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A Human-Centred Al Master's (HCAIM) projektben részt vevo négy egyetem 2022/23-ban, majd
2023/24-ben is Erasmus-tdmogatassal un. hibrid intenziv képzést (Blendid Intensive Programme,
BIP) tartott, a személyes részvételii rész Utrechtben volt. A 2023/24-es BIP-ben a BME 6t
hallgatoja vett részt, koziiliik ketten az MI-EDIH tamogatasaval végeztek irodalomkutatast,
dolgoznak valasztott téméjukon. Ugyancsak a HCAIM projekthez kapcsolodott a dublini HCAI-EP
konferencia, ahol a BME VIK egyik hallgatdja tartott eldadast; a téma feldolgozasat ebben az
esetben is az MI-EDIH tamogatja.

A tamogatott hallgatok kutatasi témajukrol és eddig elért eredményeikrdl, amint azt a részt vevo
egyetemi oktatok megallapitottdk, nagyon szinvonalas, értékes munkat végeznek, és nagyon
érdekes beszamolokat tartottak a rendezvényen.

Az elb6adok és a témak kivonata:

e Piri Annamaria: Ethical Implications of Al Digital Twins in Healthcare

Definialtam, mi az alap probléma, mit is jelentenek a digitalis ikrek az egészségiigyben. Ez utan sorra
vettem azon tényezoket, amelyek barmilyen mddon szembe mennek az etikai normakkal. Ezekre
egyesével megoldasi javaslatokat kerestem, végiil kdvetkeztetéseket vontam le az Al egészségiigyben
val¢ etikus alkalmazasara vonatkozoan.

* Nemes Lili: Algorithmic Biases in Causal Structure Learning for Gene Regulatory Networks

A NOTEARS és a GOLEM folytonos optimalizacié alapu strukturatanulasi algoritmusok. Korabbi
munkakban mar bebizonyitottak, hogy bizonyos tipust adatokon val6 hasznalatukkor bias-t vezetnek be.
Azt vizsgaljuk, hogy ez a bias genetikai adatokon is fennall-e.

* Bodoé Bendeguz: The Love-Hate Affair: Humans and Al in Society

Azt a feltételezést probaltam bizonyitani megtortént események és irodalmak alapjan, hogy az MI
Osszetettségbdl addddan tagja tarsadalmunknak egyszer(i eszkdze helyett. Ezt jelenleg lesztkitve az MI-
be fektetett bizalommal kapcsolatban. Késébb ennek a feltételezésnek hasznos és karos kovetkezményeit
elemeztem, majd néhany eredményem alapjan megfelelé hozzalast ajanlottam a jovore tekintve.

A meghivot, a jelenléti ivet és a prezentaciok tomor valtozatat csatoljuk. A rendezvényen késziilt
fényképek (Németh Vilmos [2], Piri Annamaria [2], Nemes Lili [2]. Bod6é Bendegtz [2],
hallgatdsag [4]) egy része lathato alabb.

Budapest, 2024. majus 23.
Osszeallitotta: dr. Hanak Péter
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Introduction

» Start: Mihaly Héder — Human Centered Artificial Intelligence Masters program — Utrecht
I I ( A I M — R E P O R I « Topic: Ethical Implications of Artificial Intelligence Digital Twins in Healthcare — CeADAR
ETHICAL IMPLICATIONS OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE DIGITAL TWINS IN HEALTHCARE

Annamaria Piri| 2024.05.22.

L]
human centred
artificial intelligence
masters

Mihaly Héder Oisin Boydell Alireza Dehghani Adrian Byrne

« Why? | am interested in the development of the healthcare system, due to its complexity
and fundamental importance.

Technologies Applications

Digital health devices/sensors @ @ Healthcare monitoring

IoT Cloud
B vedione convo
Mobile intemet technologies

Healthcare database g O‘:B o Emergency waming

Digital twins are essentially digital copies of the patient, the
L. . creation of which may be justified in case of a more complicated
Al D | g |ta | TW| ns surgical simulation or observation of a response. To create them,
it is necessary to collect and store significantly more data from
the patient than can be said to be average.
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o Visualize @

Heant b How DTs in healthcare differ from standard
Bone density. - = 5 0 (8 monitoring or standard medicine control?

