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Sazetak

Tema ovog rada je predikcija raka plu¢a primjenom metoda strojnog u€enja. Ovaj rad

se baviizradom modela za predvidanje raka plu¢a pomocu tri razliCite metode strojnog ucenja.

Modeli predvidanja omogucavaju predvidanje razli€itih stvari u ovom slu€aju raka
plu¢a. Takoder kod izrade modela predvidanja potrebno je odabrati odgovarajuéu metodu
strojnog ucenja iz razloga jer nisu sve metode jednako dobre za svaku vrstu podataka. U ovom

radu &e se koristiti metode stablo odlucivanja, neuronska mreza te bayesova mreza.

Modeli predvidanja su jako korisni jer mogu pomoc¢i kod na primjer predvidanja
potraznje za ne€im i slicno. U ovom radu konkretno modeli mogu pomoci brze otkriti rak plu¢a
ili povecani rizik za dobivanje istog tako da se moZe prije pocCeti s lijeCenjem pa time

automatski raste vjerojatnost za izljeCenje.

Ovaj rad doprinosi razumijevanju modela predikcije, njihovih prednosti i nedostataka

te razlicitih metoda strojnog ucenja.

Kljuéne rijeéi: Sustav; Predvidanje; Stablo odlucivanja; Neuronska mreza; Bayesova

mreza; Strojno ucenje;
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1. Uvod

Ucinkovitost sustava predvidanja raka pomaze ljudima da znaju svoj rizik od raka uz
nisku cijenu, a takoder pomaze ljudima da donesu odgovaraju¢u odluku na temelju njihovog
statusa rizika od raka. Podaci se prikupljaju s web stranice online sustava za predvidanje raka
plu¢a. Rak pluca je vodeci uzrok smrti od zlo¢udnih tumora kod muskaraca i zena. Od svih
bolesnika koji imaju rak plu¢a, samo 15% prezivi 5 godina od postavljanja dijagnoze. NajceS¢e
se bolest otkrije kada je veé¢ uznapredovala pa je Sansa za prezZivljavanje manja. Bitha je

prevencija.

Cilj ovog rada je na temelju spomenutog skupa podataka identificirati i predvidjeti
odredeni rizik koji osoba ima, te navesti zasto je potencijalno do8lo do raka plu¢a. Model
predikcije na temelju karakteristika tj. simptoma koje €ovjek ima, predvida vjerojatnost da li
Covjek ima ili nema rak pluc¢a. Sustav se moze Koristiti za brzu dijagnozu raka plu¢a te se moze
prije poceti s lijeCenjem, a time se povecava $ansa za prezivljavanjem. Korist od ovog sustava
imaju lijecnici jer im sustav pomaze kod dijagnoze, a takoder i bolesnici jer im moze produziti
Zivot ako se rak rano otkrije. U ovom radu ¢e se putem web aplikacije BigML kreirati i koristiti
stablo odlucivanja generirano uz pomo¢ baze podataka preuzeto s Kaggle platforme te uz
pomoC neuronske i Bayesove mreze izraditi prediktivni model uz primjenu CRISP DM

standarda.

Skup podataka koji ¢e se upotrijebiti sastoji se od 16 atributa putem kojih éemo provesti
analizu i na kraju moci dati konkretniji zaklju¢ak. Ovaj rad ¢e se raditi prema CRISP DM
standardu koji se sastoji od slijedecih 6 koraka: razumijevanje domene, razumijevanje

podataka, priprema podataka, modeliranje, vrednovanje i koristenje.

Za pisanje rada koriSteni su izvori na internetu, a metoda prikupljanja podataka koja se

koristila je Desk metoda. To je metoda u kojoj se koriste ve¢ dostupni podaci i informacije.

Diplomski rad se sastoji od trinaest poglavlja. Na pocetku rada su opisane metode
strojnog u€enja koje Ce se Koristiti za izradu prediktivnih modela te je opisan CRISP DM
standard prema kojem c¢e rad biti izraden. Zatim je napravljena analiza prethodnih istrazivanja
na ovu temu dok je ostatak rada fokusiran na izradu modela predikcije pomocu razli¢itih
metoda strojnog ucenja. Na kraju se nalazi zaklju¢ak gdje su izneseni zaklju€ci na temelju

izradenih modela predikcije.



Ova tema je znacajna iz razloga $to modeli predikcije predstavljaju jeftin, a i dosta
ucinkovit nacin da se predvide neke vrijednosti. U ovom slu€aju zelimo predvidjeti moguénost

raka plu¢a. Modeli predikcije mogu pomoci u spasavaniju ljudskih zivota.

Motivacija za ovu temu je zanimljivost teme tj. Izrada modela predikcije mi se Cinila

zanimljivom te sam htio jo§ malo produbiti znanje o metodama strojnog ucenja.



2. Metode strojnog u€enja

U ovom poglavlju ¢e biti navedene i objaSnjene metode strojnog ucenja koje ¢e se koristiti

za izradu modela predikcije raka pluca.

2.1 Stablo odluéivanja

Stablo odlucivanja je specificna vrsta dijagrama toka koji se koristi za vizualizaciju procesa

donosenja odluka mapiranjem razlicitih tijekova djelovanja, kao i njihovih potencijalnih ishoda
(Cravit, 2021.).
Druga definicija kaze da je stablo odlucivanja alat za podrsku sa strukturom nalik stablu koji
modelira vjerojatne ishode, troSkove resursa i moguée posljedice. UkljuCuje grane koje
predstavljaju korake donosenja odluka koji mogu dovesti do povoljnog rezultata (CFl, 2022.).
Stablo odlucivanja obi¢no sadrzi tri razlicita elementa (Cravit, 2021.):

o Korijenski ¢vor — ¢vor najviSe razine predstavlja krajniji cilj ili veliku odluku koja se
pokusava donijeti.

e Grana — grane koje proizlaze iz korijena predstavljaju razli€ite opcije ili smjerove
djelovanja koje su dostupne prilikom donoSenja odredene odluke. NajceSce su
oznacene strelicom i Cesto uklju€uju povezane troSkove kao i vjerojatnost da ¢e se
pojaviti.

e Cvor list — prigvrééeni su na kraju grane te predstavljaju moguée ishode za svaku
radnju. Obi¢no postoje dvije vrste ¢vora lista:

Cetvrtasti &vor list koji oznagava drugu odluku koju treba donijeti.

Okrugli €vor list koji ukazuje na slu¢ajan dogadaj ili nepoznati ishod.
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Slika 1: Stablo odlugivanja (Zitko, 2003.)

Stablo odludivanja je nelinearno $to znaci da postoji puno vise fleksibilnosti za istrazivanje,
planiranje i predvidanje nekoliko moguéih ishoda odluka bez obzira na to kada se one stvarno
dogode. Takoder vizualno pokazuje uzro¢no-posljedicne odnose pruzajuci pojednostavljeni
pogled na potencijalno kompliciran proces. Stablo odlu€ivanja su jednostavna i lako razumljiva
Cak i ako ih nikad niste prije napravili. UsredotoCena su na vjerojatnost i podatke, a ne na
emocije i pristranost. Pruza uravnoteZen pogled na proces donosenja odluka dok izraCunava
rizik. Isto tako stablo odlucivanja pojasnjava izbore, rizike, ciljeve i dobitke. Velika prednost
stabla je njihov prediktivni okvir koji omogucéava iscrtavanje razli€itih mogucénosti i u konacnici
odredivanje smjera djelovanja koji ima najvecu vjerojatnost uspjeha. Ova prednost pomaze u
zastiti odluka od nepotrebnih rizika ili nepozeljnih ishoda (Cravit, 2021.).
Stablo odlucivanja je jedan od najboljih algoritama uéenja koji se temelje na razli€itim
metodama ucenja. PojaCava prediktivne modele s to¢no$c¢u, lakoéom interpretacije i
stabilnos¢u. Postoje dvije glavne vrste stabla odlu€ivanja koje se temelje na ciljnoj varijabli, a
to su stablo odlucivanja kategori¢kih varijabli i stablo odlu€ivanja kontinuiranih varijabli (CFl,
2022.):
e Stablo odlu€ivanja o kategorijskim varijablama ukljuCuje kategoriCke ciljne varijable
koje su podijeljene u kategorije npr. Kategorije mogu biti da ili ne. Kategorije znaCe da

svaka faza procesa odlucivanja spada u jednu kategoriju i da nema izmedu.



e Stablo odlu€ivanja kontinuirane varijable je stablo s kontinuiranom ciljnom varijablom
npr. Prihod pojedinca ¢iji je prihod nepoznat moze se predvidjeti na temelju dostupnih
informacija kao §to su zanimanje, dob i druge kontinuirane varijable.

Takoder stablo odlucivanja ima i neke nedostatke, a jedan od njih je da je stablo nestabilno u
usporedbi s drugim prediktorima odluka. Mala promjena u podacima moze rezultirati velikom
promjenom u strukturi stabla odlucivanja $to moze prenijeti drugadiji rezultat od onoga $to ce
korisnici dobiti u normalnom dogadaju. Isto tako stablo odlucivanja je manje ucinkovito u
predvidanju kada je glavni cilj predvidjeti ishod kontinuirane varijable. To je zato jer stablo gubi

informacije pri kategorizaciji varijabli u viSe kategorija (CFl, 2022.).

2.2 Neuronska mreza

Izraz ,umjetna neuronska mreza“ izveden je iz bioloSkih neuronskih mreza koje
razvijaju strukturu ljudskog mozga. Sliéno ljudskom mozgu koji ima neurone medusobno
povezane, umjetne neuronske mreze takoder imaju neurone koji su medusobno povezani u
razli¢itim slojevima mreza. Ovi neuroni su poznati kao ¢vorovi. Umjetna neuronska mreza u
podrucju umjetne inteligencije pokusava oponasati mreZu neurona koja €ini ljudski mozak tako
da ¢e raCunala imati moguénost razumijeti stvari i donositi odluke na nacin kako ih ¢ovjek
donosi. Dizajnirana je programiranjem racunala da se ponasa kao medusobno povezane

mozdane stanice (,Artificial neural networks®, bez dat.).

Input Layer
Hidden Layer 1
Hidden Layer 2

Output Layer

Slika 2: Arhitektura neuronske mreze (,Artificial neural networks®, bez dat.)



Neuronska mreza se sastoji od ulaznog sloja, skrivenih slojeva te izlaznog sloja (,Artificial
neural networks®, bez dat.):

e Ulazni sloj prihvaéa unose u nekoliko razli¢itih formata.

e Skriveni sloj se nalazi izmedu ulaznog i izlaznog sloja te izvodi sve izraCune kako bi
pronasao skrivene znacajke i uzorke.

e lIzlazni sloj - ulaz prolazi kroz niz transformacija pomoc¢u skrivenog sloja §to rezultira
izlazom koji se prenosi pomocu ovog sloja. Neuronska mreZa uzima ulaz i izraunava
ponderirani zbroj ulaza i ukljuéuje pristranost. Izraunavanje je predstavljeno u obliku
prijenosne funkcije. Dostupne su razliCite prijenosne funkcije koje se mogu primijeniti

na vrstu zadatka koji se obavlja.

