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SAZETAK

Alzheimerova bolest (AD) najraSireniji je tip demencije zivéanog sustava koji uzrokuje
slabljenje mnogih mozdanih funkcija (npr. gubitak paméenja). Budu¢i da je rana dijagnoza
najvazniji ¢imbenik u poboljSanju skrbi za pacijente i ishoda lijeCenja, neinvazivna rana
dijagnoza AD-a privukla je veliku paZnju istrazivanja posljednjih godina. Cilj ovog rada je
razvoj modela temeljenog na dubokom ucenju za preciznu klasifikaciju stadija AD. Koriste¢i
isti prosireni skup podataka, predlazu se dvije arhitekture: arhitektura konvolucijske neuronske
mreze (CNN) 1 arhitektura modela InceptionV3 (transferno ucenje). Procjenjuju se te
arhitekture dubokog ucenja, donose se zakljucci iz nalaza i predlazu se pobolj$anja za modele.
Skup podataka je preuzet s Kagglea koji je javno dostupan i sastoji se od cCetiri klase koje

predstavljaju razlicite faze Alzheimerove bolesti.

Klju¢ne rije¢i: Alzheimerova bolest (AD), duboko ucenje, transferno ucenje, MRI
mozga, CNN
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SUMMARY

Alzheimer’s disease (AD) is the most prevalent type of dementia of the nervous system that
causes many brain functions to weaken (eg, memory loss). Since early diagnosis is the most
important factor in improving patient care and treatment outcomes, non-invasive early
diagnosis of AD has garnered a lot of research attention in recent years. Developing a deep
learning-based model for precise AD stage classification is the aim of this thesis. Using the
same augmented dataset, two architectures are proposed: a Convolutional Neural Network
(CNN) architecture and an InceptionVV3 model architecture(transfer learning). This is to
evaluate these deep learning architectures, make inferences from the findings, and suggest
improvements for the models.. The dataset has been taken from Kaggle which is publicly
available and comprises of four classes which represents the various stages of Alzheimer's

disease.

Key words: Alzheimer’s Disease (AD), Deep Learning, Transfer learning, Brain MRI,
CNN
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1. UvOD

Alzheimerova bolest (AD- Alzheimer's disease) je vrsta progresivnog neuroloskog
poremecaja koji je nepovratan i pacijent pati izmedu ostalog od ozbiljnog gubitka pamcdenja.
Ova bolest je sedmi najvec¢i uzrok smrti u svijetu. Buduci da joS nema lijeka, jedini nacin da se
ona kontrolira je rana dijagnoza [1].

Oko 50 milijuna ljudi diljem svijeta pati od demencije, a gotovo 60% njih Zivi u zemljama
s niskim i srednjim prihodima. Demencija je opéi pojam za skupinu bolesti koje oStecuju
pamcenje, jezik, kognitivne funkcije i motoricke funkcije, §to dovodi do nemoguénosti vodenja
normalnog svakodnevnog zivota. Demencija pogada 5-8% opce populacije u dobi od 60 i vise
godina u bilo kojem trenutku . Oc¢ekuje se da ¢e demencija pogoditi 82 milijuna pojedinaca
2030. godine, §to ¢e porasti na 152 milijjuna do 2050. godine. Povecani broj pacijenata s
demencijom u zemljama s niskim i srednjim prihodima ¢ini znacajan dio ovog rasta. Gotovo
10 milijuna novih slucajeva prijavi se svake godine [2]. Zbog trendova starenja, posebno u
industrijaliziranim zemljama, teret AD-a u sljedec¢em ¢e desetljecu biti vrlo visok, utjecuci na
stotine milijuna ljudi, njihove obitelji i nacionalne zdravstvene sustave [3]. Epidemioloski
dokazi sugeriraju da ¢e u Sjedinjenim Ameri¢kim Drzavama svaka treca osoba starija od 85
godina razviti AD, a do 2050. broj Amerikanaca starijih od 85 godina ¢e se utrostruciti[4]. AD
je medu pet vodecih uzroka smrti u industrijaliziranim zemljama. Nadalje, to je jedina bolest
za koju se predvida da ¢e rasti dovoljno velikom marZom da postane primarna bolest u
sljede¢im desetljecima [2]. Glavni uzrok Alzheimerove bolesti u doslovhom smislu je slaba
mozdana aktivnost i protok krvi u mozgu. U smislu neurologije, AD je dugotrajna
neurodegenerativna bolest koja uzrokuje gubitak tkiva i smrt ziv€anih stanica u cijelom mozgu.
To postupno dovodi do pogorSanja kognicije i pamcenja pacijenta koji se ¢esto naziva senilna
demencija. Nadalje, Alzheimerova bolest ima negativan utjecaj na sposobnost pacijenata da
obavljaju svakodnevne aktivnosti (npr. pisanje, pricanje 1 €itanje), a takoder i na probleme s
prepoznavanjem prijatelja i obitelji. AD ima tri stupnja progresije: rani, umjereni kognitivni i
kasni stadij. Vrlo rani simptomi ove bolesti ukljucuju djelomicni gubitak paméenja, poteskoce
u sje¢anju na nedavne dogadaje itd. Bolesnici u srednjoj kognitivnoj fazi reagiraju agresivno, a
oni u kasnoj fazi pocinju patiti od jezi¢nih problema, promjena raspolozenja i raznih problema
u ponaSanju, imaju sréan0 zatajenje 1 kvar diSnog sustava koji uzrokuje smrt. lako pravi uzrok
ove bolesti nije poznat, ranim otkrivanjem i pravodobnim lijekovima njezin se uc¢inak moze

