potpuno
nezavistan test generalizacije mreze. Slika 62 prikazuje regresionu shemu izmedu NIR-apsorpcije
otpadnog dijalizata i koncentracije MCHC u krvi pacijenta tokom 15 minuta hemodijalize (talasna
duzina od 700-1700 nm, Rall = 0,90, broj spektra koris¢en za trening je N = 270).
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Slika 62. Regresija MCHC
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Jo§ jednom je formirana ANN i izvedene je njena obuka, kori$¢en je alat za neuronske mreze Matlab®
programa (nftool). NIR spektar otpadnedijalizne te¢nosti koristi se kao ulaz, dok su parametri crvene
krvi uzeti kao izlaz. Podaci su nasumi¢no podeljeni u dve grupe: 85% podataka se koristi za obuku,
a preostalih 15% za testiranje. U ovom delu istrazivanju koris¢en je Bayes-ov algoritam za
regularizaciju. Ova funkcija azurira vrednosti tezine prema Bayes-ovom metodu optimizacije kako
bi se minimalizovala greska mreze. Trening zapocinje sa 2, a zavrSava sa 10 skrivenih neurona. Broj
neurona skrivenog sloja se povecava kada mreza ne radi dobro. Utvrdeno je da je optimalan broj
skrivenih neurona tri. Trening viSe puta generiSe razliCite rezultate zbog razliitih inicijalizacija tezina
veze i razli¢itih pocetnih uslova. Slika 63 je prikazuje regresionu shemu izmedu NIR-apsorpcije
otpadnog dijalizata i koncentracije MCHC u krvi pacijenta tokom 15 minuta hemodijalize (talasna
duzina od 700-1700 nm, Rall = 0,92, broj spektra koris¢en za trening je N = 270).
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Slika 63. Regresija MCHC Bayesian algoritam
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5.2.13 Parametri klasifikatora TIBC-a

Prilikom obucavanja klasifikatora, vrednost 0 dodeljena je vrednosti TIBC-a u krvi koja je bila niza
od 49 umol/l, ukoliko je vrednost TIBC-a u krvi pacijenta bila u opsegu 49-74 umol/I klasifikatoru
je dodeljena vrednost 1. Vrednost TIBC-a kod pacijenata na hemodijalizi mora se konstantno pratiti
usled hroni¢ne anemije kojoj su pacijenti na hemodijalizi izlozeni. Usled terapije gvozdem, na kojoj
su se nalazili pacijenti, nismo imali pacijente koji su imali poviSene vrednosti TIBC-a. Samim tim
klasifikacija je izvrSena na ovaj nain. Nakon enkodiranja klasifikatora, izvrSena je obuka, i
testiranje svih Sest algoritama na matrici podataka spektra otpadnog dijalizata pacijenata u 15 minutu
dijalize. Prilikom uzorkovanja otpadnog dijalizata, pacijentu je uzorkovana krv, iz koje je odredena
vrednost TIBC-a. Matrica podataka posedovala je apsorpcione vrednosti otpadnog dijalizata koje su
zabeleZene na talasnim duZinama od 700 nm do 1700 nm. TIBC vrednost koja je bila manja od 49
umol/l, posedovalo je 117 spektara, dok je vrednost koja je bila u opsegu od 49-74 umol/l
posedovalo 18 spektara, Sto pruza informaciju da postoji mogucnost pojave neuravnotezenosti klasa,
i da moramo obratiti paznju na micro-average i macro-average vrednosti. Maksimalna zabelezena
vrednost TIBC-a iznosila je 54 umol/l, dok je minimalna vrednost TIBC-a iznosila 28 umol/I,
srednja vrednost je iznosila 42 umol/l. AUC vrednosti prikazuje Slika 64.

Kao najuspesniji klasifikator pokazao se Random Forest sa AUC-om od 0.95 (Slika 65).
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Slika 64. AUC vrednost klasifikacije TIBC-a
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Slika 65. AUC vrednost TIBC, RF klasifikator

AUC vrednosti Random Forest klasifikatora iznosila je 0.95, dok je ta¢nost datog klasifikatora bila
0.925. Tabela 11 pruza klasifikacioni izvestaj za RF algoritam.

Tabela 11: Klasifikacioni izvestaj za Random Forest klasifikator, TIBC

PRECISION RECALL F1 SUPPORT
(TACNOST) (ODZIV)
0 0.92 1 0.96 23
1 1 0.50 0.67 4
MICRO AVG 0.93 0.93 0.93 27
MACRO AVG 0.96 0.75 0.81 27
WEIGHTED AVG | 0.93 0.93 0.92 27

Tacnost datog klasifikatora iznosila je 0.925, dok je preciznost posedovala vrednost od 0.93, na
primeru preciznosti mozemo videti da se micro-average i macro-average vrednosti razlikuju, macro-
average poseduje visu vrednost od micro-average. Macro average poseduje vrednost od 0.96, dok
micro-average poseduje vrednost od 0.93. Neuravnotezenost se moze videti u vrednosti odziva i F1
vrednosti.

Weighted recall poseduje vrednost od 0.93, moZemo primetiti da se vrednosti micro-average i
macro-average vrednosti razlikuju, macro-average poseduje nizu vrednost od micro-average. Macro
average poseduje vrednost od 0.75, dok micro-average poseduje vrednost od 0.93.

F1 rezultatat je u ovom slucaju neznatno nizi od tacnosti, i iznosi 0.92.
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Slika 66. Kriva u¢enja za Random Forest klasifikator, TIBC

Slika 66 prikazuje da kriva treninga poseduje maksimalnu vrednost i da se njena vrednost ne menja
sa dodatkom novih primera obuke. Kriva unakrsne validacije pokazuje gresku usled varijacije, koja
je rezultat povisene standardne varijacije, koja se javlja ve¢ sa prvim primerima obuke. Krive su
iscrtane sa srednjim rezultatima, varijabilnost tokom unakrsne validacije prikazana je osencenim
podruc¢jima koja predstavljaju standardnu devijaciju iznad i ispod srednje vrednosti za sve unakrsne
validacije. Kriva unakrsnevalidacije ne pokazuje tendenciju konvergencije ka krivi treninga.
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5.2.14 Parametri regresije TIBC-a

Neuronska mreza koja se koristi je dvoslojna mreza sa sigmoidnom funkcijom prenosa u skrivenom
sloju i linearnom funkcijom prenosa u izlaznom sloju. Broj skrivenih neurona postavljen je na 3.
Trening mreze ¢e se nastaviti sve dok se greSka validacije ne smanji tokom Sest iteracija
(zaustavljanje validacije), dok se algoritam Levenberg-Marquardt koristi za trening mreze. Tokom
podesavanja, ulazni i ciljni vektori podeljeni su nasumicno na tri skupa na sledeéi nacin, 70%
podataka je koriS¢eno za obuku, 15% je koriS¢eno za potvrdu da bi se mreza generalisala 1 da bi
doslo do prekida obuke pre prekomernog overfitovanja, preostalih 15% koristi se kao potpuno
nezavistan test generalizacije mreze. Slika 67 prikazuje regresionu shemu izmedu NIR-apsorpcije
otpadnog dijalizata i koncentracije TIBC-a u krvi pacijenta tokom 15 minuta hemodijalize (talasna
duzina od 700-1700 nm, Rall = 0,92, broj spektra koris¢en za trening je N = 135).
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Jo§ jednom je formirana ANN i izvedene je njena obuka, kori$¢en je alat za neuronske mreze Matlab®
programa (nftool). NIR spektar otpadne dijalizne te¢nosti koristi se kao ulaz, dok su parametri crvene
krvi uzeti kao izlaz. Podaci su nasumi¢no podeljeni u dve grupe: 85% podataka se koristi za obuku,
a preostalih 15% za testiranje. U ovom delu istrazivanju koris¢en je Bayes-ov algoritam za
regularizaciju. Ova funkcija azurira vrednosti teZine prema Bayes-ovom metodu optimizacije kako
bi se minimalizovala greska mreze. Trening zapocinje sa 2, a zavrSava sa 10 skrivenih neurona. Broj
neurona skrivenog sloja se povec¢ava kada mreza ne radi dobro. Utvrdeno je da je optimalan broj
skrivenih neurona tri. Trening vise puta generise razlicite rezultate zbog razli€itih inicijalizacija tezina
veze i razli¢itih pocetnih uslova. Slika 68 je prikazuje regresionu shemu izmedu NIR-apsorpcije
otpadnog dijalizata i koncentracije TIBC u krvi pacijenta tokom 15 minuta hemodijalize (talasna
duzina od 700-1700 nm, Rall = 0,96, broj spektra korisc¢en za trening je N = 135).
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5.3 Rezultati predikcije inflamacije kod pacijenata na hemodijalizi

5.3.1 Parametri klasifikatora CRP-a

Prilikom obuc¢avanja klasifikatora, vrednost O dodeljena je vrednosti CRP-a u krvi koja je bila niza
od 6 mg/l, ukoliko je vrednost CRP-a u krvi pacijenta bila iznad 6 mg/l klasifikatoru je dodeljena
vrednost 1. Nakon enkodiranja klasifikatora, izvrSena je obuka, i testiranje svih Sest algoritama na
matrici podataka spektra otpadnog dijalizata pacijenata u 15 minutu dijalize. Prilikom uzorkovanja
otpadnog dijalizata, pacijentu je uzorkovana krv, iz koje je odredena vrednost CRP-a. Matrica
podataka posedovala je apsorpcione vrednosti otpadnog dijalizata koje su zabeleZene na talasnim
duzinama od 700 nm do 1700 nm. CRP vrednost koja je bila manja od 6 mg/l, posedovao je 81
spektar, dok je vrednost koja je bila visa od 6 mg/l posedovalo 36 spektara, §to pruza informaciju
da ne postoji moguénost neuravnotezenosti klasa, bez obzira na to moramo obratiti paznju na micro-
average i macro-average vrednosti. Maksimalna zabeleZena vrednost CRP-a iznosila je 24 mg/l, dok
je minimalna vrednost CRP-a iznosila 0.5 mg/l, srednja vrednost je iznosila 5.5 mg/l. AUC vrednosti
prikazuje Slika 69.

Kao najuspesniji klasifikator pokazao se Random Forest sa AUC-om od 0.92 (Slika 70).
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Slika 69. AUC vrednost klasifikacije CRP
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Receiver operating characteristic - RF Classifier
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Slika 70. AUC vrednost CRP, RF klasifikator

AUC vrednosti Random Forest klasifikatora iznosila je 0.92, dok je ta¢nost datog klasifikatora bila
0.916. Tabela 12Tabela 12 prikazuje klasifikacioni izvestaj RF algoritma.

Tabela 12: Klasifikacioni izvestaj za Random Forest klasifikator, CRP

PRECISION RECALL F1 SUPPORT
(PRECIZNOST) (ODZIV)
0 0.89 1 0.94 17
1 1 0.71 0.83 7
MICRO AVG 0.92 0.92 0.92 24
MACRO AVG | 0.95 0.86 0.89 24
WEIGHTED AVG | 0.93 0.92 0.91 24

Tacnost datog klasifikatora iznosila je 0.916, dok je preciznost posedovala vrednost od 0.93, na
primeru preciznosti mozemo videti da se vrednosti micro-average i macro-average razlikuju, macro-
average je posedovao visSu vrednost od micro-average, $to ukazuje da je klasifikator bio uspesan u
detektovanju klasa koje su posedovale manje primera. Micro-average vrednost je iznosila 0.95, dok
je micro-average iznosila 0.92.

Weighted recall poseduje vrednost od 0.92. U ovom primeru moZemo primetiti da tacnost i F1
poseduju vrednost 0.91.
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Slika 71. Kriva uéenja za Random Forest klasifikator, CRP

Slika 71 prikazuje da kriva treninga poseduje maksimalnu vrednost i da se njena vrednost ne menja
sa dodatkom novih primera obuke, dok kriva unakrsne validacije poseduje bolji rezultat sa
dodavanjem novih primera obuke, sa dodatkom novih primera obuke ona konvergira ka Krivi
treninga, ali pri tome kriva unakrsne validacije pokazuje greSku usled varijacije, jer poseduje
varijabilnost oko rezultata cross-validacije, ova varijabilnost se povecava nakon 30-0g primera
obuke, obe krive su iscrtane sa svojim srednjim rezultatima, varijabilnost tokom unakrsne validacije
je prikazana sa osenc¢enim podrucjima koja predstavljaju standardnu devijaciju iznad i ispod srednje
vrednosti za sve unakrsne validacije.
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5.3.2 Parametri regresije CRP-a

Neuronska mreza koja se koristi je dvoslojna mreza sa sigmoidnom funkcijom prenosa u skrivenom
sloju i linearnom funkcijom prenosa u izlaznom sloju. Broj skrivenih neurona postavljen je na 3.
Trening mreze ¢e se nastaviti sve dok se greSka validacije ne smanji tokom Sest iteracija
(zaustavljanje validacije), dok se algoritam Levenberg-Marquardt koristi za trening mreze. Tokom
podesavanja, ulazni i ciljni vektori su podeljeni nasumicno na tri skupa na sledeéi nacin, 70%
podataka je koriséeno za obuku, 15% je koris¢eno za potvrdu da bi se mreza generalisala i da bi
doslo do prekida obuke pre prekomernog overfitovanja, preostalih 15% koristi se kao potpuno
nezavistan test generalizacije mreze. Slika 72 prikazuje regresionu shemu izmedu NIR-apsorpcije
otpadnog dijalizata i koncentracije CRP-a u krvi pacijenta tokom 15 minuta hemodijalize (talasna
duzina od 700-1700 nm, Rall = 0,94, broj spektra korisc¢en za trening je N = 117).
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Slika 72. Regresija CRP
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Jo§ jednom je formirana ANN i izvedena je njena obuka, kori$¢en je alat za neuronske mreze Matlab®
programa (nftool). NIR spektar otpadne dijalizne te¢nosti koristi se kao ulaz, dok su parametri crvene
krvi uzeti kao izlaz. Podaci su nasumi¢no podeljeni u dve grupe: 85% podataka se koristi za obuku,
a preostalih 15% za testiranje. U ovom delu istrazivanju koris¢en je Bayes-ov algoritam za
regularizaciju. Ova funkcija azurira vrednosti teZine prema Bayes-ovom metodu optimizacije kako
bi se minimalizovala greska mreze. Trening zapocinje sa 2, a zavrsava sa 10 skrivenih neurona. Broj
neurona skrivenog sloja se povec¢ava kada mreza ne radi dobro. Utvrdeno je da je optimalan broj
skrivenih neurona tri. Trening vise puta generiSe razlicite rezultate zbog razli¢itih inicijalizacija tezina
veze i razli¢itih pocetnih uslova. Slika 73 prikazuje regresionu shemu izmedu NIR-apsorpcije
otpadnog dijalizata i koncentracije CRP-a u krvi pacijenta tokom 15 minuta hemodijalize (talasna
duzina od 700-1700 nm, Rall = 0.98, broj spektra koris¢en za formiranje mreze je N = 117).
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Slika 73. Regresija CRP-a Bayesian algoritam
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5.4 Rezultati predikcije albumina kod pacijenata na hemodijalizi

5.4.1 Parametri klasifikatora albumina

Prilikom obucavanja klasifikatora, vrednost O dodeljena je vrednosti albumina u krvi koja se kretala
u opsegu 0-33 g/l sto predstavlja nizu vrednost od normalne dok je opseg vrednosti 33-55 g/l
albumina u krvi pacijenta klasifikovana kao optimalna i klasifikatoru je dodeljena vrednost 1.
Vrednost albumina, najzastupljenijeg proteina krvne plazme, kod pacijenata na hemodijalizi mora
se konstantno pratiti usled hroni¢ne anemije kojoj su pacijenti na hemodijalizi izloZeni. Nakon
enkodiranja klasifikatora, izvrsena je obuka, i testiranje svih Sest algoritama na matrici podataka
spektra otpadnog dijalizata pacijenata u 15 minutu dijalize. Prilikom uzorkovanja otpadnog
dijalizata, pacijentu je uzorkovana krv, iz koje je odredena vrednost albumina. Matrica podataka
posedovala je apsorpcione vrednosti otpadnog dijalizata koje su zabeleZene na talasnim duzinama
od 700 nm do 1700 nm. Vrednost albumina koja se nalazila ispod 33 g/l posedovalo je 136 spektara
dok je vrednost albumina koja se nalazila u okviru 33-55 g/l posedovalo 170 spektara. Maksimalna
zabelezena vrednost albumina kod pacijenata na hemodijalizi, koji su ucestvovali u istrazivanju,
iznosila je 40 g/l dok je minimalna vrednost iznosila 25 g/, srednja vrednost je iznosila 34 g/l. AUC
vrednosti Klasifikatora prikazuje Slika 74.

Kao najuspesniji klasifikator pokazao se KNN sa AUC-om od 0.81 (Slika 75).
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Slika 74. AUC vrednost klasifikacije Albumina
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Receiver operating characteristic - KNN Classifier
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Slika 75. AUC vrednost Albumin, KNN klasifikator

AUC vrednosti Random Forest klasifikatora iznosila je 0.81, dok je ta¢nost datog klasifikatora bila
0.758. Tabela 13 pruza klasifikacioni izvestaj za KNN algoritam.

Tabela 13: Klasifikacioni izvestaj za KNN klasifikator, Albumin

PRECISION RECALL F1 SUPPORT
(TACNOST) (ODZIV)
0 0.71 0.87 0.78 31
1 0.83 0.65 0.73 31
MICRO AVG 0.76 0.76 0.76 62
MACRO AVG 0.77 0.76 0.75 62
WEIGHTED AVG 0.77 0.76 0.75 62

Tacnost datog klasifikatora iznosila je 0.758, dok je preciznost posedovala vrednost od 0.77, na
primeru preciznosti mozemo videti da je vrednost micro-average i macro-average priblizna, jer
poseduju vrednosti od 0.77 i 0.76, §to pruza vrednost o udelu stvarno pozitivnih instanci, na datom
primeru mozemo videti da ne postoji neuravnotezenost klasa. Neuravnotezenost se ne moze videti
u vrednosti odziva i F1 vrednosti, koje respektivno iznose 0.76 i 0.75.
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Slika 76. Kriva uc¢enja za Radnom Forest klasifikator, Albumin

Slika 76 prikazati da kriva treninga poseduje maksimalnu vrednost i da se njena vrednost ne menja
sa dodatkom novih primera obuke, sa druge strane kriva unakrsne validacije poseduje bolji rezultat
sa dodavanjem novih primera obuke, i svoj maksimum postize pri 150 trening uzoraka. Pri uzorku
koji je veéi od 150 trening primera date krive divergiraju jedna od druge. Pri tome kriva unakrsne
validacije pokazuje greSku usled varijacije, jer poseduje vecu varijabilnost oko rezultata cross-
validacije, koja je rezultat poviSene standardne varijacije.
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5.4.2 Parametri regresije aloumina

Neuronska mreza koja se koristi je dvoslojna mreza sa sigmoidnom funkcijom prenosa u skrivenom
sloju i linearnom funkcijom prenosa u izlaznom sloju. Broj skrivenih neurona postavljen je na 3.
Trening mreze ¢e se nastaviti sve dok se greSka validacije ne smanji tokom Sest iteracija
(zaustavljanje validacije), dok se algoritam Levenberg-Marquardt koristi za trening mreze. Tokom
podesavanja, ulazni i ciljni vektori su podeljeni nasumi¢no na tri skupa na slede¢i nacin, 70%
podataka je koriS¢eno za obuku, 15% je koriS¢eno za potvrdu da bi se mreza generalisala 1 da bi
doslo do prekida obuke pre prekomernog overfitovanja, preostalih 15% Kkoristi se kao potpuno
nezavistan test generalizacije mreze. Slika 77 prikazuje regresionu shemu izmedu NIR-apsorpcije
otpadnog dijalizata i koncentracije alboumina u krvi pacijenta tokom 15 minuta hemodijalize (talasna
duzina od 700-1700 nm, Rall = 0,83, broj spektra korisc¢en za trening je N = 297).
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Slika 77. Regresija Albumin
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Jo§ jednom je formirana ANN i izvedena je njena obuka, kori$¢en je alat za neuronske mreze Matlab®
programa (nftool). NIR spektar otpadne dijalizne te¢nosti koristi se kao ulaz, dok su parametri crvene
krvi uzeti kao izlaz. Podaci su nasumi¢no podeljeni u dve grupe: 85% podataka se koristi za obuku,
a preostalih 15% za testiranje. U ovom delu istrazivanju koris¢en je Bayes-ov algoritam za
regularizaciju. Ova funkcija azurira vrednosti teZine prema Bayes-ovom metodu optimizacije kako
bi se minimalizovala greska mreze. Trening zapocinje sa 2, a zavrSava sa 10 skrivenih neurona. Broj
neurona skrivenog sloja se povec¢ava kada mreza ne radi dobro. Utvrdeno je da je optimalan broj
skrivenih neurona tri. Trening vise puta generise razlicite rezultate zbog razli€itih inicijalizacija tezina
veze i razli¢itih pocetnih uslova. Slika 78 prikazuje regresionu shemu izmedu NIR-apsorpcije
otpadnog dijalizata i koncentracije albumina u krvi pacijenta tokom 15 minuta hemodijalize (talasna
duzina od 700-1700 nm, Rall = 0.95, broj spektra koris¢en za formiranje mreze je N = 297).
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Slika 78. Regresija albumin Bayesian algoritam
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5.5 Rezultati predikcije kostanog metabolizma kod pacijenata na

hemodijalizi

55.1 Parametri klasifikatora ALP-a

Koncentracija ALP detektovana je u krvi tokom 15 minuta hemodijalize. Prilikom obucavanja
klasifikatora, vrednost O dodeljena je vrednosti ALP-a u krvi koja se kretala u opsegu 46-116 1U/L
Sto predstavlja normali opseg ALP-a u krvi pacijenata, dok je vrednost ALP-a koja je bila visa od
116 IU/L, oznacena kao povisena vrednost ALP-a u krvi pacijenata i klasifikatoru je dodeljena
vrednost 1. Nakon enkodiranja klasifikatora, izvrSena je obuka, i testiranje svih Sest algoritama na
matrici podataka spektra otpadnog dijalizata pacijenata u 15 minutu dijalize. Prilikom uzorkovanja
otpadnog dijalizata, pacijentu je uzorkovana krv, iz koje je odredena vrednost ALP-a. Matrica
podataka posedovala je apsorpcione vrednosti otpadnog dijalizata koje su zabeleZene na talasnim
duzinama od 700 nm do 1700 nm.

ALP koji je bio u opsegu 46-116 1U/L posedovalo je samo 9 spektara, dok je ALP koji je bio visi
od 116 UL posedovalo 117 spektara. Maksimalna zabeleZzena vrednost ALP-a kod pacijenata na
hemodijalizi iznosila je 128 IU/L, dok je minimalna vrednost bila 39 IU/L, srednja vrednost je
iznosila 77 IU/L. AUC vrednosti klasifikatora prikazuje Slika 79.

Kao najuspesniji klasifikator pokazao se Random Forest sa AUC-om od 0.97 (Slika 80).
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Slika 79. AUC vrednost klasifikacije ALP
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Receiver operating characteristic - RF Classifier
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Slika 80. AUC vrednost ALP, RF klasifikator

AUC vrednosti Random Forest klasifikatora iznosila je 0.97, dok je ta¢nost datog klasifikatora bila
0.896. Tabela 14 prikazuje klasifikacioni izvestaj RF klasifikatora.

Tabela 14: Klasifikacioni izvestaj za Random Forest klasifikator, ALP

PRECISION RECALL F1 SUPPORT
(PRECIZNOST) (ODZIV)
0 0.92 0.96 0.94 24
1 0.75 0.60 0.67 5
MICRO AVG 0.90 0.90 0.90 29
MACRO AVG 0.83 0.78 0.80 29
WEIGHTED AVG 0.89 0.90 0.89 29

Na primeru ALP-a, imamo samo 9 spektara pacijenata ¢iji se ALP-a u krvi nalazi u opsegu normale.
Tada bismo najvecu tacnost dobili svrstavanjem svih instanci u grupu koja poseduje mnogobrojne
primere. Ta¢nost datog klasifikatora iznosila je 0.896, dok je preciznost posedovala vrednost od
0.89, na primeru preciznosti mozemo videti da Se micro-average i macro-average vrednosti
razlikuju, macro-average poseduje niZzu vrednost od micro-average, macro-average vrednost je
iznosila 0.83, dok je micro-average posedovao vrednost od 0.90.

Weighted recall poseduje vrednost od 0.9, micro-average i u ovom slucaju poseduje visu vrednost
od macro-average.
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Slika 81. Kriva uc¢enja za Random Forest klasifikator, ALP

Slika 81 prikazuje da kriva treninga poseduje maksimalnu vrednost i da se njena vrednost ne menja
sa dodatkom novih primera obuke, sa druge strane kriva unakrsne validacije poseduje bolji rezultat
sa dodavanjem novih primera obuke. Krive su iscrtane sa srednjim rezultatima, medutim
varijabilnost tokom unakrsne validacije je prikazana sa osencenim podrucjima koja predstavljaju
standardnu devijaciju iznad i ispod srednje vrednosti za sve unakrsne validacije, istovremeno kriva
poseduje visoku varijabilnost koja se smanjuje posle 40 primera obuke. Kriva unakrsne validacije
konvergira ka krivi treninga sa dodavanjem viSe uzoraka. Ako je rezultat treninga mnogo veci od
rezultata ocenjivanja (kao §to je prikazano na slici), onda model verovatno zahteva vise primera
obuke da bi se generalizovao efikasnije
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5.5.2 Parametri regresije ALP-a

Neuronska mreza koja se koristi je dvoslojna mreza sa sigmoidnom funkcijom prenosa u skrivenom
sloju i linearnom funkcijom prenosa u izlaznom sloju. Broj skrivenih neurona postavljen je na 3.
Trening mreze ¢e se nastaviti sve dok se greSka validacije ne smanji tokom Sest iteracija
(zaustavljanje validacije), dok se algoritam Levenberg-Marquardt koristi za trening mreze. Tokom
podesavanja, ulazni i ciljni vektori su podeljeni nasumi¢no na tri skupa na slede¢i nacin, 70%
podataka je koriS¢eno za obuku, 15% je koriS¢eno za potvrdu da bi se mreza generalisala 1 da bi
doslo do prekida obuke pre prekomernog overfitovanja, preostalih 15% koristi se kao potpuno
nezavistan test generalizacije mreze. Slika 82 prikazuje regresionu shemu izmedu NIR-apsorpcije
otpadnog dijalizata i koncentracije ALP-a u krvi pacijenta tokom 15 minuta hemodijalize (talasna
duzina od 700-1700 nm, Rall = 0,93)
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Slika 82. Regresija ALP
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Jo§ jednom je formirana ANN i izvedena je njena obuka, kori$¢en je alat za neuronske mreze Matlab®
programa (nftool). NIR spektar otpadne dijalizne te¢nosti koristi se kao ulaz, dok su parametri crvene
krvi uzeti kao izlaz. Podaci su nasumi¢no podeljeni u dve grupe: 85% podataka se koristi za obuku,
a preostalih 15% za testiranje. U ovom delu istrazivanju koris¢en je Bayes-ov algoritam za
regularizaciju. Ova funkcija azurira vrednosti tezine prema Bayes-ovom metodu optimizacije kako
bi se minimalizovala greska mreze. Trening zapocinje sa 2, a zavrsava sa 10 skrivenih neurona. Broj
neurona skrivenog sloja se povec¢ava kada mreza ne radi dobro. Utvrdeno je da je optimalan broj
skrivenih neurona tri. Trening vise puta generiSe razlicite rezultate zbog razli¢itih inicijalizacija tezina
veze i razli¢itih pocetnih uslova. Slika 83 prikazuje regresionu shemu izmedu NIR-apsorpcije
otpadnog dijalizata i koncentracije ALP-a u krvi pacijenta tokom 15 minuta hemodijalize (talasna
duzina od 700-1700 nm, Rall = 0.95).
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Slika 83. Regresija ALP Bayesian algoritam
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5.5.3 Parametri Klasifikatora kalcijuma

Prilikom obucavanja klasifikatora, vrednost 0 dodeljena je vrednosti Ca u krvi pacijenata koja je
bila ispod 2.2 mmol/l, dok je koncentracija koja se nalazila u opsegu od 2.2-2.7 mmol/l, smatrana
normalnom koncentracijom i tom prilikom je klasifikatoru dodeljena vrednost 1.