Prednost neuronske mrezZe je $to mozZe obavljati vise od jednog zadatka istovremeno. Takoder
podaci koji se koriste pohranjuju se na cijeloj mrezi, a ne u bazi podataka tako da nestanak
par podataka na jednom mjestu ne sprieCava rad mreze. Nakon treninga neuronske mreze,
informacije mogu proizvesti izlaz i s €ak neadekvatnim podacima. Gubitak izvedbe oslanja se
na znacCaj podataka koji nedostaju. Da bi se neuronska mreza mogla prilagoditi vazno je
odrediti primjere i poticati mreZzu prema Zzeljenom rezultatu. UspjeSnost mreze izravno je
proporcionalan odabranim instancama, a ako se dogadaj ne moze prikazati mrezi u svim
svojim aspektima moze doci do laZznog izlaza. Iznudivanje jednog ili viSe ¢vora neuronske
mreze ne zabranjuje generiranje izlaza $to mrezu Cini tolerantnom na greske.

Isto tako neuronska mreza ima i neke nedostatke. Ne postoje posebne smjernice za
odredivanje strukture umjetnih neuronskih mreza. Odgovaraju¢a mrezna struktura postize se
iskustvom, pokuSajima i pogreSkama. Jedan od nedostataka je i neprepoznato ponasanje
mreZe. To je najznacajniji problem neuronske mreze. Kada neuronska mreza izvede rieSenje
za testiranje ne daje uvid u to zasto i kako $to smanjuje povjerenje u mrezu. Neuronske mreze
trebaju procesore s paralelnom procesorskom snagom, prema njihovoj strukturi. MoZe raditi s
broj¢anim vrijednostima pa se problemi moraju pretvoriti u numeri¢ke vrijednosti prije nego se
uvedu u neuronsku mrezu. Nedostatak je Sto je mreza svedena na odredenu vrijednost

pogreske, a ta vrijednost ne daje optimalne rezultate (,Artificial neural networks®, bez dat.).

2.3 Bayesova mreza

Bayesova mreza pruza jednostavan nacin primjene Bayesovog teorema na slozene
probleme. MreZe nisu ba$ Bayesove po definiciji, iako s obzirom na to da su obje distribucije
vjerojatnosti za slu€ajne varijable (Cvorove) i odnosi izmedu slu€ajnih varijabli specificirani

subjektivno mozZe se rec¢i da model obuhvada ,vjerovanje o kompleksnoj domeni. Bayesova



vjerojatnost je prouCavanje subjektivnih vjerojatnosti ili vjerovanja u ishod u usporedbi s
frekventistiCkim pristupom gdje se vjerojatnosti temelje isklju¢ivo na proSlom dogadanju
dogadaja. Bayesova mreza opisuje zajedniCku distribuciju vjerojatnosti za skup varijabli.
Sredidnji dio Bayesove mreze je pojam uvjetne neovisnosti. Ovisnost se odnosi na slu¢ajnu
varijablu na koju druge varijable ne utjeCu. Zavisna varijabla je slu€ajna varijabla Cija je
vjerojatnost uvjetovana jednom ili viSe drugih slu€ajnih varijabli. Uvjetna neovisnost opisuje
odnos izmedu vise slu€ajnih varijabli gdje odredena varijabla moze biti uvjetno neovisna o
jednoj ili vise drugih slu€ajnih varijabli. To ne znaci da je varijabla neovisna sama po sebi,
umijesto toga to je definicija da je varijabla neovisna o odredenim drugim poznatim slu¢ajnim
varijablama. Pruza nacin definiranja vjerojatnosnog modela za slozeni problem navodedi sve
uvjetne pretpostavke neovisnosti za poznate varijable dok dopusta prisutnost nepoznatih
varijabli (Brownlee, 2019.).
Bayesova mreza pruza korisne prednosti kao probabilisti¢ki model (Brownlee, 2019.):

e Vizualizacija — pruza izravan nacin vizualizacije strukture modela i motivira dizajn

novih modela.
e Odnosi — pruza uvid u prisutnost i odsutnost odnosa izmedu slu€ajnih varijabli.

e lzracuni — pruza nacin strukturiranja slozenih izraéuna vjerojatnosti.

Za izradu Bayesove mreze potrebno je definirati najmanije tri stvari (Brownlee, 2019.):

¢ Sluéajne varijable — koje su slu¢ajne varijable u problemu.

e Uvjetni odnosi — koji su uvjetni odnosi izmedu varijabli.

o Distribucije vjerojatnosti — koje su distribucije vjerojatnosti za svaku varijablu.
Stru€njak u domeni problema moze specificirati neke ili sve ove stvari u dizajnu modela. U
mnogim slu€ajevima arhitekturu grafickog modela moze specificirati stru¢njak, ali distribucije
vjerojatnosti moraju se procijeniti iz podataka domene. Distribucija vjerojatnosti i struktura
grafikona mogu se procijeniti iz podataka iako to moze biti zahtjevan proces. Uobi¢ajeno je
koristiti algoritme za u€enje u tu svrhu. Nakon $to je mrezZa pripremljena za domenu, moze se
koristiti za razmi$ljanje npr. Dono3enje odluka. Rezoniranje se postize zaklju€ivanjem s
modelom za danu situaciju. Npr. Ishod nekih dogadaja je poznat i ukljuen u slu€ajne varijable.
Model se moze koristiti za procjenu vjerojatnosti uzroka dogadaja ili mogucih daljnjih ishoda
(Brownlee, 2019.).



Slika 3: Jednostavna Bayesova mreza (Brownlee, 2019.)



3. CRISP DM metodologija

CRISP DM je kratica za Cross Industry Standard Process for Data Mining. To je model

procesa koji sluZi kao baza za proces znanosti o podacima. Sastoji se od sljiedecih Sest koraka
(Hotz, 2022.):

1.

S T

Poslovno razumijevanje — §to je potrebno poduzecéu?
Razumijevanje podataka — koje podatke trebamo/imamo?
Priprema podataka — kako organiziramo podatke za modeliranje?
Modeliranje — koje tehnike modeliranja trebamo primijeniti?
Evaluacija — koji model najbolje ispunjava poslovne cilieve?

Implementacija — kako zainteresirane strane pristupaju rezultatima?

Ova metodologija je postala najée$¢a metodologija za rudarenje podataka, analitiku i projekte

Zznanosti o podacima.

3.1 Poslovno razumijevanje

Ova faza se fokusira na razumijevanje ciljeva i potreba projekta. Osim tre¢eg zadatka,

ostala tri zadatka u ovoj fazi su temeljne aktivnosti upravljanja projektima koje su univerzalne

za vecinu projekata (Hotz, 2022.):

Odrediti poslovne ciljeve: prvo treba temeljito razumijeti iz poslovne perspektive sto
korisnik Zeli posti¢i, a zatim definirati kriterije poslovnog uspjeha.

Procijeniti situaciju: odrediti dostupnost resursa, projektne zahtjeve, procijeniti rizike
i nepredvidene situacije te provesti analizu troskova i koristi.

Odrediti ciljeve rudarenja podataka: treba odrediti kako uspjeh izgleda iz perspektive
tehnickog rudarenja podataka.

Izraditi plan projekta: odabrati tehnologije i alate te definirati detaljne planove za

svaku fazu projekta.

3.2 Razumijevanje podataka

Dodavanje temelja poslovnog razumijevanja, usmjerava fokus na prepoznavanje,

prikupljanje i analizu skupova podataka koji mogu pomoci ostvariti ciljeve projekta. Ova faza
ima Cetiri zadatka (Hotz, 2022.):

Prikupiti inicijalne podatke: prikupiti potrebne podatke i ako je potrebno ucitati u alat

za analizu.



Opisati podatke: ispitati podatke i dokumentirati njihova povrSinska svojstva poput
formata podataka, broja zapisa ili identiteta polja.

Istraziti podatke: istraziti podatke dublje. Vizualizirati ih i identificirati odnose medu
podacima.

Provijeriti kvalitetu podataka: koliko su podaci Cisti, dokumentirati sve probleme s

kvalitetom.

3.3 Priprema podataka

Ova faza koja se Cesto naziva ,provjera podataka“ priprema konacne skupove

podataka za modeliranje. Ima pet zadataka (Hotz, 2022.):

Odabrati podatke: odrediti koji ¢e se skupovi podataka koristiti i dokumentirati razloge
za ukljucivanjef/iskljucivanije.

Ocistiti podatke: &esto najduzi zadatak. Ispravljanje, imputiranje ili uklanjanje
pogresnih vrijednosti.

Konstruirati podatke: izvesti nove atribute koji ¢e biti od pomoci.

Integrirati podatke: stvoriti nove skupove podataka kombiniranjem podataka iz vide
izvora.

Formatirati podatke: po potrebi ponovno formatirati podatke.

3.4 Modeliranje

U ovoj fazi se izgraduju i procjenjuju razli¢iti modeli na temelju nekoliko razli€itih tehnika

modeliranja. Sastoji se od Cetiri zadatka (Hotz, 2022.):

Odabrati tehnike modeliranja: odrediti koje algoritme isprobati.

Generirati dizajn testa: tijekom modeliranja mozda ¢e biti potrebno podijeliti podatke
u skupove za trening, testiranje i validaciju.

Izraditi model

Procijeniti model: potrebno je interpretirati rezultate modela na temelju poznavanja

domene, definiranih kriterija uspjeha i dizajna testa.

3.5 Evaluacija

Dok se zadatak procjene modela u fazi modeliranja fokusira na tehni¢ku procjenu

modela, faza evaluacije gleda Sire na to koji model najbolje odgovara poslovanju i §to uciniti

sljedece. Faza se sastoji od tri zadatka (Hotz, 2022.):
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Ocijeniti rezultate: ispunjavanju li modeli kriterije poslovnog uspjeha.
Proces pregleda: pregledati obavljeni posao, ispraviti nesto ako je potrebno.
Odrediti sljedec¢e korake: na temelju prethodna tri zadatka odrediti hoce li se nastaviti

s implementacijom, ponavljati dalje ili pokrenuti nove projekte.

3.6 Implementacija

Ovisno o zahtjevima ova faza moze biti jednostavna poput generiranja izvjes¢a ili

slozena poput implementacije ponovljivog procesa rudarenja podataka u cijeloj tvrtki.

Slozenost ove faze varira, a sastoji se od Cetiri zadatka (Hotz, 2022.):

Planiranje implementacije: razvoj i dokumentiranje plana za implementaciju modela.
Planiranje praéenja i odrzavanja: kako bi se izbjegli problemi tijekom operativne faze
modela.

lzrada konaénog izvjeSéa: sazetak projekta koji moze ukljucivati konacnu
prezentaciju rezultata.

Pregled projekta: napraviti retrospektivu projekta o tome $to je proSlo dobro, Sto je

moglo bolje i kako poboljSati.

Data
Understanding
Data
Praparation

Business
Understanding

=
Data

Slika 4: CRISP DM dijagram (,Cross - industry standard process for dana mining*“, 2022.)
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4. Razumijevanje domene

CRISP-DM standard kaZe kako je u ovoj fazi potrebno definirati poslovne ciljeve,
procijeniti situaciju, definirati cilieve rudarenja podataka te izraditi plan. Ovaj rad se bavi
predvidanjem raka plu¢a pa bi domena bila predvidanje raka plu¢a. Poslovni cilj rada je izrada
prediktivnog modela za predvidanje raka plu¢a. Podaci koji se koriste za izradu projekta su
javno dostupni te su preuzeti sa stranice Kaggle. Cilj rudarenja podataka je izmjeriti

pouzdanost kreiranog sustava.

Kako bi bolje razumjeli domenu potrebno je istraZiti sliCha istraZivanja te sustave. Slijedi

pregled sli¢nih istraZivanja koja su vezana za ovu temu.