svesti na minimum [2].
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Klju¢no je pronaci neinvazivnu dijagnosticku metodu koja moze to¢no predvidjeti rizik
pojedinca od dobivanja AD-a. Imajuéi ovaj cilj na umu i koriste¢i najnovija dostignuca u
laboratorijskoj opremi i racunalnoj sposobnosti, znanstvena zajednica je istrazila i predlozila
brojne nove koncepte i biomarkere za identifikaciju AD-a rano prije zadnjih faza [5]. U
medicini, biomarker je mjerljivi pokazatelj ozbiljnosti ili prisutnosti nekog bolesnog stanja.
Moze se definirati kao "stani¢na, biokemijska ili molekularna promjena u stanicama, tkivima
ili teku¢inama koja se moze myjeriti i procijeniti kako bi ukazala na normalne bioloske procese,
patogene procese ili farmakoloSke odgovore na terapijsku intervenciju. Oni se temelje na
biomarkerima otkrivenim u slini, urinu, serumu, plazmi i krvi [6]. Medutim, jedan biomarker
nije dovoljan za potpunu karakterizaciju svakog pacijenta zbog njihove heterogenosti. Ovih
dana mozemo profilirati stotine molekula odjednom zahvaljuju¢i novim tehnologijama. Stoga
bi se ti problemi rijesili kombiniranjem racunalne snage s mjerljivim molekularnim uzorcima,
kao $to je primjena tehnika umjetne inteligencije (Al) i strojnog uéenja (ML) [7]. Metode
analize podataka temeljene na umjetnoj inteligenciji ve¢ se proucavaju za dijagnosticiranje AD-
a, ne samo na temelju biomarkera biofluida ve¢ 1 na drugim modalitetima (npr. ocCitanja
mreznice Sarenice oka) [8], mjerenja elektrinih signala mozdanih valova (
elektroencefalogram (EEG)) [9] i online ispiti jezi¢nih vjeStina i testovi pamcenja temeljeni na
umjetnoj inteligenciji [10]. Ovo su obecavajuéi razvoji koji mogu dovesti do izvedivog

masovnog probira AD, sve dok imaju visoku to¢nost u stvarnim klinickim uvjetima.
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2. Alzheimerova bolest i uloga umjetne inteligencije

Koristenje ML-a i umjetne inteligencije u brojnim podrucjima zdravstvene skrbi moze
poboljsati toCnost testiranja temeljenog na biomarkerima i uhvatiti se u srz s jo§ vaznijim
problemom — heterogeno$¢u svakog subjekta. Stoga ML i umjetna inteligencija mogu otvoriti
obecavajuce putove za tocnu, neinvazivnu i dostupnu ranu dijagnozu AD-a i podrzati prognozu
specificnu za subjekt i odgovore na lijecenje prema temeljnim personaliziranim pristupima u
upravljanju boles¢u. Kasnije u ovom radu koristit ¢e se MRI slikama mozga kao biomarkeru za

nasSu dijagnostiku.

