Algoritmi strojnog ucenja u analizi medicinske
dokumentacije

Gabaldo, Fran

Undergraduate thesis / Zavrsni rad
2024

Degree Grantor / Ustanova koja je dodijelila akademski / strucni stupanj: University of
Zagreb, Faculty of Organization and Informatics / Sveuciliste u Zagrebu, Fakultet
organizacije i informatike

Permanent link / Trajna poveznica: https://urn.nsk.hr/urm:nbn:hr:211:173654

Rights / Prava: Attribution-NoDerivs 3.0 Unported/Imenovanje-Bez prerada 3.0

Download date / Datum preuzimanja: 2024-12-03

Repository / Repozitorij:

]
SYEUCILESTE U ZACREBL
o I PARLLLEE ORCANLEACHE LINTOEMA TIEE Faculty of Organization and Informatics - Digital

VARAZDIN

Repository

DIGITALNI AKADEMSKI ARHIVI I REPOZITORLIL

zir.nsk.hr


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:211:173654
http://creativecommons.org/licenses/by-nd/3.0/
http://creativecommons.org/licenses/by-nd/3.0/
https://repozitorij.foi.unizg.hr
https://repozitorij.foi.unizg.hr
https://zir.nsk.hr/islandora/object/foi:8460
https://repozitorij.unizg.hr/islandora/object/foi:8460
https://dabar.srce.hr/islandora/object/foi:8460

SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ORGANIZACIJE | INFORMATIKE
VARAZDIN

Fran Gabaldo

Algoritmi strojnog u€enja u analizi
medicinske dokumentacije

Varazdin, 2024.



SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ORGANIZACIJE | INFORMATIKE

VARAZDIN

Fran Gabaldo
Mati€ni broj: 0016153480

Studij: Informacijski i poslovni sustavi

Algoritmi strojnog u€enja u analizi medicinske dokumentacije

ZAVRSNI RAD

Mentor:

Prof. dr. sc. Markus Schatten

Varazdin, lipanj 2024.



Fran Gabaldo

Izjava 0 izvornosti

Izjavljujem da je moj zavrSni/diplomski rad izvorni rezultat mojeg rada te da se u izradi istoga
nisam koristio drugim izvorima osim onima koji su u njemu navedeni. Za izradu rada su

koristene eticki prikladne i prihvatljive metode i tehnike rada.

Autor potvrdio prihva¢anjem odredbi u sustavu FOI-radovi




Sazetak

Zavrsni rad bavi se istrazivanjem primjene metoda i algoritama strojnog u¢enja na podrucju
medicine, pri tome se osvréuci na teorijski dio i istrazivanje o stvarnim primjenama, kao i
praktiCni dio unutar kojega je autor na manjem skupu medicinskih podataka razvio i
usporedio rezultate triju razlicitih modela: stabla odlucivanja (engl. Decision Tree), Metode
potpornih vektora (engl. Support Vector Machine) te K najblizih susjeda (engl. K Nearest
Neighbours). Radom se na teorijskoj i prakticnoj razini s pomocu programskog jezika
Python prikazala moguénost primjene strojnog ucenja na podrucju medicine. Teorijski dio
obraduje teorijske koncepte vezane za strojno ucenje te primjenu i probleme primjene
strojnog ucenja u medicini, dok se prakti¢ni dio bavi implementacijom ranije spomenutih

algoritama na stvarnom skupu podataka.

Kljuéne rije€i: medicina; strojno u€enje; Python; etika; algoritmi; predvidanje; sréani

zastoj
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1. Uvod

Strojno u€enje kao grana umjetne inteligencije primjenjuje se ve¢ duzi niz godina u
raznim podru¢jima kao S$to su prepoznavanje fotografija, autonomna vozila, algoritmi
preporuka na platformama za pregled video sadrzaja, a eksploziju popularnosti dozivjelo je
krajem 2022. godine pojavom velikog jezi€nog modela ChatGPT. Pojava ovog modela
uzrokovala je velik interes Sire javnosti za podruc¢je umjetne inteligencije, specificno strojnog

ucenja, te njegovu primjenu u raznim podrucjima Zivota, jedno od kojih je podruéje medicine.

Svrha koristenja strojnog u€enja u medicini jest pomo¢ medicinskim struénjacima pri
donosSenju odluka, otkrivanju bolesti i anomalija u pona$anju organizma pacijenta, odnosno
olak8avanje rada medicinskih struénjaka i ubrzavanje jednostavnih zadataka koje je moguce
delegirati strojevima. Ovdje dolazimo do etitkog problema koriStenja strojnog uéenja u
medicini, buduci da se radi o strogo povijerljivim podacima pacijenata, kao i o €injenici da

greska stroja moze biti uzrok krive dijagnoze i potencijalne smrti pacijenta.

1.1. Problemska domena

Cilj ovog rada jest predstaviti teorijski, eti¢ki i prakti¢ni aspekt primjene strojnog u¢enja
u podruc¢ju medicine. U teorijskom dijelu poseban naglasak bit ¢e stavljen na metode strojnog
uCenja te mogucnosti njihove primjene u raznim medicinskim problemima, specifi¢no
problemima predvidanja ishoda. U etiCkom dijelu rada bit ¢e predstavljeni eti¢ki problemi
koriStenja strojnog ucenja u ovom podrucju, kao i misljenje struke o etickoj komponenti
problema. U prakticnom dijelu problem predvidanja mogucnosti sréanog zastoja na temelju
medicinskih podataka bit Ce rijeSen koriste¢i 3 metode: KNN (K nearest neighbours, K najblizih
susjeda), SVM (Support vector machine, metoda potpornih vektora), te Decision tree classifier
(klasifikacijsko stablo odlucivanja), te ¢e rezultati koje je svaka od metoda postigla biti

usporedeni kako bi se doslo do najbolje metode za ovaj tip problema.

1.2. Metode i tehnike rada

Kao osnova programskog rieSenja koristen je programski jezik Python, a kod je pisan
u formatu Jupyter Notebook biljeznice. Koristene su biblioteke NumPy, Pandas, MatplotLib i
ScikitLearn. Kod je vlastita izrada autora uz pomo¢ internetskih izvora. Za teorijski dio koristeni
su internetski izvori, kao §to su €lanci, istrazivacki radovi i blogovi koji su pronadeni s pomocu
pretrazivata Google Scholar. Za referenciranje izvora koristen je alat Zotero. Programski kod

verzioniran je uz pomoc¢ sustava GitHub, te je dostupan na poveznici.


https://github.com/fgabaldo21/zavrsni_rad.git

2. Strojno u€enje i medicina

S poboljSanjima i razvojem strojnog ucenja unatrag nekoliko godina, doSlo je i do
povecanja njegove primjene na podru¢ju medicine. Prema podacima iz 2022. godine, oko 86%
zdravstvenih organizacija koristi rijeSenja strojnog u€enja u nekom obliku [1]. Primarno se to
odnosi na potpornu ulogu takvih algoritama koji sluze kako bi pomogli stru¢njacima u boljem i
lakS8em obavljanju svojih poslova, identificiranju trendova, predvidanju bolesti, ali i na
organizacijskom spektru kao pomoé¢ u organizaciji elektroniCkih medicinskih podataka[2].
Strojno u€enje svoju primjenu pronaslo je i u identifikaciji genetskih sekvenci SARS-CoV?2 i

stvaranju cjepiva [2].

Neki od najées¢ih primjera primjene strojnog u€enja u medicini jesu modeli predvidanja
bolesti i njihovih ishoda. Na primjer, modelu je moguce kao ulaz dati skup podataka s raznim
podacima o pacijentu kao $to su krvni tlak, postojanje ovisnosti o cigaretama i povijest bolesti
u obitelji, te model na temelju tih podataka predvida moguénost da pacijent doZivi sréani udar,
ili predvida vjerojatnost smrtnog ishoda sréanog udara. Osim ovog, postoje i drugi poznati
klasifikacijski problemi, kao na primjer prepoznavanje i klasifikacija malignih i dobro¢udnih
tumora s rendgenskih skenova pluéa ili mozga pacijenta. Model je moguce istrenirati za
automatsku interpretaciju EKG-ova i raznih drugih standardiziranih testova koji se koriste u
medicinskoj praksi [3]. Naravno, visoko trenirani medicinski stru€njaci dovoljno su sposobni i
sami izvoditi navedene zadatke, ali koriStenje modela strojnog ucenja uvelike ubrzava i
olakSava te poslove, te takoder pruza drugu perspektivu ako strunjak nije u potpunosti siguran

u vezi interpretacije odredenog testa.