Za bolesnike na dijalizi je drugaciji normalni opseg nego za zdrave ljude 1 prihvatljiva je gornja
vrednost je 2.4. Nisu dobre ni niZe ni vise vrednosti, ali su povisene znak ubrzane razgradnje kostiju.
Medutim, nismo imali pacijente sa poviSenim vrednostima, pa nas je to onemogucilo u tom pristupu.

Najmanja vrednost Ca u krvi pacijenata bila je 1.8 mmol/l, maksimalna vrednost Ca u krvi pacijenata
iznosila je 2.6 mmol/l, dok je srednja vrednost Ca u krvi iznosila 2.2 mmol/l. Nakon enkodiranja
klasifikatora, izvrSena je obuka, i1 testiranje svih Sest algoritama na matrici podataka spektra
otpadnog dijalizata pacijenata u 15 minutu dijalize. Prilikom uzorkovanja otpadnog dijalizata,
pacijentu je uzorkovana krv, iz koje je odredena vrednost kalcijuma u 15 minutu dijalize. Matrica
podataka posedovala je apsorpcione vrednosti otpadnog dijalizata koje su zabelezene na talasnim
duzinama od 700 nm do 1700 nm. Nivo Ca koji je bio nizi od 2.2 mmol/l posedovalo je 198 spektara
dok je vrednost Ca u opsegu koncentracija 2.2-2.7 mmol/l posedovalo je 126 spektara. 1z navedenih
vrednosti, pretpostavlja se da ne postoji neuravnotezenost klasa, jer je broj primera koji pripadaju
klasi 0 i 1 uravnotezen. AUC vrednosti klasifikatora prikazuje Slika 84.

Kao najuspesniji klasifikator pokazao se KNN sa AUC-om od 0.79 (Slika 85).
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Slika 84. AUC vrednost klasifikacije Ca
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Receiver operating characteristic - KNN Classifier
1.0 ROC fold 0 (AUC = 0.75)
ROC fold 1 (AUC = 0.78)
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Slika 85. AUC vrednost KNN algoritma, Ca

AUC vrednost KNN klasifikatora iznosila je 0.79, dok je tacnost datog klasifikatora bila 0.692.
Tabela 15 sadrzi informacije o klasifikacionom izvestaju KNN algoritma.

Tabela 15: Klasifikacini izvestaj za Random Forest klasifikator, Ca

PRECISION RECALL F1 SUPPORT
(TACNOST) (ODZIV)
0 0.70 0.82 0.76 38
1 0.67 0.52 0.58 27
MICRO AVG 0.69 0.69 0.69 65
MACRO AVG 0.69 0.67 0.69 65
WEIGHTED AVG 0.69 0.69 0.68 65

Tacnost datog klasifikatora iznosila je 0.69, dok je preciznost posedovala vrednost od 0.69, na
primeru preciznosti mozemo videti da je vrednost micro-average i macro-average ista, macro-
average poseduje vrednost od 0.67 i micro-average poseduje vrednost od 0.69.
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Slika 86. Kriva u¢enja za KNN model

Slika 86 prikazuje da krive treninga i unakrsne validaciije divergiraju sa dodatkom novih podataka
obuke, ova pojava se javlja nakon 75-og primera obuke. Pri tome kriva cross-validacije ne poseduje
veliku gresku usled varijacije, niti dolazi do pojave velike greske usled pristrasnosti kod krive
treninga, obe krive su iscrtane sa svojim srednjim rezultatima, medutim varijabilnost tokom
unakrsne validacije je prikazana sa osenc¢enim podrucjima koja predstavljaju standardnu devijaciju
iznad i ispod srednje vrednosti za sve unakrsne validacije. Vidimo da krive treninga i unakrsne
validacije divergiraju jedna od druge, potencijalno ovaj model ne poseduje bolje performanse usled
viSe podataka obuke, nakon 75 trening uzorka.
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5.5.4 Parametri regresije kalcijuma

Neuronska mreza koja se koristi je dvoslojna mreza sa sigmoidnom funkcijom prenosa u skrivenom
sloju i linearnom funkcijom prenosa u izlaznom sloju. Broj skrivenih neurona postavljen je na 3.
Trening mreze ¢e se nastaviti sve dok se greSka validacije ne smanji tokom Sest iteracija
(zaustavljanje validacije), dok se algoritam Levenberg-Marquardt koristi za trening mreze. Tokom
podesavanja, ulazni i ciljni vektori su podeljeni nasumicno na tri skupa na sledeéi nacin, 70%
podataka je koriS¢eno za obuku, 15% je koriS¢eno za potvrdu da bi se mreza generalisala 1 da bi
doslo do prekida obuke pre prekomernog overfitovanja, preostalih 15% koristi se kao potpuno
nezavistan test generalizacije mreze. Slika 87 prikazuje regresionu shemu izmedu NIR-apsorpcije
otpadnog dijalizata i koncentracije Ca u krvi pacijenta tokom 15 minuta hemodijalize (talasna duzina
od 700-1700 nm, Rall = 0,79, broj spektra koris¢en za trening je N = 270).
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Slika 87. Regresija Ca
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5.6 Rezultati predikcije Trombocita kod pacijenata na hemodijalizi

5.6.1 Parametri klasifikatora trombocita

Broj tromocita detektovan je u krvi tokom 15 minuta hemodijalize. Optimalne koncentracije
trombocita u krvi nalaze se u opsegu od 150 do 400x10° g/I.

Vrednost 0 data je pacijentima koji su posedovali vrednost trombocita koja je bila manja od 150x10°
g/l dok je vrednost 1 data klasifikatoru ukoliko se vrednost trombocita nalazila u opsegu
koncentracija od 150 do 400x10° g/I. Algoritam je posedovao 18 spektara u opsegu od 700-1700 nm
koji su pripadali pacijentima koji su posedovali nivo trombocita koji je bio manji od 150x10° g/, i
261 spektar u istom opsegu koji su pripadali pacijentima sa koncentracijom trombocita koja se
nalazila u opsegu od od 150 do 400x10° g/l. Najmanja vrednost trombocita u krvi pacijenata u toku
studije iznosila je 108x10°, maksimalna vrednost trombocita u krvi pacijenata iznosila 329x10°, dok
je srednja vrednost trombocita u krvi iznosila 195x10°. Klini¢ku znacajnost poseduju vrednosti
manje od 100x10° ali tokom istraZivanja nismo posedovali tako nisku vrednost trombocita.

Slika 88 prikazuje ROC krivu sa AUC-om za svaki od klasifikatora koji je kori$¢en u istrazivanju.
Na osnovu AUC povrsine mozemo videti da je klasifikator RF, posedovao najve¢u AUC vrednost

od 95%.
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Slika 88. AUC vrednost klasifikatora Trombociti
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Kao najuspesniji klasifikator pokazao se Random Forest sa AUC-om od 0.95 (Slika 89).

Feceiver operating characteristic - RF Classifier
1.0 ROC fold 0 (AUC = 1.00)
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Slika 89. AUC vrednost RF kalsifikator Trombociti

AUC vrednosti Random Forest klasifikatora iznosila je 0.95, dok je Ta¢nost datog klasifikatora bila
0.982. Tabela 16 pruza klasifikacioni izvestaj za RF algoritam.

Tabela 16: Klasifikacioni izvesStaj za Radnom Forest klasifikator, Trombociti

PRECISION RECALL F1 SUPPORT
(TACNOST) (ODZIV)
0 1 0.50 0.67 2
1 0.98 1 0.99 54
MICRO AVG 0.98 0.98 0.98 56
MACRO AVG 0.99 0.75 0.83 56
WEIGHTED 0.98 0.98 0.98 56
AVG

Tacnost datog klasifikatora iznosila je 0.982, dok je preciznost posedovala vrednost od 0.98, na
primeru preciznosti mozemo videti da se vrednosti micro-average i macro-average neznatno
razlikuju. Neuravnotezenost se moze videti na primeru micro-average i macro-average u pitanju
vrednosti odziva, gde macro-average poseduje vrednost od 0.75 dok micro-average poseduje
vrednost od 0.98.
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Slika 90. Kriva ucenja za Random Forest klasifikator, Trombociti

Slika 90 prikazuje da kriva treninga poseduje maksimalnu vrednost i da se njena vrednost ne menja
sa dodatkom novih primera obuke. Kriva unakrsne validacije poseduje konstantnu vrednost do 75
uzorka, nakon ¢ega dolazi do pojave varijanse i divergencije od krive u¢enja, medutim sa 100-im
uzorkom, dolazi do pojave konvergencije ali i do zadrzavanja greske koja nastaje usled varijanse.
Obe krive su iscrtane sa svojim srednjim rezultatima, dok je varijabilnost tokom unakrsne validacije
prikazana sa osen¢enim podrucjima koja predstavljaju standardnu devijaciju iznad i ispod srednje
vrednosti za sve unakrsne validacije. Vidimo da krive treninga i unakrsne validacije konvergiraju
zajedno, potencijalno ovaj model bi posedovao korist od viSe podataka obuke.
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5.6.2 Parametri regresije trombocita

Neuronska mreza koja se koristi je dvoslojna mreza sa sigmoidnom funkcijom prenosa u skrivenom
sloju i linearnom funkcijom prenosa u izlaznom sloju. Broj skrivenih neurona postavljen je na 3.
Trening mreze ¢e se nastaviti sve dok se greSka validacije ne smanji tokom Sest iteracija
(zaustavljanje validacije), dok se algoritam Levenberg-Marquardt koristi za trening mreze. Tokom
podesavanja, ulazni i ciljni vektori su podeljeni nasumi¢no na tri skupa na slede¢i naéin, 70%
podataka je koriS¢eno za obuku, 15% je koriS¢eno za potvrdu da bi se mreza generalisala 1 da bi
doslo do prekida obuke pre prekomernog overfitovanja, preostalih 15% koristi se kao potpuno
nezavistan test generalizacije mreze. Slika 91 prikazuje regresionu shemu izmedu NIR-apsorpcije
otpadnog dijalizata i koncentracije trombocita u krvi pacijenta tokom 15 minuta hemodijalize
(talasna duzina od 700-1700 nm, Rall = 0,86, broj spektra koris¢en za trening je N = 270).
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Slika 91. Regresija Trombociti

140



Jo§ jednom je formirana ANN i izvedena je njena obuka, kori$¢en je alat za neuronske mreze Matlab®
programa (nftool). NIR spektar otpadne dijalizne te¢nosti koristi se kao ulaz, dok su parametri crvene
krvi uzeti kao izlaz. Podaci su nasumi¢no podeljeni u dve grupe: 85% podataka se koristi za obuku,
a preostalih 15% za testiranje. U ovom delu istrazivanju koris¢en je Bayes-ov algoritam za
regularizaciju. Ova funkcija azurira vrednosti teZine prema Bayes-ovom metodu optimizacije kako
bi se minimalizovala greska mreze. Trening zapocinje sa 2, a zavrsava sa 10 skrivenih neurona. Broj
neurona skrivenog sloja se povec¢ava kada mreza ne radi dobro. Utvrdeno je da je optimalan broj
skrivenih neurona tri. Trening vise puta generiSe razlicite rezultate zbog razli¢itih inicijalizacija tezina
veze i razli¢itih pocetnih uslova. Slika 92 je prikazuje regresionu shemu izmedu NIR-apsorpcije
otpadnog dijalizata i koncentracije trombocita u krvi pacijenta tokom 15 minuta hemodijalize (talasna
duzina od 700-1700 nm, Rall = 0,97, broj spektra koris¢en za formiranje mreze je N = 280).
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5.7 Rezultati predikcije azotemije pacijenata na hemodijalizi

5.7.1 Parametri regresije kreatinina

Koncentracija kreatinina u krvi je tipi¢no povisena kod bolesnika na HD. Stoga Ovom prilikom nije
izvrSena klasifikacija ve¢ samo regresija, jer nijedan pacijent u studiji nije imao vrednost kreatinina
u opsegu normale (40-88 umol/l), ¢ak ni nakon hemodijalize.,. Ta vrednost je pet puta veca od
normalne vrednosti kreatinina u krvi. Najveca vrednost kreatinina iznosila je 1248 umol/l, §to je
skoro dvadeset puta vise od srednje normalne vrednosti, najniza vrednost je bila 489 umol/I, dok je
srednja vrednost bila 968 umol/I.
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Neuronska mreza koja se koristi je dvoslojna mreza sa sigmoidnom funkcijom prenosa u skrivenom
sloju i linearnom funkcijom prenosa u izlaznom sloju. Broj skrivenih neurona postavljen je na 3.
Trening mreze ¢e se nastaviti sve dok se greSska validacije ne smanji tokom Sest iteracija
(zaustavljanje validacije), dok se algoritam Levenberg-Marquardt koristi za trening mreze. Tokom
podeSavanja, ulazni 1 ciljni vektori su podeljeni nasumi¢no na tri skupa na slede¢i nacin, 70%
podataka je koris¢eno za obuku, 15% je koriSé¢eno za potvrdu da bi se mreza generalisala i da bi doslo
do prekida obuke pre prekomernog overfitovanja, preostalih 15% koristi se kao potpuno nezavistan
test generalizacije mreze. Slika 93 prikazuje regresionu shemu izmedu NIR-apsorpcije otpadnog
dijalizata i koncentracije kreatinina u krvi pacijenta tokom 15 minuta hemodijalize (talasna duzina
od 700-1700 nm, Rall = 0,97, broj spektra koris¢en za trening je N = 316).
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Jo§ jednom je formirana ANN i izvedena je njena obuka, kori$¢en je alat za neuronske mreze Matlab®
programa (nftool). NIR spektar otpadne dijalizne te¢nosti koristi se kao ulaz, dok su parametri crvene
krvi uzeti kao izlaz. Podaci su nasumi¢no podeljeni u dve grupe: 85% podataka se koristi za obuku,
a preostalih 15% za testiranje. U ovom delu istrazivanju koris¢en je Bayes-ov algoritam za
regularizaciju. Ova funkcija azurira vrednosti teZine prema Bayes-ovom metodu optimizacije kako
bi se minimalizovala greska mreze. Trening zapocinje sa 2, a zavrSava sa 10 skrivenih neurona. Broj
neurona skrivenog sloja se povec¢ava kada mreza ne radi dobro. Utvrdeno je da je optimalan broj
skrivenih neurona tri. Trening vise puta generise razlicite rezultate zbog razli€itih inicijalizacija tezina
veze i razli¢itih pocetnih uslova. Slika 94 je prikazuje regresionu shemu izmedu NIR-apsorpcije
otpadnog dijalizata i koncentracije kreatinina u krvi pacijenta tokom 15 minuta hemodijalize (talasna
duzina od 700-1700 nm, Rall = 0.98, broj spektra kori$¢en za formiranje mreze je N = 316).
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Slika 94. Regresija kreatinin Bayesian algoritam
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5.7.2 Parametri klasifikatora uree

Prilikom obucavanja klasifikatora, vrednost O dodeljena je vrednosti uree u Krvi nizoj od 8.7 umol/l,
dok je vrednosti uree koja je bila iznad 8.7 umol/l,odnosno iznad normalnog opsega vrednosti
dodeljena vrednost klasifikatora 1. Najmanja vrednost uree bila je 5.7 mmol/l, dok je maksimalna
vrednost uree iznosila 40.9 mmol/l, doj je srednja vrednost bila 25 mmol/l. Nakon enkodiranja
klasifikatora, izvrSena je obuka, 1 testiranje svih Sest algoritama na matrici podataka spektra
otpadnog dijalizata pacijenata u 15 minutu dijalize i krajnjem trenutku dijalize. Prilikom
uzorkovanja otpadnog dijalizata, pacijentu je uzorkovana krv, iz koje je odredena vrednost ureeu 15
minutu dijalize i na samom iskljucenju. Matrica podataka posedovala je apsorpcione vrednosti
otpadnog dijalizata koje su zabelezene na talasnim duzinama od 700 nm do 1700 nm. Nivo uree koji
je bio ispod 8.7 mmol/l posedovala su 314 spektara, dok je nivo uree koja je bila iznad 8.7 mmol/I
posedovalo je 324 spektara. AUC vrednosti klasifikatora prikazuje Slika 95.

Kao najuspesniji klasifikator pokazao se Random Forest sa AUC-om od 0.81 (Slika 96).
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Slika 95. AUC vrednost klasifikacije Urea
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Slika 96. AUC vrednost Urea, RF klasifikator

AUC vrednosti Random Forest klasifikatora iznosila je 0.81, dok je tacnost datog klasifikatora bila
0.742. Tabela 17 prikazuje klasifikacioni izvesStaj za RF algoritam.

Tabela 17: Klasifikacioni izvestaj za Random Forest klasifikator, Urea

PRECISION RECALL F1 SUPPORT
(TACNOST) (ODZIV)
0 0.62 0.48 0.55 41
1 0.78 0.86 0.82 87
MICRO AVG 0.74 0.74 0.74 128
MACRO AVG 0.70 0.67 0.68 128
WEIGHTED AVG | 0.73 0.74 0.73 128

Za neke primere klasifikacije, tacnost je dovoljna mera za odredivanje uspesSnosti klasifikacije,
medutim za mnoge primere klasifikacije, ta¢nost (eng. accuracy) ne moze dati informacije koje su
potrebne. Uglavnom su to primeri kod kojih je jedna klasa znacajno manja od druge, tj. poseduje
manje primera. Medutim, to ne mozemo videti na primeru kreatinina, jer klasa O poseduje 314
spektara, dok klasa 1 poseduje 328 spektara.

Tacnost datog klasifikatora iznosila je 0.742, dok je preciznost posedovala vrednost od 0.73.
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Slika 97. Kriva uéenja za Random Forest klasifikator Urea

Slika 97 prikazuje da kriva treninga poseduje maksimalnu vrednost i da se njena vrednost ne menja
sa dodatkom novih primera obuke. Kriva cross-validacije poseduje bolji rezultat sa dodavanjem
novih primera obuke, ¢ak sa dodavanjem novih primera ona konvergira ka krivi treninga, Svoj
maksimum postize pri 350 primera obuke, nakon kojih divergira od krive treninga. Pri tome kriva
cross-validacije pokazuje gresku usled varijacije, koja je rezultat povisene standardne varijacije,
koju je pokazivala od samog pocetka treninga, nakon 150 uzorka ova vrednost se smanjuje da bi se
nakon 350 primera obuke ponovo povecala. Vidimo da se rezultati obuke 1 testiranja nisu priblizili,
i da divergiraju jedan od drugog.

147



5.7.3 Parametri regresije urea

Neuronska mreza koja se koristi je dvoslojna mreza sa sigmoidnom funkcijom prenosa u skrivenom
sloju i linearnom funkcijom prenosa u izlaznom sloju. Broj skrivenih neurona postavljen je na 3.
Trening mreze ¢e se nastaviti sve dok se greSka validacije ne smanji tokom Sest iteracija
(zaustavljanje validacije), dok se algoritam Levenberg-Marquardt koristi za trening mreze. Tokom
podesavanja, ulazni i ciljni vektori su podeljeni nasumicno na tri skupa na sledeéi nacin, 70%
podataka je koris¢eno za obuku, 15% je koris¢eno za potvrdu da bi se mreza generalisala i da bi
doslo do prekida obuke pre prekomernog overfitovanja, preostalih 15% koristi se kao potpuno
nezavistan test generalizacije mreze. Slika 98 prikazuje regresionu shemu izmedu NIR-apsorpcije
otpadnog dijalizata i koncentracije uree u Kkrvi pacijenta tokom 15 minuta hemodijalize (talasna
duzina od 700-1700 nm, Rall = 0,90, broj spektra koris¢en za trening je N = 270).
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5.7.4 Parametri klasifikatora mokraéne kiseline

Prilikom obucavanja klasifikatora, vrednost 0 dodeljena je vrednosti mokraéne kiseline koja je bila
niza od 0.39 mmol/l u krvi, dok je koncentracija mokraéne kiseline iznad 0.39 mmol/l smatrana
povisenom koncentracijom, i klasifikatoru je tom prilikom dodeljena vrednost 1. Najmanja vrednost
mokrac¢ne Kiseline bila je 0.23 mmol/l, dok je maksimalna vrednost mokraéne kiseline iznosila 0.46
mmol/l, srednja vrednost 0.33 mmol/l. Nakon enkodiranja klasifikatora, izvrSena je obuka, i
testiranje svih Sest algoritama na matrici podataka spektra otpadnog dijalizata pacijenata u 15 minutu
dijalize i krajnjem trenutku dijalize. Prilikom uzorkovanja otpadnog dijalizata, pacijentu je
uzorkovana krv, iz koje je odredena vrednost mokrac¢ne kiselineu 15 minutu dijalize i na samom
isklju¢enju. Matrica podataka posedovala je apsorpcione vrednosti otpadnog dijalizata koje su
zabeleZene na talasnim duzinama od 700 nm do 1700 nm. Nivo mokra¢ne kiseline Koji je bio ispod
0.39 mmol/l posedovalo je 270 spektara, dok je nivo mokracne kiseline Koji je bio iznad 0.39 mmol/I
posedovalo je 45 spektara. AUC vrednosti klasifikatora prikazuje Slika 99.

Kao najuspesniji klasifikator pokazao se Random Forest sa AUC-om od 0.89 (Slika 100).
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Slika 99. AUC vrednost klasifikacije Mokracna kiselina
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Slika 100. AUC vrednost Mokraéna kiselina, RF klasifikator

AUC vrednosti Random Forest klasifikatora iznosila je 0.89, dok je ta¢nost datog klasifikatora bila
0.861. Tabela 18 predstavlja klasifikacioni izvestaj RF algoritma.

Tabela 18: Klasifikacioni izvestaj za Random Forest klasifikator, Mokraéna kiselina

PRECISION RECALL F1 SUPPORT
(TACNOST) (ODZIV)
0 0.86 1 0.92 75
1 1 0.18 0.31 11
MICRO AVG 0.86 0.86 0.86 65
MACRO AVG 0.93 0.59 0.62 65
WEIGHTED AVG | 0.88 0.86 0.82 65

Tacnost datog klasifikatora iznosila je 0.861, dok je preciznost posedovala vrednost od 0.88, na
primeru preciznosti moZzemo videti da se vrednosti micro-average i macro-average razlikuju,
medutim vrednost macro-average poseduje visu vrednost od micro-average, sto je korisno u slucaju
kada posedujemo neuravnotezenost klasa, u konkretnom primeru macro-average poseduje vrednost
od 0.93, dok micro-average poseduje vrednost od 0.86.
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Slika 101. Kriva u¢enja za Random Forest klasifikator, Mokrac¢na kiselina

Slika 101 prikazuje da kriva treninga poseduje maksimalnu vrednost i da se njena vrednost ne menja
sa dodatkom novih primera obuke. Kriva unakrsne validacije poseduje bolji rezultat sa dodavanjem
novih primera obuke, ¢ak sa dodavanjem novih primera ona konvergira ka krivi treninga, svoj
maksimum postize pri 75 primera obuke. Pri tome kriva unakrsne validacije pokazuje gresku usled
varijacije, koja je rezultat povisene standardne varijacije. Vidimo da se rezultati obuke i testiranja
nisu priblizili, ali oni konvergiraju jedan ka drugog. Potencijalno ovaj model ima koristi od vise
podataka obuke.
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5.7.5 Parametri regresije mokrac¢na kiselina

Neuronska mreza koja se koristi je dvoslojna mreza sa sigmoidnom funkcijom prenosa u skrivenom
sloju i linearnom funkcijom prenosa u izlaznom sloju. Broj skrivenih neurona postavljen je na 3.
Trening mreze ¢e se nastaviti sve dok se greSka validacije ne smanji tokom Sest iteracija
(zaustavljanje validacije), dok se algoritam Levenberg-Marquardt koristi za trening mreze. Tokom
podesavanja, ulazni i ciljni vektori su podeljeni nasumicno na tri skupa na sledeéi nacin, 70%
podataka je koriS¢eno za obuku, 15% je koriS¢eno za potvrdu da bi se mreza generalisala 1 da bi
doslo do prekida obuke pre prekomernog overfitovanja, preostalih 15% koristi se kao potpuno
nezavistan test generalizacije mreze. Slika 102 prikazuje regresionu shemu izmedu NIR-apsorpcije
otpadnog dijalizata i koncentracije mokra¢ne kiseline u krvi pacijenta tokom 15 minuta hemodijalize
(talasna duzina od 700-1700nm, Rall = 0,91, broj spektra korisc¢en za trening je N = 270).
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Slika 102. Regresija Mokraéna kiselina

Vrednosti R su veoma blizu jedna drugoj kako za trening tako i za test skup. To znaci da korelacija
izmedu mreZe i predvidenih rezultata ne proizlazi iz sluc¢ajnosti. Vrednosti MSE za setove za obuku
1 testove su vrlo blizu nule. Kao rezultat, moze se pretpostaviti da je dizajnirani model ANN dobro
obucen.
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Jo§ jednom je formirana ANN i izvedena je njena obuka, kori$¢en je alat za neuronske mreze Matlab®
programa (nftool). NIR spektar otpadne dijalizne te¢nosti koristi se kao ulaz, dok su parametri crvene
krvi uzeti kao izlaz. Podaci su nasumi¢no podeljeni u dve grupe: 85% podataka se koristi za obuku,
a preostalih 15% za testiranje. U ovom delu istrazivanju koris¢en je Bayes-ov algoritam za
regularizaciju. Ova funkcija azurira vrednosti teZine prema Bayes-ovom metodu optimizacije kako
bi se minimalizovala greska mreze. Trening zapocinje sa 2, a zavrsava sa 10 skrivenih neurona. Broj
neurona skrivenog sloja se povec¢ava kada mreza ne radi dobro. Utvrdeno je da je optimalan broj
skrivenih neurona tri. Trening vise puta generise razliite rezultate zbog razlicitih inicijalizacija tezina
veze i razli¢itih pocetnih uslova. Slika 103 prikazuje regresionu shemu izmedu NIR-apsorpcije
otpadnog dijalizata i koncentracije mokraéne kiseline u krvi pacijenta tokom 15 minuta hemodijalize
(talasna duzina od 700-1700 nm, Rall = 0.93).
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Slika 103. Regresija mokraéna kiselina Bayesian algoritam
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5.8 Rezultati predikcije elektrolita pacijenata na hemodijalizi

5.8.1 Parametri klasifikatora natrijuma

Prilikom obucavanja klasifikatora, vrednost 0 dodeljena je vrednosti Na u krvi pacijenata koja je
bila ispod nivoa od 136 mmol/l, dok je koncentracija Na u opsegu od 136-149 mmol/l smatrana
normalnom koncentracijom Na u krvi pacijenata, i klasifikatoru je tom prilikom dodeljena vrednost
1. Najmanja vrednost Na u krvi pacijenata bila je 134 mmol/Il, dok je maksimalna vrednost Na u
krvi pacijenata iznosila 147 mmol/l, srednja vrednost Na u krvi iznosila je 140 mmol/l. Nakon
enkodiranja klasifikatora, izvrSena je obuka, i testiranje svih Sest algoritama na matrici podataka
spektra otpadnog dijalizata pacijenata u 15 minutu dijalize. Prilikom uzorkovanja otpadnog
dijalizata, pacijentu je uzorkovana krv, iz koje je odredena vrednost natrijuma u 15 minutu dijalize.
Matrica podataka posedovala je apsorpcione vrednosti otpadnog dijalizata koje su zabelezene na
talasnim duzinama od 700 nm do 1700 nm. Nivo Na koji je bio ispod 136 mmol/l posedovalo je 36
spektara, dok je nivo Na koji je bio iznad 148 mmol/l posedovalo je 288 spektara. AUC vrednosti
klasifikatora prikazuje Slika 104.