4.1 Metodologija

évl.l.l Pr_'edvidanje karcinoma pluéa prije kirurSke resekcije u bolesnika s pluénim
¢vorovima

Prema (A. Deppen | sur.,, 2014.), razvio se i interno potvrdio model klinickog
predvidanja za karcinom plu¢a u prospektivnoj skupini procijenjenog u ustanovi. Najbolje
statisticke prakse koriStene su za konstruiranje, evaluaciju i validaciju modela logisticke
regresije u prisutnosti nedostajucih podataka koji se mljenjaju koriStenjem tehnika pokretanja

i korigiranja optimizma. Koristen je model tretmana (eng. treat).

Ova metoda razvijena je u organizaciji za rak plu¢a pod nazivom ,Vanderbilt University
Medical Center” (VUMC) zajedno s skupinom iz Tennessee Valleya (VA) kako bi se ispitala
sama generalizacija modela “treat”. Vanderbiltova skupina bila je sastavljena od pacijenata
identificiranih iz dva odvojena izvora. Koristeéi VUMC-ovu bazu podataka o poboljdanju
kvalitete kirurgije i kliniCku evidenciju, identificirano je 606 pacijenata koji su od sije¢nja 2005.
do listopada 2010. godine dobili potvrdu da imaju pluéni €vori¢ od strane kirurga zbog poznatog
ili sumnjivog karcinoma plu¢a. Demografski i kliniCki podaci za svaki zahvat izvu€eni su
koriStenjem Nacionalne baze podataka Drustva za opéu torakalnu kirurgiju. Podaci o slikama
izvu€eni su iz izvje$¢a radiologa ili iz originalnih skeniranja najnovijih CT skeniranja. Na kraju,
eliminacijom pacijenata koji nisu odgovarali za validaciju modela “treat” dobili u broj od 226

pacijenata (A. Deppen | sur., 2014).

S druge strane VA organizacija sastojala se od 245 pacijenata koji su sudjelovali u
operaciji zbog poznatog ili sumnjivog karcinoma pluca. Pojedinci koji nisu odgovarali za “treat”

model bili su isklju€eni. Preostalih 226 pacijenata koristeno je za validaciju modela.
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VUMC Cohort VA Cohort

Case review after evalaation Case review affter evaluation
for kmg cancer by aurgeon for by camcer by surgem
N =606 N=245
Surgmcal dagnoss Radopraploc Swmcal Gagnoss
and treatment Surveillance and wreamment
N=51 N=Ei N=M5
Multiple nodubes or benign No pre-operative magmg 10
dizeaze ndcation 9 . ) Known memsane dsease 4
Surgery after chemo-radiaton 13 :_ P :tm' fn:hj I'u. Tr i No post-operative diagnosis 2
No pre-operative imaging 13 ': deilication 4 Re-pperation 1
Known metastatic disease 5 Known benign dissase 1
Re-operation 1 Mesothchoma 1
No post-operative diagnosis |
Lesion evahuated for . Leswon evahuated for
kmown or suspectad M;iﬂi '“::E Imown or suspected
NSCLC N=4] NSCLC
N=451 : N=21
Cancer Bemgn Cancer Bemgn Cancer Bemgn
N=3351 N= 100 N=1 N=40 N=1210 N=16

Slika 5: Medunarodne udruge za prouc€avanje raka pluca (A. Deppen | sur., 2014)

4.1.2 Individualizirani model predvidanja rizika za rak plu¢a kod korejskih muskaraca

U ovom istrazivanju su koristili Coxov model proporcionalnih opasnosti. Coxov model
je u biti regresijski model koji se obi¢no koristi statisticki u medicinskim istrazivanjima za
istraZivanje povezanosti izmedu vremena prezivljavanja pacijenata i jedne ili viSe prediktorskih
varijabli. Ovaj model radi i za kvantitativne i za kategorijske varijable. Takoder proSiruje
metode analize preZivljavanja kako bi se istovremeno procijenio u€inak nekoliko ¢imbenika
rizika na vrijeme prezivljavanja. Model je jedna od najvaZznijih metoda koriStenih za modeliranje
podataka analize preZivljavanja. Omogucéuje nam da ispitamo kako odredeni Eimbenici utjecu
na stopu odredenog dogadaja u odredenom trenutku. Valjanost modela su provijerili koristeci
C statistiku i Hosmer — Lemeshow hi-kvadrat test na vanjskom skupu podataka. U klini¢kim
studijama C statistika daje vjerojatnost da je slu¢ajno odabrani pacijent koji je dozivio neki
dogadaj (npr. smrt) imao viSu ocjenu rizika od pacijenta koji nije dozivio taj dogadaj. Hosmer —
Lemeshow test se Cesto koristi u modelima predvidanja rizika. Test ocjenjuje odgovaraju li
opazene stope dogadaja oCekivanim stopama dogadaja u podskupinama populacije modela
(Park I sur., 2013.).
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4.1.3 Model rizika za predvidanje raka pluéa

U ovom istraZivanju koridteni su epidemmiolo3ki podaci od 1851 pacijenta koji su imali
rak pluc¢a te podaci od 2001 podudarnih kontrolnih subjekata. Ti podaci su slu¢ajnim odabirom
rasporedeni u odvojene setove. 75% podataka u skup za trening, a 25% podataka u skup za
validaciju i to za bivde, sadadnje pusace i one koji nisu nikad pusili. Multivarijabilni modeli su
izradeni na temelju skupova za trening. Diskriminiraju¢a sposobnost modela je procijenjena u
skupovima za validaciju ispitivanjem podrucja ispod operativnih karakteristiCnih krivulja i
statistikom podudarnosti. Apsolutni jednogodidniji rizici od raka plu¢a su izracunati pomocu
nacionalnih podataka o incidenciji i smrtnosti. Indeks rizika konstruiran je za svaku kategoriju
pusaca zbrajanjem omijera izgleda iz multivarijabilnih regresijskih analiza za svaki faktor rizika
(R. Spitz i sur., 2007.).

4.1.4 Model predvidanja rizika od raka pluéa - funkcija: Razvoj i validacija u UK
Biobank

UK Biobank je kohortna studija u kojoj je sudjelovalo 502.321 sudionika bez prethodne
dijagnoze raka plu¢a, uglavnhom u dobi izmedu 40 i 70 godina. Koristili su fleksibilne
parametarske modele prezivljavanja za procjenu dvogodidnje vjerojatnosti raka pluca,

uzimajuci u obzir konkurentni rizik od smrti.

Na pocetku procjene, prema (C. Muller i sur., 2017.) sudionici su ispunili upitnik koji je
ukljucivao ove stavke koje procjenjuju opée zdravlje i povijest bolesti, nacin Zivota i prehrane
te obiteljsku povijest bolesti. Sudionici su takoder prosli fiziCku procjenu koja je ukljucivala
mjerenje krvnog tlaka, pulsa, visine, tezine, tjelesne masti, vida, kondicije, snage hvata,
gustoce kostiju i funkcije plu¢a. Pracenje incidencije i smrti od raka provedeno je uz pomoc¢
povezivanja s dokumentacijskim registrima raka i smrti. Sudionici su pra¢eni od datuma
pohadanja do datuma dijagnoze karcinoma pluca, datuma smrti ili do 1. sije€nja 2012. Sam
protokol studije je odobrio NWMREC (eng. North West Multicenter Research Ethics

Committee) u Ujedinjenom Kraljevstvu.
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Dodatni opis razvoja modela i procjena

Fokus je bio na ograniCavanju analiza istrage na Cimbenike koji su bili dosljedni
povezivanja s rizikom od raka plu¢a. Pod te ¢imbenike podrazumijevalo se na one koji su
rutinski dostupni ili ih lije€nici opce prakse mogu lako utvrditi tijekom standardnih konzultacija.
Posebno se istrazivao spol, varijable vezane uz povijest puSenja i ovisnost o nikotinu, osobnu
anamneza, obiteljska anamnezu raka pluca i funkciju plu¢a procijenjenu spirometrijom. Kako
bi izraCunali vjerojatnost raka plu¢a u prisutnosti konkurentnog rizika od smrti, zasebno se

modelirala opasnost od raka pluéa i opasnost od smrti od svih uzroka (C. Muller i sur., 2017.).

Koristili su se fleksibilne parametarske modele prezivljavanja na kumulativnoj skali
opasnosti za procjenu osnovnih opasnosti i omjera opasnosti. 33 godine starosti uzete su i
koriStene kao vremenska skala i modelirana je ograni¢enim kubi¢nim splineom s grani¢nim
¢vorovima na 40 i 70 godina i unutarnjim ¢vorovima na 60 i 65 godina. Odvojeni modeli za rizik
od raka pluca postavljeni su za nikad, bivSe i sada$nje sudionike pusaca. Model rizika od smrti
je ukljucivala spol, karcinom prije poCetka i puSenje kao kovarijate (vrijednosti koje se skupa
mijenjaju). Sudionici s nedostajué¢im podacima o nekoj od kovarijata isklju¢eni su iz primarnih
analiza, a provedene su analize osjetljivosti na temelju viSe podataka. Neproporcionalne
opasnosti istrazivane su prilagodbom interakcija izmedu kovarijata i vremenske skale.
Dvogodisnji apsolutni rizik od raka pluéa procijenjen je kumulativhom funkcijom incidencije koja
je uvjetovana s dobi na pocetku pohadanja. Kako navodi [5], sve statistiCke analize provedene
su koristenjem alata Stata 12.1 (Stata Corporation, College Station, Texas) i R verzija 3.2.1.35
(C. Muller i sur., 2017.).

4.1.5 Razvoj i validacija modela predvidanja rizika od raka plu¢a za Afroamerikance

Ova multirasna studija kontrole slu€ajeva raka plu¢a, od 1995. do 2005. ukljucila je
sudionike studija sa Sveucilista Texas i Medicinskog centra., oba iz Houstona. Svi slu€ajevi s
novim dijagnosticiranim, potvrdenim i nelijeCeni karcinomom pluéa bili su podobni za
istraZivanje. Kriteriji za iskljucenje slu€ajeva iz studije ukljucivali su prethodnu kemoterapiju,
radioterapiju ili nedavnu transfuziju krvi. Ukljucili su kontrolnu populaciju iz drustvenih centara
u podrucju Houstona i iz Kelsey-Seybold klinike, najvec¢e multi specijalisticke grupe lijecnika u
Houstonu (L. Etzel i sur., 2008.).

Potencijalne kontrole prvo su ispitane kratkim upitnikom o njihovoj spremnosti da
sudjeluju u istrazivackim studijama i daju preliminarne podatke koji su im pomogli u
uskladivanju demografskih karakteristika. Kontrole su uskladene sa slu¢ajevima na temelju

dobi (£5 godina), spola i etnicke pripadnosti. U ovoj analizi fokus je bio na podskup slu¢ajeva
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i kontrola ljudi koji su se sami prijavili kao Afroamerikanci. Ove osobe su predstavljale ~14%

ukupne populacije istraZivanja (L. Etzel i sur., 2008.).