Unato€ mnogim poboljSanjima i napretku unutar podrucja strojnog ucenja, koje se
dogodilo u sklopu opce informatizacije drustva, i u danasnje vrijeme aktualni su mnogi problemi
primjene strojnog ucenja u medicini. Najvedi od tih problema jest problem kvalitete podataka.
Model koji kreiramo dobar je onoliko koliko su dobri podaci koje mu dajemo, te je samim time
za najbolje rezultate potrebno imati velike koli€¢ine podataka visoke kvalitete [1]. Samim time,
pojavljuje se potreba da se u medicinskim ustanovama pocne uvoditi upravljanje podacima
visoke razine, §to sa sobom donosi velike troSkove te zahtijeva zaposljavanje strunjaka,
uvodenje novih i modernih sustava te obuku djelatnika. U veéim i bogatijim drzavama to ne bi
predstavljalo prevelik problem, no u zemljama nizeg ili srednjeg socioekonomskog statusa,
kao $to je na primjer Hrvatska, uz dobro poznate probleme sa zastarjelom birokracijom koji su
prisutni u Lijepoj Na$oj, dolazimo do velike zapreke u ostvarivanju ovog zahtjeva. Zbog
Cinjenice da se radi o vrlo osjetljivim i bitnim podacima, te da greSka modela koji se razvija u
zdravstvene svrhe potencijalno moze dovesti do smrti pacijenta, ovo predstavlja klju¢an

zahtjev za koji ne smije postojati kompromis. Takoder, ako se ne radi o modelu stabla
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odlucivanja, sustav koji predvida nije u mogucnosti predstaviti razlog odredenog predvidanja,
Sto moze dovesti do problema u slucaju potencijalne greske, pogotovo ako se u obzir uzmu

kompleksne pravne procedure u nekim zemljama [1].

U kompleksnom podrucju kao Sto je zdravstvo postoje razne vrste svakodnevnih
problema i zadataka za koje se mogu koristiti razliiti pristupi iz podrucja strojnog ucenja.
Primarno se ti pristupi dijele na nadzirano, nenadzirano i potporno uéenje, a svaki od pristupa
ima razli¢ito podrucje primjene. U nastavku ¢éemo poblize pogledati nenadzirano i nadzirano

ucenje, te vrste problema koje se mogu rjeSavati uz pomo¢ tih pristupa.

2.1. Nenadzirano strojno uc¢enje

Prvi oblik koji ¢e biti prikazan u ovom radu jest nenadzirano strojno ucenje. Buducéi da
se ovaj rad u praktiénom dijelu fokusira na metode nadziranog strojnog ucenja, te da se

nenadzirano strojno u¢enje, manje primjenjuje u medicini, opisat éemo ga nesto sazZetije.

Nenadzirano strojno ucenje karakterizira uenje nad skupom podataka bez jasno
naznacene ciljne, odnosno zavisne varijable. Stroj u€i uzorke u podacima te grupira podatke,
bez predvidanja nekakvog ishoda [4]. Korisnost ovakvih modela jest u moguénosti
pronalazenja uzoraka i grupacija unutar podataka koje ¢ovjek mozda ne bi zapazio. Takoder

se koriste za redukciju visokodimenzionalnih skupova podataka te ih svode na Citljiviji oblik [5].

2.1.1. Podjela algoritama nenadziranog strojnog uc¢enja

Algoritmi nenadziranog strojnog ucenja dijele se na algoritme klasteriranja i

informativne transformacije podataka [4].

Algoritam klasteriranja ¢e izraCunati mjeru udaljenosti kako bi kvantificirao slinost ili
razli¢itost izmedu razli€itih subjekata u skupu podataka. Na temelju ove mjere, subjekti ¢e biti
klasterizirani (grupirani) ili odvojeni jedni od drugih kako bi se dobili klasteri (skupine) koji imaju
najvecu slicnost unutar klastera i najvece razlike izmedu klastera [4]. Ovdje postoji potreba za
oprezom kada se ovi algoritmi koriste kao potpora za donoSenje odluka, buduéi da ovakvi
algoritmi Cesto znaju prenaglasiti slicnosti unutar skupa podataka [1]. Kako bi razumijevanje
ovakvog modela bilo jasnije, pogledat ¢éemo primjer. Imamo fotografiju posude s vocéem,
algoritam klasteriranja poku$at ¢e prepoznati karakteristike pojedinih vocaka s fotografije te
grupirati voCe na temelju istog izgleda, odnosno iste vrste. Rezultat je moguce vidjeti na slici
ispod. Primjetno kako model nije oznacio razliCite predmete sa slike, vec ih je samo grupirao

na temelju vizualnih znacCajki.



iStock
dit: JARAMA

B o YLK 2.5 «d
Slika 1: primjer klasteriranja voca na slici, slika preuzeta sa iStock.com te modificirana od strane

autora rada

Informativne transformacije podataka predstavljaju smislene transformacije objekata
visokih dimenzija podataka u objekte niZih dimenzija tako da se saCuvaju relevantne
informacije [4]. Smanjivanjem broja dimenzija skup podataka se pretvara u mnogo jasniji i

Citljiviji oblik, kako za Covjeka tako i za racunalo.

2.1.2. Primjena nenadziranog uc¢enja u medicini

Kao S$to je receno, primjena ovakvih modela uglavnom se svodi na prepoznavanje
uzoraka i grupiranje podataka. Jedan takav primjer je istraZivanje ozljeda kostiju medu
trkaCima. Uz pomo¢ hijerarhijskog klasteriranja identificirane su grupe sportasa sa slicnom
kinematikom zgloba, te su razliCite grupe koje su kreirane imale su i razliCite rizike ozljeda [5].
Ovakva spoznaja moze pomoci medicinskim struénjacima da identificiraju nacine na koje bi se

ozljede sportasa mogle sprijeciti, te se time moze pruziti bolja skrb na individualnoj razini.



2.2. Nadzirano strojno ucéenje

Kada se govori o umjetnoj inteligenciji, ili specifiCnije o strojnom ucéenju, najcesci
primjeri na koje se nalazi jesu primjeri nadziranog strojnog u¢enja. Nadzirano strojno uéenje
predstavlja vrstu strojnog ucenja u kojoj razli€iti algoritmi generiraju matemati¢ku funkciju koja
preslikava dane ulaze u izlaze [6]. Klasi¢an i najlaksi primjer ovoga bio bi kreiranje jednostavne
linearne matematicke funkcije kojoj kao ulaz dajemo veli¢inu kuée u obliku povrSine izrazene
u m?, a kao izlaz dobivamo predvidenu cijenu kuce. U praksi se ulaz naj¢e$ce oznacava
slovom x, a izlaz slovom y [6], tako da jednostavnije mozemo reci da je strojno ucenje skup

funkcija koje pretvaraju x u y.

x jo§ nazivamo i nezavisnom varijablom, jer mijenjanjem drugih varijabli ne utje€emo
na tu varijablu, dok y nazivamo zavisnom varijablom, jer promjene na drugim varijablama
uzrokuju promjenu na toj varijabli. U primjeru povrsine kuée i cijene, povrsina kuce je nezavisna
varijabla, dok je cijena zavisna varijabla, jer promjenom povrsine kuce dolazi i do promjene

cijene kuce, na primjer povecanjem povrsine kuce cijena kuce ¢e vjerojatno porasti.

2.2.1. Podjela algoritama nadziranog u€enja

Algoritmi nadziranog ucenja dijele se na: klasifikacijske i regresijske algoritme, ovisno
o tome radi li se o predvidanju kvantitativne ili kategori¢ke varijable [1]. Ako se vratimo na
prethodni primjer o predvidanju cijene kuce, cijena u tom primjeru predstavlja kvantitativhu
varijablu, odnosno varijablu koja moze imati razli€ite vrijednosti u nekom razumnom rasponu,

te se samim time za takav tip problema koriste regresijski algoritmi.