2.1. Alzheimerova bolest

Povijesno, stari grcki i rimski lije¢nici i filozofi povezivali su stariju demenciju sa
staro$c¢u [11]. Sve do 1901. godine, kada je pedesetogodi$njoj dami koju je nazvao Auguste D.
dijagnosticiran prvi slucaj onoga Sto ¢e kasnije biti nazvano Alzheimerova bolest, njemacki
psihijatar po imenu Alois Alzheimer. Pratio je njezin slu¢aj sve do njezine smrti 1906., godine
kada je objavio svoje prvo javno izvjesce o tome [12]. Jedanaest takvih slu¢ajeva—od kojih su
se neki prije nazivali Alzheimerovom boles¢u—dokumentirano je u medicinskoj literaturi
tijekom sljedecih pet godina [13]. Emil Kraepelin potisnuo je odredene klinicke (deluzije i
halucinacije) 1 patoloske (arterioskleroticne promjene) aspekte pronadene u izvornom izvjeséu
Augustea D[14]. prije nego $to je opisao bolest kao jedinstvenu bolest. Veci dio 20. stoljeca
dijagnoza Alzheimerove bolesti bila je rezervirana za osobe u dobi izmedu 45 1 65 godina koje
su razvile simptome demencije. Terminologija se promijenila nakon 1977. kada je konferencija
0 Alzheimerovoj bolesti zakljucila da su klini¢ke i patoloske manifestacije presenilne i senilne
demencije gotovo identi¢ne, iako su autori takoder dodali da to ne iskljucuje moguénost da
imaju razlicite uzroke [15]. To je na kraju dovelo do dijagnoze Alzheimerove bolesti neovisno
0 dobi [16]. Na kraju je termin Alzheimerova bolest formalno usvojen u medicinskoj
nomenklaturi za opisivanje pojedinaca svih dobi s karakteristicnim zajednickim obrascem
simptoma, tijekom bolesti i neuropatologijom. Nacionalni institut za neuroloske i
komunikacijske poremec¢aje 1 mozdani udar (NINCDS) 1 Udruga za Alzheimerovu bolest 1
srodne poremecaje (ADRDA, sada poznata kao Alzheimerova udruga) uspostavili su najcesce
koriStene NINCDS-ADRDA Alzheimerove kriterije za dijagnozu 1984., opsezno aZurirano
2007 [17].

Fakultet strojarstva i brodogradnje 3



Lucian Segota Zavrsni rad

Poznato je da bolest napada hipokampus koji je povezan s paméenjem, a to je odgovorno
za prve simptome ostecenja pamcenja. Kako bolest napreduje, tako raste i stupanj ostecenja
pamcenja [1]. Vjeruje se da se Alzheimerova bolest javlja kada se abnormalne koli¢ine amiloida
beta (AP), nakupljajuc¢i izvanstani¢no kao amiloidni plakovi i tau proteini, ili unutarstanicno
kao neurofibrilarni ¢vorovi, stvaraju u mozgu, utjecuci na funkcioniranje i povezanost neurona,
Sto rezultira progresivnim gubitkom funkcije mozga [18]. Ova promijenjena sposobnost
¢iS¢enja proteina povezana je sa staroScu, regulirana je kolesterolom u mozgu i povezana je s
drugim neurodegenerativnim bolestima. Ovi kriteriji zahtijevaju da se prisutnost kognitivnog
ostecenja 1 sumnja na sindrom demencije potvrdi neuropsiholoskim testiranjem za klinicku
dijagnozu moguce ili vjerojatne Alzheimerove bolesti. Za kona¢nu dijagnozu potrebna je
histopatoloska potvrda ukljucujuéi mikroskopski pregled mozdanog tkiva. Pokazana je dobra
statisticka pouzdanost i valjanost izmedu dijagnosti¢kih kriterija i kona¢ne histopatoloske
potvrde.[19]. Patofiziologija (ili fiziopatologija) je grana prou¢avanja, na raskrizju patologije i
fiziologije, koja se bavi poremecéenim fizioloSkim procesima koji uzrokuju, proizlaze iz ili su
na drugi na¢in povezani s boles¢u ili ozljedom [20], i grana je pro¢avanja s ¢ijeg ¢emo stajalista
razmotriti ovu bolest u nastavku.

Alzheimerovu bolest karakterizira gubitak neurona i sinapsi u cerebralnom korteksu i
odredenim subkortikalnim regijama. Ovaj gubitak rezultira velikom atrofijom zahvacenih
regija, ukljucujuéi degeneraciju u temporalnom reznju i parijetalnom reznju, te dijelovima
frontalnog korteksa i cingularnog girusa [21]. Degeneracija je takoder prisutna u jezgrama
mozdanog debla, posebno u locus coeruleusu u ponsu [22]. Studije koje su koristile MR1 i PET
dokumentirale su smanjenje veli¢ine odredenih regija mozga kod ljudi s Alzheimerovom
boles¢u kako su napredovali od blagog kognitivnog oSte¢enja do Alzheimerove bolesti, te u
usporedbi sa sli¢nim slikama zdravih starijih osoba [23]. Kada se AP plakovi i neurofibrilarni
¢vorovi ispituju pod mikroskopom, mozgovi pacijenata s Alzheimerovom boles¢u pokazuju
nepogresive znakove oba, osobito u hipokampusu. Unato¢ tome, neurofibrilarni ¢vorovi u
neokorteksu ne moraju uvijek pratiti Alzheimerovu bolest. Plakovi su guste, opéenito netopljive
nakupine stani¢nih ostataka i beta-amiloidnog peptida koji okruzuju i okruzuju neurone.
Neurofibrilarni ¢vorovi ili spletovi su skupovi hiperfosforiliranog tau proteina koji je povezan

s mikrotubulima i nakuplja se unutar stanica [24].
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Dok su plakovi i zapetljanja prirodni dio starenja za mnoge starije ljude, oni koji imaju
Alzheimerovu bolest imaju ih viSe u nekim podru¢jima mozga, kao Sto je temporalni reZanj.