Broj godina konzumiranja za bivSe i sadasnje puSace izraCunate su s godinama kada
su pusili cigarete s prosjecnim brojem cigareta koje su pusili dnevno te su to podijelili s 20.
Pudaci su takoder zamoljeni da prijave svoju upotrebu cigareta s mentolom, a bivsi pusaci da
prijave dob u kojoj su prestali pusiti i broj godina koliko je proslo od prestanka pusenja.
Sudionike se takoder klasificiralo kao pozitivhe ukoliko su bili izlozeni azbestu najmanje 8 sati
tjedno tijekom godine ili ako su prijavili da su radili u industriji povezanoj s azbestom. Ostala
izloZzenost okoliSu ukljucivala je izloZenost tijekom rada ili hobija tijekom viSe od 8 sati tiedno
tijekom jedne godine na piljevinu, vlakna (tekstilna viakna ili pamuk), toluenu i/ili ksilenu (boja,
otapala, razrjedivaci za boje i tinte za pisace) i pesticid. Takoder se klasificiralo sudionike
prema medicinskim problemima koje su sami dijagnosticirali lijecnici, ukljucujuci astmu,
kroniénu plu¢nu bolest i peludnu groznicu.Sudionici su sami prijavili povijest raka svojih
najblizih. Konkretno, za svakog rodaka, zamolili su sudionike da navedu godinu rodenja, dob
u vrijeme istrazivanja, pusacki status (nikad ili ikad), prisutnost ili odsutnost raka (da ili ne),

vrstu raka, dob dijagnoze i godine smrti (L. Etzel i sur., 2008.).

U ovoj analizi usredotoCili su se na obiteljsku povijest raka pluca ili drugih karcinoma

povezanih s pusenjem (plu¢a, mjehura, bubrega, glave i vrata ili guSterace).
Statisti¢ka analiza

Koristila se deskriptivna statisticka analiza za karakterizaciju populacije istrazivanja,
uklju€ujuci Pearsonov X2 test za testiranje razlika u distribuciji izmedu slu€ajeva i kontrola za
kategoriCke varijable i Studentov t test za odredivanje razlika u kontinuiranim varijablama.
Rabila se analiza logisti¢ke regresije za izraCunavanje omjera vjerojatnosti te je pouzdanost
intervala iznosila 95% kako bi se identificirao potencijalni ¢imbenik rizika za rak pluca

prilagodene dobi, spola i povijesti pusenja.

Vedina analiza, izvrdene su koriStenjem softvera “Statistical Analysis System” te kada
je bilo potrebno, LogXact koristen je za to¢nu analizu logisticke regresije za procjenu OR i

izraCunavanje pouzdanosti od 95% (L. Etzel i sur., 2008.).
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Razvoj modela rizika

Cimbenici rizika ukljuéeni su u multivarijabilni model rizika za rak plué¢a. Vrsila se
procjena interakcije izmedu varijabli pusenja i izlozenosti okoliSu (azbest i drvena prasina) te
su upotrijebili test omjera vjerojatnosti za testiranje znacajnih interakcija. Kako bi identificirali
druge moguce interakcije koje nisu naveli kao prioritet, izgradili su stablo klasifikacije koristeci
tehniku. Kreirali su stablo odlu€ivanja tako da je svaki sliede¢a podjela dala dva ¢vora s
najmanje 10 sudionika po &voru. Svaka grana koja se nije smatrala statisti¢ki zna¢ajnom na

razini od 5% bila je odklonjena sa stabla (L. Etzel i sur., 2008.).

U procesu razvoja konacnog modela, najprije su se ukljucilo statisti¢ki zna¢ajni glavni
ucinci pusackog statusa, puSackih godina pusSenja i dobi pri prestanku puSenja u
multivarijabilni model. Medutim, takoder se uzelo u obzir i sloZenu varijablu koja je kombinirala
ove tri varijable s “nikad” ne puSacima kao referencom. Na kraju, analitiCari su usporedili
informacijski sadrzaj (AIC) izmedu tri modela i model s najnizim AIC-om odabran je kao
konac¢ni model (L. Etzel i sur., 2008.).

Validacija modela

Konaéni model znanstvenici, doktori i analitiCari potvrdili su koriste¢i dva neovisna,

interna i eksterna, skupa podataka.

Interna validacija temeljila se na dodatnim slu€ajevima i kontrolama iz iste multirasne
studije kontrole slu€ajeva raka plu¢a u M. D. Anderson centru za rak pluéa iz koje su dobiveni
podaci za izgradnju modela. Ukupan broj sudionika analiziranih za internu provjeru bio je 156.
Podaci za vanjsku validaciju bili su iz dvije razliCite studije o procjeni rizika od raka plu¢a medu
Afroamerikancima u gradu Detroitu. Prva studija bila je studija slu€aj-kontrola o riziku od raka
plu¢a ne-malih stanica medu Zenama. Druga studija bila je studija slucaja i kontrole rizika od
raka plu¢a medu rodacima ranih slu¢ajeva raka pluca i kontrolne skupine. Zbog nedostajucih
podataka na konacnom popisu varijabli modela, ukljuCili su samo 325 sudionika za analizu

vanjske validacije (L. Etzel i sur., 2008.).

Za svaki skup za validaciju izraCunali su povrSinu ispod krivulje (AUC) kako bi
procijenili sposobnost modela da razlikuju afroameric¢ke pacijente s rakom pluca i kontrolne
skupine. Priblizno 95% pouzdanosti za AUC izracunato je koriStenjem STATA statistiCkog
softvera. Takoder su usporedili AUC afroameric¢ki model s objavljenim i interno potvrdenim
Spitz modelom (L. Etzel i sur., 2008.).
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4.2 Podaci
4.2.1 Razvoj i validacija modela predvidanja rizika od raka plu¢a za Afroamerikance

Cilj ove analize bio je razviti i potvrditi model predvidanja rizika od raka pluc¢a koji je specifi¢an

za Afroamerikance.

U ovom modelu istrazivanja analiziraju se podaci od 491 afroamerikanca sa dijagnoziranim
rakom pluc¢a i 497 odgovarajucéih afroamerickih kontrola kako bi se identificirali specifiCni rizici
i samim time odredili rizik od raka plu¢a. U navedenom modelu provedeni su interne i vanjske

provjere modela rizika. Tu su se koristili podaci o dodatnim slucajevima (L. Etzel i sur., 2008.).

Neke od varijabli odnosno atributa koji su se koristili prilikom ovog istrazivanja jesu (L. Etzel i
sur., 2008.):

- Spol

- Godiste

- Status o pusenju

- Trenutacni broj pusaca
- Broj odviknutih pusaca
- Izlozenost okoliSu

- Komorbiditet

- Povijesna bolest obitelji
- Razina stadija raka

Vazno je napomenuti kako su u ovom modelu, osobe koje su definirane kao nepusaci, osobe
koje su popusile manje od 100 cigareta. Za bivSe puSacCe se smatraju oni koji su prestali viSe
od godinu dana, a sadasnju pusaci ukljuCuju nedavne prestanke pusenja koji su prestali pusiti

u posljednjih 12 mjeseci (L. Etzel i sur., 2008.).

4.2.2 Predvidanje karcinoma pluca prije kirurSke resekcije u bolesnika s pluénim
¢vorovima

U ovom istrazivanju koridteno je 18 atributa odnosno varijabli. Model je razvijen koriStenjem
unaprijed odredenog skupa varijabli izvedenih iz prethodno objavljenih i validiranih modela za

odredivanje odgovaraju¢e populacije za probir niske doze CT skeniranja ili za procjenu
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vjerovatnosti da li je plu¢ni nodul maligni nakon svog otkrica. Takoder u modelu je prikazani i
rast lezija . Sve ostale varijable odabrane na savjet kirurga s obzirom na ostale ¢imbenike koji

se obi¢no susrecu u njihovoj praksi (A. Deppen i sur., 2014.).

Cilj ovog modela je utvrditi procjenu rizika od raka plu¢a medu zdravom populacijom. Razlog

tome je kako bi se saznalo tko bi to¢no trebao obaviti pregled te ustanoviti da li ima rak pluca.

Kljune rijeci koristene u ovom istrazivanju jesu ,Rak plu¢a“, ,Dijagnoza“ i ,Modeli

predvidanja“.

4.2.3 Model predvidanja rizika od raka plu¢a

Rak pluéa je odgovoran za viSe od 1,5 milijuna smrtnih sluCajeva tokom svake godine. Kako
je svima poznato, stopa prezivljavanja raka pluca opcéenito je iznimno niska, ali isto tako i varira
ovisno o stadiju bolesti odnosno kada je dijagnoza uspostavljena. U Ujedinjenom Kraljevstvu,
jednogodisnja relativna stopa prezivljavanja iznosi priblizno 15% za bolesnika sa stadijem

Cetvrtim bolesti, ali priblizno 70% za pacijente s prvim stadijem bolesti (C. Muller i sur., 2017.).

Ovaj model istrazivanja ukljuCuje i funkciju plu¢a s time da koristi podatke iz prospektivne
skupine UK Biobank. U ovoj analizi je obuhvaceno 502.321 sudionika koji nisu ranije bili
dijagnozirani s rakom plu¢a. Razmatran dob je uglavnom izmedu 50 do 70 godina. Pretezno
se koriste atributi koji su uglavnom povezani kao indikatori s rakom pluc¢a. Dakle spol, varijable
vezane uz povijest pusenja i ovisnosti o nikotinu, povijest bolestim obiteljsku povijest raka

pluca i druge (C. Muller i sur., 2017.).

Cimbenici su ograniéeni na one koji su lako dostupni i/ili mogu biti lako dijagnozirani od strane
ljeCnika. Starost je koriStena ko vremenska skala u iznosu od 40 — 70 godina. Svi sudionici za
koje nisu bili utvrdeni navedeni atributi su iskljueni iz istraZivanja kako bi analiza dala $to
to€nije rezultate (C. Muller i sur., 2017.).

4.2.4 Individualizirani model predvidanja rizika za rak plu¢a u korejskih muskaraca

Rak pluéa vodedi je uzrok smrti od raka u Koreji. Cilj ove studije bio je razviti individualizirani
model predvidanja rizika za rak plu¢a u korejskih muSkaraca koristeéi kohortne podatke

temeljene na populaciji (Park i sur., 2013.).

Ova analiza je provedena nad podacima koji se doticu 1 324 804 korejskih muskaraca bez

raka na pocetku.

Razmatrana dob za ovo istrazivanje jesu svi muskarci u dobi od 30 — 80 godina koji su bili

podvrgnuti zdravstvenim pregledima izmedu 1996. i 1997. godine. Nakon zdravenih pregleda,
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uCesnici su morali ispuniti anketu. Anketa je sadrzavala pitanja o navikama pus$enja,
konzumiranju alkohola, fizickim aktivnostima, prethodnoj povijesti bolesti , prehrani itd.
Takoder, poslije tih zdravstvenih pregleda mjereni su visina, tezina i krvni tlak. Takoder je
ustanovljen status o puSenju prema uvjetima navedenima ranije. Takoder, velika je pozornost
obra¢ena na tjelesnu aktivnost. Ona je procijenjena na temelju intenziteta i trajanja te je

klasificirana na tri skupine (Park i sur., 2013.):

- niska, <4 puta tjedno na < 30 minuta po sesiji

- umjereno, 2-4 puta tjedno na 230 minuta po sesiji ili 25 puta tjedno na <30 minuta po sesiji
- visoka, =5 puta tjedno na = 30 minuta po sesiji

Slu€ajevi incidencije raka medu sudionicima studije identificirani su putem baze podataka
SrediSnjeg registra raka Koreje. Korejski srediSnji registar raka kombinacija je bolni¢kog i
populacijskog sustava registra raka koji pokriva vise od 95% svih novodijagnosticiranih

slu€ajeva raka u Koreji (Park i sur., 2013.).