S druge strane, ponovno se vraCajuCi na raniji primjer, u slu€aju problema
prepoznavanja vrste tumora s rendgenske snimke radi se o problemu klasifikacije, jer se ciljna
varijabla dijeli na kategorije, u ovom slu€aju dvije: tumor je ili zlo¢udan ili dobroc¢udan. Drugi
primjer bio bi analiza fotografije automobila u svrhu odredivanja marke. U ovom slu€aju broj
kategorija je veci, ovisno o broju razli€itih marki automobila koje su prisutne u skupu podataka.
Samim time, klasifikacijske algoritme mozemo podijeliti na binarne (2 klase) i viSevarijantne (3

ili viSe klasa).

2.2.2. Proces uéenja

Proces u€enja vecine modela strojnog u€enja dijeli se na 2 faze: treniranje i testiranje.
Prva je faza treniranje, gdje model uci na temelju skupa podataka kojim smo ga ,nahranili“. U
kontekstu nadziranog u¢enja modelu koji smo napravili dajemo podatke s oznakama, odnosno

podatke koji sadrze skup nezavisnih varijabli te zavisnu varijablu. Model uo€ava i pamti veze



izmedu odredenih vrijednosti nezavisnih varijabli i konacne vrijednosti zavisne varijable, te

kako mijenjanje nezavisnih varijabli utjeCe na zavisnu, te se time izgraduje model [6].

U fazi testiranja modelu se daje novi skup podataka koji model nikad nije vidio, te su ti
podaci bez oznaka, odnosno modelu se daju samo nezavisne varijable. Zadatak modela je na
temelju svega naucenog iz faze treniranja koristeéi nove podatke s nezavisnim varijablama
predvidjeti vrijednost zavisne varijable. Predvidanja modela zatim se usporeduju sa stvarnim
vrijednostima nezavisne varijable, te se na temelju metrika kao §to su preciznost ili toCnost

odreduje kvaliteta modela te njegova uspjesnost u obavljanju danog zadatka.

2.2.3. Primjena nadziranog u¢enja u medicini

Velike koli€ine podataka koje su prisutne za vecinu pacijenata ¢ine podruc¢je medicine
plodnim tlom za primjenu nadziranog strojnog u€enja u raznim zadacima. Kao $to je ranije
spominjano, uglavnom se radi o primjerima koriStenja ovakvih algoritama za automatizaciju i
klasifikaciju kojom se olakSava posao medicinskih struénjaka [7]. Postoje razni primarno
klasifikacijski zadaci u medicini na kojima se moze primijeniti nekakav model nadziranog

strojnog ucéenja.

U praksi se to primarno vidi na podrudju klasifikacije slika. Primarno se to o ituje u
hematologiji, disciplini koja se bavi prou¢avanjem krvi i krvotvornih organa, bolestima krvnih
stanica i njihovim lije€enjem [8]. U hematoloskoj praksi Cesta je upotreba modela koji su
trenirani na velikim koli¢inama slika te su u mogucnosti raspoznavati tipove i zdravlje krvnih
stanica [7]. Primjer je sustav CellaVision DM1200, automatizirani sustav za digitalnu
morfologiju stanica [9]. Ovo dakako nije jedini takav uredaj na trZistu, Sto dodatno pokazuje
veliku primjenu ovakvih strojeva u hematoloskoj praksi, ¢ime se uvelike ubrzava postupak

dijagnosticiranja pacijenta, a uz to se i smanjuje potreba za ljudskim radom.

Bitno je joS jednom naglasiti da ovi sustavi sluze kao pomo¢ medicinskom osoblju, ne
kao njihova zamjena. Koliko god model bio precizan, on sluzi samo kao filter. Na
hematoloSkom primjeru model ¢e slike klasificirati kao zdrave ili potencijalno nezdrave, te
zatim potencijalno nezdravi primjerci idu na dodatni pregled ljudskog osoblja koje zatim
utvrduje stvarnu dijagnozu. JoS jedan primjer bio bi predvidanje mogucnosti sréanog udara.
Naglasak je na rijeCi mogucnosti, jer model samo pretpostavlja da osoba ima predispozicije za
sr€ani udar, te na neki nacCin usmjerava medicinskog struCnjaka na osobe koje bi trebalo

dodatno pregledati, staviti pod nadzor ili savjetovati kako bi se potencijalni sr€ani udar sprijecio.

Postoji jo§ mnogo potencijalnih primjera koriStenja ovakvih modela, od klasifikacije

tumora, predvidanja oCekivane zivotne dobi i drugih. No kako se ne bismo doveli do zabune



da je sve u ovom slucaju med i mlijeko, postoje razni problemi primjene ovakvih modela koje

¢emo prouditi u nastavku.

2.3. Eticki aspekt

Jedan od najvecih problema koji se suprotstavljaju koristenju strojnog u€enja u medicini
jest problem eti¢nosti koriStenja takvih algoritama u medicinskoj praksi. Neki od naj¢esc¢e
spominjanih problema su problem ljudske privatnosti te sigurnosti i povjerljivosti podataka [10].
Stvaraju¢i nove modele koji svoju primjenu nalaze u medicini, struénjaci danas vise nego ikad
trebaju obracati pozornost na ove i druge probleme eti¢nosti. Za vodilju u tom smjeru vecina

struénjaka smatra 4 nacela bioetike:

1. Autonomnost - nacelo koje zahtijeva postivanje sposobnosti donoSenja odluka
samostojnih osoba
Neskodljivost - nacelo koje zahtijeva da se drugima ne nanosi zlo

3. Dobroginstvo - skup nacela koja zahtijevaju da sprijeCimo Stetu, omoguéimo
dobrobit i odmjerimo dobrobit u odnosu na opasnosti i cijenu

4. Pravednost - skup nacela koja zahtijevaju ravnomijernu i postenu raspodjelu

dobrobiti, opasnosti i cijene [11]

Rasheed i suradnici [10] u svojem radu podijelili su eti¢ke probleme primjene strojnog

uCenja na podruc¢ju medicine u 4 kategorije:

Problemi vezani uz podatke
Privatnost

Informirani pristanak

P w0 NP

Etika njege

U nastavku ¢emo ukratko prouciti svaku, a zatim i istraziti miSljenje struke o ovoj temi.

2.3.1. Problemi vezani uz podatke

Kao §to je ranije spomenuto, bilo koji model dobar je onoliko koliko su dobri podaci s
kojima smo ga ,nahranili“. Buduéi da iza svih tih podataka stoje ljudi, modeli strojnog u€enja u
sustini imitiraju ljudsko ponasanje i upravo tu dolazi do kljuénog problema vezanog uz podatke.
Ljudi nisu strojevi, samim time Cak su i najveéi stru€njaci podlozni greSkama, te se vrlo lako
mogu nesvjesno potkrasti i neke neetiCne pogreske, nepravedni zakljuCci, diskriminativni
stavovi i slicno, Sto se zatim preslikava na model koji onda u svojem radu replicira ponasSanje

ljudi.



Cest je problem nebalansiranost podataka koja nastaje zbog neuniformne distribucije
primjeraka razli€itih klasa koje imamo u podacima [10]. Posljedica toga je sklonost modela
prema odredenim klasama, $to moze imati katastrofalne posljedice kada su u pitanju
predvidanja modela koja mogu uzrokovati smrt pacijenta. Razlog velike rasSirenosti ovog
problema jest €injenica da se vecina modela razvija u zapadnim zemljama, te su ti modeli

trenirani na nereprezentativnoj populaciji.