Kao najuspesniji klasifikator pokazao se Random Forest sa AUC-om od 0.90 (Slika 105).
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Receiver operating characteristic - RF Classifier
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Slika 105. AUC vrednost Na, RF klasifikator

AUC vrednosti Random Forest klasifikatora iznosila je 0.90, dok je tacnost datog klasifikatora bila
0.892. Tabela 19 prikazuje klasifikacioni izvestaj RF algoritma.

Tabela 19: Klasifikacioni izvestaj za Random Forest Klasifikator, Na

PRECISION RECALL F1 SUPPORT
(TACNOST) (ODZIV)

0 0.27 0.43 0.33 7

1 0.93 0.86 0.89 58
MICRO AVG 0.82 0.82 0.82 65
MACRO AVG 0.60 0.65 0.61 65
WEIGHTED 0.86 0.82 0.83 65

AVG

Tacnost datog klasifikatora iznosila je 0.892, dok je preciznost posedovala vrednost od 0.86, na
primeru preciznosti mozemo videti da se vrednosti micro-average i macro-average razlikuju,
vrednost macro-average poseduje viSu vrednost od micro-average, u slucaju preciznosti.
Neuravnotezenost se takode moze videti na primerima micro-average i macro-average u pitanju
vrednosti odziva i F1 vrednosti.

Odziv (eng. recall) je mera koja posmatra broj koji je dodeljen klasi koja je oznacena kao pozitivna.
Weighted recall poseduje vrednost od 0.82.
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5.8.2 Parametri regresije natrijuma

Neuronska mreza koja se koristi je dvoslojna mreza sa sigmoidnom funkcijom prenosa u skrivenom
sloju i linearnom funkcijom prenosa u izlaznom sloju. Broj skrivenih neurona postavljen je na 3.
Trening mreze ¢e se nastaviti sve dok se greSka validacije ne smanji tokom Sest iteracija
(zaustavljanje validacije), dok se algoritam Levenberg-Marquardt koristi za trening mreze. Tokom
podesavanja, ulazni i ciljni vektori su podeljeni nasumicno na tri skupa na sledeéi nacin, 70%
podataka je koriS¢eno za obuku, 15% je koriS¢eno za potvrdu da bi se mreza generalisala 1 da bi
doslo do prekida obuke pre prekomernog overfitovanja, preostalih 15% koristi se kao potpuno
nezavistan test generalizacije mreze. Slika 106 prikazuje regresionu shemu izmedu NIR-apsorpcije
otpadnog dijalizata i koncentracije Na u krvi pacijenta tokom 15 minuta hemodijalize (talasna
duzina od 700-1700 nm, Rall = 0,92, broj spektra koris¢en za trening je N = 315).
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Slika 106. Regresija Na
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Jo§ jednom je formirana ANN i izvedena je njena obuka, kori$¢en je alat za neuronske mreze Matlab®
programa (nftool). NIR spektar otpadne dijalizne te¢nosti koristi se kao ulaz, dok su parametri crvene
krvi uzeti kao izlaz. Podaci su nasumi¢no podeljeni u dve grupe: 85% podataka se koristi za obuku,
a preostalih 15% za testiranje. U ovom delu istrazivanju koris¢en je Bayes-ov algoritam za
regularizaciju. Ova funkcija azurira vrednosti teZine prema Bayes-ovom metodu optimizacije kako
bi se minimalizovala greska mreze. Trening zapocinje sa 2, a zavrSava sa 10 skrivenih neurona. Broj
neurona skrivenog sloja se povec¢ava kada mreza ne radi dobro. Utvrdeno je da je optimalan broj
skrivenih neurona tri. Trening vise puta generise razlicite rezultate zbog razli€itih inicijalizacija tezina
veze i razli¢itih pocetnih uslova. Slika 107 prikazuje regresionu shemu izmedu NIR-apsorpcije
otpadnog dijalizata i koncentracije natrijuma u Krvi pacijenta tokom 15 minuta hemodijalize (talasna
duzina od 700-1700 nm, Rall = 0.95).
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5.8.3 Parametri klasifikatora kalijuma

Prilikom obucavanja klasifikatora, vrednost 0 dodeljena je vrednosti K u krvi pacijenata koja je bila
u opsegu koncentracija 3.8-5.5 mmol/l, dok je koncentracija K koja je bila visa od 5.5 mmol/l
smatrana poviSenom koncentracijom K u krvi pacijenata i tom prilikom je klasifikatoru dodeljena
vrednost 1.

Najmanja vrednost K u krvi pacijenata bila je 3.8 mmol/l, maksimalna vrednost K u krvi pacijenata
iznosila je 7.5 mmol/l, dok je srednja vrednost K u krvi izosila 5.66 mmol/l. Nakon enkodiranja
klasifikatora, izvrSena je obuka, i testiranej svih Sest algoritama na matrici podataka spektra
otpadnog dijalizata pacijenata u 15 minutu dijalize. Prilikom uzorkovanja otpadnog dijalizata,
pacijentu je uzorkovana krv, iz koje je odredena vrednost kalijuma u 15 minutu dijalize. Matrica
podataka posedovala je apsorpcione vrednosti otpadnog dijalizata koje su zabelezene na talasnim
duzinama od 700 nm do 1700 nm. Nivo K koji je bio u okviru 3.8-5.5 mmol/l posedovalo je 126
spektara, dok je nivo K koji je bio iznad 5.5 mmol/l posedovalo 189 spektara. AUC vrednosti
klasifikatora prikazuje Slika 108.

Kao najuspesniji klasifikator pokazao se Random Forest sa AUC-om od 0.91 (Slika 109).
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Slika 109. AUC vrednost K, RF klasifikator

AUC vrednosti Random Forest klasifikatora iznosila je 0.91, dok je tacnost datog klasifikatora bila
0.769. Tabela 20 sadrzi informacije o klasifikacionom izvestaju RF algoritma.

Tabela 20: Klasifikacioni izvestaj za Random Forest klasifikator, K

PRECISION RECALL F1 SUPPORT
(PRECIZNOST) (ODZIV)
0 0.62 0.76 0.68 21
1 0.87 0.77 0.82 44
MICRO AVG 0.77 0.77 0.77 65
MACRO AVG 0.74 0.77 0.75 65
WEIGHTED AVG | 0.79 0.77 0.77 65

Tacnost datog klasifikatora iznosila je 0.769, dok je preciznost posedovala vrednost od 0.79, na
primeru preciznosti mozemo videti da se vrednosti micro-average i macro-average razlikuju,
vrednost macro-average poseduje nizu vrednost od micro-average.

Odziv (eng. recall) je mera koja posmatra broj koji je dodeljen klasi koja je oznacena kao pozitivna.
Weighted recall poseduje vrednost od 0.77.
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Slika 110. Kriva ucenja za Random Forest klasifikator, K

Slika 110 prikazuje da kriva treninga poseduje maksimalnu vrednost i da se njena vrednost ne menja
sa dodatkom novih primera obuke, pri tome kriva unakrsne validacije pokazuje gresku usled
varijacije, koja je rezultat povisene standardne devijacije, koja se smanjuje nakon 175-0g uzorka
treninga. Krive su iscrtane sa srednjim rezultatima, varijabilnost tokom unakrsne validacije je
prikazana sa osencenim podruc¢jima koja predstavljaju standardnu devijaciju iznad i ispod srednje
vrednosti za sve unakrsne validacije. Rezultati obuke i testiranja se nisu priblizili, niti pokazuju
tendenciju konvergiranja jedan ka drugom.
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5.8.4 Parametri regresije kalijuma

Neuronska mreza koja se koristi je dvoslojna mreza sa sigmoidnom funkcijom prenosa u skrivenom
sloju i linearnom funkcijom prenosa u izlaznom sloju. Broj skrivenih neurona postavljen je na 3.
Trening mreze ¢e se nastaviti sve dok se greSka validacije ne smanji tokom Sest iteracija
(zaustavljanje validacije), dok se algoritam Levenberg-Marquardt koristi za trening mreze. Tokom
podesavanja, ulazni i ciljni vektori su podeljeni nasumicno na tri skupa na sledeéi nacin, 70%
podataka je koriS¢eno za obuku, 15% je koriS¢eno za potvrdu da bi se mreza generalisala 1 da bi
doslo do prekida obuke pre prekomernog overfitovanja, preostalih 15% Koristi se kao potpuno
nezavistan test generalizacije mreze. Slika 111 prikazuje regresionu shemu izmedu NIR-apsorpcije
otpadnog dijalizata i koncentracije K u krvi pacijenta tokom 15 minuta hemodijalize (talasna duzina
od 700-1700nm, Rall = 0,85, broj spektra kori$¢en za trening je N = 315).
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5.8.,5 Parametri klasifikatora magnezijuma

Prilikom obucavanja klasifikatora vrednost 0 data je pacijentima koji su posedovali vrednost
magenzijuma koja se nalazila u opsegu od 0.7 do 1.1 mmol/l dok je vrednost 1 data klasifikatoru
ukoliko je vrednost magnezijuma bila veca od 1.1 mmol/l.

Najmanja vrednost Mg u krvi pacijenata u toku studije iznosila je 0.9 mmol/l, maksimalna vrednost
bikarbonata u krvi pacijenata iznosila je 1.7 mmol/l, dok je srednja vrednost bikarbonata u krvi
iznosila 1.31 mmol/l. Nakon enkodiranja Klasifikatora, izvrSena je obuka, i testiranje svih Sest
algoritama na matrici podataka spektra otpadnog dijalizata pacijenata u 15 minutu dijalize. Prilikom
uzorkovanja otpadnog dijalizata, pacijentu je uzorkovana krv, iz koje je odredena vrednost Mg u 15
minutu dijalize. Matrica podataka posedovala je apsorpcione vrednosti otpadnog dijalizata koje su
zabeleZene na talasnim duzinama od 700 nm do 1700 nm. AUC vrednost klasifikatora prikazuje

Slika 112.
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Slika 112. AUC vrednost klasifikacije Mg
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Slika 113. AUC vrednost RF klasifikatora Mg

AUC vrednosti Random Forest klasifikatora iznosila je 0.90 (Slika 113), dok je ta¢nost datog
klasifikatora bila 0.709. Tabela 21 sadrzi klasifikacioni izvesStaj za RF klasifikator.

Tabela 21: Klasifikacioni izvestaj za Random Forest klasifikator, Mg

PRECISION RECALL F1 SUPPORT
(PRECIZNOST) (ODZIV)
0 0.64 0.69 0.67 13
1 0.76 0.72 0.74 18
MICRO AVG 0.71 0.71 0.71 31
MACRO AVG 0.70 0.71 0.70 31
WEIGHTED AVG 0.71 0.71 0.71 31

Tacnost datog klasifikatora iznosila je 0.709, dok je preciznost posedovala vrednost od 0.71, na
primeru preciznosti mozemo videti da se vrednost micro-average i macro-average neznatno
razlikuju. Neuravnotezenost se ne moze videti ni na primeru micro-average i macro-average u
pitanju recall vrednosti, gde macro-average i micro-average poseduju istu vrednost od 0.71.
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Slika 114. Kriva u¢enja za Random Forest klasifikator, Mg

Slika 114 prikazuje da kriva treninga poseduje maksimalnu vrednost i da se njena vrednost ne menja
sa dodatkom novih primera obuke. Kriva unakrsne validacije konverguje i prikazuje gresku usled
varijacije, koja je rezultat poviSene standardne varijacije, koja se poveéava nakon 60-og uzorka
treninga. Krive su iscrtane sa srednjim rezultatima, medutim varijabilnost tokom unakrsne validacije
je prikazana sa osencenim podrucjima koja predstavljaju standardnu devijaciju iznad i ispod srednje
vrednosti za sve unakrsne validacije.

164



5.8.6

Neuronska mreza koja se koristi je dvoslojna mreza sa sigmoidnom funkcijom prenosa u skrivenom
sloju i linearnom funkcijom prenosa u izlaznom sloju. Broj skrivenih neurona postavljen je na 3.
Trening mreze ¢e se nastaviti sve dok se greSka validacije ne smanji tokom Sest iteracija
(zaustavljanje validacije), dok se algoritam Levenberg-Marquardt koristi za trening mreze. Tokom
podesavanja, ulazni i ciljni vektori su podeljeni nasumicno na tri skupa na sledeéi nacin, 70%
podataka je koriS¢eno za obuku, 15% je koriS¢eno za potvrdu da bi se mreza generalisala 1 da bi
doslo do prekida obuke pre prekomernog overfitovanja, preostalih 15% koristi se kao potpuno
nezavistan test generalizacije mreze. Slika 115 prikazuje regresionu shemu izmedu NIR-apsorpcije
otpadnog dijalizata i koncentracije Mg u krvi pacijenta tokom 15 minuta hemodijalize (talasna
duzina od 700-1700 nm, Rall = 0,88). Na datom primeru se moze videti da validacija i test nisu dali
tako dobre rezultate kao trening, reSenje ¢emo pronaci u koris¢enju Bayesian algoritmu.
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5.8.7 Parametri klasifikatora bikarbonati

Koli¢ina bikarbonata detektovana je u krvi tokom 15 minuta hemodijalize. Optimalne koncentracije
bikarbonata u krvi nalaze se u opsegu od 24 do 32 mmol/l.

Vrednost 0 data je pacijentima koji su posedovali vrednost bikarbonata koja je bila manja od 24
mmol/l dok je vrednost 1 data klasifikatoru ukoliko se vrednost bikarbonata nalazila u opsegu
koncentracija od 24 do 32 mmol/l. Najmanja vrednost bikarbonata u krvi pacijenata u toku studije
iznosila je 13 mmol/l, maksimalna vrednost bikarbonata u krvi pacijenata iznosila je 26 mmol/l, dok
je srednja vrednost bikarbonata u krvi iznosila 20 mmol/I.

Slika 116 prikazuje ROC krivu sa AUC-om za svaki od klasifikatora koji je koris¢en u istraZivanju.
Na osnovu AUC povrsine moZzemo videti da je klasifikator SVM, posedovao najvec¢u AUC vrednost
od 93%.
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Slika 116. AUC vrednost klasifikacije Bikarbonati

Nakon enkodiranja klasifikatora, izvrSena je obuka, i testiranje svih Sest algoritama na matrici
podataka spektra otpadnog dijalizata pacijenata u 15 minutu dijalize. Prilikom uzorkovanja
otpadnog dijalizata, pacijentu je uzorkovana krv, iz koje je odredena vrednost bikarbonata u 15
minutu dijalize. Matrica podataka posedovala je apsorpcione vrednosti otpadnog dijalizata koje su
zabelezene na talasnim duzinama od 700 nm do 1700 nm. Nivo bikarbonata koji je bio nizi od 24
mmol/l posedovalo je 270 spektara dok je vrednost bikarbonata u opsegu koncentracija 24-32
mmol/l posedovalo 18 spektara. [z navedenih vrednosti, pretpostavlja se da postoji neuravnotezenost
klasa, jer broj primera koji pripadaju klasi 0 i 1 nije uravnoteZen.

Kao najuspesniji klasifikator pokazao se SVM sa AUC-om od 0.93 (Slika 117).
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Slika 117. AUC vrednost SVC klasifikator Bikarbonata

AUC vrednosti SVC Klasifikatora iznosila je 0.93, dok je ta¢nost datog klasifikatora bila 0.965.
Tabela 22 pruza klasifikacioni izvestaj za SVC algoritam.

Tabela 22: Klasifikacioni izvestaj za SVC klasifikator, Bikarbonati

PRECISION RECALL F1 SUPPORT
(PRECIZNOST) (ODZIV)
0 0.98 1 0.99 56
1 1.00 0.50 0.67 2
MICRO AVG 0.98 0.98 0.98 58
MACRO AVG 0.99 0.75 0.83 58
WEIGHTED AVG 0.98 0.98 0.98 58

Tacnost datog klasifikatora iznosila je 0.96, dok je preciznost posedovala vrednost od 0.98.
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Slika 118. Kriva u¢enja za SVC klasifikator Bikarbonati

Slika 118 prikazuje da kriva treninga poseduje maksimalnu vrednost i da se njena vrednost ne menja
sa dodatkom novih primera obuke, greska usled pristrasnosti se javlja nakon 75-0g trening uzorka,
ali i gubi nakon 150-o0g uzorka. Kriva unakrsne validacije poseduje konstantnu vrednost do 100
uzorka, nakon ¢ega dolazi do pojave varijanse i divergencije od krive u¢enja, medutim sa 150-im
uzorkom, dolazi do pojave konvergencije i smanjivanja greske koja nastaje usled varijanse. Obe
krive su iscrtane sa svojim srednjim rezultatima, varijabilnost tokom unakrsne validacije je
prikazana sa osenenim podrucjima koja predstavljaju standardnu devijaciju iznad 1 ispod srednje
vrednosti za sve unakrsne validacije. Potencijalno ovaj model bi posedovao korist od viSe podataka
obuke.
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5.8.8 Parametri regresije bikarbonati

Neuronska mreza koja se koristi je dvoslojna mreza sa sigmoidnom funkcijom prenosa u skrivenom
sloju i linearnom funkcijom prenosa u izlaznom sloju. Broj skrivenih neurona postavljen je na 3.
Trening mreze ¢e se nastaviti sve dok se greSka validacije ne smanji tokom Sest iteracija
(zaustavljanje validacije), dok se algoritam Levenberg-Marquardt koristi za trening mreze. Tokom
podesavanja, ulazni i ciljni vektori podeljeni su nasumi¢no na tri skupa na slede¢i nacin, 70%
podataka je koriS¢eno za obuku, 15% je koriS¢eno za potvrdu da bi se mreza generalisala 1 da bi
doslo do prekida obuke pre prekomernog overfitovanja, preostalih 15% koristi se kao potpuno
nezavistan test generalizacije mreze. Slika 119 prikazuje regresionu shemu izmedu NIR-apsorpcije
otpadnog dijalizata i koncentracije bikarbonata u krvi pacijenta tokom 15 minuta hemodijalize
(talasna duzina od 700-1700 nm, Rall = 0,83, broj spektra koris¢en za trening je N = 280).
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Slika 119. Regresija Bikarbonati
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Jo§ jednom je formirana ANN i izvedena je njena obuka, kori$¢en je alat za neuronske mreze Matlab®
programa (nftool). NIR spektar potrosene dijalizne te¢nosti koristi se kao ulaz, dok su parametri
crvene Krvi uzeti kao izlaz. Podaci su nasumi¢no podeljeni u dve grupe: 85% podataka se koristi za
obuku, a preostalih 15% za testiranje. U ovom delu istrazivanju koris¢en je Bayes-ov algoritam za
regularizaciju. Ova funkcija azurira vrednosti teZine prema Bayeso-vom metodu optimizacije kako
bi se minimalizovala greska mreze. Trening zapocinje sa 2, a zavrsava sa 10 skrivenih neurona. Broj
neurona skrivenog sloja se povec¢ava kada mreza ne radi dobro. Utvrdeno je da je optimalan broj
skrivenih neurona tri. Trening viSe puta generise razlicite rezultate zbog razli€itih inicijalizacija tezina
veze i razli¢itih poéetnih uslova. Slika 120 je prikazuje regresionu shemu izmedu NIR-apsorpcije
otpadnog dijalizata i koncentracije bikarbonata u krvi pacijenta tokom 15 minuta hemodijalize
(talasna duzina od 700-1700 nm, Rall = 0,91, broj spektra kori§¢en za formiranje mreze je N = 280).
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6 Analiza 1 diskusija rezultata istrazivanja
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6.1 Hiperglikemija - diskusija dobijenih rezultata

Prevalenca komplikacija dijabetes melitusa moZze se umanjiti adekvatnom kontrolom glikemije koja
pociva na bliskom pracenju glukoze u krvi. Nazalost, ve¢ina dostupnih uredaja za merenje glukoze
je invazivna, §to Cini postupak merenja glukoze, koji se ponavlja nekoliko puta dnevno prilicno
neugodnim i bolnim. Primena insulinske terapije takode je povezana sa neprijatnim osecajem bola
koji kod mnogih bolesnika uzrokuje anksioznost i loSu saradnju u lecenju. Kao odgovor na ove
probleme, poslednjih godina se radi na razvoju sistema za transdermalnu primenu insulina, ali oni
jos$ uvek nisu Siroko dostupni u praksi (Zhang et al. 2019). Pored ovih neugodnosti, pacijenti sa
dijabetesom na hemodijalizi su dodatno izlozeni bolnim punkcijama vena vise puta nedeljno radi
dijalize.

Glikemijski Sablon je znacajno drugaciji kod bolesnika sa dijabetesom i terminalnom bubreznom
slabo$¢u u odnosu na bolesnike sa dijabetesom i ocuvanom funkcijom bubrega. Bolesnici sa
terminalnom bubreznom slabo$¢u imaju sklonost upadljivim fluktuacijama glikemije, naro€ito ako
se lece hemodijalizama. Hemodijaliza predstavlja nezavisni faktor rizika za znaCajno variranje
glikemije jer se glukoza slobodno filtrira preko dijalizne membrane, dok se insulin absorbuje (Khan
et al. 2020). Tako, postoje dokazi da je leCenje na hemodijalizi povezano sa intradijaliznom
hipoglikemijom i postdijaliznom hiperglikemijom (Gai et al. 2014). Ove varijacije glikemije
povezane su sa losijim prezivljavanjem, prvenstveno zbog povecane ucestalosti kardiovaskularnih
komplikacija (Rhee et al. 2014). Stoga bi ovi pacijenti mogli imali veliku korist od neinvazivnog
intradijalitickog pracenja glukoze. Prema nasem saznanju, nema prethodnog rada na automatskom
otkrivanju nivoa glukoze na osnovu skeniranja potroSenog dijalizata, posebno, predikcije
koncentracije glukoze u krvi pacijenta, te ovaj rad predstavlja prvi takav pokusaj.

Bliska infracrvena (NIR) spektroskopija moze se koristiti kao alternativna, neinvazivna metoda za
klinicko pracenje. U ovoj metodi, NIR svetlost prolazi kroz uzorak ili je uzorak apsorbuje, a
koncentracija supstance se predvida analizom spektralnih informacija dobijenih tokom snimanja.
Informacije o sloZzenim supstancama mogu se dobiti iz jednog NIR spektra (Pasquini 2018). Podaci
dobijeni iz NIR spektra potroSene dijalizatne te¢nosti mogu se Koristiti za on-line pracenje
koncentracije glukoze u krvi. Princip da obrazac apsorpcije NIR svetlosti moZe biti kvantitativno
povezan sa koncentracijom glukoze potvrden je u brojnim prethodnim studijama (Jernelv et al. 2019;
Jintao et al. 2017; Pasquini 2018; Priyoti et al. 2019).

Medu svim dostupnim metodama, PLS regresija je najSire koris¢ena za analizu NIR spektralnih
podataka (Chen et al. 2018; Pasquini 2018). Najveci problem PLS metoda je taj §to bi odnos izmedu
koncentracije 1 spektralnih karakteristika trebao biti linearan. Medutim, ova premisa se ne moze
primeniti na sisteme sa jakim intermolekularnim ili intramolekularnim interakcijama. Ako se meri
koli¢ina glukoze u te¢nosti koja sadrzi druge supstituente, Beer-ov Lambertov zakon ne moze se
primeniti zbog interakcija izmedu komponenata, nehomogene raspodele komponenti unutar tecnosti
1 cirkulacije fluida. Sve ovo dovodi do nelinearnog sistema. Ovo €ini nelinearne metode kalibracije
neophodnim za izgradnju robusnih modela kalibracije, jer ove metode imaju potencijal za
modeliranje teSkih unutrasnjih nelinearnosti koje se mogu naci u prirodnim visekomponentnim
sistemima.

Masinsko ucenje se takode primenjuje za neinvazivna merenja glukoze na razliite nacine. Ova
tehnologija pruza poboljSanje performansi sistema za nadzor glukoze 1 koristi se u optickim,
hemijskim, elektricnim i mikrosenzorskim tehnikama. IstraZivaci su kombinovali masinsko ucenje
kako bi istrazili nivo glukoze u krvi pacijenta (Gai et al. 2014; Priyoti et al. 2019). Metode
masinskog ucenja nisu se primenjivale samo u pracenju glukoze, ve¢ i u predvidanju hipoglikemije
(Jernelv et al. 2019; Jintao et al. 2017).
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Za konstrukciju vestacke neuronske mreze (ANN) i njeno obucavanje koris¢en je program Matlab®
NFTOOL. Postoji niz algoritama koji se mogu koristiti za obuku mreze, poput Levenberg—
Marquardt i Scaled Conjugate Gradient. U formiranoj mrezi koriS¢en je Bayesian regulaciona
funkcija. Ova funkcija aZzurira vrednosti tezine i pristranosti prema Bayesian-ovom metodu
optimizacije. Mreza je prilagodena u pravcu smanjenja greske iteracijom.

Prema ROC krivoj 1 AUC kriterijumu najbolji model postignut je koriS¢enjem RF algoritma.
Najbolji rezultati postignuti su primenom RF, SVM, i LR sa AUC vrednosti respektivno od 91%,
90%, 82%. KNN sa AUC od 80%, dok su Decision Tree i Naive Bayes posedovali loSije rezultate
izmedu 71% 1 58% AUC vrednosti.

Regresija izmedu NIR-apsorpcije otpadnog dijalizata i koncentracije glukoze u krvi pacijenta tokom
sesije hemodijalize prikazana je kroz korelacioni koeficijent (talasne duzine od 900-1300 nm, R
treninga = 0,96, R testa = 0,67, R svih = 0,93, broj spektra kori§¢enih za trening bio je N = 297).
Dobra korelacija ovih podataka sa nivoima glukoze u krvi pacijenata potvrdena je analizom uzoraka
krvi uzetih iz arterijskih linija (Matovi¢ et al. 2020).