4.2.5. Model rizika za predvidanje raka plué¢a

Na ovom istraZivanju testirano je 1851 bolesnik s rakom pluc¢a. Podijeljeni su nasumi¢no u
zasebne skupine za obuku (75% podataka) i validaciju (25% podataka) za nikad, bivie i
sadasnje pusace. Apsolutni jednogodisniji rizici od raka plu¢a izracunati su pomoc¢u nacionalnih
podataka o incidenciji i smrtnosti. Redni indeks rizika konstruiran je za svaku kategoriju
pudackog statusa zbrajanjem omjera izgleda iz multivarijabilnih regresijskih analiza za svaki
faktor rizika (R. Spitz i sur., 2007.).

Svi pacijenti koji su testirani su novodijagnosticirani pacijenti s histoloSki potvrdenim rakom
plu¢a i upisani su prije poCetka kemoterapije ili terapije zraenjem. Na ovom modelu se ne
obazire pozornost na dob, spol, etni¢ku pripadnost ili stadij bolesti. Svi ispitanici su trebali
ispuniti upitnik. Podaci prikupljeni tijekom upitnika ukljuCuju demografske karakteristike,
povijest puSenja, zanimanje, informacije o specifi€nim izloZzenostima na poslu ili iz hobija,
medicinsku povijest i obiteljsku povijest raka kod srodnika prvog stupnja [3]. Pojedinac koji
nikada nije pusio ili je popu$io manje od 100 cigareta u svom Zivotu definira se kao nepusac.
Osoba koja je popusila najmanje 100 cigareta tijekom svog Zivota, ali je prestala pusiti viSe od
12 mjeseci prije dijagnoze raka plu¢a (za bolesnike) ili prije intervjua (za kontrolne subjekte)
smatra se bivsim puSacima. Trenutni pusaci ukljuCuju one koji trenutno pusSe i ,nedavne osobe
koje su prestale pusenje®, tj. one koji su prestali pusiti manje od 12 mjeseci prije dijagnoze (za
bolesnike) ili intervjua (za kontrolne subjekte) [3]. Podaci o povijesti puSenja uklju€uju trajanje

pusenja, broj popusenih cigareta po danu, izracunato popusenu kutiju-godina i dob u pocetku
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pudenja (za sve pudace) plus dob prestanka puSenja i izracunate godine od prestanka pusenja
(za bivse pusace). Izlozenost pasivnom pusenju (duvanski dim iz okolisa ili ETS) utvrduje se
za nikad i bivSe puSace i definira se kao redovito izlozenost tudem dimu cigareta kod kuce ili

na poslu, tj. dnevno ili tiedno, npr. kao i na godine izlozenosti ETS-u (R. Spitz i sur., 2007.).

Isto tako, bitno je napomenuti kako su svi sudionici istrazivanja stanovnici Teksasa.

4.3 Rezultati

4v1.3.1 Pr_'edvidanje karcinoma pluéa prije kirurSke resekcije u bolesnika s pluénim
¢vorovima

Rezultatima je ustanovljeno kako je u skupini VUMC (N = 492) prevalencija raka pluc¢a bila
72% dok je u skupini VA bila (N = 226). PatoloSka dijagnoza nakon resekcije postavljena je u
451 (92%), a aktivnim nadzorom u 41 (8%), a aktivnim nadzorom u 41 (8%) osobe u VUMC
kohorti. Sve dijagnoze postavljene u VA kohorti su utvrdene patoloski (A. Deppeniisur., 2014.).

Osobe koje su bile dijagnozirane s rakom, vjerovatnije je da su imali potpune podatke, toénije
58% to&nosc¢u. Oni s benignom boled¢u su imali 42% toCnost podataka. Mozemo primjetiti, da
su podaci nepotpuni kod onih osoba koje su skenirane FDG-PET skeniranjem odnosno 22%
u VUMC i 21% u VA), rastom na serijskim CT pretragama odnosno 13% u VUMC i 1% u VA te
simptomima bolesti prije operacije odnosno 7% u VUMC i 16% u VA. Preostale varijable od
interesa imale su manje od 5% podataka koji nedostaju u skupu podataka za razvoj VUMC-a
(A. Deppeni sur., 2014.).

Zanimljivo je kako je 25 kohorta VA bila saCinjena gotovo cijela od muske populacije, to€nije
97%. Imala je i veéu prevalenciju prije operativnih simptoma odnosno 62%. Ustanovljeno je da
je i veca vjerojatnost da su osobe pusaci odnosno ¢ak 95% i to da su pusili preko 50 godina
(A. Deppeni sur., 2014.).

4.3.2 Model rizika za predvidanje raka plu¢a

Sto se ti6e riziSnog modela za predvidanje raka pluéa, dobiven je zakljusak da sve
varijable koje su imale statisti¢ki zna€ajnu povezanost s rakom plu¢a (poput dima duhana iz
okoliSa, obiteljske povijesti raka, izlozenosti prasini, prethodnih respiratornih bolesti) imaju jaku
bioloski vjerojatnu etioloSku ulogu u bolesti. Statistike podudarnosti u skupovima validacije za
modele nepusaca, bivsih i sadasnjih pusaca bile su 0.57, 0.63 i 0.58 respektivno. IzraCunati
jednogodidnji apsolutni rizik od raka plu¢a za hipotetskog muskog trenutnog pusaca s

procijenjenim relativnim rizikom blizu 9 iznosi 8.68%. Redni indeks rizika se pokazao dobar u
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stvarno pozitivnim stopama oznacenih kategorija visokog rizika te je iznosio 69% za sadasnje

odnosno 70% za bivSe puSace (R. Spitz i sur., 2007.).

4.3.3 Individualizirani model predvidanja rizika za rak plu¢a u korejskih muskaraca

Kao $to je veC opisano ranije u projektu, model predvidanja rizika za rak plu¢a u korejskih
muskaraca najviSe je uklju€ivao izloZzenost puSenju i dob u kojoj su poceli pusiti. Takoder,

pozornost je obradena na tjelesnu masu i tjelesnu aktivnost (Park i sur., 2013.).

Ovaj model je pokazao izvrsne performanse. Dobiveno je sljede¢e (Park i sur., 2013.) :
- C statistika = 0.871 (95%)

- Cl=0.867—-0.876

Isto tako je ustanovljeno kako je pusenje bilo zna¢ajno povezano s rizikom od raka plu¢a kod
korejskin musSkaraca. Rizik je povecan Cak Cetverostruko kod sadasnjih pusaca koji
konzumiraju vise od jedne kutije dnevno u odnosu na nepusace. Vazno je hapomenuti kako je
dob u poCetku pusenja bila zna€ajan prediktor za razvoj raka pluca, pogotovo ukoliko su osobe

pocele pusiti u mladoj dobi (Park i sur., 2013.).

4.3.4 Model predvidanja rizika od raka plué¢a koji ukljucuje plu¢a

S druge strane imamo model predvidanja od raka pluc¢a koji uklju€uje pluca. Njegov
zaklju¢ak navodi kako je tijekom akumuliranog pracenja od 1469518 ljudskih godina bilo
ukupno 738 dijagnoza raka plu¢a. Model koji ukljuCuje sve prediktore je imao izvrsnu
diskriminaciju (konkordancija c-statistike [95% CI] = 0.85 [0.82 - 0.87]). Interna provjera
sugerira da ¢e model dobro diskriminirati kada je primijenjen na nove podatke (c-statistika
ispravljena optimizmom = 0.84). Cijeli je model, ukljuCuju¢i FEV1, takoder imao skromno
superiorniju diskriminaciju od one koja je osmisljena isklju€ivo na temelju upitnih varijabli (c-
statistika = 0.84 [0.82 - 0.86], c-statistika ispravljena optimizmom = 0.83, previ = 3.4 x 103),
Potpuni model je imao bolju diskriminaciju od standardnog probira raka pluéa (c-statistika =
0.66 [0.64 - 0.69]) (C. Muller i sur., 2017.).
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4.4 Diskusija

£v1.4.1 Pfedvidanje karcinoma pluc¢a prije kirurske resekcije u bolesnika s pluénim
¢vorovima

Klini€ari koji procjenjuju pluéne &vorove suoceni su s osnovnim pitanjem ravnoteze. Za
razliku od biopsije raka dojke, prostate ili debelog crijeva, ¢voru pluéa teSko je pristupiti, a
biopsija plu¢a ima znacajne rizike povezane sa zahvatom. Pregledi ishoda nakon operacije
pluca otkrili su stope smrtnosti od 1 do 3% unutar 30 dana i stope €ak 7% nakon 90 dana.
Jedno od predlozenih rjeSenja je da klini¢ar odgodi biopsiju i lije€enje dok ne bude mogucéa
preciznija dijagnoza. U¢inci odgode dijagnoze i lije€enja od trenutka otkrivanja lezije do faze
progresije i metastaze nisu dobro poznati. Stoga se klinicka praksa obi¢no usredotoCuje na

pravodobnost skrbi ¢ak i za mali i lokalizirani karcinom (A. Deppen i sur., 2014.).

Time se predlagao novi, validirani model klinickog predvidanja raka plué¢a u populaciji
pacijenata s pluénim &vorovima koji se procjenjuju za kirurSku biopsiju plu¢a. Model “treat”
raka plucéa pruzio je visoko i dosljedno predvidanje raka plu¢a na temelju uobicajenih klini¢kih

karakteristika i bila je bolja od modela klinike Mayo (A. Deppen i sur., 2014.).

Uporaba visoke razine diskriminacije modela “treat” moZe biti vrijedna u pruzanju
klinikih smjernica u procjeni individualne vjerojatnosti raka plu¢a. Na kraju, uspostavile su se
superiorne performanse modela raka pluéa “treat” u usporedbi s modelom klinike Mayo i
potvrdili su model “treat” u zasebnoj skupini s ve¢om prevalencijom bolesti. Kada se ispituje
klinicki model predvidanja raka pluca, doktori koji procjenjuju pacijenta neposredno prije
operacije nemaju validirane modele za ovu populaciju visokog rizika. Model “treat” rjeSava tu
potrebu. Buduci rad ¢e potvrditi model “treat” u vanjskim skupovima podataka s razli€itom
prevalencijom maligniteta kako bi se izmjerile promjene negativhe prediktivne vrijednosti

modela (A. Deppen i sur., 2014.).
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4.4.2 Individualizirani model predvidanja rizika za rak plu¢a kod korejskih muskaraca

Ovaj model je pokazao vecu sposobnost razlikovanja (86%) od vecéine drugih modela
rizika od raka pluc¢a koji su pokazali sposobnost razlikovanja u rasponu od 57% do 75%. Postoji
nekoliko ograniCenja Sto se tiCe ove studije. Nema procjene ucinka okolidnih ili radnih
¢imbenika rizika na rak plu¢a kao Sto su pasivno puSenje, izlozenost oneciScenju zraka ili
azbestu. Nadalje informacije o obiteljskoj povijesti raka plu¢a nisu bile dostupne u podacima
koji su koriteni za izradu modela predvidanja rizika u ovom istraZivanju. TreCe ogranienje je
8to model uklju¢uje samo muskarce. Autori oCekuju da ¢e ovo istraZivanje imati vaznu ulogu u
primjeni strategija prevencije raka u Koreji i moze pruziti daljnju referencu za drugu azijsku

populaciju (Park i sur., 2013.).