> Personaldata f Z Digital Twins allow
\ + Real-time information interchange between physical
and virtual copy of the patientiobject/environment
+ Use of data to predict individual patient -specific
evolutions
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ETHICAL IMPLICATIONS OF Al
DIGITAL TWINS INHEALTHCARE

Poster draft

Literature review:
summary of what I have
read so far.

Conclusions

Summary

Little time at the university for the topic, many programs

Carivores starve

Professional development
International relationships
Several points of view on the same topic

More than | expected

Abstract:
basic assumptions

| listed the events
where autonomy or
ethical standards
could be violated and
looked for solutions
to them one by one.

Questions and suggestions

Who decides on the usability of the data, can the patient take the recordings
taken with him/her if he/she chooses another healthcare institution?

How can as many complex data as possible, difficult for doctors to
understand, be made transparent for the patient?

Where and for how long is it advisable to store the data relating to digital
twins?

How can biases within AIDT be identified and corrected to ensure equitable
health outcomes?

+ 4




HCAIM2024 - Utrecht

The Love-Hate Affair: Humans and Al
in Society

Kezdetek

BODO BENDEGUZ
2024. MAJUS

Mechatronika mérndk hallgaté

Ml Etika
> Technoldgia és filozofia

Ertesiilés a lehetSségrdl

Program es Hogeschool
Utrecht

Személyesen Utrecht Hogeschool-ban
o Résztvevs egyetemek hallgatoi, tandrai
° Egy hetes intenziv program
o Szakmai és kotetlenebb programok

° El6adasok, konzultaciok, egyéni munka, céglatogatas,
kulturalis programok...

o Kis szabadid@, varosfelfedezés

A Kutatdas menete

Témavalasztas
o Sajat, kiirt

Munkalatok csoportokba beosztva

o Konzultdlas csoportvezetékkel, visszatérd
hallgatékkal, iranymutaté el6adasok

Pitch készitése
> Rovid PowerPoint el6adas
o Tanacsok, kérdések

Poszter készitése
o Szabad mozgas poszterek kozott

o Tobbi készit6vel beszélgetés, sajat védése, kérdések,
ajanlatok




A Kutatasi Téma Kialakulasa

Sajat téma itthon kivalasztva

Erdekelt feltevés: Al tagja tarsadalmunknak
° Tandacsra témakor szlkitése

° Bizalmi viszonyra 6sszpontositas
o Etikai vonatkozas: Radikalis hozzaallas — veszélyek,
lehetGségek elmulasztasa
Mddszerek, iranyok
> Szakirodalom, megtortént események elemzése

> Véleménykutatas — pontozasi rendszerben,
szubjektiven

o Eredmény célja: Kutatasi modszer,
figyelemfelhivas tarsadalmi valtozasokra

4
human centred
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Kutatdsi Osszefoglald

Bevezetés
o Tarsadalom formald hatds bontogatdsa

° Komplexitas, emberszer( tulajdonsagok, ,alacsonyabb
létformak” is tagjai tarsadalmunknak

° Kilonbo6z6 szinterei

Jelenlegi allapot
- Ujsagcikkek
° Csoportokra bontas, osztalyozas
o Csoportok szerinti kérdGiv
= Mennyire biznak meg egyes Al-okban

Eredmény
° Valtozashoz igazitott folytonos elemzés
o ElsG lépések:
Iranyzott hasznalat, oktatasba integrélas
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K6sz6n6m a részvétel lehetéségét minden segitémnek!




Motivacid Bevezetés

SHUEITE NOTEARS GOLEM HCAI-EP Motivaci6 Bevezetés SUETE NOTEARS GOLEM HCAI-EP
learning learning

p Halbzatok létrehozasa génexpresszids adatokbol

Gene co-expression network Gene regulatory network
i i H H Génklaszterek meghatarozasa Irdnyitott élek meghatarozasa
Algorithmic Biases in Causal Cé S s - Biokémia folyamat

StrUCtU re Lea rning for Gene kifejezésre » Reakcid, atalakulas, aktivalads, gatlas
e « K6z06s bioldgiai folyamat, f
Regulatory Networks GOLEM

funkconalis rokonok...