Dalja poboljSanja u preciznosti metode mogu se ocekivati sa dodatnim opsezima talasnih duzina i
dodatnim poboljsanjima koja bi smanjila Sum koji je nastao kao posledica snimanja otpadnog
dijalizata.

Treba napomenuti da nijedan bolesnik uklju¢en u ovo istrazivanje nije imao dijabetes, ve¢ da su
primenjenim metodama detektovane vrlo suptilne fizioloske hiperglikemije vezane za unos hrane
ili sam dijalizni tretman, te se prema tome oc¢ekuje da ¢e ovaj pristup biti veoma precizan i pouzdan
u pra¢enju obimnijih fluktuacija glikemije, bilo u smislu povisenih, bilo snizenih vrednosti, kod
obolelih od dijabetesa na hemodijalizi.
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6.2 Anemija - diskusija dobijenih rezultata

Moguc¢nost otkrivanja odredenih supstanci (urea, kreatinin) u otpadnom dijalizatu ve¢ je dokazao
Fridolin (Fridolin et al. 2001, 2002). On-line skeniranje krvi i nadgledanje elemenata, kao §to su
eritrociti ili hemoglobin, komplikovano je ¢injenicom da je krv visoko zasi¢en fluid, sklon
koagulaciji i zgrusavanju. Svi potkozni biosenzori pate od smetnji u sloZenim matricama kao $to su
krv ili serum. Oblaganje senzora proteinima ili ¢elijskim materijalom iz bioloSke matrice takode je
Cesta pojava (Koschinsky et al. 2001). Opticki senzori koji emituju niz svetlosti kroz otpadnu
dijaliznu te¢nost i dobijeni NIR apsorpcioni obrazac mogu prevazic¢i ove smetnje. Ovaj signal se
tada moze kvantitativno povezati sa koncentracijom supstituenata u krvi (Cafferty et al. 2019).
Takav pristup nije destruktivan i informacije o viSe analita mogu se dobiti iz jednog NIR spektra
(Chung et al. 1995; Riley et al. 1997), sto predstavlja veliki potencijal za merenje i detekciju
komponenata krvi (Maruo et al. 2003; Yamakoshi et al. 2007).

Koliko je poznato, nije bilo prethodnih radova na automatskom otkrivanju nivoa krvi na osnovu
skeniranja otpadnog dijalizata. Postoje relevantne studije u oblasti pracenja otpadnog dijalizata, ali
one nisu proucavale specifi¢ni problem indirektnog odredivanja nivoa elemenata krvi koris¢enjem
NIR spektra otpadne dijalizatne te¢nosti niti su, usvojili pristup masSinskog ucenja (Fridolin et al.
2002; Jerotskaja et al. 2010).

NIR spektroskopija se koristi kao alternativna, neinvazivna metoda za klinicke analize. U ovoj
metodi, NIR svetlost prolazi kroz uzorak koji se ispituje a potom se koncentracija supstance od
interesa predvida analizom spektralnih informacija. Cak se i informacije o kompleksnim
supstancama mogu dobiti iz jednog NIR spektra (Pasquini 2018). Cilj ove studije bio je da se proceni
analiti¢ki benefit NIR spektroskopije za otkrivanje anemije koriste¢i otpadnu dijaliznu te¢nost kod
pacijenata na hemodijalizi.

NIR region elektromagnetnog spektra pokriva opseg talasnih duzina od 750-2500 nm
(Karabchevsky 2019). Empirijski smo odredili da je optimalni region za istrazivanje region talasnih
duZina izmedu 700 1 1700 nm.

Nesigurnost u odredivanju krvnih parametara uz pomo¢ optickih metoda uzrokovana je bioloskom
promenljivosc¢u u parametrima krvi, pa se usled toga hemoglobin, RBC, MCV, MCHC, Fe, FER i
TIBC vrednosti ne mogu odrediti u krvi optickim metodama, ali se rutinski odreduju komercijalnim
klinickim krvnim analizatorima.

Da bi se koristile u klinickim merenjima, kvantitativne metode moraju biti tane, precizne, pouzdane
i jeftine. Postupci merenja treba da budu lako automatizovani, a rezultati bi trebalo da budu
dostupni u realnom vremenu. NIR spektroskopija moze da zadovolji sve ove uslove. Reagensi nisu
potrebni, kao ni priprema uzorka. Metoda je brza i nije destruktivna za uzorak i pogodna je za
merenje koncentracije supstanci u slozenim matricama. To je ¢ini pogodnom za sprovodenje
pristupacnih i ponavljajucih analiza.

Overtonovi i kombinacione vibracije molekularnih veza C-H, S-H, O-H i N-H prisutnih u bioloskim
materijalima rezultiraju pojavom Sirokih i slabih apsorpcionih traka u infracrvenom opsegu. Kada
je u matrici prisutno nekoliko biomolekula sa sliénim koncentracijama, apsorpcioni maksimumi se
preklapaju, tako da na bilo kojoj datoj talasnoj duzini mnoge supstance mogu doprineti rezultujué¢em
spektru (Siesler et al. 2008).

Postoje brojna reSenja, zasnovana na maSinskom ucenju, koja pruZaju podrsku lekarima 1
medicinskim struénjacima. MaSinsko ucenje pruza prednosti za prepoznavanje sloZenih
korelacijskih veza izmedu ulaznih varijabli. MaSinsko ucenje smanjuje upotrebu isuvisnih
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informacija u ulaznim varijablama u toku procesa obuke, proizvodi visoko nelinearne granice
odluc¢ivanja, dozvoljava upotrebu malih uzoraka podataka obuke i jednostavno koristi razlicite
oblike medicinskih podataka koji mogu biti latentni u prirodi. MasSinsko ucenje je prepoznato kao
koristan alat za donoSenje odluka u dijagnostici i medicinskom tretmanu. Koris¢enjem veceg broja
vesStackih algoritama sa klinickim pristupom masinskom ucenju, RF model je postigao bolja
predvidanje ciljnog opsega nivoa eritrocita, hemoglobina, MCV, MCHC, Fe i CRP kod
hemodijaliznih pacijenata u smislu klasifikacije.

Snazne korelacije izmedu R vrednosti kao i izmedu AUC-a i potpunog uklanjanja ispitivanih
supstanci u tretmanu dijalize ¢ine ove parametare interesantnim za buduce pracenje.

Za analizu podataka primenjeno je nekoliko klasifikacionih algoritama: Random Forest, Logisticka
regresija, K-nearest neighbor, Support Vector Machine, Decision Tree Classifier, i Gaussian Naive
Bayes. U konstrukciji modela izabran je klasifikacioni pristup. Diskriminatorne mo¢i algoritama
masinskog ucenja za klasifikaciju prikazane su ROC krivama i njihovom odgovaraju¢om AUC
vrednosti.

6.2.1 Diskusija rezultata korelacije i regresije hemoglobin

Najvazniji parametar koja se koristi za detekciju anemije kode bolesnika na hemodijalizi je vrednost
hemoglobina u krvi. Ta¢nost klasifikacije vrednosti hemoglobina u krvi na osnovu spektralne analize
otpadnog dijalizata pokazana je uz pomo¢ Sest razli¢itih ML algoritama. Najprecizniju klasifikaciju
uskog nivoa koncentracije hemoglobina (110-120 g/1) pruzio je Random Forest algoritam, koji je
posedovao preciznost od 94%. Korelacioni koeficijent prilikom koris¢enja algoritama Levenberg-
Marquardt iznosio je 0.90, dok je Bayesian algoritam pruZio korelacioni koeficijent od 0.92. U
klini¢koj praksi je za bolesnike na HD vazna infromacija o niskom (ispod 80 g/l) ili visokom (iznad
130 g/l) nivou hemoglobina, jer takve vrednosti imaju odreden klinicki zna¢aj. Medu bolesnicima
uklju¢enim u ovo istrazivanje svi su imali zadovoljavajuée regulisanu krvnu sliku zahvaljujuéi
primenjenoj terapiji u skladu sa smernicama dobre klini¢ke prakse, te nije bilo osoba sa znacajno
snizenim ili poviSenim nivoom hemoglobina. 1z tog razloga je kao grani¢na vrednost za klasifikaciju
uzet nivo hemoglobina od 110 g/l. S obzirom na visoku preciznost metode za ovu grani¢nu vrednost,
oc¢ekujemo da jednaku efikasnost i za druge izabrane grani¢ne vrednosti koje bi imale znacaj za
klini¢ku praksu.

6.2.2 Diskusija rezultata korelacije i regresije eritrociti

Drugi faktor koji je procenjen u krvi pacijenata uz pomo¢ NIR spektra otpadnog dijalizata bio je
broj eritrocita. IzvrSena je klasifikacija pacijenata na osnovu koncentracije eritrocita. Algoritmi
masinskog ucenja obucavani su uz pomo¢ NIR spektra otpadnog dijalizata dok je klasifikacija
izvrSena na osnovu svih Sest gore navedenih algoritama, tom prilikom najvecu tacnost pruzio je
Random Forest sa AUC-om od 97%. Korelacioni koeficijent prilikom kori$¢enja algoritama
Levenberg-Marquardt iznosio je 0.88, dok je Bayesian algoritam pruzio korelacioni koeficijent od
0.93. Na osnovu dobijenih rezultata mozemo primetiti da je klasifikator RF izvr§io odgovaraju¢u
klasifikaciju, sa AUC vrednosti od 97%. Dati rezultat je izuzetan, ukoliko u obzir uzmemo
neuravnotezenost klasa. Klasa 0, niza vrednost eritrocita u krvi od pozeljne (0-3.8x102), posedovalo
je 252 spektra, naspram samo 27 spektara koje je posedovala klasa 1, ili pozeljna koncentracija
eritrocita u krvi pacijenata (vise od 3.8x10'?). Algoritam je posedovao dovoljnu moé¢ da sa AUC
vrednos¢u od 97%, tacno razvrsta ove dve klase. Rezultat je posebno znacajan ukoliko imamo
saznanje da je prose¢na vrednost eritrocita u krvi iznosila 3.53x10'2 jer je data vrednost bila na
granici odgovarajuce vrednosti, pa je klasifikator lako mogao da tu vrednost prepiSe drugoj klasi. S
obzirom na datu preciznost klasifikatora, ofekujemo istu AUC vrednost i ta¢nost ukoliko bi
posedovali druge grani¢ne vrednosti za klasu 0 i 1, koje bi posedovale odgovarajuci klini¢ki znaca;.
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Ukoliko obratimo paZnju na korelacioni koeficijente, LM poseduje vrednost od 0.88 dok Bayesian
poseduje vrednost od 0.93. Oba vrednosti predstavljaju dobar rezultat, jer je korelacioni koeficijent u
oba slucaja oko 0.9, Sto predstavlja snaznu povezanost spektra i vrednosti eritrocita u krvi. Bayesian
je pruzio visu vrednost R ali je LM bio brzi algoritam. Oba algoritma su pruzila znac¢ajnu predikciju
vrednosti eritrocita u krvi pacijenta na osnovu spektra otpadnog dijalizata u NIR regionu.

6.2.3 Diskusija rezultata korelacije i regresije hematokrita

Treci faktor koji je detektovan u krvi pacijenata za predvidanje anemije bio je hematokrit. Algoritmi
masinskog ucenja obucavani su uz pomo¢ NIR spektra otpadnog dijalizata dok je klasifikacija
izvrSena na osnovu svih Sest gore navedenih algoritama, tom prilikom najvecu tacnost pruzio je
Random Forest sa AUC-om od 94%. Korelacioni koeficijent prilikom koris¢enja algoritama
Levenberg-Marquardt iznosio je 0.90, dok je Bayesian algoritam pruzio korelacioni koeficijent od
0.94. Random Forest je jos jednom prilikom pokazao da je po svojim performansama bio najbolji
klasifikator prilikom klasifikacije hematokrita. Ovom prilikom klasu 0 (0-0.35 I/l) posedovalo je 153
spektra dok je klasu 1 (0.35-0.55 1/1) posedovalo 126 spektara. Mozemo videti da nismo posedovali
neuravnotezenost klasa, samim tim klasifikator je posedovao ve¢u mogucnost za bolju predikciju i
ucenje. Sa dijagrama krive uenja, primetili smo da je klasifikator imao Koristi od viSe uzoraka, jer
na krivi u¢enja vidimo veliki napredak algoritma posle 100 uzoraka. Srednja vrednost hematokrita je
iznosila 0.340, dok je granica klasifikacije bila 0.35, sto ukazuje, da je verovatnija za klasifikaciju
bila klasa 1. Na osnovu F vrednosti pristrasnost klasifikacije nije primecena. Na osnovu ovog
rezultata pretpostavljamo da bi klasifikator posedovao iste vrednosti i prilikom klasifikacije druge
grani¢ne vrednosti hematokrita. Korelacioni koeficijent su prema (Y. H. Chan 2003), pruzili
izvandredne vrednosti korelacije. Tom prilikom smo dosli do saznanja da je dati algoritam sa R
vrednosti respektivno 0.90 i 0.94 za LM i Bayesian bili u mogucnosti da na osnovu NIR spektra
dijalizata predvide vrednost hematrokrita kod pacijenata na hemodijalizi. Rezultat je jo$ znacajniji
ukoliko znamo da je algoritam na raspolaganju imao 270 spektara, s obzirom na ¢injenicu da se sa
brojem spektara smanjuje verovatnoca visokih rezultata korelacije, ukoliko je u studiji uklju¢eno vise
pacijenata.
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6.2.4 Diskusija rezultata korelacije i regresije MCHC

Jedan od parametara koji je koriS¢en za prac¢enje anemije kod pacijenata na hemodijalizi bio je i
MCHC. Algoritmi maSinskog ucenja obucavani su uz pomo¢ NIR spektra otpadnog dijalizata dok je
klasifikacija izvrSena na osnovu svih Sest gore navedenih algoritama, tom prilikom najveéu ta¢nost
pruzio je Random Forest sa AUC-om od 87%. Korelacioni koeficijent prilikom kori$¢enja algoritama
Levenberg-Marquardt iznosio je 0.90, dok je Bayesian algoritam pruzio korelacioni koeficijent od
0.92. Random Forest je i ovom prilikom pokazao da je po svojim performansama bio bolji od ostalih
pet klasifikatora prilikom klasifikacije MCHC vrednosti. Ovom prilikom klasu 0 (0-310 g/l)
posedovalo je 153 spektra dok je klasu 1 (310-350 g/l) posedovalo 117 spektara. Mozemo videti da
nismo posedovali neuravnotezenost klasa, samim tim klasifikator je posedovao veéu mogucnost za
bolju predikciju i ucenje, i istu verovatnocu za obe klase. Sa diagrama krive ucenja, primetili smo da
klasifikator nije imao velike koristi od viSe uzoraka, jer kriva ucenja zadrzava isti trend, $to znaci da
klasifikacija nece biti bolja ukoliko dodamo jo$ vrednosti. Srednja vrednost hematokrita je iznosila
310 g/l, dok je granica klasifikacije bila 310 g/l, sto ukazuje, da je klasifikator posedovao vise
verovatnoce ka klasi 1 jer u klasu 1 ulazi vrednost 310 g/I. Na osnovu F vrednosti nije primeéena
neravnotezenost klasa. Na osnovu AUC vrednosti od 0.87 pretpostavljamo da bi dati klasifikator
posedovao iste AUC vrednosti 1 prilikom klasifikacije druge grani¢ne vrednosti MCHC koja bi
potencijalno imala veci znacaj za klinicku upotrebu. Obe vrednosti korelacionog koeficijenta su bile
vise od 0.90, $to predstavlja jaku povezanost (Y. H. Chan 2003). Tom prilikom smo dosli do saznanja
da je dati algoritam sa AUC vrednosti respektivno 0.90 i 0.92 za LM i Bayesian bio je u moguénosti
da na osnovu NIR spektra dijalizata predvidi vrednost MCHC kod pacijenata na hemodijalizi.
Rezultat je jos znacajniji ukoliko znamo da je algoritam na raspolaganju imao 270 spektara, s obzirom
na ¢injenicu da se sa brojem spektara smanjuje verovatnoca visokih rezultata korelacije, ukoliko je u
studiji ukljuceno vise pacijenata.

6.2.5 Diskusija rezultata korelacije i regresije MCV

Parametar koji je vazan za pracenje anemije kod pacijenata na hemodijalizi je vrednost MCV-a.
Algoritmi maSinskog ucenja i ovom prilikom bili su obuceni uz pomo¢ NIR spektra otpadnog
dijalizata, na talasnim duzinama od 700-1700 nm, dok je Klasifikacija AUC vrednosti izvrSena na
osnovu svih Sest gore navedenih algoritama, tom prilikom najvecu tac¢nost pruzio je Random Forest
sa AUC-om od 89%. Korelacioni koeficijent prilikom kori§¢enja algoritama Levenberg-Marquardt
iznosio je 0.87, dok je Bayesian algoritam pruzio korelacioni koeficijent od 0.92. Random Forest je
ovom prilikom pokazao da je po svojim performansama bio bolji od ostalih pet klasifikatora prilikom
klasifikacije MCV vrednosti, za razliku od izuzetno visoke vrednosti koje je posedovao prilikom
klasifikacije eritrocita i hemoglobina, RF klasifikator za MCV posedovao je 85% AUC, razlog za to
je ocigledan. Bilo je oc¢ekivano da pacijenti nemaju nizu vrednost od normalne vrednosti za MCV,
usled nedostatka folne kiseline ili vitamina B12. Ovom prilikom klasu 0 (88-98 fl) posedovalo je 9
spektra dok je klasu 1 (viSe od 98 fl) posedovalo 260 spektara. Neuravnotezenost klasa je viSe nego
oCigledna, samim tim i velika verovatnoc¢a da ¢e klasifikator biti pristrasan prema klasi 1. Usled toga
je data AUC vrednost klasifikatora oc¢ekivano manja. Srednja vrednost MCV bila je 97.7 fl,
maksimalna vrednost je bila 104 fl, dok je minimalna 88 fl, iz datih vrednosti se vidi da je data srednja
vrednost, uravnotezena srednja vrednost. Dati kontinuitet vrednosti nece predstavljati opasnost za
klase, ali broj spektara 0 klase mozda hoce. Na osnovu AUC vrednosti od 0.85 pretpostavljamo da
bi dati klasifikator posedovao iste AUC vrednosti 1 prilikom klasifikacije druge grani¢ne vrednosti
MCYV koja bi potencijalno imala ve¢i znacaj za klinicku upotrebu, takode verujemo da bi AUC
vrednost posedovala bolje vrednosti ukoliko bi imali uravnotezenost klasa. Obe vrednosti
korelacionog koeficijenta su bile oko 0.90, §to predstavlja jaku povezanost (Y. H. Chan 2003). Tom
prilikom smo dosli do saznanja da je dati algoritam sa R respektivno 0.87 i 0.92 za LM i Bayesian
bio u moguc¢nosti da na osnovu NIR spektra dijalizata predvidi vrednost MCV kod pacijenata na
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hemodijalizi. LM algoritam posedovao je sli¢ne vrednosti kao i RF klasifikator, dok je Bayesian
algoritam ponovo i u slu¢aju MCV vrednosti pokazao da je bolji algoritam od LM.

6.2.6 Diskusija rezultata korelacije i regresije gvozda

Jedan od vaznih faktora povezanih sa obezbedivanjem adekvatne krvne slike je dostupnost gvozda.
Nedostatak gvozda ili nemogucnost njegovog iskoriS¢avanja, tj. povlacenja iz tkivnih rezervi radi
ugradnje u hemoglobin, jedan je od najznacajnijih faktora koji doprinose pojavi anemije kod
bolesnika na HD. Bolesnici na HD obi¢no imaju negativni bilans gvozda zbog ogranicenja u ishrani,
sniZene apsorpcije u crevima i povecanih gubitaka krvi (Macdougall et al. 2019). Zbog toga se gvozde
ovim bolesnicima supstituise, najéesée parenteralnim putem. Poseban problem predstavljaju stanja
tzv. funkcionalnog deficita gvozda, tj. situacije kada u organizmu ima dovoljno rezervi gvozda u
tkivima (u vidu feritina), ali se one ne mogu iskoristiti zbog prisustva inflamacije (Ueda et al. 2018)

Algoritmi masinskog ucenja obucavani su uz pomo¢ NIR spektra otpadnog dijalizata dok je
klasifikacija izvrSena na osnovu svih Sest gore navedenih algoritama. Tom prilikom najvecu ta¢nost
pruZzio je Random Forest sa AUC-om od 92%. Korelacioni koeficijent prilikom kori$¢enja algoritama
Levenberg-Marquardt iznosio je 0.93, dok je Bayesian algoritam pruzio korelacioni koeficijent od
0.94. Najbolji Klasifikator je i ovom prilikom bio RF, koji je po svojim performansama bio bolji od
ostalih pet klasifikatora prilikom klasifikacije Fe vrednosti, i posedovao je malo visu AUC vrednost
nego prilikom klasifikacije MCV i MCHC. Ovom prilikom klasu 0 (0-8 umol/l) posedovalo je 27
spektara dok je klasu 1 (8-30 umol/l) posedovalo 108 spektara. Neuravnotezenost klasa je vise nego
ocigledna, samim tim 1 velika verovatnoca da ¢e klasifikator biti pristrasan prema klasi 1, jer ona
poseduje vise podataka. Data vrednost je bila ocekivana usled terapije Fe kojoj su pacijenti na
hemodijalizi izloZeni. Samim tim je data AUC vrednost klasifikatora ofekivano manja. Srednja
vrednost Fe bila je 11.3 umol/l, maksimalna vrednost je bila 19 umol/l, dok je minimalna 8 umol/I,
iz datih vrednosti se vidi da je samo jedna vrednost 8 umol/l predstavnik O klase. Na osnovu svih
informacija verujemo da bi klasifikator bio pristrasan prema klasi 1, ali na osnovu dobijenih rezultata
vidimo da je odredeni broj spektara smesSten u klasu 0. Na osnovu AUC vrednosti od 0.90
pretpostavili smo da bi dati klasifikator posedovao iste AUC vrednosti i prilikom Klasifikacije druge
grani¢ne vrednosti Fe koja bi potencijalno imala ve¢i znacaj za klinicku upotrebu, takode verujemo
da bi AUC vrednost posedovala bolje vrednosti ukoliko bi imali uravnotezZenost klasa, ali i dati
rezultat je veoma dobar ukoliko uzmemo u obzir jednu jedninu vrednost klase 0. Obe vrednosti
korelacionog koeficijenta su bile oko 0.93, §to predstavlja jaku povezanost (Y. H. Chan 2003). Tom
prilikom smo dosli do saznanja da je dati algoritam sa ta¢nosti respektivno 0.93 1 0.94 za LM i
Bayesian bio u mogucnosti da na osnovu NIR spektra dijalizata predvidi vrednost Fe kod pacijenata
na hemodijalizi. LM algoritam posedovao je slicne vrednosti kao i RF klasifikator, dok je Bayesian
algoritam ponovo 1 u sluc¢aju Fe vrednosti pokazao da je bolji algoritam od LM. Dati rezultati su jos
znacajniji kada znamo da je u obuci regresora ucestvorvalo samo 126 spektara.

6.2.7 Diskusija rezultata korelacije i regresije TIBC-a

Studije pokazuju da je serumski TIBC znacajan kao parametar pomocu koga se izraCunava procenat
saturacije transferina gvozdem. Algoritmi masinskog ucenja obucavani su uz pomo¢ NIR spektra
otpadnog dijalizata dok je klasifikacija izvrSena na osnovu svih Sest gore navedenih algoritama, tom
prilikom najvecu tacnost klasifikacije TIBC-a pruzio je Random Forest sa AUC-om od 95%.
Korelacioni koeficijent prilikom kori$¢enja algoritama Levenberg-Marquardt iznosio je 0.92, dok je
Bayesian algoritam pruzio korelacioni koeficijent od 0.92. Kao najbolji klasifikator pokazao se RF,
kao i za vecinu parametara, on je po svojim performansama bio bolji od ostalih pet klasifikatora
prilikom klasifikacije TIBC vrednosti, i posedovao je AUC vrednost od 0.95. Ovom prilikom klasu
0 (0-49 umol/l) posedovalo je 117 spektara dok je klasu 1 (49-74 umol/l) posedovalo 18 spektara.
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Neuravnotezenost klasa je viSe nego oCigledna, samim tim 1 velika verovatnoca da ¢e klasifikator biti
pristrasan prema klasi 0, jer ona poseduje vise spekara. Data vrednost je bila o¢ekivana usled terapije
Fe kojoj su pacijenti na hemodijalizi izloZeni. Srednja vrednost TIBC bila je 40 umol/l, maksimalna
vrednost je bila 54 umol/l, dok je minimalna 28 umol/l, §to ukazuje da nemamo potencijalne
neuravnotezenosti kao posledice dizbalansa TIBC vrednosti, jer je srednja vrednosti aritmeticka
sredina maksimuma i minimuma. Na osnovu AUC vrednosti od 0.95 pretpostavili smo da bi dati
klasifikator posedovao iste AUC vrednosti 1 prilikom klasifikacije druge grani¢ne vrednosti TIBC
koja bi potencijalno imala veéi znacaj za klini¢ku upotrebu, takode verujemo da bi AUC vrednost
posedovala bolje performanse ukoliko bi imali uravnotezenost klasa, jer je klasi 1 pripadalo samo 18
spektara. Obe vrednosti korelacionog koeficijenta su bile oko 0.92, §to predstavlja jaku povezanost
(Y. H. Chan 2003). Tom prilikom smo dosli do saznanja da je dati algoritam sa ta¢nosti respektivno
0.9210.93 za LM i Bayesian bio u mogu¢nosti da na osnovu NIR spektra dijalizata predvidi vrednost
TIBC-a kod pacijenata na hemodijalizi. RF klasifikator je pokazao malo bolje rezultate od korelacinih
algoritama LM 1 Bayesiana. Dati rezultati su jo$ znacajniji kada znamo da je u obuci regresora
ucestvovalo samo 135 spektara.