Radi boljeg shvac¢anja uzet ¢emo logi¢an primjer. Al tim neke kompanije sa sjediStem
u New Yorku ima zadatak razviti prediktivni model koji ¢e na temelju znacajki predvidjeti
mogucnost sréanog udara za pacijenta. Kako bi istrenirali model, istrazivaci su od jedne od
vecih bolnica u gradu pribavili skup podataka koji se na prvi pogled €inio vrlo reprezentativnim,
s dobrom raspodjelom spola, dobi i drugih znac¢ajki. Model je nakon treniranja testiran uz
nadzor medicinskih stru¢njaka te je utvrdena visoka preciznost. Problem se otkriva ako
promotrimo da pristup kvalitetnoj zdravstvenoj njezi u SAD-u zbog manjkavosti tamo3njeg
zdravstvenog sustava ovisi 0 socioekonomskom statusu pojedinca [12], $to znaéi da postoje
velike Sanse da model ne bi bio sposoban provesti kvalitetnu generalizaciju na Siroj populaciji.
Model treniran na pripadnicima srednje i viSe AmeriCke klase teSko ée pokazivati dobre

rezultate nad populacijom Ugande ili Ujedinjenih Arapskih Emirata.

2.3.2. Privatnost

postoji potreba da se zastite ti podaci, a samim time i pacijenti. U kontekstu zdravstva,
privatnost predstavlja ¢uvanje pacijentovih podataka od neovlastenog pristupa [5]. Algoritmi
strojnog u€enja trebaju velike koli¢ine podataka sa $to vise znacajki, stoga dolazi do opasnosti
da se za neki model iskoriste vrlo osjetljivi podaci. Ovo je posebno problemati¢no kod pokusaja
razvoja modela koji identificiraju postojanje mentalnih problema. Takoder, zbog prirode
procesa razvoja modela podaci koji su namijenjeni isklju€ivo osobnom lije¢niku postaju
dostupni potencijalno desecima drugih ljudi koji rade na razvoju modela, ¢ime se naruSava

pacijentova privatnost.

2.3.3. Informirani pristanak

Buduc¢i da se radi o vrlo povjerljivim i osjetljivim privatnim podacima pacijenata,
potrebno je dobiti informirani pristanak za bilo kakvu uporabu tih podataka. To znaci da bi
pacijenta trebalo detaljno informirati o kojim je podacima rije¢, tko ¢e ih koristiti i u koje svrhe.
Ovakav tip prakse ve¢ postoji u medicinskoj praksi prije bilo kakve medicinske intervencije
[10]. Problem u ovom slu€aju predstavlja ,black-box“ priroda modela strojnog uc€enja, gdje je

za medicinskog stru¢njaka i pacijenta teSko otkriti zasto je model dao odredene rezultate. Kao



odgovor na to Europski GDPR uveo je pravila oko odluka i metoda podatkovnih pristupa.

Prema tome pojedinac ima pravo razumjeti zasto je model donio odluku koju je donio [10].

2.3.4. Etika njege

Posljednji aspekt odnosi se na uklanjanje itekako potrebnih meduljudskih odnosa na
relaciji medicinski stru¢njak-pacijent, Sto bi se dogodilo eventualnom zamjenom ljudskih
radnika u korist umjetne inteligencije. Takoder, prema Rasheedu i suradnicima [10], postoje
negodovanja unutar medicinske struke u vezi smanjivanja sigurnosti zadrzavanja posla, koje

potencijalno dolazi s veéim uvodenjem algoritama strojnog uéenja u medicinskoj praksi.



3. Implementacija

Slijedi dio rada posvecen opisu i pregledu implementacije prakti¢nog dijela rada. Ova
sekcije podijeliena je na 6 dijelova. U prvom dijelu predstavljena je problemska domena
praktiénog dijela. Zatim su opisane metode i tehnike koriStene za pretprocesiranje podataka
kako bi se iz algoritama izvukle najbolje performanse. Zatim je zasebno opisana teorija i
implementacija svakog od izabranih algoritama. Na kraju su predstavljeni i usporedeni rezultati

prakticnog dijela rada.

3.1. Problemska domena

Sa sustava Kaggle.com preuzet je skup podataka o kliniCkim zapisima sréanih zastoja
[13], koji je autor preuzeo iz znanstvenog istrazivanja Chiccoa i Jurmana [14]. Radi se o skupu
podataka u kojem se nalaze klini¢ki podaci o pacijentima koji su doZivjeli sr€ani zastoj,
uklju€uju¢i zavisnu varijablu smrtnog slu¢aja u odredenom periodu nakon medicinske
intervencije. Cilj je na temelju znaCajki predvidjeti postoji li vjerojatnost da bi pacijent mogao
umrijeti u narednom periodu nakon intervencije radi sréanog zastoja. Problem je vrlo aktualan,
bududi da je broj osoba s rizikom od bilo kakve kardiovaskularne bolesti godinama u stalnom
porastu [15]. Skup se sastoji od 300 uzoraka (pacijenata), te za svakog postoji 13 znacajki.
Napomena da su u stvarnom skupu podataka vrijednosti koje su ovdje navedene kao tip
podataka boolean zapravo brojevi 0 i 1, te ih je radi lakSeg razumijevanja autor ovdje odlucio

svrstati pod tip podataka boolean. Znac&ajke u skupu su [14]:

1. Dob — dob pacijenta, tip podataka float

2. Anaemia (anemija) — postojanje anemije, smanjene koli¢ine hemoglobina kod
pacijenta, tip podataka boolean

3. Creatinine phosphokinase (Kreatinin fosfokinaza) — razina CPK enzima u krvi,
tip podataka integer

4. Diabetes — postojanje dijabetesa kod pacijenta, tip podataka boolean
Ejection fraction (istisna frakcija) — postotak krvi koji izlazi iz srca svakim
otkucajem, tip podataka integer

6. High blood pressure (visok krvni tlak) — postojanje visokog krvnog tlaka kod
pacijenta, tip podataka boolean

7. Platelets (trombociti) — koliina trombocita u krvi, tip podataka float
Serum creatinine — tip podataka float

Serum sodium — tip podataka integer
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10. Sex (spol) — spol pacijenta, kategoricki tip podataka, vrijednost O predstavlja
zensko, vrijednost 1 predstavlja musko

11. Smoking (pusenje) — je li pacijent pusac, tip podataka boolean

12. Time (vrijeme) — popratni period nakon sréanog zastoja, tip podataka integer

13. Death event (smrtni dogadaj) — je li doSlo do smrti pacijenta u popratnom

razdoblju, tip podataka boolean

Na slikama ispod prikazane su tablice preuzete iz ranije spomenutog rada Chiccoa i
Jurmana [14], koje prikazuju opise znacajki, mjerne jedinice te raspone u prvoj tablici, te

statisticki kvantitativni opis kategorickih znacajki u drugoj tablici.

Feature Explanation Measurement Range

Age Age of the patient Years [40, ..., 95]
Anaemia Decrease of red blood cells or hemoglobin Baalean 0,1

High blood pressure If a patient has hypertension Boolean 0,1
Creatinine phosphokinase Level of the CPK enzyme in the blood megfL [23,_,7861]
(CPK)

Diabetes If the patient has diabetes Boolean 0,1

Ejection fraction Percentage of blood leaving Percentage [14, .., B0

the heart at each contraction

Sex Woman or man Binary 0.1

Platelets Platelets in the blood kiloplatelets/mL [25.01, .., 850.00]
Serum creatinine Level of creatinine in the blood mgydL [050, -, 9.40]
Serurn sodium Level of sodium in the blood mEg/L [114, ., 148]
Smoking If the patient smokes Boolean 0,1

Time Follow-up period Days [4,..285]

(target) death event If the patient died during the follow-up period Boolean 0,1

mcg/L: micrograms per liter. mL: microliter. mEg/L: milliequivalents per litre

Slika 2: tablica opisa, mjernih jedinica te raspona vrijednosti znacajki

Full sample Dead patients Survived patients

Category feature # % # % i %

Anaemia (0: false) 170 56.86 50 5208 120 5911
Anaernia (1: true) 129 43.14 46 4792 3 4089
High blood pressure (0 false) 194 64.88 57 5038 137 6749
High blood pressure (1: true) 105 3512 39 4062 &6 3251
Diabetes (0: false) 174 58.19 56 5833 118 58.13
Diabetes (1: true) 125 41.81 40 4167 85 4187
Sex (0 woman) 105 3512 34 3542 7 3498
Sex (1: man) 194 64.88 62 64.58 132 65.02
Smioking (0: false) 203 67.89 66 6875 137 67.49
smaking (1: true) 96 21 30 31.25 66 3251

#: number of patients. %: percentage of patients. Full sample: 299 individuals. Dead patients: 96 individuals. Survived patients: 203 individuals.