4.4.3 Model rizika za predvidanje raka plu¢a

Ova studija ima nekoliko ograni¢enja. Alat za predvidanje temelji se na procjenama
relativnog rizika koje su izvedene iz jedne velike studije u kojoj su pacijenti regrutirani iz jednog
centra za tercijarni karcinom, a kontrolna skupina nije bila bazirana na populaciji. Drugo
ogranicenje je da su za izradu modela koristili samo podatke od bijelaca koji nisu Hispanci pa
model mozda nije primjenjiv na druge etniCke skupine. Ostala potencijalna ogranienja
uklju€uju pristranost opoziva i izvjeS€ivanja, posebno prethodnih zdravstvenih stanja. Autori
planiraju ukljuciti podatke o varijacijama gena temeljene na putevima u model kako bi potvrdili
vazan doprinos genetske osjetljivosti na rizik od raka plu¢a. Dodavanje takvih podataka ¢e

vjerojatno dodatno poboljSati osjetljivost i specifi€nost modela (R. Spitz i sur., 2007.).

4.4.4 Razvoj i validacija modela predvidanja rizika od raka plu¢a za Afroamerikance

Rezultati unutarnje i vanjske validacije pokazali su da model dobro razlikuje slucajeve
i kontrole osim za podskupinu slu¢ajeva raka plu¢a s ranim po¢etkom. Ovaj model je koristan
za pruzanje preciznijin procjena u usporedbi s postojeéim modelima predvidanja rizika i
dodatno naglaSava potrebu za etnicki specificnim modelima predvidanja rizika od raka pluca.
Medutim, veliina uzorka za validaciju je bila mala. Ostala ogranienja uklju€uju €injenicu da
je istrazivanje bilo bazirano u bolnici i da su kontrole izvu€ene samo iz gradskog podrucja
Houstona u Teksasu. Autori misle kako bi rezultati bili bolji s ve¢im skupovima podataka ili
skupovima podataka u kojima sudionici nisu selektivnho upisani na temelju odredenih kriterija
(spol, dob). Dobar alat za predvidanje rizika od raka plu¢a trebao bi uklju€ivati i druge

¢imbenike osim pudenja i dobi, a njihovi manjinski modeli rizika uklju€ivali su profesionalnu
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izlozenost, komorbiditete i tipove puSenja pa njihovi rezultati pruzaju temelj za modele rizika

od raka plu¢a za manijinske populacije (L. Etzel i sur., 2008.).

4.4.5 Model predvidanja rizika od raka pluéa koji uklju€uje funkciju pluc¢a

Ova studija ima nekoliko prednosti. Prva je studija za izravnu procjenu sposobnosti
pluéne funkcije, mjerene spirometrijom da predvidi rak plu¢a u populaciji kohorta. Uspjeli su
izravno modelirati stope incidencije raka plu¢a i ukupne stope smrtnosti unutar jedne od
najvecih skupina na svijetu. Model zahtjeva samo informacije koje su lako dostupne lije¢nicima
opc¢e prakse pa bi ga bilo jednostavno implementirati u Sirokim razmjerima u okruzenju
primarne zdravstvene zastite. Potencijalno ograni¢enje za provedbu modela u praksi je zahtjev
za ocjenom FEV1 ( koli¢ina zraka koju ¢ovjek moze izbaciti iz plu¢a u jednoj sekundi). Glavna
slabost studije je to Sto autori nisu eksterno potvrdili model predvidanja rizika. Rezultati interne
provjere su dali obeéavaju¢e dokaze da ¢e model dobro funkcionirati kada se primjenjuje na
nove pojedince. U praksi u€inak moze varirati kada se primijeni na nove podatke, osobito u
populacijama s razli€itim prosjecnim rizicima. Autori navode da bi se model mogao unaprijediti

ukljucivanjem genetskih i molekularnih prediktora raka pluéa u model (C. Muller i sur., 2017.).
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5. Razumijevanje podataka

Druga faza CRISP-DM standarda se sastoji od sljedecih koraka: prikupljanje podataka,
opisivanje podataka, istrazivanje podataka i provjere kvalitete podataka. U ovom radu se koristi
gotov i javno dostupan skup podataka pa ne treba raditi korak prikupljanja podataka. U ovom
poglavlju ¢e se opisati podaci tj. od kojih atributa se sastoji skup podataka nakon ¢ega ¢e se

istraziti podaci te na kraju ¢e se provijeriti kvaliteta podataka.

5.1 Opis podataka

Ovdje ¢e se u tablici prikazati svi atributi skupa podataka te njihovi opisi. Skup podatak
se sastoji od ukupno 16 atributa od kojih 15 atributa opisuju karakteristike i simptome
bolesnika, a 1 atribut nam govori da li taj bolesnik ima ili nema rak plu¢a. Skup podataka se

sastoji od ukupno 309 zapisa. Slijedi tablica s opisom atributa.

Gender Spol bolesnika M za muskarce
F za Zene

Age Godine bolesnika Broj godina
Smoking Pusi li bolesnik 2=Da 1=Ne
Yellow fingers Ima li bolesnik zute prste 2=Da 1=Ne
Anxiety Da li je bolesnik anksiozan 2=Da 1=Ne
Peer pressure Pritisak vrSnjaka 2=Da 1=Ne
Chronic disease Kroni¢na bolest 2=Da 1=Ne
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Fatigue

Allergy

Wheezing

Alcohol consuming

Coughing

Shortness of breath

Swallowing difficulty

Chest pain

Lung cancer

Umor

Alergija

Tesko disanje

Konzumiranje alkohola

Kasalj

Kratak dah

Otezano gutanje

Bol u prsima

Rak pluc¢a

Tablica 1: Opis atributa

5.2 Istrazivanje i kvaliteta podataka

2

2

2

2

2

2

2

2

2

Da

Da

Da

Da

Da

Da

Da

Da

Da

1=Ne

1=Ne

1=Ne

1=Ne

1=Ne

1=Ne

1=Ne

1=Ne

Istrazivanje podataka se radi nad podacima koji su prikupljeni za izradu rada tj. u ovom

slugaju koji su odabrani sa stranice Kaggle. Sto se tie kvalitete podataka, ona je dobra. Podaci

se sastoje od ukupno 16 atributa od kojih su 15 atributa kategorijski i samo jedan atribut je

numericki.
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Broj od GENDER

Broj od GENDER
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Slika 6: Odnos spolova u izvornim podacima

Na slici 6 se nalazi omjer muskih i Zenskih bolesnika. MoZze se vidjeti kako nije prevelika razlika
u zastupljenosti spolova, muskih ima 162 dok Zenskih bolesnika ima 147. Moze se zakljuditi

da podjednako oba spola razvijaju simptome raka pluc¢a.
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Slika 7: Broj bolesnika po godinama
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Na slici 7 se nalazi histogram o godinama bolesnika. MoZe se vidjeti kako najviSe bolesnika
razvije rak plu¢a u dobi od 60 do 64 godine. Zatim slijede bolesnici u dobi od 55 do 60 godina.

Pusenje

200
180
160
140
120
100
80
60
40
20

[1, 1,26] (1,26, 1,52] (1,52, 1,78] (1,78, 2,04]
Slika 8: Prebrojene vrijednosti atributa Smoking

Na slici 8 se nalazi histogram koji prikazuje broj bolesnika koji puSe odnosno ne puse. Moze
se vidjeti kako 135 bolesnika ne pusi dok 174 njih pusi. 1z ovog histograma moze se zakljugiti
kako se rak plu¢a moZze dobiti i u slu€aju da ¢ovjek ne pusi tj. da puSenje nije jedini uzrok raka
pluca.
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6. Priprema podataka

U ovoj fazi rada potrebno je provesti nekoliko koraka koji su kljuéni za isti. Ti koraci jesu
CiSCenje, integracija i oblikovanje podataka te CiS¢enje. Ovo je potrebno izvesti kako bi na kraju
modeliranja dobili $to bolje i §to to€nije rezultate. Odabrani skup podataka se sastoji od 310

zapisa te 16 atributa.

Skup podataka je potrebno preuzeti sa interneta odnosno sa odredenog servisa koji
pruza podatke odnosno tzv. “dataset”. U ovom slu€aju to je sustav “Kaggle”. Nakon
preuzimanja podaci su uvezeni u Microsoft Office alat pod nazivom Excel. Excel sadrzi opciju
filtriranje pomocu koje je provjeriti valjanost podataka za svaki atribut. Nevaljan zapis bi
predstavljala npr. praznina. U ovom slu€aju sa ovim “datasetom”, excel nije pronasao niti jedan

zapis koji nije valjan pa skup podataka moze zadrzati sve poCetne zapise, tocnije njinh 310.
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7. Modeliranje podataka

U ovom poglavlju ¢e biti opisani svi koraci koje je bilo potrebno provesti prilikom

modeliranja. Koristit ¢e se 3 tehnike modeliranja, a to su:

Stablo odludivanja

Neuronska mreza

Bayesova mreza

Samim time potrebno je koristiti i prikladne alate za provedbu navedenih tehnika, a to su

programi BigML i Netica.

Prvi

Name

GENDER

AGE

SMOKING

korak

YELLOW_FINGERS

ANXIETY

PEER_PRESSURE

CHRONIC DISEASE

FATIGUE

ALLERGY

WHEEZING

ALCOHOL CONSUMING

COUGHING

SHORTNESS OF BREATH

SWALLOWING DIFFICULTY

CHEST PAIN

LUNG_CANCER

je tzv. Uvodenje odabranog skupa

Type

>
.
(2]

>
[a]

Instance 1

M

69

YES

Slika 9: Skup podataka

podataka

Instance 2

M

74

YES

alat

Instance 3

F

59

NO

BigML.
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7.1 Dizajn za potrebe testiranja

BigML sadrzi jako korisnu funkciju koja je nuzna za potrebe ovog poglavlja odnosno
dizajn za potrebe testiranja. Funkcija se zove Random Split. Ova funkcija dijeli odabrani skup
podataka na dva manja podskupa. 80% inicijalnih podataka ide na skup pod imenom “Training”
dok ostalih 20% inicijalnih podataka ide u novi skup podataka pod nazivom “Testing”. Na slici

ispod se nalazi skup podataka “Training”.

8 e T ORP. ceee survey lung cancer | Training (80%) W . G. @ 0
E AR | € LUNG_CANCER XD x |+ x
MName Type Count Missing Errors Histogram
GENDER AEC 247 0 0
) oo il
SMOKING [ 123 | 247 0 0 --
YELLOW_FINGERS [ 123 | 247 0 0 --
ANXIETY [ 123 | 247 0 0 -- o
PEER_PRESSURE [ 123 | 247 0 0 --
CHRONIC DISEASE [ 123 | 247 0 0 --
FATIGUE [ 123 | 247 0 0 -

I

ALLERGY [ 123 | 247 0 0 --
WHEEZING [ 123 ] 247 0 0 --
ALCOHOL CONSUMING [ 123 | 247 0 0 --
COUGHING [ 123 ] 247 0 0 --
SHORTNESS OF BREATH [ 123 | 247 0 0 _-
SWALLOWING DIFFICULTY [ 123 | 247 0 0 --
CHESTPAIN [ 123 | 247 0 0 --
LUNG_CANCER ABC 247 0 0

Slika 10: Skup podataka “Training”
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7.2 lzrada modela (stablo odluéivanja)

Za izradu modela potrebno je odabrati “Training” skup podataka i odabrati funkciju “MODEL”.

o BT BB ceee survey lung cancer | Training (80%) i % & % ®

=p X €@ LUNG_CANCER - N
1 ﬁ? *¢5 CLUSTER |

Name u
| f?‘g’?‘ ENSEMBLE H5 AnOMALY

GENDER 4% LINEAR REGRESSION % associaTIoN

f % LOGISTIC REGRESSION

Type

AGE 123 g‘iﬁ} DEEPNET .)t-“ﬁk PCA
[ 123 ]
[ 123 ]

... -
0,
Eﬁ TIME SERIES -
@’a OPTIML

SMOKING

YELLOW_FINGERS @ HELPWITHDISABLED OPTIONS

Slika 11: Skup podataka

Nakon odabira navedene funkcije iskate novi prozor sa dodatnim postavkama i
konfiguracijama. Tu je moguce odabrati razli€ite vrste obrezivanja. Odabrano je tzv. pametno

obrezivanje odnosno smart pruning.

o . B eees survey lung cancer | Training (80%) O =)
MODEL CONFIGURATION H
Objective field: ™ Automatic optimization e

LUNG_CANCER ABC v

% Advanced configuration

1=
Tree: @
Statistical pruning:
A AR
Missing splits: L]
o NO
131
Node threshold: o
512 512

‘,,_\.