6.2.8 Diskusija rezultata korelacije i regresije trombocita

Kao najbolji klasifikator pokazao se RF, kao i za ve¢inu parametara, on je po svojim performansama
bio bolji od ostalih pet Kklasifikatora prilikom klasifikacije vrednosti trombocita, RF je posedovao
najvisu vrednost od 0.95. Ovom prilikom klasu 0 (0-150x10°) posedovalo je 18 spektra dok je klasu
1 (150-400x10°%) posedovalo 261 spektara. NeuravnoteZzenost klasa je vise nego o¢igledna, samim tim
i velika verovatnoc¢a da ¢e klasifikator biti pristrasan prema klasi 1, jer ona poseduje vise spekara.
Srednja vrednost trombocita bila je 195x10°, maksimalna vrednost je bila 329x10°, dok je minimalna
108x10°. Na osnovu AUC vrednosti od 0.95 pretpostavili smo da bi dati klasifikator posedovao iste
AUC vrednosti 1 prilikom klasifikacije druge grani¢ne vrednosti trombocita koja bi potencijalno
imala veéi znacaj za klinicku upotrebu, takode verujemo da bi AUC vrednost posedovala bolje
vrednosti ukoliko bi imali uravnotezenost klasa, jer je klasi 0 pripadalo samo 18 spektara. Obe
vrednosti korelacionog koeficijenta su bile vise od 0.90, $to predstavlja jaku povezanost (Y. H. Chan
2003). Tom prilikom smo dosli do saznanja da je dati algoritam sa R respektivno 0.92 i 0.96 za LM
i Bayesian bio u moguénosti da na osnovu NIR spektra dijalizata predvidi vrednost trombocita kod
pacijenata na hemodijalizi. Bayesian algoritam je pokazao bolju sposobnost predikcije od LM
algoritma. Dati rezultati su jo§ znacajniji kada znamo da je u obuci regresora ucestvovalo samo 135
spektara.
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6.3 Inflamacija - diskusija dobijenih rezultata

6.3.1 Diskusija rezultata korelacije i regresije CRP-a

U toku istrazivanja predikcija CRP vrednosti u krvi pacijenata je takode izvrSena, CRP parametar je
pokazatelj stanja inflamacije, koje moze uticati na dostupnost gvozda i samim tim na krvnu sliku
bolesnika. Algoritmi masinskog ucenja bili su obucavani uz pomo¢ NIR spektra otpadnog dijalizata,
na talasnim duzinama od 700-1700 nm, dok je klasifikacija CRP vrednosti izvrSena na osnovu svih
Sest gore navedenih algoritama, tom prilikom najvecu ta¢nost pruzio je Random Forest sa AUC-om
od 92%. Korelacioni koeficijent prilikom kori$¢enja algoritama Levenberg-Marquardt iznosio je
0.94, dok je Bayesian algoritam pruzio korelacioni koeficijent od 0.98. Ukoliko posmatramo
klasifikaciju CRP-a, kao najbolji klasifikator pokazao se RF, on je po svojim performansama bio bolji
od ostalih pet klasifikatora prilikom klasifikacije vrednosti CRP-a. Klasu 0 (vrednosti CRP-a ispod 6
mg/l) posedovao je 81 spektar dok je klasu 1 (vrednosti CRP-a iznad 6 mg/l) posedovalo 36 spektara.
Primeéujemo po broju spektara da nemamo neravnotezenost klasa. Srednja vrednost CRP-a bila je
5.53 mg/l, maksimalna vrednost je bila 24 mg/l, dok je minimalna vrednost iznosila 0.5 mg/l, ovom
prilikom je o¢igledna pristrasnost ka 0 klasi, jer je srednja vrednost bila 5.53 mg/1. Prilikom treninga
algoritma nije primecena pristrasnost ka klasi 0. Na osnovu AUC vrednosti od 0.92 pretpostavili smo
da bi dati klasifikator posedovao iste AUC vrednosti i prilikom klasifikacije druge grani¢ne vrednosti
CRP-a koja bi potencijalno imala veé¢i znacaj za klini¢ku upotrebu. Obe vrednosti korelacionog
koeficijenta su bile vise od 0.90, §to predstavlja jaku povezanost (Y. H. Chan 2003). Tom prilikom
smo dosli do saznanja da je dati algoritam sa korelacijom respektivno 0.94 i 0.98 za LM i Bayesian
bio u mogucnosti da na osnovu NIR spektra dijalizata predvidi vrednost CRP-a kod pacijenata na
hemodijalizi. Bayesian algoritam je pokazao bolju sposobnost predikcije od LM algoritma, i to sa
predikcijom koja je priblizna jedinici. Dati rezultati su jo§ znacajniji kada znamo da je u obuci
regresora ucestvovalo samo 117 spektara.

6.4 Albumin-diskusija dobijenih rezultata

6.4.1 Diskusija rezultata korelacije i regresije albumina

Prilikom istrazivanja izvrSena je i predikcija vrednosti albumina u krvi pacijenata koji su se nalazili
na tretmanu hemodijalize. Algoritmi masinskog ucenja obu¢avani su uz pomoc¢ NIR spektra otpadnog
dijalizata, na talasnim duzinama od 700-1700 nm, dok je klasifikacija vrednosti albumina izvrSena
na osnovu svih Sest gore navedenih algoritama, tom prilikom najvecu tacnost pruzio je KNN
algoritam sa AUC vredno$¢u od 81%. Korelacioni koeficijent prilikom koriS¢enja algoritama
Levenberg-Marquardt iznosio je 0.83, dok je Bayesian algoritam pruzio korelacioni koeficijent od
0.95. Ukoliko posmatramo klasifikaciju albumina vrednost 0 dodeljena je vrednosti u krvi koja se
kretala u opsegu 0-33 g/l $to predstavlja nizu vrednost od normalne dok je opseg vrednosti 33-55 g/l
albumina u krvi pacijenta klasifikovana kao optimalna i klasifikatoru je dodeljena vrednost 1. Klasu
0 posedovalo je 136 spektara dok je klasu 1 posedovalo 170 spektara, iz ovih informacija moZemo
uvideti da ne posedujemo neuravnotezenost klasa. Maksimalna zabeleZena vrednost albumina kod
pacijenata na hemodijalizi, iznosila je 40 g/l dok je minimalna vrednost iznosila 25 g/l, srednja
vrednost albumina bila je 34 g/l, date informacije su korisne jer iz njih mozemo pretpostaviti da li
posedujemo uravnotezenost. Vrednost albumina, najzastupljenijeg proteina krvne plazme, kod
pacijenata na hemodijalizi mora se konstantno pratiti usled hroni¢ne anemije kojoj su pacijenti na
hemodijalizi izlozeni. Medutim, iako je klasifikator posedovao sve uslove da ima visoku AUC
vrednost, data vrednost klasifikatora je iznosila 0.81. Dati rezultat nije los, ali je posledica niske
tacnosti koja iznosi 0.75, 1 preciznosti koja iznosi 0.77. Takode se moze primetiti da sa dodavanjem
novih uzoraka, algoritam nema poboljSanja na krivi u€enja. Korelacioni koeficijent LM algoritma
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iznosio je 0.83, sto je bilo o¢ekivano ukoliko uzmemo u obzir AUC vrednost klasifikatora, ali pravo
iznenadenje bio je Bayesian algoritam koji je imao korelacioni koeficijent od 0.95, datu vrednost
mozemo prepisati dodatnom vremenu treninga mreze koju dati algoritam zahteva prilikom
obucavanja, kao i broj spektara koji iznosi 297.

6.5 Azotemija - diskusija dobijenih rezultata

Eksperimentalni rezultati u ovoj studiji ukazuju na vrlo dobru korelaciju izmedu spektra NIR-
apsorpcije potrosene dijalizatne te¢nosti i uklonjenih molekula uree, kreatinina i mokrac¢ne Kiseline u
krvi. Srednja vrednost korelacije za te rastvorene supstance je visoka (Rmes> 0,95), kada se izracuna
za svih 35 pojedinacnih pacijenata i Citav opseg spektra od 700 do 1700 nm.

Shaw i sar. dokazali su da je vrednost apsorpcije na tri talasne duzine u NIR regionu dovoljna da se
dobije dobro predvidanje koncentarcije uree (Shaw et al. 1996).

Hall i Pollard su razvili kalibracione modele uree u humanom serumu koriste¢i NIR spektalni region
(J. W. Hall and Pollard 1992). U njihovoj studiji, optimalni spektralni region za kalibraciju uree bila
je kombinacija regiona od 7553-5555 cm™ (1323-1800 nm).

Talasna duZina kreatinina koja je kori§¢ena za validaciju modela masinskog u€enja iznosila je izmedu
700 i 1700 nm (Pezzaniti et al. 2001). Iako je spektralni potpis kreatinina mali u talasnim duZinama
ispod 1800 nm, predstavljeni rezultati su dovoljno tacni za precizno predvidanje.

6.5.1 Diskusija rezultata korelacije i regresije kreatinina

Jedan od najvaznijih parametara koji se koristi za evaluaciju azotemije je vrednost kreatinina u krvi
pacijenata na hemodijalizi. Razlog zbog kojeg nije izvrSena klasifikacija je taj Sto, nijedan pacijent
nije imao vrednost kreatinina u fizioloSkom opsegu (40-88umol/l), ¢ak ni nakon hemodijalize.
Najveca vrednost kreatinina iznosila je 1248 umol/l, §to je skoro dvadeset puta viSe od srednje
normalne vrednosti.

Tom prilikom nismo mogli napraviti dve klase, kao normalnu i poviSenu vrednost kreatinina, jer je
kao §to smo rekli vrednost kreatinina u krvi pacijenta tokom 15 minuta hemodijalize bila je skoro
dvadeset puta viSa od normalne. Kako nismo mogli izvrsiti klasifikaciju izvrSena je samo regresija
kreatinina. U matricu podataka unete su sve vrednosti koncentracije kreatinina tokom 15 minuta
hemodijalize kada je pacijentina uzeta krv, i otpadni dijalizat. NIR spektar otpadnog dijalizata
povezan je sa vrednosti kreatinina u krvi. Ogromna prednost bio je veliki broj spektara koji je autoru
dat na raspolaganju, jer se vrednost kreatinina odreduje za svakog pacijenta. Algoritam LM pruzio je
korelacioni koeficijent od 0.97, ali §to je bitnije bila je uravnoteZzenost svih korelacionih koeficijenata.
R treninga posedovao je vrednost 0.99, R validacije je posedovao vrednost 0.91 dok je R testa
posedovao vrednost 0.94, §to su priblizne vrednosti za sva tri R.

Eksperimenti u UV delu izmedu 200-400 nm omogucili su prepoznavanje dominantnih uremickih
kao $to je kreatinin (Lauri et al. 2010). Dokazana je visoka korelacija izmedu UV apsorpcije na
talasnim duzinama od 280-320 nm i koncentracije nekih rastvorenih supstanci u istroSenom dijalizatu
kao $to su urea, kreatinin i mokraé¢na kiselina (Fridolin et al. 2002). U ovom opsegu talasnih duzina
postoji relativno jak linearni odnos izmedu UV apsorbancije i koncentracija uree, kreatinina i
mokraéne kiseline. Date studije odreduju koncentraciju kreatinina u otpadnom dijalizatu, ostaje
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pitanje koliko je znacajno posedovati informaciju o koncentraciji kreatinina u otpadnom dijalizatu, i
kako to saznanje primeniti za izraCunavanje koncentracije kreatinina u Krvi pacijenta.

6.5.2 Diskusija rezultata korelacije i regresije uree

Nakon rezultata koji je ostvaren prilikom regresije kreatinina, pristupljeno je istrazivanju klasifikacije
I regresije pionira uremijskih toksina-uree.

Prilikom obucavanja klasifikatora, klasa 0 dodeljena je vrednosti uree u krvi nizoj od 8.7 umol/l, dok
je vrednosti uree koja je bila iznad 8.7 umol/l, odnosno iznad normalnog opsega vrednosti dodeljena
dodeljena klasa 1. Najmanja vrednost uree bila je 5.7 mmol/l, dok je maksimalna vrednost uree
iznosila 40.9 mmol/l, a srednja vrednost 25 mmol/l. Nivo uree klase 0 posedovala su 314 spektara,
dok su klasu 1 posedovala 324 spektra. 1z svih navedemih parametara pretpostavljamo da necemo
imati neuravnotezenost klasa, ali medutim moze se primetiti da je srednja vrednost, bliska klasi 1. Na
osnovu tacnost 0.7, nije ocekivana visoka vrednost AUC parametra. Kao najuspesniji klasifikator
pokazao se Random Forest sa AUC-om od 0.81. Razlog tome je §to je nakon 200 uzorka kriva u¢enja
dozivela pad, i dati algoritam nije imao vise koristi od novih spektara. To se moze objasniti na oSnovu
promenljivih koje postoje u sistemu, studiju su €inili pacijenti sa razli¢itim stadijumom bolesti, koji
su bili na razli¢itim dijalizatorima. lako je ovaj rezultat bio obeshrabrujuéi, rezultat vestackih
neuronskih mreza koji se ogleda kroz korelacioni koeficijent dao je ohrabruju¢i pomak. LM algoritam
je sa korelacionim koeficijentom od 0.9 uspeo da previdi vrednost uree u Krvi pacijenta na osnovu
NIR spektra otpadnog dijalizata.

Nekoliko metoda je predlozeno i primenjeno u hemodijaliznim masSinama koje su namenjene za
nadzor uree (B Canaud, Bosc, Leray, et al. 1998), dati uredaji za svoj rad zahtevaju kori$¢enje ureaze,
Sto predstavlja dodatni troSak. Merenje uree u otpadnom dijalizatu pruza metod za merenje opadanja
uree u dijalizatu, ali ne u krvi pacijenta.

NIR skeniranja uree izvrSena su u oblasti 0,80 - 1,16 mikrometra (Eddy et al. 2001), 1,468 mikrona
(R. Kupcinskas et al. 1998), 2,0 - 2,5 mikrometra (Cho et al. 2008; Eddy et al. 2001; Olesberg et al.
2004) i srednji IR opseg - region 6,45 - 10,0 mikrometra (Jensen et al. 2004). U dosadasnjem
istrazivanju dve vrste spektrometara korisé¢ene su za odredivanje koncentracije uree pomoc¢u NIRS-
a u istroSenom dijalizatu. Prvi spektrometar je FTIR koji se bazira na furijeovoj transformaciji
(Eddy et al. 2001; Eddy et al. 2003; Jensen et al. 2004; Olesberg et al. 2004) dok je drugi AOFT
(eng. acousto optical tunable filter) spektrometar (Cho et al. 2008), oba spektrometra su izuzetno
velika, FTIR posebno zbog ogledala koje poseduje, dati senzori se ne mogu implementirati u
klini¢koj praksi, takode dati istraZivaci su merili koncentraciju uree isklju¢ivo u otpadnom dijalizatu.

6.5.3 Diskusija rezultata korelacije 1 regresije mokracne kiseline

Uz parametre kao Sto su kreatinin i urea, prilikom detektovanja uremije pristupljeno je i detektovanju
mokraéne kiseline. Maksimalna vrednost mokraéne kiseline tokom istrazivanja isnosila je 0.49
mmol/l. Algoritmi masinskog u€enja obucavani su uz pomo¢ NIR spektra otpadnog dijalizata dok je
klasifikacija izvrSena na osnovu svih Sest gore navedenih algoritama, tom prilikom najvecu ta¢nost
pruzio je Random Forest sa AUC-om od 89%.

Vrednost 0 dodeljena je vrednosti mokrac¢ne kiseline koja je bila niza od 0.39 mmol/l u krvi, dok je
koncentracija mokra¢ne kiseline iznad 0.39 mmol/l smatrana poviSenom koncentracijom, i
klasifikatoru je tom prilikom dodeljena vrednost 1. Najmanja vrednost mokra¢ne kiseline bila je 0.05
mmol/l, dok je maksimalna vrednost mokra¢ne kiseline iznosila 0.49 mmol/l, srednja vrednost je
iznosila 0.33 mmol/l, iz datih rezultata vidimo da je srednja vrednost bliska maksimalnoj vrednosti,
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Sto je ocekivano jer je u istrazivanju ucestvovao 15 minut hemodijalize kada je ocekivana visoka
vrednost mokraéne kiseline. Ali ova vrednost moze ukazati na neuravnotezenost klasa, jer je
klasifikator verovatno pristrasan ka klasi 1. Klasu O posedovalo je 270 spektara, dok je klasu 1
posedovalo 45 spektara. Ali posle ovog saznanja oCigledno je da je postoji verovatnoca da klasifikator
bude pristrasan ka klasi 0, na osnovu F mere 0.92 saznajemo da to nije skucaj. Kao najuspesniji
klasifikator prilikom istrazivanja pokazao se Random Forest sa AUC-om od 0.89. Data AUC vrednost
pruza informaciju da je klasifikator sa visokom tacnosti i AUC vrednosti sposoban da razdvoji
pacijente sa visokom i normalnom vrednosti mokraéne kiseline u krvi. Regresija je izvrSena pomocu
LM i Bayesian algoritma, LM algoritam pruzio je vrednost korelacionog koeficijenta od 0.91, dok je
Bayesian algoritam i ove prilike posedovao viSu vrednost korelacionog koeficijenta od 0.93. Ono $to
je posebno znacajno kod oba algoritma je da su posedovali sli¢ne vrednosti tokom treninga i testa
samog algoritma. Date vrednosti klasifikacije i regresije, omogucivale bi klini¢arima da u svakom
trenutku imaju informaciju o nivou mokraéne kiseline kod pacijenata na hemodijalizi.

U studijama je predstavljena dobra korelacija izmedu UV apsorpcije u istroSenom dijalizatu i
koncentracije nekoliko rastvorenih supstanci u otpadnom dijalizartu, $to ukazuje na to da se tehnika
moze koristiti za procenu uklanjanja zadrzanih supstanci (Fridolin et al. 2002). Cinjenica da je UA
rastvorena supstanca koja apsorbuje UV  (Jerotskaja et al. 2007) ucinila je tu studiju jos
zanimljivijom, za razliku od uree koja nije opti¢ki aktivna u UV delu. Tokom ovih istraZivanja
vr$eno je istrazivanje mokra¢ne kiseline u otpadnom dijalizatu ali ne i njegova korelacija sa
koncentracijom mokraéne kiseline u krvi pacijenta.
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6.6 Elektroliti diskusija dobijenih rezultata

6.6.1 Diskusija rezultata korelacije i regresije natrijuma

Prekomerno opterecenje natrijumom, dovodi do hipertenzije i hipertrofije leve komore, §to su glavni
faktori koji doprinose kardiovaskularnoj smrtnosti kod pacijenata sa zavr$nom fazom slabosti
bubrega. Predlozeno je nekoliko strategija za poboljSanje ovih faktora rizika, uklju¢uju¢i ogranicenje
natrijuma u ishrani, pazljiva regulacija suve teZine, duza ili ¢es¢a hemodijaliza, i individualizovana
koncentracija natrijuma koja ¢e se nalaziti u dijalizatu (Charra et al. 2004; S&gova et al. 2019).

Koncentracije natrijuma u plazmi pre dijalize variraju, $to odrazava genetsku raznolikost, razliku u
na¢inu Zzivota, ishrani i komorbidnim stanjima pacijenta (Charra et al. 2004). Uprkos ovim
individualnim razlikama, vecina dijaliznih centara ima uobicajene standardne prakse, le¢eéi vecinu
HD pacijenata sa fiksnom koncentracijom natrijuma u dijalizatu (npr. 138 mmol / L) (Basile et al.
2016; Sagova et al. 2019).

Negativan gradijent natrijuma u plazmi moZze smanjiti zed kod pacijenta i dovesti do interdijaliznog
povecanja telesne tezine, ali je obi¢no povezan sa kardiovaskularnom nestabilnos§¢u i intolerancijom
na dijalizu zbog hipovolemije (Charra et al. 2004). Sa druge strane, pozitivan gradijent moze pomoci
u ocuvanju intradijaliticke kardiovaskularne stabilnosti, ali opterecenje natrijumom $to moze dovesti
do Zedi, a posledi¢no i do velikog unosa interdialiticke tecnosti i povecanog interdialitiénog
povecanja telesne tezine (Basile et al. 2016; Sagova et al. 2019).

Poravnavanje koncentracije natrijuma u dijalizatu sa individualnom koncentracijom natrijuma u
plazmi pacijenta pre dijalize deluje privlacéno, jer se time izbegava nepotrebno intradijalizno
opterecenje natrijumom, istovremeno smanjujuci rizik od intradijaliznih simptoma povezanih sa
difuznim natrijuma (Basile et al. 2016).

U disertaciji smo Zeleli da na indirektan nacin predvidimo koncentraciju Na u krvi, tom prilikom
obucavan je klasifikator 1 vrednost natrijuma ispod 136 mmol/l dodeljena je vrednost 0 dok je
vrednosti iznad 136 mmol/l dodeljena 1, Random Forest klasifikator je sa AUC vrednosti od 0.90
uspeo da razvrsta spektre otadnog dijalizata na one kod kojih pacijenti imaju viSe ili manje od 136
mmol/l natrijuma u krvi. Osim klasifikacije izvrSena je i regresija. Kori$¢eni algoritam za treniranje
mreze bio je Levenberg-Marquardt, veStatka neuronska mreza uspela je sa korelacionim
koeficijentom od 0.92 da predvidi vrednost natrijuma u krvi na osnovu NIR spektra otpadne dijalizne
teCnosti. Data ta¢nost predvidanja pruza teorisku osnovu i dokaz, da bi NIR senzori pruzili
odgovarajuce rezultate predvidanja koncentracije natrijuma u krvi pacijenta koji se nalaze na
hemodijalizi.

Englich i sar. (Englich et al. 2011) su koristili senzor za natrijum, uspesno su odredili koncentraciju
natrijuma, ali eksperimentalna postavka je slozena i jo§ uvek neprakti¢na za klinicki tretman (Sharma
et al. 2016). Na osnovu savremene tehnologije koja se oslanja na izuzetno precizne merace
provodljivosti, fluks natrijuma se moZe precizno proceniti uporedivanjem koncentracije natrijuma u
svezem ulaznom dijalizatu i otpadnom dijalizatu. Moret i saradnici su u studiji pokazali da je promena
jonske mase izmerena pracenjem promena u provodljivosti, koja omogucava kvantifikaciju prenosa
mase natrijuma (Moret et al. 2002). Medutim znacajne razlike u uklanjanju natrijuma mogu se uociti
medu pojedincima koji se nalaze na hemodijalizi. Dati pristup je neadekvatan jer zahteva odredene
module koji se dodaju hemodijaliznoj masini, zatim, odreduje se koncentracija natrijuma u otpadnom
dijalizatu a ne u krvi pacijenata na hemodijalizi.
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6.6.2 Diskusija rezultata korelacije i regresije kalijuma

Za razliku od bubrega koji kontinuirano funkcioni$u i podesavaju elektrolite, podeSavanje protokola
hemodijalize i dijalizata zavisi od svakog dijaliznog centra. Koncentracije elektrolita u krvi mogu se
proceniti testovima krvi; medutim, to je skupo, i neprakti¢no ako je potrebno za svaku od visestrukih
nedeljnih sesija dijalize. Shodno tome, nivoi elektrolita, ukljuc¢uju¢i kalijum, procenjuju se retko u
odnosu na varijabilnost ovog elektrolita i mogu doprineti neravnotezi elektrolita u krvi (S. Lee et al.
2017). Vode¢i uzrok smrtnosti kod pacijenata na hemodijalizi je iznenadna smrt usled sréanog
zastoja, koja ¢ini 45% smrtnih slucajeva (Karaboyas et al. 2017). Buduc¢i da je kalijum primarni jon
koji reguliSe repolarizaciju srca, pretpostavlja se da neravnoteza kalijuma pokrece aritmije i doprinosi
naglom sréanom zastoju kod pacijenata na hemodijalizi (Makar et al. 2017). Stoga je nadgledanje
nivoa kalijuma kod pacijenata na hemodijalizi od klju¢nog znacaja za bezbednost i stabilnost
bolesnika (Smith et al. 2019).

Rezultati obi¢no zahtevaju par sati ili duze pre nego Sto budu primljeni. U novije vreme su u
istrazivackim laboratorijama istrazene tehnike zasnovane na molekularnoj fluorescenciji za merenje
kalijuma u rastvoru (Takenaka et al. 2011). Testovi zasnovani na molekularnoj fluorescenciji imaju
potencijal vece specifi¢nosti i osetljivosti od popularnijih elektrohemijskih (potenciometrijskih) i
metoda elektricne impedanse (Sharma et al. 2016; Smith et al. 2019).

Merenje natrijuma, kalijuma i kalcijuma, vrSe elementi za selektivno prepoznavanje jona, jonofori
koji su povezani sa fluorescentnim bojama koje se nalaze na elektrodama i nazivaju se
fluorojonoforima. Povecane koncentracije jona u sistemu, dovode do povecanih koli¢ina jona vezanih
za jonofor $to povecava intenzitet fluorescencije. U ovom sistemu, nema potrebe za referentnom
elektrodom, ali neke jonske elektrode pokazuju osetljivost na promenu pH vrednosti koja se mora
nadoknaditi dodatnim merenjem pH. Dizajn ovih elektroda je zasnovan na foto-indukovanom
prenosu elektrona (PET) (Tusa et al. 2005).

Kalijum se obi¢no meri pomoc¢u jonsko selektivne elektrode (ISE), koja pretvara aktivnost (ili
efektivnu koncentraciju) jona rastvorenog u rastvoru u elektri¢ni potencijal meren voltmetrom. Za
merenje kalijuma mogu se koristiti i plazma i serum. Trombociti oslobadaju kalijum tokom procesa
zgruSavanja, Sto rezultira viSim (0,36 = 0,18 mmol / L) koncentracijama kalijuma u serumu u
poredenju sa plazmom. Sumnja se na pseudohiperkalemiju kada je laboratorijska vrednost izmerenog
kalijuma visoka, ali pacijent ne pokazuje znake hiperkalemije kao Sto je abnormalni
elektrokardiogram. Izvor kalijuma su obi¢no ¢elije, ali mogu biti i zagadivaci. Posto je 98% telesnog
kalijuma unutarcelijski, malo oslobadanje kalijuma moZe znaCajno uticati na koncentraciju
izmerenog (vancelijskog) kalijuma. Odnos izmedu unutaréelijskog i vancelijskog kalijuma je
priblizno 40:1, a promena u odnosu od samo 2,5% povecace koncentraciju kalijuma za 0,1 mEk/L.
Sastojci krvi (crvene krvne c¢elije, bele krvne celije, trombociti), skeletni miSi¢i oslobadaju
unutaréelijski kalijum usled bolesti. Naj¢es¢i uzrok celijskog oslobadanja je liza ¢éelija, koja moze
ukljuéivati eritrocite (hemoliza) (Asirvatham et al. 2013).

Medutim, mogu se javiti opasne po Zivot komplikacije, jer se protokoli hemodijalize retko
prilagodavaju, za razliku od bubrega koji kontinuirano filtriraju krv. Retki testovi krvi, u proseku
jednom mesecno, koriste se za prilagodavanje protokola hemodijalize, a kao rezultat toga, pacijenti
mogu doziveti elektrolitsku neravnotezu, §to moze doprineti prevremenoj smrti pacijenta zbog
komplikacija leCenja, poput iznenadne sréane smrti. S obzirom da hemodijaliza moZe dovesti do
gubitka krvi, vadenje dodatne krvi za testove za procenu funkcije bubrega pacijenta i markera krvi je
ograniceno.

Medutim, uzimanje uzoraka otpadnog dijalizata moze smanjiti ne samo koli¢inu izvadene krvi i izbec¢i
nepotrebnu venepunkciju, ve¢ i smanjiti troskove ograniCavanjem medicinskih komplikacija
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hemodijalize 1 pruziti sveobuhvatniju procenu zdravlja pacijenta. Tokom istrazivanja zeleli smo da
na indirektan nacin izvr§imo predikciju koncentracije kalijuma u krvi pacijenta na hemodijalizi, tom
prilikom izvrSena je metoda klasifikacije i regresije datih uzoraka. Vrednost izmedu 3.8-5.5 mmol/I
smatrana je normalnom koncentracijom kalijuma, i tom prilikom klasifikatoru je dodeljena vrednost
0, dok je vrednost via od 5.5 mmol/l smatrana poviSenom vrednos$cu kalijuma u krvi, i Klasifikatoru
je dodeljena klasa 1. Random Forest klasifikator sa tacnos¢u od 0.91 uspeo je da klasifikuje spektre
otpadnog dijalizata u zavisnosti od odredene koncentracije kalijuma u krvi.