Slika 3: kvantitativni opis kategori¢kih znacajki
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Cilj prakticnog dijela rada bio je razviti tri razliC¢ita modela temeljena na 3 razliCita
algoritma, te koriste¢i metode i postupke karakteristicne za strojno uc€enje izvuéi najbolje
performanse iz svakog od modela te usporedbom performansi do¢i do zaklju¢aka oko odabira

najkvalitetnijeg modela te opcenite uporabljivosti modela u svakodnevnom zivotu.

3.2. Analiza i predprocesiranje podataka

3.2.1. Eksplorativna analiza podataka

Prvi korak prakticnog dijela jest eksplorativna analiza podataka [16]. U tom koraku autor
se crtanjem grafova i koriStenjem raznih deskriptivnih statistickih metoda upoznaje s podacima
i nekim njihovim karakteristikama kako bi bolje razumio podatke te na temelju toga mogao

provesti pretprocesiranje podataka, koje je klju¢no za dobar rad algoritama strojnog u€enja.

U ovom sluéaju, autor je prvo koristio metode info i describe [16]. Metoda info za
rezultat vraca tablicu sa svim stupcima iz skupa podataka te pripadajuce brojeve Non-Null
vrijednosti i tipove podataka. U koristenom skupu podataka nalazi se 12 stupaca, odnosno
znacajki, te svaka znacajka broji 299 vrijednosti, Sto odmah ukazuje na Cinjenicu da u skupu
podataka ne postoje NaN vrijednosti. Sto se tiée tipova podataka, 3 su znagajke sa skupom
podataka float64: age, platelets i serum_creatinine, dok su ostale znaCajka tipa podataka int64.
Metoda describe vraca tablicu s deskriptivnom statistikom, koja daje uvid u npr. najvece i
najmanje vrijednosti, mean, standardnu devijaciju i kvartile za svaku znacajku. Rezultati ovih

metoda prikazani su na slikama ispod.
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<class ‘pandas.core.frame.DataFrame’>
Rangelndex: 299 entries, 8 to 298

columns (total 13 columns):

Column Non-Null Count

.
(o

non-null floatbd
anaemia ' non-null intc4

creatinine_phosphokinase . non-null int64
diabetes ' non-null intb4
ejection fraction ' non-null intb4
high blood pressure ' non-null int64
platelets ; non-null floatbd
serum_creatinine ' non-null floatbd

[=u TN B = R W

rum_sodium ' non-null intb4
non-null inthed
non-null inted
non-null inthd
DEATH_EVENT ' non-null int64
floatb4(3), int64(18)
30.5 KB

7
8
9

serum_sodium sex smoking
count 29 00 299 0 00 29 0 299.000000 299.00000 -
mean 8 6 o .3 029 136.625418
std 4809 0.49610 970.2¢ 6 34 ! 3 2 03451 2 36 046767
0.50000 0.00000
0.000000 11 0 I 00 0.90000 1344 00 0.00000
0.000000 250.000000 38.000 I p 0 00 1.10000 37.000000 1.000000 0.00000 0 0.00000
1.000000 82.000000 00 ] 00.0 00 1.40000 140.000000 1.000000 1.00000 0 1.00000
max 95.000000 1.000000 7861.000000 1.000000 80.000000 1.000000 ¢ 000000 940000 148.000000 1.000000 1.00000 285.000000 1.00000

Slika 5: prikaz ispisa metode describe (vlastita izrada)

Iduéi korak u analizi podataka podrazumijeva crtanje histograma, kako bi se dobio uvid
u distribuciju podataka. Histogram je najCeS¢e koriSteni graf za prikaz distribucije frekvencije
[17]. S histograma je vidljivo da znacajke creatinine_phosphokinase i serum_creatinine imaju

problem desne iskoSenosti, kao Sto je vidljivo na slici 6 ispod.

Jos jedan koristan graf koji se Cesto koristi u praksi jest boxplot, $to je graf koji prikazuje
distribuciju podataka, uklju€ujuci i strsila, tako da se ,kutija“ rasprostire od prvog do treéeg
kvartila, te brkovi koji predstavljaju minimalnu i maksimalnu vrijednost, a sve izvan toga su
eventualna strSila [18]. Na prikazanom boxplot-u (slika 7) ispod vidljivo je da znacajka platelets

ima velik broj strsila.
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Vrlo korisno je i pogledati graf korelacija izmedu pojedinih znac€ajki kako bismo utvrdili
koje znacajke najviSe utje€u na ciljnu varijablu.
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Slika 8: graf korelacija (vlastita izrada)

Vrijednosti korelacije koje su blizu nuli moZzemo odmah otpisati, jer to znaci da varijabla
ne utjeCe na ciljnu varijablu. Za vrijednosti blize 1 ili -1 kaZe se da imaju pozitivhu korelaciju u
sluaju 1, odnosno negativnu korelaciju u slu€aju -1. Ako se pogleda korelacija varijabli s

ciljnom varijablom DEATH_EVENT, zaklju€ak je da varijabla time ima dosta jaku negativnu
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korelaciju, dok varijable age i serum_creatinine imaju relativno slabu pozitivhu korelaciju.

Ostale varijable ne pokazuju nikakvu znacajnu razinu korelacije s ciljinom varijablom.

3.2.2. Pretprocesiranje podataka

Kako bi algoritmi mogli kvalitetno uéiti i kreirati predvidanja iz podataka, podaci trebaju
biti pretprocesirani kako bi bili §to Citljiviji za algoritme. Pretprocesiranje u ovom slucaju
izvedeno je nad varijablama za koje je u analizi podataka utvrdeno da imaju nekakvu manu,
bilo to strSila ili problem iskoSenosti. Radi se o varijablama platelets, creatinine_phosphokinase
i serum_creatinine. Pretprocesiranje se u ovom slu€aju svodi na izraCunavanje logaritma za
svaku vrijednost koja pripada tim varijablama, te povec¢anje za 1 na kraju kako bi se izbjegle

nule [19]. U kodu to izgleda kako slijedi:

df ['creatinine phosphokinase'] = np.log(df['creatinine phosphokinase'] + 1)
df ['serum creatinine'] = np.log(df['serum creatinine'] + 1)
df['platelets'] = np.log(df['platelets'] + 1)

Programski kod 1: uklanjanje strsila
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Ovim postupkom rijeSeni su problemi ovih varijabli, $to je mogucée vidjeti sa slika

grafova spominjanih u poglavlju za analizu podataka crtanih nakon procesiranja.
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Slika 9: histogrami nakon predprocesiranja podataka (vlastita izrada)
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Slika 10: boxplot-ovi nakon predprocesiranja podataka (vlastita izrada)
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DEATH_EVENT 0.066 0. 9-0.27 0.079 -0.068 0.35

age
anaemia
diabetes
platelets

sex

DEATH_EVENT -

creatinine_phosphokinase
ejection_fraction
high_blood_pressure
serum_creatinine
serum_sodium

Slika 11: dijagram korelacija nakon predprocesiranja podataka (vlastita izrada)
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Kao $to je vidljivo sa slika 9, 10 i 11, doSlo je do izgladivanja distribucije kod varijabli
creatinine_phosphokinase i serum_creatinine koje su imale problem iskoSenosti, te su kod
varijable platelets uklonjena strSila. Takoder, doSlo je i do promjene na grafu korelacija,
specificno za varijablu serum_creatinine, koja sad ima korelaciju od 0.35, u odnosu na
prethodnih 0.29.

3.3. Podjela skupa podataka

Za treniranje modela potrebno je skup podataka podijeliti na skup za treniranje, na
kojem ¢ée model uditi veze i ishode izmedu podataka, te skup za testiranje, uz pomo¢ kojeg ¢e
model na do sad nevidenim podacima raditi predvidanja koja se zatim usporeduju sa stvarnim

vrijednostima. 1z toga se na temelju performansi modela odreduje njegova kvaliteta.