Slika 12: Konfiguracija - smart pruning
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Nakon podeSavanja svih postavki moze se kreirati model klikom na gumb “CREATE MODEL”".

Time se dobiva model u obliku stabla, &iji prikaz mozemo vidjeti na slici 12.

Slika 13: Stablo - model

Nakon izrade Zeljenog modela mozemo vidjeti i njegov sazetak klikom na gumb “Model

summary report”. Na njemu mozemo vidjeti vaznosti pojedinih varijabli u obliku grafa. Na slici

ispod mozemo vidjeti kako najveci utjecaj ima varijabla “Allergy”

zatim varijabla

“Swallowing_difficulty”, onda “coughig” itd. Detaljniji prikaz mozemo vidjeti na slikama 14 i 15.

Takoder pouzdanost ovog modela je 83,65% dok vjerojatnost iznosi 88,26%.
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Field importance . Summary E!E.J tv;J @

14.85%

10.16%
781%  7.25%

2.08%
a.31%
S gaam azom
HEm -

< .,v“olg .e“o}ép “g ﬁyf f ﬁf

Slika 14: Model Summary Report

. Field importance Summary @ tv;] @

TA%  7asm

8.21% aar
e
- 1|39e _oam El*
£ F & f f &
A *’ﬁ & .@f ﬁ‘*" .g@‘“ &

Slika 15: Model Summary Report
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7.3 lzrada modela (neuronske mreze)

Kako bi izradili model neuronskih mreza potrebno je kliknuti na funkciju “DEEPNET”
kod odabranog dataseta. Ovo ¢e nam takoder otvoriti dodatne postavke i konfiguraciju. Bitno

je napomenuti kako se i dalje koristi “Training” skup podataka.

[ S < S survey lung cancer | Training (80%) i B, &G =& ©®
f— ! | ——
= K & LUNG_CANCER [ A x
| KY¥ MODEL '_._"-:fk CLUSTER
Name Type .
" | ,‘?‘é’? ENSEMBLE El':i:k ANOMALY
GENDER & LINEAR REGRESSION C’E& ASSOCIATION ‘
i{% LOGISTIC REGRESSION
AGE [ 123 ] =% 8 rea L
o,
¥ TIME SERIES
SMOKING [ 123 ] o -
Eﬁ: OPTIML
YELLOW_FINGERS [ 123 ] 0 HELP WITH DISABLED OPTIONS .

Slika 16: Izrada neuronske mreze

Prva stvar koju je potrebno napraviti je odabrati varijablu za koju se radi predikcija. U ovom
sluc¢aju to je varijabla “LUNG_CANCER” odnosno varijabla da li je ispitani imao rak pluca.

Neuronsku mrezu kreiramo klikom na gumb “Create Deepnet”.
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=
J

1.0313

Y | swaLowneor EEE - ¥
\ PREDICTION
: NO Probability
w
G >
50% 556% ot
NO —
YES ——
|. All classes v
15 INPUT FIELDS Allfields: [
GENDER 2w O m
F v
AGE 2212 [
4 103
M o N n? N N w7 m Ny N v 62
X .ALCOHOLCONSU...m v 1.0625 SMOKING ine O
0 2 -
Slika 17: Neuronska mreza
Slika 17 prikazuje varijablu  “SWALLOWING_DIFFICULTY” i varijablu

“‘“ALCOHOL_CONSUMING”. Narancasta boja prikazuje da je Sansa za rak plu¢a vec¢a od 50%
dok plava radi obrnuto. Isto tako mozemo zamijetiti Sto je boja tamnija to je i postotak za
dobivanje raka plu¢a vedi ili manji. Dakle pomocéu boja mozemo dosta toga zakljuditi kada je u
pitanju rak pluc¢a. Iz slike takoder moZzemo vidjeti ako je konzumacija alkohola vec¢a od 1.3
time je ve¢a moguénost za rak pluca.

Klikom na gumb “Deepnet Summary Report” moZemo vidjeti vaznost pojedinih

varijabla. Vaznost pojedinih varijabla mozemo vidjeti na slikama 18 i 19.
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[CoT— PET

17.62%
12.83%

8.31%
5.00%
EO1%  5o7
l . . ==

Slika 18: IzvjeStaj neuronske mreze

Eor— PP

5.81%

211% e
1 54% 1.21% —
- S - 8-

L f LSS

Slika 19: IzvjeStaj neuronske mreze
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7.4 Izrada modela (Bayesova mreza)

Zadnji model za predvidanje je Bayesova mreZa. Za njenu izradu koristit ée se program
Netica. lzraditi cemo mrezu prema izvornim podacima. MreZa se sastoji od 16 ¢vorova, jedan
¢vor za svaki atribut. Nazivi Evorova moraju se podudarati s nazivima atributa u Excelu. Tu je
doslo do jednog problema jer u Excelu su neki nazivi atributa bili s razmakom, a kako Netica
ne podrZava razmake u nazivima &vorova bilo je potrebno u Excelu umjesto razmaka staviti

Nakon kreiranja ¢vorova bilo je potrebno te Cvorove spojiti u jednu mrezu. Dobivena

Bayesova mreza se moze vidjeti na slici 20.

ALCOHOL_CONSUMING ALLERGY T
] 1 243 T 1 A.IJE: T
SMOKING__ 2 557 2 857 » | 1 E-JDE 1
1 437 TT = - = - 2 498
4o | 156205 156205
E—— 5 - 15205
—_— — 5 — ~
COUGHING — e | ~— ] N _
Tz ] VAN — Y
2 57.0 . | / \ Ny ————_ | SHORTNESS OF BREATH
1582049 / ‘-\ - ¥ é zzé
/ 5
\ CHRONIC_DISEASE
—X [T g T 1932048
g ;';TT'GUE WHEEZING 2 502 | /
= I 1 a3l | 15205
2 5,3;-- 2 557 | )
1672047 156205 / /
\ / /
f /
\ / S/
SWALLOWING_DIFFICULTY \ / S
1 531: T \ / /
2 469 | | \ /
\ /
147205 \ [
Y | /
\ /
‘\\ /
\ f /
N \ / y
. \ / /
\ / y
[ cewoer | . \ / /
W 524 h \ / /
::- ~ \ / / PEER_PRESSURE
d . \ / 1 T
™~ N \ / /s ? sz |
~ ™~ \ / 15205
~ \ ! / - =
[ s | ~~ . \ / /
211067 100 e T ) \ / -
— ~ ., \ f‘ / -
[ sz | < : \ {/ S
\ [ e YELLOW_FINGERS
\ | ,f / P T 430 1
N \ |/ / - 2 svnE‘ |
. N S _ !
e \bd " 157205
' —
YES 504
NO 406

Slika 20: Bayesova mreza

Za ucCenje mreze Koristila se Excel datoteka koja je prethodno spremljena u formatu
“Tekst(razdvojeno tabulatorom)”. Nakon ucitavanje datoteke upisan je stupanj od 1 000 000
Sto znaci da ¢e program ucitati datoteku 1 000 000 puta te Ce se time dobiti precizniji rezultati.
Nakon toga se mreza kompajlira te se dobiju rezultati. Nakon toga se mogu mijenjati
vjerojatnosti pojedinih ¢vorova te vidjeti kako pojedini ¢vor utjeCe na izlazni Evor tj. ¢vor koji
pokazuje vjerojatnost da bolesnik ima rak pluca.

Na slici 19 se moze vidjeti kako postoje €vorovi koji utje€u na druge Cvorove. Tako
imamo ¢vor “smoking” koji utjeCe ¢vorove “coughing”, “fatigue”, “wheezing”, “chronic disease”
i “shortness of breath” tj. ovisno da li bolesnik pusi to utjeCe na simptome kaslja, umora,
kratko¢e daha, teSkog disanja i kroni¢ne bolesti. Takoder &vor “alcohol consuming” utje€e na
¢vor “chronic disease” jer pijenje alkohola utje€e na razvoj kroni¢nih bolesti. Isto tako posljedica
alergije ili anksioznosti moze biti kratko¢a daha.

Na temelju izvornih podataka dobiven je rezultat kako je vjerojatnost da bolesnik ima

rak plu¢a 59.4% dok vjerojatnost da nema rak pluc¢a iznosi 40.6%.
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8. Evaluacija podataka

Nakon Sto otvorimo model koji Zelimo evaluirati unutar BigML-a iz izbornika koristimo
funkciju evaluacije (eng. Evaluate) kako bi izvrsili analizu stabla odlucivanja ili neuronske

mreze. Odabiremo dakle skup podataka za treniranje i testiranje.

Sources Datasets Unsupervised ~ Predictions ~ Tasks WhizzML ~
8 | &F. 59| eeee BigML_Dataset_61d7625223541b1b8800633b B & & & 0@
| =7
" £ R G @ PREDICT QUESTION EY QUESTION
®) i : 18 ©
—&— S " erepicT
SUPPORT

KF‘ BATCHPREDICTION

v

04 |% E}E)_ 2956 |% Predictions for LUNG_CANCER

T crResTEFuSION

ath
£ DELETE MODEL -
l'; MOVETO...
b d
<=1.00
© o @
P <=1.00
® ] O ® L ® CHRONIC DISEASE
@ & 0 0 0 & 0 & 0 o @ '
© @ ® ® 0 0 @
® 0 o 0 e ® @
@ @ ® O @)
¢ @
© o

Slika 21: Uporaba evaluacije

Nakon $to provedemo evaluaciju dobijemo podatke koji su prikazani na slici 22:
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8 | & | eeee Lung 80% trening vs. Lung 20% test &. 2% @

Lung 80% Trening ® Lung 20% Test ®

B DM @ &

Positive class: | NO

DHOEE | =

ACTUALVS. PREDICTED
ACTUAL REGALL F Phi
52.33% 0.70 0.45
BREDICTED 2 53 52 AVG. RECALL AVG.F VG Phi
PRECISION 33.33% 98.11% e B
88.7% 0.4615
Accuracy F-measure
33.3% 75.0% 0.4509
Precision Recall Phi coefficient

Slika 22: Rezultat evaluacije stabla

Kada postavimo “Positive class” na “NO” dobijemo da je to¢nost podataka vrlo visoka
i ona iznosi ¢ak 88.7% dok je preciznost podataka nesto znatno manja te iznosi 33.3% .Broj
to¢no pozitivnih instanci iznosi 75%. Kada “Positive class” postavimo na “YES” preciznost

iznositi takoder 88.7%, preciznost velikih 98.1% a broj pozitivnih instanci 89.7% :
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Lung 80% Trening @ Lung 20% Test ®