Najmanja vrednost K u krvi pacijenata bila je 3.8 mmol/l, maksimalna vrednost K u krvi pacijenata
iznosila je 7.5 mmol/l, dok je srednja vrednost K u krvi izosila 5.66 mmol/l. Klasa 0 posedovala je
126 spektara, dok je klasu 1 posedovalo 189 spektara. Ovde mozemo videti da ne postoji
neuravnotezenost klasa.

Kao najuspesniji klasifikator pokazao se Random Forest sa AUC-om od 0.91. Dati rezultat ukazuje
da je algoritam RF u moguc¢nosti da na osnovu spektra otpadnog dijalizata previda da li je
koncentracija kalijuma u krvi pacijenata visa ili manja od 5.5 mmol/l. Data vrednost AUC je jo$
znacajnija ukoliko na ummu imamo ¢injenicu da je srednja vrednost kalijuma u krvi iznosila 5.66 §to
je izuzetno blisko granici klasifikatora. Regresor LM posedovao je korelacioni koeficijent od 0.85
data vrednost ukazuje na korelaciju izmedu spektra otpadnog dijalizata i vrednosti natrijuma u krvi
pacijenata na hemodijalizi. Dati rezulati pruzaju teorisku moguénost implementacije NIR senzora za
monitoring kalijuma u krvi pacijenta.
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6.6.3 Diskusija rezultata korelacije i regresije kalcijum

Odsustvo konsenzusa o tome koja bi bila idealna koncentracija kalcijuma tokom hemodijalize
delimi¢no se objasnjava kontinuiranom promenama terapijske prakse, ali i oskudnim dokazima koji
su proistakli iz ovog problema. Nedostatak doslednih studija u ovoj oblasti delimi¢no je posledica
niza metodoloskih ogranicenja za procenu ravnoteze kalcijuma tokom hemodijalize. Pitanje, koja bi
trebala biti idealna koncentracija kalcijuma tokom hemodijalize mucila je nefrologe od najranijih
dana hemodijalize. Stalna neizvesnosti u vezi sa ovim pitanjem delimi¢no je posledica promenljivog
scenarija u terapijskom pristupu kontrole sekundarnog hiperparatireoidizma i problema koji su vezani
za metabolizma minerala. U stvari, na samom pocetku primene hemodijalize u praksi koris¢ena je
koncentracija kalcijuma bliska fiziolo§koj koncentraciji jonizovanog kalcijuma u krvi (1,25 mmol /
L). U to vreme nije bio dostupan nijedan efikasan lek za kontrolu hiperparatireoidizma i shodno tome
su gotovo uvek primeéene hipokalcemija i hiperparatireoidizma. Da bi se prevazisli ovi problemi, u
narednim godinama je preporucena koncentracija kalcijuma u dijaliznoj te¢nosti od 1,75 mmol / L,
koja se dugo koristila. Ali ova doza dovela je do opterecenja kalcijumom, supresije paratiroidnog
hormona sa posledicnim povecanjem vaskularnih kalcifikacija. Pocetna svest o moguéem
neprihvatljivom pozitivnom bilansu kalcijuma naterala je nefrologe da ponovo smanje sadrzaj
kalcijuma na 1,50 mmol / L, §to je danas najce$ce koris¢ena koncentracija. Smernice K/DOQI,
uredene 2017. godine, preporucivale su povratak na jo$ nizu koncentraciju (1,25 mmol / L)(Ketteler
et al. 2017).

Pacijenti koji se podvrgavaju hemodijalizi ¢esto razvijaju kalcifikacije arterijskih krvnih sudova koja
je snazno povezana sa loSim kardiovaskularnim ishodima (Cozzolino et al. 2005). | dalje postoje
visoke incidence hiper i hipokalcemije, visokog i niskog nivoa paratiroidnog hormona i poremecaja
kostiju sa adinami¢nom bolescu kostiju i sekundarnim hiperparatiroidizmom. Odavno je prepoznato
da se telesno preopterecenje kalcijumom moze dogoditi u odsustvu povisenog serumskog kalcijuma
(Goodman et al. 2004), sto dalje naglaSava potrebu za kvantifikovanjem kalcijuma kod ovih
pacijenata, Sto zauzvrat zahteva pouzdane procene neto apsorpcije kalcijuma (ili gubitka) izmedu
dijalize i neto uklanjanja (ili akumulacije) kalcijuma tokom dijalize.

Usled svih pomenutih komplikacija, pristupili smo neinvazivnoj detekciji kalcijuma u krvi pacijenta
tokom hemodijalize, pristup se zasnivao na matematickoj predikciji koncetracije kalcijuma u krvi
pacijenta uz pomo¢ masinskog ucenja i NIR spektra otpadnog dijalizata. Tom prilikom upotrebili
smo dva pristupa, metodu klasifikacije i regresije, prilikom klasifikacije vredost klasifikatora 0 imali
su pacijenti kojima je vrednost kalcijuma bila ispod 2.2 mmol/l, dok su vrednost klasifikatora 1 imali
pacijenti sa viSom koncentracijom kalcijuma od 2.2 mmol/l, Nivo Ca koji je bio nizi od 2.2 mmol/l
(klasa 0) posedovalo je 198 spektara dok je vrednost Ca u opsegu koncentracija 2.2-2.7 mmol/l (klasa
1) posedovalo je 126 spektara. 1z navedenih vrednosti, pretpostavili smo da ne postoji
neuravnotezenost klasa, jer je broj primera koji pripadaju klasi 0 i 1 uravnotezen. Ovom prilikom
uspostavili smo da je najbolju vrednost klasifikacije imao algoritam KNN sa AUC vrednosti od 0.79,
dok je klasifikator Radnom Forest imao sli¢ne vrednosti takode. Posle klasifikacije izvrSena je i
metoda regresije, korelacioni koeficijent je imao vrednost od 0.79. Data ta¢nost predikcije kalcijuma
u krvi pacijenata na hemodijalizi nije visoka ali je dovoljno pouzdana da se moze izvrsiti predikcija
rezultata, 1 sa odredenom pouzadnosti prevideti koncentracija kalcijuma na hemodijalizi.
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6.6.4 Diskusija rezultata korelacije i regresije magezijuma

Na osnovu opservacionih studija kod pacijenata na hemodijalizi, sugerisano je da su niski nivoi
magnezijuma u serumu povezani sa kardiovaskularnim morbiditetom (npr. alcifikacija mitralnog
prstena, kalcifikacija perifernih arterija (E Ishimura et al. 2007). U istrazivanju koje je odrzano kod
portugalskih i japanskih pacijenata, primecene su vece stope mortaliteta kod pacijenata na
hemodijalizi kod kojih se odrzavala niska vrednost nivoa magnezijuma u serumu (Matias et al. 2014;
Sakaguchi et al. 2014).

Studije koje su sprovedene u opstoj populaciji ukazale su na potencijalnu povezanost izmedu niskog
nivoa magnezijuma u serumu i ateroskleroze, hipertenzije, dijabetesa i hipertrofije leve komore, kao
i mortaliteta od vaskularnih bolesti i prevremene smrti (L. Wu et al. 2019).

Nasuprot ovih tvrdnji, studija koju je izveo Ishimura sa saradnicima, prijavila je pove¢anu smrtnost
od svih uzroka, ali ne i smrtnost od vaskularnih bolesti, koja je bila povezana sa nizim nivoom
magnezijuma u serumu (Eiji Ishimura et al. 2007), nizi nivo magnezijuma u serumu takode je bio
povezan sa niZim nivoima fosfora, kalcijuma i albumina u serumu, §to moze da ukazuje na
neuhranjenost.

Akutno povecanje nivoa vancelijskog magnezijuma imitira efekte povecanja vancelijske
koncentracije Ca. Medutim, magnezijum je 2,5 do 3 puta manje mocan od kalcijuma na molarnoj
osnovi u sposobnosti da reguliSe sekreciju PTH (Brown 2013). Dakle, supresivni efekat
hipermagnezijemije na sekreciju PTH bio bi u potpunosti i brzo kompenzovan hipokalcemijom.
Hipermagneziemija je ¢esta medu pacijentima sa uznapredovalom bubreznom insuficijencijom i
onima na dijalizi u odnosu na standardnu koncentraciju magnezijuma od 1,2 mg / dL (Van Laecke
2019). Povecanje koncentracije magnezijuma u dijalizatu tokom 2 meseca rezultiralo je smanjenjem
nivoa kalcijuma, fosfora i PTH u serumu, dok je smanjenje magneziuma u dijalizatu povezano sa
povecanjem nivoa PTH u serumu (Shigematsu et al. 2018).

Usled svih pomenutih komplikacija, pristupili smo neinvazivnoj detekciji magnezijuma u krvi
pacijenta tokom hemodijalize, pristup se zasnivao na matematickoj predikciji koncetracije
magnezijumau krvi pacijenta uz pomo¢ masinskog ucenja i NIR spektra otpadnog dijalizata. Tom
prilikom upotrebili smo dva pristupa, metodu klasifikacije i regresije, prilikom klasifikacije vredost
klasifikatora O imali su pacijenti kojima je vrednost magnezijuma bila ispod 1.1 mmol/l, dok su
vrednost klasifikatora 1 imali pacijenti sa viSom koncentracijom magnezijuma od 1.1 mmol/l, ovom
prilikom uspostavili smo da je najbolju vrednost klasifikacije imao algoritam Random Forest sa AUC
vrednosti od 0.9. Posle klasifikacije izvrSena je i metoda regresije, korelacioni koeficijent je imao
vrednost od 0.88. Data ta¢nost predikcije magnezijuma u krvi pacijenata na hemodijalizi nije visoka
ali je dovoljno pouzdana da se moZe izvrSiti predikcija rezultata, i sa odredenom pouzadnosti
prevideti koncentracija magnezijuma na hemodijalizi.

Tradicionalni 1 novi faktori rizika ne objaSnjavaju na odgovaraju¢i nacin visoku prevalenciju
kardiovaskularnih bolesti kod pacijenata sa zavrSnom fazom bubreZne bolesti. Jedna od najvaznijih
strukturnih komponenti ateroskleroze kod ovih pacijenata je vaskularna kalcifikacija. Vaskularna
kalcifikacija kod hemodijaliznih pacijenata je dinamican proces koji poseduje mnogobrojne uzroke
(Muta et al. 2021).

Kao §to je ranije pomenuto, uloga abnormalnog metabolizma fosfata i kalcijuma u razvoju
kalcifikacije arterija je ve¢ dobro utvrdena (Speer et al. 2004). Ali, trenutno je sve viSe dokaza da
magnezijum igra znac¢ajnu ulogu u patogenezi kardiovaskularnih bolesti. Dalje, postoje podaci koji
pokazuju da su visoki nivoi magnezijuma u serumu manje povezani sa kalcifikacijom arterija kod
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pacijenata na hemodijalizi. Magnezijum je poznati inhibitor kalcifikacija mekih tkiva, proces koji je
verovatno povezan i sa vaskularnim kalcifikacijama.

Sekundarni hiperparatireoidizam je Cest nalaz kod dijaliznih pacijenata (Damasiewicz et al. 2018).
Ve¢ smo pomenulu da su, kalcijum, kalcitriol 1 fosfor ukljueni u patogenezu bubreznog
hiperparatireoidizma. Kalcitriol inhibira transkripciju PTH gena nakon specificnog vezivanja za
receptor vitamina D (Jacquillet et al. 2019).

6.6.5 Diskusija rezultata korelacije i regresije bikarbonata

U toku istrazivanja izvrSena je i predikcija nivoa bikarbonata, nizi nivoi bikarbonata u serumu
povezani su sa viSim mortalitetom kod pacijenata sa umerenom i naprednom hroni¢nom bolesti
bubrega, dok se serumski bikarbonat izmedu 24 do 32 mmol/L pojavljuje povezan sa najveéim
prezivljavanjem, ¢ak i nakon kontrolisanja efekta prehrambenog statusa i upala (Chang et al. 2017).
Algoritmi maSinskog ucenja obucavani su uz pomo¢ NIR spektra otpadnog dijalizata dok je
klasifikacija izvrSena na osnovu svih Sest gore navedenih algoritama, tom prilikom najveéu tacnost
pruzio je SVM sa AUC-om od 93%. Korelacioni koeficijent prilikom koriS¢enja algoritama
Levenberg-Marquardt iznosio je 0.83, dok je Bayesian algoritam pruzio korelacioni koeficijent od
0.91. Vrednost 0 data je klasifikatoru koda su pacijenti posedovali vrednost bikarbonata koja je bila
manja od 24 mmol/l dok je vrednost 1 data klasifikatoru ukoliko se vrednost bikarbonata nalazila u
opsegu koncentracija od 24 do 32 mmol/l. Najmanja vrednost bikarbonata u krvi pacijenata u toku
studije iznosila je 13 mmol/l, maksimalna vrednost bikarbonata u krvi pacijenata iznosila je 26
mmol/l, dok je srednja vrednost bikarbonata u krvi iznosila 20 mmol/l. Nivo bikarbonata kome je
prepisana klasa 0 posedovalo je 270 spektara dok je vrednost bikarbonata klase 1 posedovalo 18
spektara. 1z navedenih vrednosti, pretpostavljamo da postoji neuravnotezenost klasa, jer broj
primera koji pripadaju klasi 0 i 1 nije uravnotezen, i o¢igledno je da ¢e klasifikator biti pristrasan
prema klasi 0, ono §to je bitno naglasiti je da F vrednost nije bila pristrasna ni prema jednoj klasi.
Kao najuspesniji klasifikator pokazao se SVM sa AUC-om od 0.93. Prili¢no izneadenje bila je
korelaciona vrednost od 0.83, data vrednost je sigurno rezultat vremena treninga koje je veoma
kratko, Bayesian algoritam posedovao je korelacioni koeficijent od 0.91, koji je bio slican sa AUC
vrednosti korelacije, pa se usled toga moZe re¢i da je Bayesian odgovarajuci algoritam regresije.

je alat, koji moze pruziti dodatne informacije, ukoliko dode do formiranja algoritma koji bi pratio
sve gore pomenute parametre, klinicarima bi bio potreban alarm, koji bi bio indikator da je neki
parametar van svog ravnoteZznog stanja za date pacijente koji su na hemodijalizi. Od vaznosti je i
¢injenica da je prilikom klasifikacije algoritam RF, pruZio najviSu AUC vrednost za sve parmetre, 1
za reSavanje ovog tipa problema pruzio visoku AUC vrednost, ¢ak 1 u slu¢aju kada su klase bile
izuzetno neuravnoteZene. Bitno je naglasiti da dati nacin predikcije parametara koji su €inioci
anemije predstavlja inovativan pristup, pored toga $to je data metoda neinvazivna, ona se zasniva i
na predikciji koncentracije elemenata u krvi pacijenta a ne u otpadnom dijalizatu, za koje je sama
dijalizna membrana grani¢nik (Matovi¢ et al. 2021).
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Merenja nivoa odredenih analita u krvi rutinski se koriste kao pokazatelji hemostazne kontrole kod
hemodijalizovanih pacijenata. Medutim, pojedinacna merenja vrednosti molekula 1 slu¢ajnih
vrednosti istih u krvi nisu uvek korisna da bi se pomoglo ve¢em udelu pacijenata sa ESRD da postignu
dugoro¢nu metabolicku kontrolu (Meyer et al. 2013). U ovom scenariju, kontinuirano nadgledanje
molekula moze imati znacajne koristi od tradicionalnog ispitivanja u krvi pacijenta, i smanjenja rizika
od razvoja dugoro¢nih komplikacija povezanih sa dijabetesom melitusom, anemijom i drugim
komplikacijama (Poolsup et al. 2013). Da bi se postigla optimalna kontrola odredenih molekula u
visoko rizi¢noj populaciji poput hemodijalizovanih pacijenata, od presudne je vaznosti biti u
mogucnosti da se pacijent odmah upozori kako bi se omogucilo vreme efikasnom terapijskom
delovanju.

Zbog toga smo dizajnirali sada$nju studiju da istrazimo uticaj dijalize na koncentraciju odredenih
molekula tokom hemodijalize. Postoje mnogobrojne studije koje su istrazivale koncentracije
odredenih molekula u otpadnom dijalizatu kod pacijenata na hemodijalizi (Fridolin et al. 2003; Uhlin
et al. 2006), ali ni jedna od ovih studija se nije bavila koncentracijom ovih molekula u krvi pacijenta,
koja je jedina i bitna.

Pristup istrazivanja u okviru doktorske disertacije prestavlja novinu na polju pracenja stanja
pacijenata na hemodijalizi, koje do sada nije primenjeno na odredenim parametrima, osim kreatinina,
mokraéne kiseline i uree, koje su bile istrazivane od strane Fridolina, u UV delu regiona koji je
pokazao sli¢nu ta¢nost kao i ova studija. Metodi koji su kori$¢eni u savremenim studijama uglavnom
se zasnivaju na enzimskim metodama, ili na optiCkom monitoringu sekundarnog procesa koji je
povezan sa koncentracijom datog analita. Pristup koji je ovde razvijen zasniva se na neinvazivnom
monitoringu supstanci u otpadnom dijalizatu i njihove korelacije sa koncentacijom date supsatnce u
krvi pacijenta.

Dobijeni rezultati pokazali su visoku ta¢nost, AUC vrednost i visoke vrednosti korelacionog
koeficijenta pokazali su da se dati matematicki model moze implementirati 1 u praksi. Rad Fridolina
i saradnika ukazuje na mogucnost implementacije sistema u masinu za hemodijalizu (Fridolin et al.
2003; Lauri et al. 2020; Uhlin et al. 2003) i monitoringa stanja pacijenata u realnom vremenu. Tom
prilikom nefrolozi bi imali ta¢na saznanja o koncentracijama datih ispitivanih analita u realnog
vremenu, ukoliko bi se vr$ilo konstantno skeniranje otpadnog dijalizata (Matovi¢ et al. 2020, 2021).
Rezultati koji su prilazani u vidu R i AUC vrednosti su prikazani u Tabeli 23.
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Tabela 23.Rezultati klasifikacije i regresije

Klasifikator AUC LM Bayesian

Hematoktit RF 0.94 0.91 0.94
Hemoglobin RF 0.97 0.9 0.92
Eritorciti RF 0.98 0.88 0.93
FE RF 0.9 0.93 0.94
MCV RF 0.88 0.87 0.92
MCHC RF 0.81 0.9 0.92
TIBC RF 0.95 0.92 0.96
CRP RF 0.92 0.94 0.98
Albumin KNN 0.81 0.83 0.95
ALP RF 0.97 0.93 0.93

ALT RF 0.89 0.95
Bikarbonati SVM 0.93 0.83 0.91
Trombociti RF 0.95 0.86 0.97
Kreatinin RF 0.97 0.97

Urea RF 0.81 0.9
Mokraéna kiselina RF 0.89 0.91 0.93
NA RF 0.9 0.92 0.93

K RF 0.91 0.95

Ca KNN 0.79 0.79

Mg RF 0.9 0.88

Za klinicka laboratorijska merenja, kvantitativne metode moraju biti tatne i precizne, jeftine,
pouzdane, brze i1 lako automatizovane. Spektroskopija bliskog infracrvenog zra¢enja moze da
zadovolji ove kriterijume. Nisu joj potrebni reagensi, nije potrebna priprema uzorka, brza je i
nedestruktivna metoda koja je pogodna za izucavanje sloZenih matrica.
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7 Zakljucak
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Osnovna hipoteza od koje se poslo u ovoj doktorskoj disertaciji je ¢injenica da su postoje¢e metode
za pracenje adekvatnosti hemodijalize nedovoljno adekvatne, odnosno da se baziraju samo na
pra¢enju uremije, vremenski su zahtevne, invazivne 1 zahtevaju uzimanje krvi od pacijenata koji ve¢
pate od anemije. Istrazivanja u okviru ove doktorske disertacije imala su za cilj procenu neinvazivne,
opticke metode za detektovanje hiperglikemije, anemije i uremije na osnovu NIR spektra otpadnog
dijalizata kod pacijenata na tretmanu hemodijalize, kojima bi se na neinvazivan na¢in u realnom
vremenu mogla predvideti koncentracija odredenih supstanci u krvi. U datoj disertaciji dokazana je
moguénost da algoritam masinskog ucenja moze da pruzi informacije o nivou bioloski relevantnih
molekula u krvi pacijenta na osnovu NIR spektra matrice otpadnog dijalizata koji se skenira u opsegu
talasnih duzina od 700-1700 nm. U toku istrazivanja razvijen je odgovarajuci algoritam Kkoji
aproksimira oc¢ekivani odgovor o nivou koncentracije odredenih bioloskih molekula u krvi pacijenta
u toku hemodijalize. Razvijena je nova metoda za uzorkovanje otpadnog dijalizata sa masine za
hemodijalizu i odreden je odgovarajuéi opseg talasnih duzina NIR spektra za detekciju bioloski
relevantih molekula. Na osnovu prikupljenih spektara i njihovih karakteristicnih parametara,
pristupilo se razvoju softverskog reSenja za on-line prac¢enje koncentracije bioloSki relevantnih
molekula u krvi pacijenata na osnovu NIR spektara otpadnog dijalizata radi dobijanja adekvatnih
informacija o stanju pacijenta koji se nalazi na hemodijalizi. Dosadasnja istrazivanja, koja su
prethodila istrazivanjima predstavljenim u ovoj disertaciji, podrazumevala su upotrebu enzima,
ili UV deo spektra koji je neadekvatan za skeniranje bioloskih molekula (Sobolewski and
Domcke 2006).

Algoritam za on-line pracenje parametara dijalize je baziran na spektralnim karakteristikama
otpadnog dijalizata i rezultatima analize krvi pacijenta, koji je kroz AUC krivu i korelacioni
koeficijent pruzio informacije o njegovoj visokoj efikasnosti. Analizom parametara krvi i
spektralnih karakteristika otpadnog dijalizata, algoritam masSinskog u¢enja pruzio je informaciju
o trenutnom nivou glukoze u krvi pacijenata, nivou anemije, i informaciju o nivou azotnih
materija kroz pra¢enje nivoa kreatinina, uree, mokracéne kiseline u krvi.

Saglasno uocenim problemima i postavljenim ciljevima istrazivanja u studiji koja je obuhvatila 35
pacijenata na tretmanu hemodijalize 1 na osnovu 2259 spektara, ostvareni su obecavajuci rezultati
koji ukazuju na znacaj ove metode kao pomocéne metode u medicinskoj dijagnostici. Od Sest testiranih
algoritama u kojima su koris¢eni razli¢iti modeli binarne klasifikacije (Naive Bayes, Random Forest,
Decision Tree, Support vector machine, KNN, Logistic Regresion) doslo se do saznanja da algoritam
koji koristi model na bazi Random Forest-a obezbeduje najvisu AUC vrednost koja je prikazana u
Tabeli 23.

Za formiranje ANN mreZe i njenu obuku koris¢en je NFTOOL Matlab® programa. Kao ulaz u datu
mreZu koriS¢en je NIR spektar otpadne dijalizne te¢nosti, dok su se kao target vrednosti koristile
vrednosti crvene krvne slike. Podaci obuke koriste se za prilagodavanje teZine mreZe radi
minimiziranja vrednosti greSke, generalizacija mreze vrsi se koris¢enjem podataka za validaciju.
Obuka date mreze prestaje kada generalizacija mreZze ne nastavi svoje poboljSavanje, na Sta ukazuje
porast srednje kvadratne greSke uzoraka podataka za validaciju. Neuronska mreZa koja je koriS¢ena
za uklapanje funkcije je dvoslojna mreza sa sigmoidnom funkcijom prenosa u skrivenom sloju i
funkcijom linearnog prenosa u izlaznom sloju. Najbolji rezultati postignuti su pomocu tri skrivena
neurona.

IzvrSena je klasifikacija nivoa glukoze u krvi pacijenta koji se nalaze na tretmanu hemodijalize na
osnovu NIR skena otpadnog dijalizata. Prema ROC krivoj i AUC kriterijumu najbolji model
postignut je koriS¢enjem RF algoritma. Najbolji rezultati postignuti su primenom RF, SVM, 1 LR
sa AUC vrednosti respektivno od 91%, 90%, 82%, KNN sa AUC od 80%, dok su Decision Tree i
Naive Bayes posedovali loSije rezultate izmedu 71% 1 58% AUC vrednosti. Regresija izmedu NIR-
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apsorpcije potrosenog dijalizata 1 koncentracije glukoze u krvi pacijenta tokom sesije hemodijalize
prikazana je kroz korelacioni koeficijent (talasne duzine od 900-1300 nm, R treninga = 0,96, R testa
= 0,67, R svih = 0,93, broj spektra koris¢enih za trening bio je N = 297). Dobra korelacija ovih
podataka sa nivoima glukoze u krvi pacijenata potvrdena je analizom uzoraka krvi uzetih iz
arterijskih linija (Matovi¢ et al. 2020).

Postignuti su veoma dobri rezultati klasifikacije posmatranjem svih pojedinacnih relevantnih
parametara u sluc¢aju razmatranja prisustva anemije (hematokrita, hemoglobina, eritrocita, gvozda,
MCV, MCHC) pri ¢emu je najbolje performanse pokazao model Random Forest sa AUC vrednostima
u rasponu od 0.81 do 0.98. Takode, visoke R vrednosti kod regresije (0.92-0.96) ukazuju na snaznu
korelaciju izmedu spektralnih karakteristika otpadnog dijalizata i vrednosti parametara krvi od
interesa za detekciju anemije. Eksperimentalni rezultati u ovoj studiji ukazuju takode i na vrlo
dobru korelaciju izmedu NIR spektra potrosene dijalizatne tecnosti i uklonjenih molekula uree,
kreatinina i mokracéne kiseline u krvi (0.9 za ureu, 0.97 za kreatinin i 0.93 za mokra¢nu kiselinu).

Za razliku od bubrega koji kontinuirano funkcioni$u i reguli$u nivoe elektrolita, elektrolitini sastav
dijalizne te¢nosti je relativno konstantan. Koncentracije elektrolita u krvi mogu se proceniti testovima
krvi, medutim, to je skupo i1 neprakti¢no ako je potrebno za svaku od viSestrukih nedeljnih sesija
dijalize. Shodno tome, nivoi elektrolita, procenjuju se retko u odnosu na varijabilnost ovih analita i
mogu doprineti neravnotezZi elektrolita u krvi. Stoga je nadgledanje nivoa kalijuma, kalcijuma,
natrijuma i magnezijuma kod pacijenata na hemodijalizi od velikog znac¢aja za bezbednost i stabilnost
bolesnika. Date vrednosti, iskazane kroz korelacioni koeficijent (0.93, 0.95, 0.79 za Na, K, Ca
respektivno) pruzaju informaciju o trenutnoj koncentraciji datih elemenata u krvi pacijenta na osnovu
NIR spektra otpadnog dijalizata, te lekarsko osoblje na osnovu datih informacija i na osnovu smernica
dobre lekarske prakse moze zakljuciti da li pacijent ima neravnotezu elektrolita i u kojoj meri ga ona
zdravstveno ugrozava.