Skup podataka prvo je podijeljen na x i y skup, gdje x predstavlja skup podataka koji
sadrZi sve nezavisne varijable, dok se skup y sastoji od ciljne, odnosno zavisne varijable, $to
je u ovom slu¢aju DEATH_EVENT.

x train, x test, y train, y test = train test split(x, y, random state=101,

test size=0.25, stratify=y)

Programski kod 2: podjela skupa podataka na skup za treniranje i testiranje

Podjela podataka na skup za treniranje i testiranje odradena je uz pomoc¢
train_test_split metode iz biblioteke ScikitLearn. Kreiraju se 4 nova skupa: x_train, x_test,
y_train, y_test. X_train je skup podataka za treniranje koji se sastoji od nezavisnih varijabli,
y_train je skup podataka za treniranje koji sadrzi zavisnu varijablu, x_test je skup podataka za
testiranje koji se sastoji od nezavisnih varijabli, a y_test skup podataka za testiranje koji sadrZi
zavisnu varijablu. Argument test_size odreduje koliko ¢e se podataka alocirati za treniranje,
Sto je u ovom slu€aju 25%. Random_state argument osigurava reproduktivnost postignutih
rezultata, a argument stratify osigurava da distribucija proporcije klasa bude jednaka u oba

skupa.

224 primjerka alocirana su skupu za treniranje, a ostalih 75 skupu za testiranje. U

svakom od skupova 67% primjeraka pripada klasi 0, a 33% klasi 1.
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3.4. Stablo odluéivanja

3.4.1. Teorijski opis stabla odlucivanja

Algoritmi stabla odluc€ivanja temelje se na rekurzivnim particijama podataka prema
nekom kriteriju. Stablo odlucivanja sastoji se od korijenskog, unutarnjeg i lisnog ¢vora (root,
internal and leaf node) [20]. Korijenski ¢vor razlikuje se po tome Sto nema ulaznih ¢vorova,
odnosno roditelja, dok lisni Evor nema izlaznih ¢vorova, odnosno djece. Svaki unutarnji ¢vor
dijeli podatke na 2 ili viSe podskupa na temelju diskretne funkcije vrijednosti ulaznih atributa.
Skup podataka se rekurzivno dijeli sve dok se unutar svakog ¢vora ne nalaze podaci koji

potpuno ili dominantno pripadaju nekoj od klasa [20].

Postoje 2 vrste kriterija za podjelu: univarijatni i multivarijatni. Neki od najpoznatijih
univarijatnih kriterija jesu: informacijski dobitak (engl. information gain), Gini indeks i Chi-
square. Multivarijatni kriteriji razlikuju se od univarijatnih po tome §to za isti Evor u obzir uzimaju
veci broj varijabli, dok univarijatni u obzir uzimaju samo jednu varijablu [20]. Unato¢ ovim
razlikama, istraZivanja su pokazala da izbor kriterija za podjelu nema prevelik utjecaj na

konaéne performanse algoritama stabla odlucivanja.

3.4.2. Implementacija stabla odlu€ivanja

decision tree = DecisionTreeClassifier (random state=10)
decision tree.fit(x train, y train)
y predict = decision tree.predict(x test)

Programski kod 3: instanciranje i treniranje modela stabla odlu€ivanja

Prvi isjeCak programskog koda prikazuje kreiranje instance modela Klasifikatora stabla
odlu€ivanja (engl. Decision Tree Classifier), §to se odvija pozivom klase
DecisionTreeClassifier s argumentom random_state koji omogucava reproduciranje rezultata
[21]. Pozivom metode fit model se trenira had skupom podataka za treniranje, podijeljenim na
x_trainiy_train. Uz pomo¢ metode predict kreiraju se predvidanja nad x_test skupom podataka

te se sve sprema unutar varijable y_predict.
from sklearn.metrics import confusion matrix

print (confusion matrix(y test,y predict))

from sklearn.metrics import accuracy score
from sklearn.metrics import precision_ score
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print ('Accuracy:',accuracy score(y test, y predict))

print ('Precision:',precision score(y test, y predict,

average='weighted'))

Programski kod 4: uvozenije biblioteka i ispis metrika za procjenu kvalitete modela stabla

odlucivanja

Nakon $to je model istreniran, potrebno je provjeriti njegovu kvalitetu koridtenjem
razli€itih metrika. Za svaki od 3 modela u ovom zavrsnom radu koriStene su matrica zabune
(engl. Confusion matrix), toénost (engl. Accuracy) i preciznost (engl. Precision). Ove metode
uvezene su iz biblioteke ScikitLearn, te su pozvane unutar funkcije print s argumentima y_test
koji predstavlja stvarne y vrijednosti testnog skupa podataka, te y_predict koji predstavija
predvidanja koja je model napravio.

Accuracy: 0.7733333333333

Precision: 0.8344807965860597

Slika 12: rezultati prvog modela stabla odlu€ivanja (vlastita izrada)

S lijeve strane slike 12 prikazana je matrica zabune, koja prikazuje da je model ispravno
predvidio 36 stvarno pozitivnih vrijednosti (gore lijevo), 15 lazno pozitivnih vrijednosti (gore
desno), 2 lazno negativne vrijednosti (dolje lijevo) i 22 stvarno negativne vrijednosti (dolje
desno). To¢nost modela iznosi 77.33%, a preciznost 83.45%.

depth accuracy = []

for depth in range(1,20):
new dt = DecisionTreeClassifier (random state=10, max depth=depth)
new dt.fit(x train, y train)
new dt predict = new dt.predict(x test)

depth accuracy.append(accuracy score(y test, new dt predict))

depth df = pd.DataFrame ({'max depth':range(1l,20),

'accuracy':depth accuracy})

plt.figure(figsize=(15,8))

plt.plot (depth df['max depth'], depth df['accuracy'], marker='o"')
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plt.xlabel ('Depth of tree')

plt.ylabel ('Performance')

Programski kod 5: pronalaZenje najbolje vrijednosti hiperparametra dubine stabla

Kako bi se performanse modela poboljSale, potrebno je pronaci najbolje
hiperparametre za model ovisno o problemu. U ovom radu odabrana su 2 hiperparametra za
koje je provedeno pronalazenje najbolje vrijednosti: najve¢a dubina stabla (engl. Max_depth)
i najveci broj lisnih ¢vorova (engl. Max_leaf_nodes). Primjer pronalaska najbolje vrijednosti
hiperparametra najveée dubine prikazan je u programskom kodu 5. Prvo se kreira prazna lista
unutar koje ¢e se spremati dobivena to¢nost modela za svaku vrijednost hiperparametra u
rasponu od 1 do 20. Unutar for petlje u re€¢enom rasponu kreira se novi model s vrijednosti
hiperparametra postavljenom na broj prolaza petlje u kojem se trenutno nalazi. Zatim se za taj
model provodi postupak treniranja i predvidanja kao u programskom kodu 3. Zatim se od
dobivenih rezultata kreira DataFrame, te se na kraju crta graf koji prikazuje vrijednost za svaku
treniranu instancu [21]. Isti postupak provodi se za hiperparametar najveéeg broja lisnih

¢vorova, s jedinom razlikom da je raspon vrijednosti od 2 do 25.

dt = DecisionTreeClassifier (random state=10, max depth=1,

max leaf nodes=2)

Programski kod 6: kreiranje novog modela s optimalnim hiperparametrima

Pronadene najbolje vrijednosti hiperparametara su za najvecu dubinu 1, te za najveci
broj lisnih &vorova 2. S ovim vrijednostima hiperparametara ponovljen je postupak treniranja i

predvidanja modela, te su dobiveni rezultati prikazani na slici 13:

Accuracy: ©0.8b666666666666667

Precision: 0.86483784974271

Slika 13: rezultati drugog modela stabla odlucivanja (vlastita izrada)

Kao $to je vidljivo sa slike, nakon pronalaska vrijednosti hiperparametara, model je
predvidio 47 stvarno pozitivnih, 4 lazno pozitivne, 6 lazno negativnih i 18 stvarno negativnih

vrijednosti. To¢nost modela iznosi 86.66%, a preciznost 86.48%.
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3.5. Metoda potpornih vektora