P D oM @ a

Positive class: | YES

all 3¢
am
H -1 -] [N
ACTUALVS. PREDICTED

NO 3 4 75.00% 0.46 0.45
SIS B = 2 e REeRLL neE e
PRECISION 33.33% 98.11% - Pty
88.7% 0.9369
Accuracy F-measure
98.1% 89.7% 0.4509
Precision Recall Phi coefficient

Slika 23: Rezultat evaluacije stabla

Dalje slijedi evaluacija na neuronskoj mrezi gdje je postupak sli¢an. Prvo ¢emo otici u

podatke za treniranje i koristiti funkciju “Evaluate” koja se nalazi u traci s funkcijama:

Sources Datasets Unsupervised = Predictions = Tasks WhizzML ~

X New Evaluation &b. @

D o L PR QG

| Lung 80% trening x| v ‘ Lung 20% test x| v
LUNG_CANCER :25: 2 :26:
@ aoll $ . Sun, 09.Jan 2022 00:25:04 Wi Sun, 09 Jan 2022 00:26:19
8.6KB 16 247 23KB 16 62
size fields instances size fields instances
Description: ® Description: ®
% Configure @

Evaluation name:

Lung 80% trening vs. Lung 20% test

Slika 24: Evaluacija neuronske mreze

Nakon pokrenute evaluacije dobiju se sljedeci rezultati za neuronsku mrezu:
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B | & seee Lung 80% trening vs. Lung 20% test G. @ @
Lung 80% Trening @ Lung 20% Test (]
M D ¢ M
Positive class: ‘ NO X ol 2
L1}
—HARE =
ACTUALVS. PREDICTED
85.78% 0. 0.65
PREDICTED 3 57 62 AVG.RECALL AVG.F AVG.Phi
0 79.12% 95.16%
PRECISION 60.00% 98.25% e i

95.24

Accuracy

60.0%

Precision

75.0%

Recall

0.6667

F-measure

0.6456

Phi coefficient

Slika 25: Rezultat evaluacije neuronske mreze

B | LY. ceee Lung 80% trening vs. Lung 20% test &. =% @
Lung 80% Trening @ Lung 20% Test ®
B Dl M
Positive class: | YES v ool 28
TEHOEE =
ACTUALVS. PREDICTED
HO “ ACTUAL RECALL F Phi
HO 3 _ 4 75.00% 0.67 0.65
(=2 S 2 & ™ AVEREEALL MEE e
PRECISION 60.00% 98.25% e B et
95.2% 0.9739
Accuracy F-measure
98.24% 96.6% 0.6456
Precision Recall Phi coefficient

Slika 26: Rezultat evaluacije neuronske mreze
Kada postavimo “Positive class” na “NO” to¢nost podataka iznosi visokih 95.2%,
preciznost solidnih 60% a broj to¢no pozitivnih instanci 75%. Kada “Positive class” postavimo
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na “YES” dobijemo da je to¢nost podataka takoder 95.2% dok je preciznost podataka velikih

98.2% i broj to¢no pozitivnih instanci 96.6%.

Analiza osjetljivosti Bayesove mreze

Sensitivity of 'SHORTNESS OF BREATH' to a finding at another node:

Node
SHORTNESS OF BREATH
ANXIETY

SHOEING

LUNG_CANCER

ALLERGY

CHRONIC DISEASE
WHEEZING

COUGHING

FATIGUE
PEER_ERESSURE
SWALLOWING_DIFFICUITY
GENDER

AGE

ALCOHOL CONSUMING
CHESI_PAIN
YELLOW_FINGERS

Variance
Reduction
.2333
.00558
.002143
.0005943
0001142
.22e-05
.09T7e-05
8T7e-05
.04e-06

OO0 0000k WWH OO oo

Percent

OO0 00000000000 0oM

Mutual
Info

0.
.01734
.00661
.00183
. 00035
.00013
.00011
.00011
.00001
.00000
.00000
.00000
.00000
.00000
. 00000
.00000

OO0 0000000000000

895126

Slika 27: analiza osjetljivosti

Percent

100

O 0 000000000000

=

L =

. 695
.193
.0372
.0137
.0117
.0117
.000615

Variance of
Beliefs

o

OO0 0000000000000

.2332982
.D0557%9
.002142¢6
.0005942
.0001143
.0000420
.000035%9
.000035%9
.0000019
.0000000
.0000000
.0000000
.0000000
. 0000000
.0000000
.0000000

Na slici 26 se nalazi osjetljivost Evora “shortness_of breath”. Iz ovog izvjeStaja se moze

vidjeti u kojem postotku €vor “shortness_of breath” utje€e na druge ¢vorove.

Ovaj ¢vor utje€e na ukupno osam drugih ¢vorova i to ima utjecaj od 0.0137% na ¢vor

“chronic_disease” tj. na postojanje kroni¢ne bolesti, 0.0117% na &vor “coughing” tj. na kasalj i

na ¢vor “wheezing” tj. teSko disanje. Nadalje utjeCe u postotku od 1.82% na &vor “anxiety” t.

anksioznost, 0.000615% na ¢vor “fatigue” odnosno umor, 0.0372% na &vor “allergy” tj. na

postojanje alergije, 0.695% na &vor “smoking” tj. puSenje te na kraju ima utjecaj na izlazni ¢vor

“lung_cancer” odnosno na postojanje raka plu¢a u postotku od 0.193%.
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9. Koristenje podataka

Za potrebe koriStenja podataka kreirana je aplikacija koja predvida rak plué¢a ovisno o
unesenim atributima u formu. Aplikacija se sastoji od jednog prozora u kojem je potrebno unijeti
podatke o osobi za koju se zeli predvidijeti da li ima rak pluéa.

Prvo je prikazan primjer u kojem se unose podaci za osobu kojoj aplikacija predvida da
li ima rak plu¢a, a na slikama 30 i 31 je prikazan primjer kada aplikacija predvida relativho

zdravoj osobi da nema rak pluca.

Predvidanje raka pluca - m} X
Spol: ® Muiko O Iensko Boli ga u prsima: () pq @ nNe
Starost: 40 = Umaran: ® Da ) Me
Puiaé: @® Da O ne Alergiéan: O Da ® MNe
Zuti prsti: @® Da O Ne Glasno dide: ) Da ® MNe
Anksiozan: O Da @ Ne Konzumira alkochel: ® Da O Me
Pritisak vrinjaka: ) Da ® MNe Otefano dige: ® Da O Ne
Kroniéni bolesnik: @® Da O Me otefano guta: O Da @ Ne
Kailje: @® Da O Me
PREDVIDI

Slika 28: Unos podataka bolesne osobe u aplikaciju

Osoba muskog spola od 60 godina koja pusi, ima Zute prste, kroni¢no je bolesna,
kaslje, umorna je, konzumira alkohol i teSko diSe je reprezentativan primjer nekog tko je vrlo
vjerojatan kandidat za bolesnika raka pluca. Tako na slici 28 vidimo rezultat predvidanja
aplikacije da li osoba ima rak pluca ili ne.

S druge strane na slici 29 se vide podaci osobe Zenskog spola od 36 godina koja je
anksiozna i osjeti pritisak vrSnjaka, alergi¢na je, glasno diSe i otezano guta. Takvoj osobi

aplikacija ne predvida da ima rak pluca $to je razumljivo.
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spol:
Starost:
Puiaé:

Zuti prsti:
Anksiozan:

Pritisak vrinjaka:

Kroniéni bolesnik:

Kailje:

@ Mutko O fensko

40
® Da
® Da
O Da
O Da
® Da

® Da

0 Ne

O Me

® MNe

® MNe

0 Ne

0 Ne

Boli ga v prsima:

Umeoran:

Alergiéan:

Rezultat predvidanja

=

| Predvidanje raka pluca: DA

T T

ODa ®Ne
®Da  OMNe
ODa ®Ne
ODa @ Ne
®Da O Ne
®Da  ONe
QODa  @®Ne
PREDVIDI

Slika 29: Rezultat predvidanja aplikacije za bolesnu osobu

Predvidanje raka pluca

Spol:
Starosh:
Puiac:

Iuti prsti:
Anksiozan:

Pritisak vrinjaka:

Kroniéni bolesnik:

Kailje:

O Mutko @ Iensko

36

(O Da

(O Da

® Da

® Da

(O Da

(O Da

® Me

® MNe

O Ne

O Ne

® MNe

® MNe

Boli ga v prsima:

Umeran:

Alergican:

Glasno dize:

Konzumira alkehel: ) Da

Oteiano diie:

Oteiano guta:

ODa @ Ne
ODa @ HNe
®Da O HNe
@®Da O HNe

® Me
ODa @ HNe
®Da O HNe

PREDVIDI

Slika 30: Unos podataka relativno zdrave osobe u aplikaciju
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spol:

Starosh

Puiac:

Zuti prsti:
Anksiozan:
Pritisak vrinjaka:
Kroni€ni bolesnik:

Kailje:

O Mutko @ Iensko

36

O Da

O Da

® Da

® Da

O Da

O Da

® MNe

® Me

() Me

() Me

® MNe

® Me

Boli ga v prsima:

Rezultat predvidanja

o Predvidanje raka pluca: NE

Umoran:
Alergiéan:
x

S

ODa @ HMNe
ODa  ®nNe
®Da  OMNe
®@Da  OHNe
: ODa @ HNe
ODa @ nNe
®Da  OHNe
PREDVIDI

Slika 31:

Rezultat predvidanja aplikacije za relativno zdravu osobu
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10. Zaklju€ak

Mozemo zakljuCiti kako modeli za predvidanje raka plu¢a uvelike koriste ljudima da
saznaju svoj rizik od raka. Takoder, valja zaklju€iti da pomocu tih istih modela osobe mogu
uociti najbitnije faktore koji mogu utjecati na rak pluca i samim time obratiti viSe pozornosti na
njih.

Iz odabranih modela, njihovih podataka, metodologija i rezultata mozemo zakljuditi
kako skoro svi obrac¢aju pozornost na spol, dob i status puSenju. Svi modeli su dali slicne

rezultate i to jako detaljno objasnjene.

U projektu su koridtena tri razli€ita algoritma strojnog u€enja, a to su stablo odlucivanja,
neuronske mreze i Bayesovu mrezu. U ovom slu€aju neuronske mreze su bolje od stabla
odlucivanja jer daju bolju toCnost i preciznost podataka. Takoder se moze vidjeti kako svaki
algoritam daje razliCite rezultate nad istim skupom podataka pa za svaki skup podataka treba
proanalizirati koji algoritam strojnog ucenja viSe odgovara skupu podataka. Isto tako
koriStenjem malog uzorka podataka ¢e se dobiti precizniji rezultati nego koriStenjem velikog
uzorka podataka, ali ¢e rezultati dobiveni nad manjim uzorkom podataka biti manje relevantni.
Takoder za toCnije rezultate trebalo bi imati bolji skup podataka tj. skup podatak u kojem se
nalazi podjednak broj zapisa o bolesnicima koji su imali rak pluca i koji nisu imali rak plu¢a dok
u ovom skupu podataka koji je koristen za izradu ovog rada sadrzi puno viSe zapisa o

bolesnicima koji su imali rak pluca.

Na kraju se moze zakljuciti koliko je uistinu velika vaznost izrade modela za predvidanje

te bih zavrSio s reCenicom “Modeli predvidanja spasavaju Zivote”!
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