Ovakav vid skeniranja otpadnog dijalizata predstavlja neinvazivni metod merenja i stoga nije Stetan,
niti bolan za pacijenta. Merenje se obavlja na otpadnom dijalizatu, koji se normalno Salje u
kanalizacioni odvod i stoga ne ometa normalan rad aparata za dijalizu ili drugih klinickih uredaja.
Osim toga, otpadni dijalizat se ne smatra bioloski opasnim, tako da nisu potrebni posebni protokoli
za rukovanje.

U literaturi nisu pronadene informacije o koriS¢enju maSinskog ucenja 1 NIR spektra otpadnog
dijalizata za merenje svih bioloskih molekula razmatranih u doktorskoj disertaciji (glukoze,
hematokrita, hemoglobina, eritrocita, gvozda, MCV, MCHC i CRP-a, kreatinina, uree, mokacne
kiseline, Na, K, Ca, Mg) u toku dijalize. Dati pristup se zasniva na korelaciji NIR spektra otpadnog
dijalizata i nivoa datih supstanci u krvi pacijenta, a ne u otpadnom dijalizatu. Na taj nacin, metoda
razvijena u okviru doktorske disertacije omogucava uvid u stanje pacijenata na tretmanu dijalize
praéenjem velikog broja parametara u realnom vremenu.Primena ove metode za pracenje nivoa
bioloSkih molekula, a samim tim i pra¢enje adekvantosti dijalize je novi pristup 1 stoga pruza nova
saznanja iz oblasti pracenja stanja pacijenata na dijalizi.
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Originalni nau¢ni doprinos doktorske disertacije:

1. Razvijena je nova metoda koja pruza mogucénost predikcije anemije kod pacijenata na
hemodijalizi na osnovu korelacije komponenata krvi sa NIR spektrom otpadnog dijalizata (Matovié
et al. 2021). Pristustvo anemije se moze detektovati kroz indirektno praenje parametara
hemoglobina, hematokrita, broja crvenih krvnih ¢éelija, MCV, MCH, MCHC, TIBC, gvozda, na §ta
ukazuju visokevrednosti R i AUC. Date vrednosti, iskazane kroz korelacioni koeficijent pruzaju
informaciju o trenutnoj koncentraciji datih supstanci u krvi pacijenta na osnovu NIR spektra
otpadnog dijalizata, te lekarsko osoblje na osnovu datih informacija i na osnovu smernica dobre
lekarske prakse zakljuciti da li je potrebna intervencija u smislu prilagodavanja terapije anemije ili
hitna nadoknada krvi.

2. Razvijena je metoda koja omogucava dobijanje informacija o koncentraciji glukoze u krvi
pacijenta, a ne u dijalizatu, pri ¢emu se koncentracija glukoze ne meri direktno, invazivno, veé
indirektno na osnovu NIR spektralnog obrazca otpadnog dijalizata i ne zahteva se uzorkovanje krvi
od pacijenata od kojih je ve¢ina malokrvna (Matovi¢ et al. 2020). S obzirom na ucestalost dijabetesa
medu bolesnicima na hemodijalizi, ne posvecuje se dovoljno paznje pracenju koncentracije glukoze
u krvi pacijenata tokom hemodijalize kako bi se izbegle hipoglikemijske i hiperglikemijske epizode.
S obzirom da su podaci o eksperimentalnim istrazivanjima o kontinualnom merenju glukoze tokom
hemodijalize malobrojni, nova metoda predlozena u doktorskoj disertaciji, bazirana na metodama
masinskog ucenja i skeniranju otpadnog dijalizata predstavlja znacajan doprinos u oblasti pracenja i
predikcije hiperglikemije u realnom vremenu.

3. Eksperimentalni rezultati u ovoj studiji ukazuju na vrlo dobru korelaciju izmedu NIR spektra
potrosene dijalizatne te¢nosti i uklonjenih molekula uree, kreatinina i mokra¢ne kiseline u krvi.
Ovaj rezultat ukazuje na potencijal metode za ostvarenje ta¢nog merenje efikasnosti
hemodijalize u realnom vremenu,. U dana$njoj praksi, isporu¢ena doza hemodijalize odreduje
se iz koncentracije uree u uzorcima krvi pacijenata prikupljenih pre i posle hemodijaliznog
lecenja, samo jednom mesecno ili Cak rede. Neudobnost uzrokovana vadenjem krvi potencijalno
anemicnih ili pacijenata sa dijabetesom 1 troSkovi vezani sa skupom analizom krvi ¢ine ovaj
proces neprikladnim za nadgledanje toksi¢nih supstanci u krvi pacijenta. Analiza krvi ne moze
pruziti nikakve informacije o napretku postignutom nakon jedne sesije hemodijalize. Pored
detekcije anemije, hiperglikemije i uremije, metoda razvijena u doktorskoj disertaciji obezbeduje 1
pracenje elektrolita (Na, K, Ca, Mg).
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9.1 Istorija hemodijalize

Danas se smatra da je osnove dijalize postavio Thomas Graham (Slika 121) (1805-1869. god)
profesor na Katedri za hemiju na Kraljevskom univerzitetu u Londonu. On je zapazio da biljni
pergament selektivno propusta kristaloide ali ne 1 koloide koji su se nalazili u rastvoru. Graham ovu
pojavu naziva ,,dijaliza* (gr¢. dia — kroz, lizis — deljenje, razlaganje) (Drukker, Parsons, and Maher
2012). , shvata da se ova polupropustljiva membrana moze iskoristiti za razdvajanje uree iz urina i
da se otkri¢e moze primeniti u medicini (Kes 2001).

Slika 121. Thomas Graham (Cameron 2002)

Godine 1913. na Internacionalnom kongresu u Londonu opisan je proces hemodijalize. Iste godine
naucnici sa univerziteta John Hopkins u Baltimoru, medu kojima i John Abel (Slika 122), sporevli
su dijalizu anesteziranih zeceva, usmeravaju¢i njihovu krv kroz sistem cevi sa polupropusnim
membranama koje su bile potopljene u rastvor natrijum hlorida i glukoze.
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Slika 122. John Abel (Cameron 2002)

Desetak godina kasnije, 1924. godine, Georg Haas izvodi prvu uspe$snu hemodijalizu na ¢oveku.
Masina za dijalizu se sastojala od staklenog cilindra u kome su se nalazile paralelno postavljenje
celofanske cevi, kroz koje je proticala krv pacijenta. Krv je ,,povlacena® iz arterije, a ,,vraana“ u
venu, dok je kao antikoagulans kori$¢en hirudin. Prva hemodijaliza ovim rezimom trajala je svega
15 minuta, (Fagetie 1999). Nekoliko godina kasnije je toksic¢ni hirudin zamenjen heparinom te je
uspesno izvedeno 11 izolovanih tretmana hemodijalize, ali je zbog nedovoljne podrske dalje
usavrS$avanje ove metode obustavljeno (Kes 2001).

Tokom Drugog svetskog rata holandanin Vilijam Johan Kolff konstruiSe prvi rotacioni dijalizator
koji se sastojao od cilindra koji je bio obmotan celofanskim cevima kroz koje je proticala krv
potiskivana snagom sréanih kontrakcija (Slika 123). Ceo cilindar je bio zaronjen u te¢nost za
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dijalizu.

Slika 123. Kofova masina (Cameron 2002)

Nekoliko godina kasnije modifikovan tip Kolfovog dijalizatora je koris¢en u bolnici Peter Bent
Brigham u Bostonu (Hrvacevic 2009).

Tokom svih ovih godina najvecu prepreku za hroni¢no sprovodenje hemodijaliza predstavljalo je
obezbedivanje trajnog pristupa arterijskim i venskim krvnim sudovima. Ovaj problem je reSen
otkri¢em teflona i silastike. Kori§¢enjem ovih materijala, cevi koje dovode i odvode krv do pacijenta
mogle su se na jednostavniji nadin povezati sa arterijskim i venskim sistemom, uz smanjen rizik

krvavljenja i infekcije (Slika 124).

Slika 124. Skribnerov Sant. od silastike sa umecima od teflona koji osiguavaju sigurno
spajanje (Sant n.d.)
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Tako se 1960. godine stvara temelj za ponavljanje hemodijaliza kreiranjem trajnijeg pristupa krvnim
sudovima, radom Beldinga Skribnera. Prvi bolesnik sa tzv. Skribnerovim Santom bio je Klajd Silds,
koji je ziveo 11 godina na dijalizi (Todorovi¢ n.d.).

Slika 126. James E. Cimino, Kenneth Charles Appell i Michael Brescia (James E. Cimino
n.d.)
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Ovde ste previSe naglo stali u odnosu na detaljnost koju ste pokazali u prethodnom delu. Na slici 10
su hirurzi koji su prvi napravili Sant (spoj) izmedu sopstvene arterije i vene pacijenta, dakle ispod
koze, ¢ime se smanjila moguénost infekcije i tromboze. Njihova tehnika se i dan danas primenjuje
u praksi i zaduzili su hiljade i hiljade pacijenata jer je tek takav vaskularni pristup omogucio
hroni¢no sprovodenje HD i dugorocnije prezivaljavanje bolesnika na ovoj metodi.

Poslednjih decenija dosta se radilo na usavrSavanju aparata za dijalizu, tehnike i materijala od kojih
su napravljene dijalizne membrane. Tako su konstruisani aparati sa kontrolisanom volumetrijom,
tehnike izvodenja dijalize su menjane sa ciljem da obezbede Sto duze prezivljavanje bolesnika uz
smanjenje incidence komorbiditeta vezanih za sam dijalizni postupak i poboljSanje kvaliteta zivota.
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9.2 NIR spektroskopija

9.2.1 Otkri¢e Bliske infracrvene spektroskopije

Interakcija svetlosti i materije dugo je privlacila paznju brojnih nauc¢nika. Prvi zapisi poticu jo$ od
Ptolemaeus-a (130. godina) koji je proucavao prelamanje svetlosti kroz brojne transparentne
materijale. 1305. godine Von Freiburg izucavao je pojavu duge koja se pojavljivala kada je
propustao svetlost kroz staklene prizme napunjene vodom. Sredinom osamnaestog veka,
mnogobrojni krucijalni zakoni fizike su utemeljeni, od strane velikana poput Snell-a, Huygens-a,
Newton-a, Bradley-a, i Priestly-a. Herschel-ovo otkri¢e bliske infracrvene svetlosti samo je jedno u
nizu znacajnih otkri¢a tog vremena. Sir William Herschel, bio je jedan od najbrilijantnijih astronoma
Sv0ga vremena.

Slika 127. Sir William Hersche (Herschel n.d.)

Ovaj nauc¢nik 1800. godine objavljuje dva rada, u kojima opisuje temperaturne razlike u spektru
idu¢i od plave ka crvenoj boji u vidljivom delu spektra.

Coblentz je 1905. godine objavio seriju radova i nekoliko stotina snimljenih spektara komponenti u
regionu od 1-15um talasne duzine. Njegovo najznacajnije otkri¢e bilo je da ne postoje dve iste
komponente sa istim spektrom, iako poseduju iste elemente koji ulaze u njihov sastav. Svaka
komponenta poseduje svoj jedinstven ,,otisak prsta“. Takode, Coblentz primecuje odredeni patern u
spektrima, napr. sve komponente koje poseduju OH grupu, bilo da su alkoholi ili fenoli, apsorbuju
u odredeno jasno definisanom delu spektra. Na taj nacin bilo je jednostavno precizno definisati
odredene molekularne grupe. Coblentz je dao fizi¢arima novi alat, spektroskopiju, koja pruza
informacije o strukturi komponenata. Coblentz-ovi savremenici su usavre$avali postojecu
instrumentaciju da bi se decenijama kasnije doslo do danasnjih uredaja.

Tokom prve polovine dvadesetog veka, nauc¢nici ulazu veliki trud za izgradnju spektralne data baze
organskih komponenti i dodeljivanja spektralnih karakteristika funkcionalnim grupama.

Interesantno je saznanje da je do 1970-ih godina samo 50 nau¢nih radova objavljeno na temu Bliske
infracrvene spektroskopije. Tokom Drugog svetskog rata uloZeno je mnogo za razvoj PbS kao
detektora infracrvene svetlosti, za vojne svrhe. Za razliku od NIR spektra, mid-IR se nije koristio za
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istrazivanja u pocetku zahvaljuju¢i mnogobrojnim overtonovima i kombinacionim trakama koje su
se preklapale i samim tim Cinile ovaj opseg talasnih duzina komplikovanim za istrazivanje (Burns
and Ciurczak 2007).

9.2.1.1 Digitalna revolucija

Moderna NIR tehologija lezi na softverskoj obradi podataka. Sam pronalazak data analize po¢iva u
ranim 1930-im godinama. Tokom 1933, Hotelling je objavio rad o PCA (Principal Component
Analysis), dok je Mahalanobis formulisao matematicki pristup za obradu grupa podataka i njihovo
razdvajanje u multidimenzionom prostoru (Burns and Ciurczak 2007).

Tokom 1980. godina dolazi do naglog razvoja u sveri mikroporcesora, pa je samim tip sofisticiranija
analiza podataka bila omogucena kao i upotreba Multilinearne regresije (eng. multiple linear
regresion-MLR), Metode najmanjih kvadrata (eng. partial least squares), PCA i analize klastera
(Burns and Ciurczak 2007).

NIR spektroskopija je dozivela revoluciju tokom 1970-ih godina i danas se koristi Sirom sveta
(Burns and Ciurczak 2007).
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9.2.2 Osnove NIR spektroskopije

Postavljanjem novih standarda u hemijskoj, petrohemijskog, farmaceutskoj, kozmetickoj,
agrikulturnoj 1 industriji hrane doslo je do masovne upotrebe NIR spektroskopije. NIR spektar ne
pruza samo informaciju o hemijskoj strukturi ve¢ pruza informaciju o fizickom stanju i organizaciji
materije koja se ispituje. NIR spektroskopija nije samo rutinski alat ve¢ je i mo¢no oruzje koje moze
dati jedinstvenu informaciju o strukturi, koju ne moze dati ni jedna druga vrsta spektroskopije
(McClure 1994).

Ukoliko se promena intenziteta propustenog infracrvenog svetla predstavi u zavisnosti od talasnog
broja, ili talasne duzine dobijamo infracrveni spektar. Infracrveni spektar se dobija u formi
zavisnosti talasnog broja (v) ili talasne duzine (A). Transmitansa predstavlja koli¢nik intenziteta
propustenog I 1 upadnog zraka Io 1 izrazava se u procentima:

I
%T = —100%
Iy

e
— !

Iy

Slika 128. Transmitansa je odnos izmedu intenziteta propustenog i upadnog zraka svetlosti

Izgled infracrvenog spektra je vrlo karakteristican za svako jedinjenje, 1 u direktnoj je vezi sa
strukturom atoma ili molekula.
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9.2.2.1 Apsorpciona tehnika NIR spektroskopije

Svaka funkcionalna grupa u molekulu ili veza zahteva razli¢itu frekvenciju da bi doslo do apsorpcije
zrac¢enja. Kao posledica te pojave karakteristi¢an pik se moze uociti za svaku funkcionalnu grupu ili
deo molekula (Burns and Ciurczak 2007).

Ukoliko Zelimo da razmatramo ¢injenice od kojih zavisi frekvencija vibracije neke odredene
hemijske veze, tj. frekvencija infracrvenog zracenja koju ta veza apsorbuje uobicajeno je da
se molekul radi boljeg razumevanja predstavi dvoatomnim modelom mehani¢kog oscilatora
(Slika 129) (Burns and Ciurczak 2007).

Model atoma se moze predstaviti pomocu tegova razli¢itih masa my i mz Koji neprestano osciluju
izmedu maksimalno istegnutog i maksimalno sabijenog polozaja, dok opruga koja se nalazi izmedu
njih predstavlja model hemijske veze. Ukoliko predstavljeni model poveZzemo sa mehanickim
oscilatorom, za ¢iju osnovnu frekvenciju vazi Hukov zakon, mozemo izvesti izraz za prirodnu
frekvenciju vibracije atoma u dvoatomnom molekulu (Burns and Ciurczak 2007).

Slika 129. Model dvoatomnog oscilatora

__ 1 |K
V= 2mc | 1
Gde je K- konstanta hemijske veze, koja je proporcionalna jacini veze, dok je p redukovana masa:
myms;
H=——
my +m,

Iz ove jednaline mozemo videti da frekvencija vibracije odredene hemijske veze, odnosno
apsorbovanog IC zraenja zavisi od njene jacine i od mase atoma (Burns and Ciurczak 2007).

Ukoliko je veza jaca, vrednost K je veca, pa je samim tim vec¢a i njena frekvencija vibracije, odnosno
frekvencija apsorbovanog zrac¢enja (Burns and Ciurczak 2007).

Energija koja je potrebna za prelaz iz osnovnog stanja (v =0) u prvo pobudeno stanje (v =1) jednaka
energiji zracenja Cija je frekvencija ista kao 1 prirodna frekvencija date hemijske veze:

1 1
E0—>1:El_Eo:(1+§)th—<0+i>><hv:hv
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Dakle, da bi doSlo do prelaza na sledeci visi energetski nivo potrebno je dovesti energiju zracenja
upravo one frekvencije v koja je prirodna frekvencija date hemijske veze. Energetski prelaz kod
kojeg je v =1 naziva se osnovni i najveci broj apsorpcionih maksimuma u infracrvenom spektru
potice upravo od osnovnih prelaza 0 —1.

U infracrvenim spektrima ponekada mozemo zapaziti i slabe trake koje odgovaraju razlici ili zbiru
frekvencija osnovnih traka, te trake predstavljaju kombinacione trake. Takode se u obzir moraju
uzeti i vodoni¢ne veze koje se formiraju izmedu molekula, jer one uti¢u na vibraciona energetska
stanja, tako $to pomeraju postojece apsorpcione trake ili dovode do formiranja novih (Reich 2005).
NIR apsorpcione trake su Siroke, preklapaju se i obi¢no su 10 do 100 puta su slabije od
odgovaraju¢ih fundamentalnih apsorpcionih traka u mid-IR oblasti. Ove karakteristike ograni¢avaju
osetljivost klasi¢ne spektroskopije i zahtevaju kori§¢enje hemometrijskih metoda da bi se dobile
odgovaraju¢e informacije. Medutim, mali apsorpcioni koeficijenti, omogucavaju duboku
penetraciju svetlosti 1 prilagodavanje debljine uzorka. Ova karakteristika zapravo predstavlja
prednost, jer omogucava analizu uzoraka koji jako apsorbuju svetlost ili onih koji svetlost
rasejavaju, kao $to su to mutni fluidi kod kojih moze da se koristi mod reflektanse ili transmitanse
bez predhodnog predtretmana (Reich 2005).

Hemijske veze drze na okupu atome u svakom molekulu, energija fotona u infracrvenoj oblasti nije
dovoljno velika da raskine te hemijske veze, ve¢ ova energija izaziva samo vibracione ekscitacije
kovalentnih veza izmedu atoma ili atomskih grupa. Sam proces apsorpcije IC zracenja je elektri¢ne
prirode i da bi doslo do njega moraju se zadovoljiti dva uslova:

1. Frekvencija vibracije hemijske veze mora biti jednaka frekvenciji zracenja
2. Hemijska veza mora da ima svojstva elektri¢nog dipola

Jako je bitno napomenuti da od frekvencije vibracije hemijske veze zavisi polozaj apsorpcionog
maksimuma v, , dok od veli¢ine promene dipolnog momenta zavisi njegov intenzitet.
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9.2.2.2 Povezanost spektra i molekularne koncentracije

Promena u spektralnom odgovoru je direktno povezana sa koncentracijom odredenje supstance u
rastvoru, opisana je od strane Bouguer, Lambert i Beer zavisnosti, i naziva se Beer-ov zakon. Beer-
ov zakon je opisan sa zavisno$¢u izmedu Apsorbanse (A), apsorptivnosc¢u &, specificne molekularne
vibracije, i koncentracije (c) molekula, gde 1 predstavlja duzinu optickog puta (Workman Jr and
Weyer 2007). Veza izmedu spektralnog signala i koncentracije odredenog molekula data je vezom:

A = ecl
_A
£

Transmitansa se moze izrazitu putem slede¢eg zakona:

I I
T=—=10"%" > Abs.= A = —log;, (—) = —log,oT = ecl
IO IO

{00-100NM l !
== MONOHROMAT Rty

LZVOR SVETLOSTL

UZ0RAK

Slika 130. Ber-lamberov zakon

gde 1 i lo predstavljaju energiju koja je detektovana posle interakcije sa uzorkom i inicijalne energije
koja je poslata ka uzorku.

Reflektansa se moZe izraziti preko izraza:
I ' I
R=—=107%" - Abs.= A = —logy (—) = —logioR = ecl
IO 10

Moderni spektrometri pomocu ove zakonosti kao izlaz daju vrednosti transmitanse (T), reflektanse
(R), 1 apsorbanse (A) na y osi, nasuport vrednosti talasne duZine (nanometri, mikroni) ili talasnog
broja (cm™) koji se predstavlja na x osi. (Workman Jr and Weyer 2007)
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9.3 Voda i Bliska infracrvena spektroskopija

Bliska infracrvena spektroskopija (NIR) i infracrvena spektroskopija (IR) se koriste prilikom
istrazivanja molekularnih struktura. Voda je veliki apsorber infracrvene energije (Chaplin 2011), i
kao rezultat toga u ovom regionu se mogu ispitivati samo mali i veoma tanki uzorci. Sto ovu metodu
¢ini oteZanom za ispitivanje Zivih i vodenih sistema. Sa druge strane apsorpcija vode u bliskoj
infracrvenoj oblasti je nekoliko puta slabija, Cine¢i ovaj spektalni region moénim prilikom
ispitivanja tankih uzoraka. Ova karakteristika NIR spektroskopije pruza moguénost izucavanja
bioloskih sistema u celini na nedestruktivan nac¢in, veoma brzo, koristec¢i vece opticke puteve (vece
debljine uzoraka) bez posebne pripreme uzporka.

VIS-NIR spektar sadrzi i informaciju 0 rasejanju svetlosti koja je pod velikim uticajem tempearture
i pH vrednosti (Tsenkova 2009). Spektar vode u VIS-NIR regionu se prostire od 680-2500 nm, i
nalazi se u vidu dva dominantna $iroka pika koji su poznati kao prvi i drugi overton, i nekoliko
manjih pikova koji su poznati kao kombinacione apsorpcione trake. Spektralni region u kome se
nalaze overtonovi poseduju i manje pikove koji se preklapaju. Upravo zbog toga, sirovi VIS-NIR
apsorpcioni spektar nije predstavljen jednom apsorpcionom trakom Gausovog tipa. Da bi dosli do
informacija o pojednina¢nim molekulima ili strukturama neophodna je primena multivariacione
analize ili data mining pristupa (Tsenkova 2009). Overtonovi i karakteristi¢ne apsorpcione trake
bioloskih sistema izu¢avaju se pomocu spektroskopije overtonova (Tsenkova 2009).

Istrazivanja vrSena od strane Hirschfeld-a (Hirschfeld 1985) i Iwamoto (lwamoto 1987) pokazuju
da pozicija asorpcionih vrhova vode, zavisi i od konstituenata koji se nalaze u vodi. To je jasan
pokazatelj da spektar vode zavisi od vibracionih modova rastvorenih supstanci koji se u vodi kao
medijumu nalaze. Vibracije molekula vode, ili vodene molekularne konformacije zavise od
interakcije sa drugim molekulima u rastvoru (Tsenkova 2009). Ova rana istrazivanja doprinela su
razumevanju vode kao sistema. Daljim analizama dokazano je da se pikovi u VIS-NIR regionu
sistematski pojavljuju prilikom analize uzoraka razli¢itog porekla. Svi uzorci koji su opisivani bili
su razli¢iti, a zajednicki supstituent svih bila je voda. Sve ustanovljene apsorpcione trake pokazivale
su i opisivale razli¢ite molekularne konformacije vode (Tsenkova 2009).

Na molekularnom nivou, voda nije homogena struktura. Razli¢ite vodene konfiguracije, kao $to su
dimeri, trimeri, vodene ljuspe, doprinose razli€ito izgledu spektra vode u NIR spektru. Ove
konfiguracije su veoma osetljive na promene koje u sistem unose razli¢iti molekuli ili klasteri, NIR
apsorpcioni spektar sadrzi znacajne informacije o rastvorima koji se nalaze u vodi. Rastvori proteina
1 biomolekula, suspenzije malih ¢estica u vodi i brojnih bioloskih sistema kao $to su ¢elije, telesne
te¢nost i tkiva analizirana su uz pomo¢ VIS-NIR spektroskopije (Murayama et al. 1998; Tsenkova
2006, 2008). Tokom ovih istrazivanja potvrdene su odredene apsorpcione trake koje voda poseduje
u ovom regionu i to pod razli¢itom promenama, kao $to je koncentracija rastvorenih supstanci,
temperatura, nivo osvetljenosti itd.
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9.4 Machine learning Algoritmi

Razlog zbog kojeg je masinsko uCenje nauka, a ne inzenjerska disciplina je taj da zahteva neki
odredeni nivo umetnosti da bi se postigli dobri rezultati. Umetnic¢ki element masinskog ucenja
poseduju mnogo oblika. Na primer, morate razmotriti kako se podaci koriste. Neki podaci sluze kao
osnovna linija koja trenira algoritam za postizanje odredenih rezultata. Preostali podaci obezbeduju
izlaz koji se koristi za razumevanje osnovnih obrazaca. Ne postoje posebna pravila koja reguliSu
balansiranje podataka, preprocesiranje podataka takode pruza odredenu koli¢inu umetnickog
kvaliteta rezultatu. On takode moze podesiti algoritme na odredene nacine ili poboljsati na¢in kako
algoritam funkcionisSe. Fino podeSen algoritam moze napraviti razliku izmedu robota koji uspesno
prolazi put kroz prepreke ili onog koji udara u svaku od njih.

Statistika, jedna od metoda masinskog ucenja, je metoda opisivanja problema pomo¢u matematike.
Kombinujuéi velike podatke sa statistikom, mozemo kreirati okruzenje za masinsko u¢enje u kojem
masina razmatra verovatnoc¢u bilo kog dogadaja. Algoritmi odreduju kako masSina interpretira velike
podatke. Algoritam koji se koristi za izvodenje masinskog ucenja uti¢e na ishod procesa ucenja i,
samim tim, na rezultate koje dobijamo. Pre nego Sto algoritam moZe neSto da uradi na putu
masinskog uc¢enja, moramo ga obuciti. Proces obuke menja nacin na koji algoritam posmatra velike

podatke.

Veliki podaci se bitno razlikuju od toga da su oni samo velika baza podataka. Da, veliki podaci
podrazumevaju mnogo podataka, ali takode ukljucuje se ideja slozenosti i dubine. Izvor podataka
sadrzi mnoge varijable - koje sve na neki nain uti¢u na rezultat. Sama dimenzija skupa podataka
nije jedini problem koji treba razmotriti - takode je bitno razmotriti kako skup podataka ucitava i
prenosi nove podatke tako da ga sistem moze obraditi. U veéini slu¢ajeva, programeri pokuSavaju
da memori$u skup podataka u memoriji da bi omogucili brzu obradu.

Vazno je pregledati neke osnovne statisticke koncepte vezane za verovatnocu i statistiku i razumeti
kako oni mogu bolje pomoc¢i da opisemo informacije koje koriste algoritmi masinskog ucenja.