3.5.1. Teorijski opis metode potpornih vektora

Metoda potpornih vektora (engl. Support Vector Machine, kraée SVM) predstavlja
algoritam strojnog ucenja kojem je cilj razdvoijiti pripadnike odredenih klasa prema njihovim
znaCajkama. Moguce je to zamisliti kao da se na grafu sa svim primjercima skupa podataka
prikazanim kao toCkama na tom grafu pokuSava nacrtati linija koja je Sto je vise moguce

udaljena od to€aka razliCitih klasa koje su medusobno najblize [22].
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e - + Class 2
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Slika 14: vizualni prikaz principa metode potpornih vektora (izvor: Eletcher)

U ovom slu€aju linija se naziva hiperravnina, a to¢ke koje predstavljaju podatke
potporni vektori. U sustini, Metoda potpornih vektora pronalazi hiperravninu koja najbolje dijeli
skup podataka na klase [23]. Algoritam treba pronaci najbolju poziciju i orijentaciju hiperravnine
kako bi doslo do &to kvalitetnije generalizacije podataka. Matemati¢ka formula hiperravnine je

sliedeca:
wxx+b=0

Gdje je w vektor normale na hiperravninu, a b pristranost (engl. Bias). Cilj ovog

algoritma je pronaéi optimalne vrijednosti za w i b [23].
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3.5.2. Implementacija metode potpornih vektora

from sklearn.svm import SVC
svc_model = SVC()
svc_model.fit(x train, y train)

svc_predict = svc model.predict (x test)

print ('Accuracy:',accuracy score(y test, svc predict))

print ('Precision:',precision score(y_ test, svc predict,

average='weighted'))
print (confusion matrix(y test,svc predict))

Programski kod 7: kreiranje modela SVM

Ponovno iz biblioteke ScikitLearn uvozi se SVC (engl. Support Vector Classifier), te se
odmah instancira model. Model se zatim metodom fit trenira na skupu podataka za treniranje,
te se kreira predvidanje na skupu podataka za testiranje bez ciljne varijable, x_test. Koriste se
iste metrike kao i kod modela stabla odlucivanja, koje se pozivaju na isti naCin kao i u

programskom kodu 4.

[[56 1] Accuracy: 0.85

[16 14]] Precision: 0.8

Slika 15: rezultati prvog SVM modela (vlastita izrada)

Model SVM predvidio je 50 stvarno pozitivnih, 1 lazno pozitivhu, 10 lazno negativnih i

14 stvarno negativnih vrijednosti, uz to¢nost od 85.33% i preciznost od 86.53%.

param grid = {'C': [0.1, 1, 10, 100], 'gamma': [1, 0.1, 0.01, 0.0017,
'kernel': ['rbf']l}

from sklearn.model selection import GridSearchCV

grid svc = GridSearchCV(SVC(), param grid, refit=True, verbose=3)

grid svc.fit(x_train, y train)
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grid predict = grid svc.predict (x_ test)
print (grid svc.best params )

Programski kod 8: podeSavanje hiperparametara pomocu GridSearchCV te treniranje |

predvidanje novog SVM modela

Za ovaj podeSavanje hiperparametara u ovom slu€aju koristen je GridSearchCV
pristup. Ovaj pristup funkcionira tako da se unutar varijable naj¢eSéeg naziva param_grid
kreira rje¢nik (engl. Dictionary) s nazivima hiperparametara i listama vrijednosti za svaki
hiperparametar. U ovom sluéaju, odabrani su hiperparametri C, odnosno parametar
regularizacije, i gamma, odnosno koeficijent koristenog kernela. Vrijednosti za isprobavanje
odabrane su po uzoru na vrijednosti s laboratorijskih vjezbi na predmetu Uvod u Umijetnu
Inteligenciju koji je autor rada sluSao u zimskom semestru akademske godine 2024./2024. na

Fakultetu organizacije i informatike u Varazdinu.

Nakon uvozenja GridSearchCV-a, isti se instancira uz specifikaciju koristenog
algoritma, u ovom sluéaju SVC i ranije spomenutog param_grid-a. Zatim se za svaku mogucu
kombinaciju hiperparametara trenira zaseban model, te se kao finalni model koristi onaj s
najboljim performansama. S tim modelom kreira se predvidanje, a s grid_svc.best_params_

moguce je i vidjeti najbolje vrijednosti hiperparametara, u ovom slu¢aju C=1 i gamma=0.001.

Accuracy: 0.88

[ 6 18]] Precision: ©.8787381587301587

Slika 16: rezultati poboljSanog SVM modela (vlastita izrada)

Novi model SVM predvidio je 48 stvarno pozitivnih, 3 lazno pozitivhe, 6 lazno negativnih

i 18 stvarno negativnih vrijednosti, uz to¢nost od 88% i preciznost od 87.87%.
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3.6. K najblizih susjeda

3.6.1. Teorijski opis K najblizih susjeda

K najblizih susjeda (KNN) jednostavan je i ucinkovit algoritam koji se uglavnom
primjenjuje na problemima klasifikacije. Karakterizira ga to 5to ne radi nikakve predrasude o
pocetnom skupu podataka, zbog €ega ga se naziva i neparametarskim algoritmom [24]. Ovaj
algoritam provodi klasifikaciju tako da klasificira podatke prema najblizim ili susjednim
primjercima unutar neke regije na primjerice nekom grafu, od ¢ega i naziv K najblizih susjeda.
Algoritam takoder nazivamo i lijenim algoritmom, zato Sto se proces u€enja svodi na pamcenje

svih primjeraka iz skupa podataka.

Slika 17: prikaz rada KNN algoritma (izvor: Taunk et al.)

Slika 17 prikazuje princip rada KNN algoritma. Za svaki primjerak raCunaju se
udaljenosti do svih drugih primjeraka te se u obzir uzimaju svi primjerci koji se nalaze unutar
radijusa K. Klasa novog ulaza odreduje se prema klasi kojoj pripada vecéina pronadenih
susjeda [24]. U cijelom procesu vrlo je bitan dobar odabir veli€ine K, jer kao &to je vidljivo sa
slike 17, 2 razli€ite K vrijednosti mogu rezultirati s 2 razli€ita predvidanja algoritma. Potencijalni
problem ovog pristupa nalazi se u Cinjenici da ovisno o veli€ini K algoritam moze biti vrlo

osjetljiv na anomalije.
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Odabir veliCine K moze se odviti na razne nacine, a dosta je popularna i brute-force
tehnika, koja podrazumijeva treniranje algoritma viSe puta s razli¢itim K vrijednostima, te

utvrdivanje najboljih rezultata, Sto je bilo primijenjeno i u ovom radu s upitnim uspjehom.

3.6.2. Implementacija K najblizih susjeda

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

knn _model = KNeighborsClassifier (n neighbors=5)

knn model.fit(x train, y train)

knn predict = knn model.predict (x test)
print ('Accuracy:',accuracy score(y test, knn predict))
print ('Precision:',precision score(y test, knn predict,

average='weighted'))

print (confusion matrix(y test,knn predict))

Programski kod 9: kreiranje modela KNN

Iz biblioteke ScikitLearn uvozi se KNeighborsClassifier, te se kreira instanca modela s
parametrom broja susjeda (n_neighbors) postavljenim na 5, 8to je zadana vrijednost. Model
se zatim trenira te se kreiraju predvidanja na isti nacin kao i u prethodna 2 slu€aja, sto vrijedi i

za ispis metrika za mjerenje kvalitete.