Human Gene Coexpression Network

Nemes Lili

Konzulens: Sandor Daniel
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Structure A « Structure
learning NOTEARS GOLEM HCAI-EP Motivacio Bevezetés learning NOTEARS GOLEM HCAI-EP

Motivacio Bevezetés

» Gén : egy konkrét fehérje szerkezetét meghataroz6 DNS szakasz
» Genotipus : gének dsszessége

- Fenotipus : genotipus + kdrnyezeti hatasok

« Génexpresszid : genetikai informacié megnyilvanulasa

» Gén koexpresszi6 : gének Gsszehangolt expressziés mintazata

Sample DREAM: 105 timeseries minta, 10 génre

afn otation

1
2 © 0662862 0.1478% 0.61202 0714711 016718 0.648597 D.OAIGE3 0727959 0.606671 0597841
3 50 D.676153 0266299 0.586658 0.62113 D.A76EL 0211477 0.095828 072787 0.516072 0.353509
4 100 0649909 022711 0555205 0.728632 0.284069 0.147563 0159424 0616108 0510239 0246683
5 150 0738561 0.311908 0.612033 0636412 0.232231 0116646 0108219 0699758 0655452 0229679
Gene expression &
7
s
9

Gene co-expression network Gene regulatory network

Gene
annotat on

200 0669694 0.35038 0552716 0.601949 0169042 0.04337 0.03915 0.G28438 0.606285 0.242102
250 0765491 0.347995 0580579 D.841765 0.21965 0.035803 DOIVIGS 0590334 0.575019 0261688
300 0671275 0.301165 0564205 D.661194 0195499 0.054611 0015219 0.498151 0505201 0232225

matrix

Genes

350 0653144 0.396115 0515632 0.631539 0220511 0.056683 0010117 0.555239 0.888404 0283372
10| 400 0709513 0.485794 0.735198 0.695852 0.265432 0.098427 D.OMOZ 0.5763) 0.594533 D352
11 450 064418 0365822 0.618335 0755154 0.139126 0074324 0.012146 0570867 0591327 0.274365
12| 500 0732149 0.376799 0.553283 0748392 0.173611 0.068611 D.020B78 0.47711 065062 0344458

Gene expression
levels
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Motivacid Bevezetés

« DAG kényszer biztositdsa - kombinatorikus

Gene regulatory network megalkotasa: Struktura tanulas - NOTEARS folytonos optimalizacios problémdt csinal

belle:
Input: Data, D Output: Graph, G
X, Xp X5 Xg X min score(G) min  score(W)
0241 02 Struktdratanulds bnlearn library segitségével DREAM G — WeRdxd
11000] —— adaton: s.t. G € DAGs st. h(W)=0
10112 « Ahol h:

. Wow\ _ 4 _
« Ismeretlen: struktira h(W) = "ace(e ) d=0,

« Ismert: valtozok eredmény értékei

- Keresés a lehetséges struktirak
terében

» Probléma: lehetséges G DAG-ok
szama exponencidlisan nd

- Megfelel6 Bayes-hal6 megtalalasa
NP-nehéz problémal!

« Augmented Lagrangian methoddal:

min F(W)+ 2 [h(W)[2 + an(w),
WeRdxd 2

Structure
learning

Structure

: NOTEARS HCAI-EP
learning

Motivacié Bevezetés NOTEARS HCAI-EP Motivacié Bevezetés

NOTEARS skalazott adatra joval
1. Csak observational/megfigyelési adatot hasznal, pontatlanabb .« A valtozo értékében talalhaté variancia
interventionalt/beavatkozésit nem Ground truth Raw NOTEARS ~ Standardized NOTEARS alapjan hatérozza meg az élek iranyat:

Predicted edges and variances in genes of Dreamd.
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Structure
learning

Motivacio Bevezetés Adat NOTEARS GOLEM HCAI-EP Tovabbi javitasok, felhasznalasok

Can we identify what are the causes and
effects of internal migrations? The case of

Optimizing NOTEARS Objectives via Serbia

Topological Swaps

Chang Deng, Kevin Bello, Eryon Aragan, Pradeep Ku

S Brdovnnoié © 5, Boris Delibasic °, Milia Suknovic °, Svetlana Vukanovie *

GOLEM EV: Source-5ink score vs. Residual Variance

International Conference o Machine learaing, PMLR 202

both in processing time and aceuracy, on inferring gene regulatory networks from gene = 10-20% on the
expression data.

™ dotears: Scalable, consistent DAG estimation using
. oo . Abstract n B . ley ¢ Share %3 Cite
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Els6é konferenciam!

Erdekes paperek és poszterek, féleg education
témakaorben.

« Taldlkozas ismerésokkel még az elézé BIPrél.

* 2 nap
« Paperek el6addi
« Sziinetekben poszterek