Ukoliko posedujeo teznju da naucimo algoritam kako da otkrije bolest, moramo se suociti sa
¢injenicom da ne mozemo da napravimo matricu koja sadrzi sve pojave bolesti, tako da informacije
koje pruzamo algoritmu nisu potpune.

U statistici, populacija se odnosi na sve dogadaje i objekte koje Zelimo meriti, a uzorak je deo skupa
odabran prema odredenim kriterijumima. Kori§¢enje slu¢ajnog uzorkovanja, koje uzima dogadaje
ili objekte za nasumicno predstavljanje, pomaze u stvaranju skupa primera za masinsko u¢enje kako
bi se na§ algoritam obucio za ucenje iz svih mogucih primera. Uzorkovanje funkcioniSe jer su
raspodele vrednosti u uzorku sli€éne onima u populaciji.
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9.4.1 Perceptron

U korenu svih glavnih tehnika masSinskog ucenja uvek postoji algoritam koji se zasniva na donekle
medusobnoj povezanosti linearnih kombinacija, stabala odlucivanja, ili nekih vrsta bajesovskog
probabilistickog rasudivanja.

Frank Rosenblatt iz Cornell Aeronautical Laboratorije osmislio je perceptron 1957. godine pod
pokroviteljstvom Americkog pomorskog istrazivanja. Rosenblatt je bio psiholog i pionir u oblasti
vestacke inteligencije. Sposoban za kognitivnu nauku, njegova ideja bila je da stvori kompjuter koji
bi mogao da uci na osnovu greske, bas kao $to to ¢ini Covek. Ideja je uspesno razvijena, a na pocetku
perceptron nije bio zamisljen samo kao deo softvera, kreiran je kao softver koji radi na namenskom
hardveru. Upotreba kombinacije omogucila je brze i preciznije prepoznavanje slozenih slika nego
Sto je to bilo moguce u bilo kom drugom sistemu. Nova tehnologija je izazvala velika oc¢ekivanja 1
izazvala ogromne kontraverze kada je Rosenblatt potvrdio da je perceptron embrion nove vrste
kompjutera koji ¢e biti u stanju da hoda, govori, vidi, pise, pa ¢ak i reprodukuje sebe i da bude
svestan svog postojanja. Nepotrebno je reci da perceptron nije ostvario ocekivanja svog kreatora.
Ubrzo je pokazao ograni¢en kapacitet, ¢ak i u specijalizaciji za prepoznavanje slika. Opste
razocaranje izazvalo je prvu zimu i privremeno napustanje ideje o veStackoj inteligenciji sve do
1980-ih.

Prirodna specijalnost perceptrona je binarna klasifikacija. Osim klasifikacije, perceptron ne moze
pruziti mnogo viSe informacija. Na primer, ne moze se koristiti za procenu verovatnoc¢e tac¢nosti u
predvidanjima. U matematickim terminima, perceptron pokuSava da minimizira funkciju troskova,
ali to ¢ini samo za primere koji su pogresno klasifikovani.

9.4.2 ROC kriva

ROC krive su korisne za razumevanje ravnoteze izmedu ta¢no pozitivnih i lazno pozitivnih
predikcija. Sci-kit learn paket u Python-u, ima ugradene funkcije za ROC krive i za njihovo
analiziranje. Ulazi u ove funkcije (roc_curve and roc_auc_vrednost) su stvarne oznake i predvidene
verovatnoce (ne predvidene oznake).

Funkcija pruza sledece rezultate:

e Prag (eng. thresholds) vra¢a sve jedinstvene verovatnoée predvidanja u opadajucem
redosledu

e FPR- stopa lazno pozitivnih (FP / (FP + TN)) za svaki prag

e TPR- stvarna pozitivna stopa (TP / (TP + FN)) za svaki prag
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Slika 131. ROC kriva

Postoji nekoliko ¢injenica koje mozemo saznati sa ove slike:

e Model nasumicno pretpostavlja da ¢e algoritam rezultirati crnom linijom. Statisti¢ari teze da
poseduju model koji ima krivu iznad crne linije.

e ROC kriva koja je udaljenija od crne krive predstavlja bolji algoritam, tako da RF (crvena)
predstavlja bolji algoritam od LR (plava).

e lako se ne vidi direktno, visoki prag dovodi do tacke u donjem levom delu dok nizak prag
dovodi do tacke u gornjem desnom uglu. To znaci da kada smanjimo prag, posedova¢emo
veci TPR po ceni viSeg FPR-a.

Klasifikacioni izvestaj pruza prikaz glavnih klasifikacionih rezultata na osnovu klase. Izvestaj pruza
viSe informacija o ponaSanju klasifikatora u odnosu na globalnu ta¢nost koja moze da maskira
funkcionalne slabosti klasifikatora. Izvestaji o klasifikaciji se koriste za poredenje klasifikacionih
modela za odabir modela koji su ,,precizniji“, npr. imaju ja¢e metrike klasifikacije ili su
uravnoteZeniji. Support je stvaran broj pojava ispravno klasifikovane klase u navedenom skupu
podataka. NeuravnoteZzen support u podacima obuke mozZe ukazivati na strukturne slabosti u
prijavljenim rezultatima klasifikatora i moZe ukazati na potrebu za stratifikovanim uzorkovanjem ili
rebalansom.

239



U primerima koji sadrze vise od jedne klase koriste se mere koje predstavljaju usrednjavanje mera
po svim klasama. To se moze uraditi na dva nacina:

1. Makro-prosek — svakoj klasi se prepisuje isti znacaj. Prvo se raCuna vrednost mere za svaku klasu
pojedinacno nakon ¢ega se vrsi usrednjavanje svih vrednosti na broj klasa koje posedujemo.

2. Mikro-prosek — favorizuju se klase koje sadrze veci broj primera. Prvo se vrsi izraCunavanje TP,
FN, FP i TN za svaku klasu pojedinacno, dok se potom racunaju vrednosti TP’, TN', FP"1 FN' 1 to
TP’ kao suma svih TP, TN’ kao suma svih TN itd. Na kraju se vrednosti mera izracunavaju za
dobijene sumirane vrednosti TP, TN’, FP’ i FN'.

Mikro i makro-proseci ¢e na izlazu dati neSto drugacije vrednosti i stoga se njihova interpretacija
razlikuje. Makro-prosek ¢e izraunati vrednosti nezavisno za svaku klasu i onda uzeti prosek (stoga
tretiraju¢i sve klase podjednako), dok ¢e mikro-prosek agregirati doprinose svih klasa da bi
izra¢unao prose¢nu vrednost.

Makro-prosek (eng. macro-average) metoda se moze koristiti kada zelimo znati kako sistem u celini
funkcioniSe. U problemima gde su retke klase ipak vazne, makro-average moZze biti sredstvo za
isticanje njihovog ucinka.

Ako je vrednosti micro-average znatno niza od vrednosti macro-average, to zna¢i da posedujemo
pogresnu klasifikaciju u najveéim oznakama, dok su manje oznake verovatno ispravno
klasifikovane. Ako je rezultat makro-average znatno manji od mikro-average, to znaci da su manje
oznake loSe klasifikovane, dok su vece ispravno Klasifikovane.

Neki parametri su u sustini definisani samo za binarne zadatke klasifikacije (npr. F1_vrednost,
roc_auc_vrednost). Podrazumevamo da je pozitivna klasa oznacena sa 1.
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9.4.3 Precision-Recall

Precision-Recall je koristan predkazatelj uspeha predvidanja kada su klase vrlo neuravnotezene. U
pronalazenju informacija, preciznost (eng. Precision) je mera relevantnosti rezultata, dok je odziv
(eng. Recall) mera koja se zasniva na relevantnosti rezultata koji su vraceni.

Precision-recall kriva pokazuje kompromis izmedu preciznosti (eng. Precision) i odziva (eng.
Recall) za razliciti prag (eng. treshold). Visoka povrsSina ispod krive predstavlja i veliki opoziv i
visoku preciznost, gde se visoka preciznost odnosi na nisku stopu lazno pozitivnih, a visoki odziv
odnosi se na nisku stopu lazno negativnih. Visoki rezultati za obe vrednsoti pokazuju da klasifikator
vraca tacne rezultate (visoku preciznost), kao i da vrac¢a vecinu svih pozitivnih rezultata (visok
opoziv).

Sistem sa visokim opozivom (eng. Recall), ili sa niskom preciznos$éu, vraca mnoge rezultate, ali
vecina njegovih predvidenih oznaka je netacna kada se uporede sa oznakama za obuku. Sistem sa
visokom preciznos¢u, ali niskim opozivom (eng. Recall) je upravo suprotan, vraca vrlo malo
rezultata, ali ve¢ina njegovih predvidenih etiketa je ta¢na kada se uporede sa oznakama za obuku.
Idealan sistem je onaj sistem sa visokom precizno$c¢u i visokim opozivom (eng. Recall) koji ¢e vratiti
mnoge rezultate, sa svim instancama ozna¢enim ispravno.

Preciznost (eng. Precision) se ne moze smanjiti zajedno sa opozivom (eng. Recall). Definicija
preciznosti pokazuje da snizavanje praga klasifikatora moze povecati imenitelj povec¢anjem broja
vracenih rezultata. Ako je prethodno postavljen previsok prag (eng. treshold), novi rezultati mogu
biti pravi pozitivni (TP), $to ¢e povecati preciznost. Ako je prethodni prag bio ispravan ili prenizak,
dalje snizavanje praga ¢e uvesti lazno pozitivne rezultate (FP), time smanjujuéi preciznost.

9.4.4 Povrsina ispod ROC krive

Povrs$ina ispod ROC krive (eng. area under ROC curve, AUC) je mera za odredivanje uspe$nosti
klasifikatora i jednaka je verovatno¢i da ¢e klasifikator, slucajno rangirati pozitivan primer
pozitivnim nego negativnim. Matematicki mozemo re¢i da je idealan klasifikator onaj kod kojeg je
AUC povrsina jednaka 1, 1 da je to klasifikator koji je ispravno prepoznao i klasifikovao sve bolesne
pacijente kao bolesne, i zdrave pacijente kao zdrave. Ukoliko je vrednost AUC-a 0.5 radi se o
klasifikatoru koji nasumi¢no odreduje koji je pacijent zdrav a koji bolestan, ukoliko je vrednost
AUC-a 0, tada se radi o klasifikatoru koji nije uspesno klasifikovao ni jednog pacijenta. AUC
poseduje vrednosti koje se kre¢u od 0 od 1.

Povrsina ispod ROC krive, koja se krec¢e od nule do jedan, je mera sposobnosti modela u razdvajanju
subjekata koji su iskusili dogadaj koji se posmatra u odnosu na one koji nisu. Povrs§ina ispod ROC
krive, u oznaci AUC (The Area Under the Curve), takode oznacena i kao indeks accuracy (A), ili
indeks konkordancije, ¢ (concordance index) je prihvacena tradicionalna mera za ROC krivu.

Kao opSte pravilo, koristimo sledece:

Ako je AUC = 0.5 nema diskriminacije

Ako je 0.5 < AUC < 0.7 loSe razdvajanje

Ako je 0.7 < AUC < 0.8 prihvatljivo razdvajanje
Ako je 0.8 < AUC < 0.9 odli¢no razdvajanje

Ako je AUC > 0.9 izvanredno razdvajanje
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9.4.4.1 Istorija ROC krivih

ROC analiza je nastala poc¢etkom 1950-ih sa teorijom elektronske detekcije signala (Swets 1986).
Jedna od prvih primena bila je u radaru, da bi se odvojila varijabilnost posmatraca od varijabilnosti
signala. Psiholozi su takode prilagodili metodologiju ROC-a psihologiji u ranim 1950-im kako bi
odredili odnos izmedu svojstava fizi¢kih stimulusa i atributa psiholoSkog iskustva (senzornog ili
perceptivnog) (Green and Swets 1966).

Primena ROC metodologije u dijagnosti¢koj radiologiji i radionuklidnom snimanju datira jos iz
ranih 1960-ih. Prva kriva ROC u dijagnostickoj radiologiji izracunata je od strane Lusted-a (1960)
koja je ponovo analizirala ranije objavljene podatke o pluénoj tuberkulozi i pokazala je recipro¢nu
vezu izmedu procenta lazno pozitivnih i lazno negativnih rezultata sa razli¢itih snimaka predela
grudi (Lusted 1960).

Rad Dorfmana i Alf-a (1968) bio je pionirski korak ka postavljanju objektivne krive i upotrebi
kompjuterizovanog softvera u ROC analizi (Dorfman and Alf 1968). 1968. godine razvijen je
automatski program pristupa maximum likelihood-a pod binormalnom pretpostavkom.

Tokom protekle Cetiri decenije, ROC analiza je postala popularna metoda za procenu tacnosti
medicinskih dijagnostickih sistema. NajpoZeljnija osobina ROC analize je da indeksi tacnosti
izvedeni iz ove tehnike nisu izobli¢eni zbog fluktuacija uzrokovanih upotrebom proizvoljno
odabranih kriterijuma ili prekida. (Green and Swets 1966).

Izvedena zbirna mera tacnosti, kao Sto je povrSina ispod krive (AUC) odreduje inherentnu
sposobnost testa da razlikuje diskriminaciju izmedu obolele i zdrave populacije (Metz 1978).

9.4.4.2 Osnovni principi ROC krivih

ROC analiza se koristi u klini¢ckoj epidemiologiji da bi se kvantifikovala ta¢nost medicinskih
dijagnostickih testova i ta¢nost prilikom razdvajanja dva stanja, koja se obi¢no nazivaju "oboleli" i
"neoboleli” (Metz 1978, 1986; Swets 1986). ROC kriva se zasniva na pojmu "separatorske" skale,
na kojoj se rezultati za obolele i neobolele formiraju u par preklapajucih distribucija (Swets 1979).
Potpuno razdvajanje dve osnovne distribucije podrazumeva savrseno diskriminirajuéi test, dok
potpuno preklapanje ne podrazumeva diskriminaciju. ROC kriva prikazuje razmenu izmedu prave
pozitivne frakcije (TPF) i lazno pozitivne frakcije (FPF) kao jednu promenu Kriterijuma za
pozitivnost (Metz 1986; Swets 1979).

Nagib ROC krive u bilo kojoj tacki je jednak odnosu dve funkcije gustine koje opisuju, respektivno,
raspodelu varijable separatora u oboleloj i neoboleloj populaciji, tj. odnos verovatnoce (B. C. K.
Choi 1998; Greiner, Pfeiffer, and Smith 2000). Monotono povecéanje odnosa verovatnoc¢e odgovara
konkavnoj ROC krivoj (Green and Swets 1966; Swets 1986). Povrsina ispod krive (AUC) sazima
celokupnu lokaciju krive ROC, umesto da zavisi od specifi¢ne tacke (James A Hanley and McNeil
1982; Swets 1979). AUC je efikasna i kombinovana mera osetljivosti i specifi¢nosti koja opisuje
inherentnu validnost dijagnostickih testova (Kumar and Indrayan 2011).

Druga interpretacija je proseéna vrednost osetljivosti za sve moguce vrednosti specifi¢nosti. Takav
indeks je posebno koristan u komparativnoj studiji dva dijagnosticka testa (ili sistema). Ako treba
uporediti dva testa, pozeljno je uporediti celu ROC krivu, a ne vrednost u odredenoj tacki (Swets
1979).
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9.4.4.3 Definisanje performansi modela

Kao $to znamo, ROC je kriva verovatnoce. Na slede¢im slikama, crvena kriva distribucije
predstavlja pozitivne klase (bolesni), a kriva zelene raspodele negativne klase (zdravi).

AUC=1

llrocC

TPR

0 FPR 1

Slika 132. ROC kriva, AUC=1

Primer prikazan na prethodnoj slici (Slika 132) predstavlja idealnu situaciju. Kada se dve krive
uopsSte ne preklapaju, model ima idealnu meru razdvajanja. SavrSeno je u stanju da razlikuje
pozitivnu Klasu i negativnu klasu.

Auc=07 1
ROC

TPR

N FN|FP '\ TP
0.5 1

0 FPR 1

Slika 133. ROC kriva, AUC=0.7

Kada je AUC 0.7, to znaci da postoji 70% Sanse da ¢e model moc¢i da razlikuje pozitivnu klasu i
negativnu klasu.
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Slika 134. ROC kriva, AUC=0.5

Primer prikazan na prethodnoj slici (Slika 134) predstavlja najlosiju situaciju. Kada je AUC
priblizno 0.5, model nema sposobnost diskriminacije da razlikuje pozitivne klase i negativne klase.

Ukoliko klasifikator ¢eS¢e predvida ,,istinito®, imacée prave pozitivne ali i viSe lazno pozitivnih. Ako
je klasifikator konzervativniji, i predvida “istinito” rede, takav klasifikator posedovac¢e manje laznih
pozitivnih rezultata, ali ¢e biti i manje pozitivnih. ROC kriva je grafi¢ki prikaz ovog kompromisa.

Savrsen klasifikator ima 100% istinsku pozitivnu stopu i 0% lazno pozitivnu stopu, tako da ROC
kriva prolazi kroz gornji levi ugao kvadrata. Potpuno nasumicni klasifikator (tj. redvidanje
"pozitivan™ sa verovatnocom p i "negativan" sa verovatnocom 1-p za sve ulaze) ¢e slu¢ajno
klasifikovati proporciju p stvarnih vrednosti i pogresno klasifikovati proporciju p laznih vrednosti,
tako da su njegove tacne i lazno pozitivne stope obe p. Stoga, ROC kriva potpuno slucajnog
klasifikatora je ravna dijagonalna linija kroz povrSinu grafa.

AUC je dobar za probleme klasifikacije sa neravnoteznim klasama. Pretpostavimo da je zadatak da
detektuje anemiju kroz procenat gvozda u krvi, dok 99% ljudi nema anemiju i anemiju poseduje
samo 1%. Ukoliko klasifikator pruza na izlazu uvek rezultat ,bez anemije, dati klasifikator bi
posedovao 99% ta¢nosti. Klasifikator sa 99% preciznosti, moze izgledati dobrim, dok je u stvarnosti
potpuno beskoristan. Koriste¢i ocenu AUC, klasifikator bi postigao ocenu 0.5.

U mnogim problemima klasifikacije, cena lazno pozitivnog se razlikuje od cene laZzno negativnog.
U klasifikacionom sistemu koristi se pravilo praga, gde se sve iznad odredene verovatnoce tretira
kao 1, a sve ispod se tretira kao 0. Medutim, odluc¢ivanje o tome gde da se povuce linija zahteva
merenje cene laznog pozitivnog u odnosu na lazno negativno - to zavisi od spoljnih faktora i nema
nikakve veze sa problemom klasifikacije.
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MpwnJor 1.

N3jaBa 0 ayTOpCTBY

ITornucanu-a Marosuh Banentuna

Opoj unnekca _J18/2015

HU3jaBbyjem
71a je JIOKTOpPCKa IMCepTaIlHja o] HACTIOBOM
[Tpumena MammHckor yuewma 1 HUP cniekTpockoryje 3a MOHUTOPUHT NallMjeHaTa Ha

XEMOJI1jaIu3u

® PE3yJTaT COIICTBCHOI' UCTPAKUBAYKOI paliad,

e J1a TIPeUIOKCHA TUCEepTallvja y IeJTMHN HH Y JISTIOBIMA HUje OWIIa IpeIyIoKeHa 3a JI00Hjame
OUJIO KOje TUILIOME TIpeMa CTYIUjCKUM MPOorpaMuMa JPyTruX BUCOKOIIKOJICKUX YCTaHOBA,

e J1a Cy pe3yJTaTH KOPEKTHO HAaBEJCHU U

® J1a HHCAM KPIIHO/JIa ayTOPCKa MpaBa U KOPUCTHO UHTENEKTYaIHy CBOJUHY APYTHX JUIIA.

IMornuce nokTOpanga

VY beorpany,
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IIpuaor 2.

M3jaBa 0 ICTOBETHOCTH IIITAMIIaHE U
€JICKTPOHCKE Bep3U]je JTOKTOPCKOI pajia

Nwme u npesnme ayropa Banentuna MaTtosuh
bpoj unnekca J18/2015
Crynujcku nporpam JIoKTOpcKe akajeMcKe CTyAnje

Hacnos pana IIpumena mamuHckor yuewa 1 HUP ciekrpockonyje 3a MOHUTOPHHT TanyjeHara Ha
XEMO/IUjaTH3H

Mentop nou. np bpanuciasa Jedpruh, non. np Jacaa Tp6ojeBuh-Crankosuh
ITornucanun/a Banentnna Matosuh

U3jaBibyjem na je mitrammnaHa Bep3uja MOT JOKTOPCKOT pajia KICTOBETHA €JIEKTPOHCKO] BEP3UjU KOJY
caM Tipenao/na 3a o0jaBJbHMBamke Ha TMOpTaly IMIHTAJHOr peno3uTOpHjymMa YHUBeEpP3UTETa y
beorpany.

Jlo3BoJbaBaM fa ce 00jaBe MOjH JIMYHU TIOJIAllM BE3aHU 3a JI0OMjame aKaJeMCKOT 3Bama JOKTOpa
HayKa, Kao IITO Cy MMe ¥ Mpe3uMe, TOANHA U MeCTO pol)era U 1aTyM of0paHe paja.

OBU JIMYHM MOJA MOTy ce O0jaBUTH Ha MpPEXHHMM CTpaHUIamMa AWTUTaliHe OubiuoTeke, y
€JIEKTPOHCKOM KaTaJlory U 'y myOnukanujama Y HuBepsureta y beorpany.

IMornuc nokTOpanga

VY beorpany,
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IIpuaor 3.

MN3jaBa o0 kopuihemwy

Osnanthyjem YHUBEp3UTEeTCKY OMOINOTEKY ,,CBeTO3ap MapkoBuh* na y JIurutaiHu perno3uTopujym
YuuBepsutera y beorpany yHece MOjy TOKTOPCKY IUCEPTAIH]y O] HACIIOBOM:

[Tpumena mMamuHCKor yuewa 1 HUP criekTpockomnuje 3a MOHUTOPUHT MalfijeHaTa Ha
XEMOIUjaJTH31
KOja je MOje ayTOPCKO JeJo.

Jlucepranujy ca CBUM IpHJIO3UMa TIpeaao/jia caM y eIeKTPOHCKOM (GopMaTy IMOTOJTHOM 32 TPajHO
apXHBHpAbE.

Mojy IOKTOPCKY IUCepTalnjy MoXpameHy y Jururaiau peno3uropujym YHuBep3uTera y beorpany
MOT'Yy J1a KOPHCTE CBH KOjH TOIITY]y OApende cajpkaHe y omabpaHoM THIy juieHie KpeaTuBHe
3ajenuuie (Creative Commons) 3a KOjy caM ce OJTy9Ho/JIa.

1. AyropctBO
2. AyTOpCTBO - HEKOMEPIIU]jaTHO
®YTOPCTBO — HEKOMepLHjaJIHo — 0e3 npepaje
4. AyTOpCTBO — HEKOMEPIIMJAJIHO — JAEJUTH MO UCTUM yCIIOBHUMaA
5. AyTtopcTBO — 0e€3 mpepaje
6. AyTOpCTBO — JEJINTH MOJ UCTUM yCIIOBUMA

(Monumo 51a 3a0KpyKHTE caMo jeJIHy OJ1 IIeCT MOHYh)eHHX JTUIEHIN, KpaTaK OMUC JTUICHIIH JaT je
Ha noJjiehuHu JHCTa).

Hornuc noxkTopanga

VY beorpany,
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1. AytopctBo - Jlo3BOJbaBaTe yMHOKABAKE, TUCTPUOYIIM]Y M jJaBHO CAOIIITABAILE JIENIa, U PEepase,
aKo ce HaBeJe MME ayTopa Ha HauyuH oApeheH o7 cTpaHe ayTopa WM JaBaola JIUICHIE, YaK U y
KoMepiujaiHe cBpxe. OBO je HajcI000IHH]ja O CBUX JIUIICHIIH.

2. AyTopcTBO — HEKOMEpIIHjaaHoO. [[03BosbaBaTe yMHOKABAE, JUCTPUOYIIN]Y U JABHO CAOTIIITABAHE
7ena, W mpepaje, ako ce HaBele MMe ayTopa Ha Ha4MH ofpel)eH o] CTpaHe ayTopa WU JaBaola
muneniie. OBa JIMIIeHIIa He 103B0JbaBa KOMEPLIUjaIHy yHnoTpely nena.

3. AyTopcTBO - HEKOMepIUjarHo — Oe3 pepaje. J{o3BosbaBaTe yMHOKABAKE, TUCTPUOYIIH]Y U JaBHO
caomiuTaBame Jiena, 0e3 IpoMeHa, MPeodIMKOBamba WK yIIOTpede Jeia y CBOM /Iy, aKO Ce HaBee
MMe ayTopa Ha Ha4MH ojjpel)eH 0J1 cTpaHe ayTopa WK JaBaona juieHie. OBa JUICHIIa He J03B0JbaBa
KOMepIjaliHy ynorpeOy siena. Y 0HOCY Ha CBE OCTale JIUIICHIIC, OBOM JIMIICHIIOM CE OTpaHU4YaBa
HajBehu 00MM npaBa Kopulthema aena.

4. AyTOpCTBO - HEKOMEPILMJATHO — JEIUTH O] UCTUM yclioBuMa. J[03BOJbaBaTe yMHOXKaBambe,
TUCTPUOYILIM]Y U jJaBHO CAOMIITaBamkE Jela, U Mpepajie, ako ce HaBe/Ie UMe ayTopa Ha HauuH ojipehen
O]l CTpaHe ayTopa WJIM JaBaolia JHUICHIIE U aKO ce Impepaaa IucTpuOyupa moj UCTOM UIIH CIMYHOM
muneHnoM. OBa JIUIEHIa He T03BOJbaBa KOMEPIUjaIHy YIIOTpeOy Jena u mpepaja.

5. AytopctBo — 0e3 npepajne. Jlo3BosbaBare yMHOXKaBawe, JUCTPUOYIIM]Y W JaBHO CAOIIIITABAHC
nena, 6e3 mpoMeHa, MpeodIMKOBamba WK YIOTpeOe /iesia y CBOM JIeNTy, aKo Ce HaBe/Ie MMe ayTopa Ha
HauuH ozpel)eH ox1 cTpaHe ayTopa Wi AaBaona juieHe. OBa JHICHIA 103B0JbaBa KOMEPIU]aIHy
ynotpeOy niena.

6. AyTOpcTBO - JENUTH TOJ| WCTUM YyclioBuMa. Jl03BOJhaBaTe yMHOXABame, JUCTPUOYIHM]Y M jaBHO
CaolIITaBamke Jeja, U Mpepajie, ako ce HaBeJle MMe ayTopa Ha HauuH ojpeljeH 0J] CTpaHe ayTopa WK 1aBaolia
JMIICHIIE ¥ aKO Ce Mpepaja TUCTpUOyHpa Mmoj MCTOM WM CIMYHOM JiieHIoM. OBa JHIeHIIA J03BOJhaBa
KOMepILHUjaIHy ynotpeOy nena u npepana. CiauuHa je cOoQTBEPCKUM JIMIEHIIAMA, OJHOCHO JIMIIEHI[aMa
OTBOPEHOT KOJIa.
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