[[49 2] Accuracy: ©.88

[ 7 1711 Pprecision: 0.8813157894736842

Slika 18: rezultati prvog KNN modela (vlastita izrada)

Model KNN predvidio je 49 stvarno pozitivnih, 2 lazno pozitivne, 7 lazno negativnih i 17
stvarno negativnih vrijednosti, uz to€nost od 88% i preciznost od 88.13%.
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k_accuracy = []

for k in range(1,20):
new_knn = KNeighborsClassifier (n _neighbors=k)
new _knn.fit(x train, y train)
new_knn predict = new knn.predict(x test)

k accuracy.append (accuracy score(y test, new knn predict))

k df = pd.DataFrame ({'k':range(1,20), 'accuracy':k accuracy})

plt.figure(figsize=(15,38))

plt.plot(k df['k'], k df['accuracy'], marker='o")
plt.xlabel ('K'")

plt.ylabel ('Performance')

Programski kod 10: pronalazenje najboljeg parametra K za KNN

Programski kod 10 prikazuje proces pronalazenja najbolje vrijednosti parametra K, koji

je napravljen na isti nacin kao u programskom kodu 5. Problem se nalazi u tome $to je najviSu

vrijednost to€nosti moguce dobiti za viSe razli€itih vrijednosti N, te je stoga proveden i
GridSearchCV postupak.

k range = list(range(1,20))

knn parameters = {

'n neighbors': k _range,
'leaf size': (10,20,30,40,50),
'p': (1,2),
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'weights': ('uniform', 'distance'),

'metric': ('minkowski', 'chebyshev')}
grid _knn = GridSearchCV (KNeighborsClassifier (), knn parameters,
scoring = 'accuracy', refit=True, verbose=3)

Programski kod 11: GridSearchCV postupak za KNN model

Za podesavanje hiperparametara uzeti su broj susjeda, veli€ina lista, p koji odreduje
metodu distance za minkowski metriku, tezine koje odreduju funkciju tezine za predikciju, te
metriku. Odabrane vrijednosti pronadene su na sustavu Kaggle.com [25]. Treniranjem svake
kombinacije dobivena je sljede¢a lista najboljih parametara: veli¢ina lista: 20, metrika:

chebyshev, broj susjeda: 9, p: 1, tezine: distance. Dobiveni rezultati prikazani su na slici 19:

AcCcuracy: 9.88

Precision: ©.8787301587301587

Slika 19: rezultati poboljSanog KNN modela (vlastita izrada)

PoboljSani model KNN predvidio je 48 stvarno pozitivnih, 3 laZzno pozitivne, 6 lazno

negativnih i 18 stvarno negativnih vrijednosti, uz to¢nost od 88% i preciznost od 87.87%.

29



3.7. Usporedba rezultata

Najbolje pocetne performanse u slu¢aju toénosti i preciznosti pokazao je KNN model s
pocetnom to€nod¢u od 88% i preciznosti od 88.13%. Drugi je bio SVM model s to¢nosti od
85.33% i preciznosti 86.53%. Uvjerljivo najgore pocetne performanse pokazao je model stabla
odlucivanja s to€nosti od 77.33% te preciznosti od 83.45%. Kod matrica zabune pri¢a je malo
kompliciranija izmedu KNN i SVM modela, jer je SVM predvidio 50 stvarno pozitivnih i 1 lazno
pozitivni slu¢aj, $to je bolje od KNN-ovih 49 i 2, ali KNN je predvidio 7 lazno negativnih i 17
stvarno negativnih vrijednosti, dok je SVM na tom podrucju ostvario 10 i 14. Sveukupno, u ovoj

kategoriji KNN ipak pokazuje bolje rezultate.

Najveéi porast u performansama pokazao je model stabla odlucivanja kod kojeg je
doslo do povecanja toCnosti sa 77.33% na 86.67%, te povecanja preciznosti s 83.45% na
86.48%. PoboljSani SVM model donio je povecéanje toénosti s 85.33% na 88% i preciznosti s
86.53% na 87.87%. Kod KNN modela to¢nost je ostala nepromijenjena na 88%, dok je
preciznost pala s 88.13% na 87.87%. Po ovim metrikama na kraju je doslo do potpunog
izjednacenja performansi kod KNN i SVM modela, koji nakon pobolj$anja parametara takoder
imaju i isti rezultat matrice zabune, odnosno 48 stvarno pozitivnih, 3 lazno pozitivha, 6 lazno
negativnih i 18 stvarno negativnih predvidenih vrijednosti. PoboljSani model stabla odlucivanja
pokazao je vrlo sli€ne rezultate matrice zabune, s 47 stvarno pozitivnih, 4 lazno pozitivha, 6

laZno negativnih i 18 stvarno negativnih predvidanja.

Ovi rezultati pokazuju da su KNN i SVM modeli poprilicno izjednaceni na podrucju
analize medicinske dokumentacije i predvidanja na temelju iste, dok model stabla odlucivanja
pokazuje malo losije performanse. No, kako bi ovi modeli bili reprezentativni, bilo bi potrebno
trenirati ih na puno vecem i kvalitetnijem skupu podataka koji bi bio reprezentativan za Citavu
populaciju, §to nije slucaj s koristenim skupom podataka. Takoder bi bilo potrebno i upotrijebiti
naprednije metode poboljSanja modela, te Koristiti viSe parametara za GridSearchCV

postupak, te bi onda ti modeli mogli pokazivati realisticnije rezultate.
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4. Zakljucak

Strojno ucenje podrucje je koje uziva velik interes u danasnje vrijeme, bilo iz aspekta
javnosti u medijima, ili iz znanstvenog aspekta u vidu koli¢ine istrazivanja koja se provode.
Samim time, ova grana umjetne inteligencije pronasla je svoju primjenu i na vrlo zahtjevnom i
kompleksnom podrucju kao $to je medicina. lako proces uvodenja strojnog u¢enja u medicinu
nije tekao glatko, te je taj proces jo$ uvijek aktivan, iz dana u dan pronalazi se sve veci broj

inovativnih rjeSenja koja povezuju ova dva znanstvena podrucja.

NajceSce primjene odnose se na nadzirano strojno uéenje, odnosno granu strojnog
ucenja koje udi iz podataka za koje ve¢ ima poznati odgovor ishoda. Ovakvim modelima daju
se velike koliCine medicinskih podataka iz kojih modeli uCe, te zatim kreiraju vlastita
predvidanja i tako pruZaju podr§ku medicinskim stru€njacima. Problematika kod ovog pristupa
nalazi se u eti¢kim pitanjima ¢uvanja vrlo osobnih medicinskih podataka, te koliine povjerenja
kojeg se moZe imati u stroj u odnosu na ljudsko bice. Ipak, primjena strojnog u¢enja u medicini
izuzetno je relevantna i prema misljenju autora taj ¢e se trend nastaviti i u iduéim godinama bit

¢e vidljiva sve bolja i naprednija rjeSenja.

U sklopu rada kreiran je i prakti¢ni dio kojim se Zeljela provijeriti kvaliteta najpopularnijih
algoritama strojnog u€enja: stabla odlu€ivanja, K najblizih susjeda i metode potpornih vektora,
te moguénost njihove primjene na podrucju medicine. Zaklju¢eno je da ovi algoritmi itekako
imaju svoju primjenu za zadatke klasifikacije, no isto tako u ovakvom akademskom okruzenju
zavrSnog rada na kojem radi jedan student teSko je donijeti reprezentativne i uvjerljive
zakljucke. Za to bi bilo potrebno vise istrazivanja, potencijalna primjena hibridnih modela, te
povecanje skupa podataka na mnogo veci i reprezentativniji skup na temelju kojega bi se
mogla provesti kvalitetna i vjerodostojna generalizacija na cijelu populaciju. Podrucje
definitivnho ima svojeg potencijala te zahtijeva veliku paznju u buducnosti. Sve u svemu, na
temelju ovog istraZzivanja tesko je izvesti zakljuak o moguénosti primjene ovih algoritama u

medicini, ali rezultati istraZivanja snazno ukazuju na tu mogucnost.

Na temelju zavrSnog rada moze se izvesti zaklju€ak da je medicina jedno od znacajnijih
podru€ja primjene strojnog ucenja, te da se metode strojnog ucenja mogu kvalitetno
primjenjivati u medicini, i da ¢e se taj trend nastaviti, $to je nuzno i potrebno kako bi se
nadolaze¢im generacijama omogucila kvalitetna medicinska skrb i visoka kvaliteta Zivota, $to

na kraju i treba biti cilj svake primjene umjetne inteligencije u danadnjem vremenu.
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