Mozgovi pacijenata s Alzheimerovom bolescu Eesto ukljuuju Lewyjeva tjelesca [25].

Slika 1. Histopatoloske slike Alzheimerove bolesti

U podruc¢ju CA3 hipokampusa, pokazuju amiloidni plak (gore desno), neurofibrilarne ¢vorove
(dolje lijevo) i granulovakuolarna degeneracijska tijela (dolje u sredini). Nije poznato kako
toéno poremecaji proizvodnje i agregacije beta-amiloidnog peptida dovode do patologije
Alzheimerove bolesti. Amiloidna hipoteza tradicionalno ukazuje na nakupljanje beta-

amiloidnih peptida kao sredi$nji dogadaj koji pokrece degeneraciju neurona [25].
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Nakupljanje agregiranih amiloidnih fibrila, za koje se vjeruje da su toksi¢ni oblik proteina
odgovornog za remecenje stanicne homeostaze kalcijevih iona, izaziva programiranu stani¢nu
smrt (apoptozu) [26]. Takoder je poznato da se Ap selektivno nakuplja u mitohondrijima u
stanicama mozga oboljelog od Alzheimerove bolesti, a takoder inhibira odredene funkcije
enzima i koriStenje glukoze od strane neurona. Razni upalni procesi i citokini takoder mogu
imati ulogu u patologiji Alzheimerove bolesti. Upala je opé¢i marker oSteéenja tkiva u bilo kojoj
bolesti, a moze biti ili sekundarna nakon oste¢enja tkiva kod Alzheimerove bolesti ili marker
imunoloskog odgovora. Sve je vise dokaza o snaznoj interakciji izmedu neurona i imunoloskih
mehanizama u mozgu. Pretilost i sustavna upala mogu ometati imunoloske procese koji poti¢u

napredovanje bolesti. [27]

Klinic¢ka dijagnoza Alzheimerove bolesti je "moguéa" ili "vjerojatna" na temelju drugih
simptoma; obdukcija je potrebna da se definitivno identificira AD. Kada se AD klinicki
dijagnosticira, do 23% slucajeva moze biti pogresno dijagnosticirano zbog patologije koja
ukazuje na drugi poremecaj ¢iji su simptomi slicni AD-u [28]. Klini¢ka dijagnoza AD-a ¢esto
se postavlja koriStenjem pacijentove povijesti bolesti, obiteljske povijesti i promatranja
ponasanja. Dijagnoza je potkrijepljena postojanjem karakteristicnih neuroloskih 1 kognitivnih
karakteristika, kao i nedostatkom konkurentskih medicinskih bolesti. Budu¢i da mnoga
osiguravajuca drustva u Sjedinjenim Drzavama ne pokrivaju sve medicinske postupke, uporaba
u klinickoj praksi je uglavnom ogranicena na klinicka ispitivanja od 2018 [29]. Procjena
intelektualnog funkcioniranja uklju€ujuci testiranje pam¢enja moze dalje karakterizirati stanje
bolesti [2]. Medicinske organizacije stvorile su dijagnosticke kriterije kako bi lije¢nicima u
praksi olakSale 1 standardizirale dijagnosticki proces. Konacna dijagnoza moze se potvrditi
samo post mortem procjenama kada je dostupan mozdani materijal i moZe se histoloski ispitati

na senilne plakove i neurofibrilarne ¢vorove [30].

Budu¢i da ne postoje poznate terapije za modificiranje bolesti za Alzheimerovu bolest,
istrazivanja o AD-u usredotodena su na intervencije koje mogu zaustaviti pocetak i
napredovanje bolesti. Niti jedna intervencija nije se pokazala ucinkovitom u prevenciji
Alzheimerove bolesti, a istraZivanja o intervencijama za zaustavljanje razvoja ili progresije
bolesti dala su razlicite rezultate. Prema epidemioloskim istrazivanjima, mozda postoje veze
izmedu rizika osobe od dobivanja AD-a i promjenjivih varijabli kao §to su prehrana, stil Zivota
i lijekovi[30].
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Intelektualne aktivnosti poput igranja Saha ili redovite druStvene interakcije povezane

su sa smanjenim rizikom od Alzheimerove bolesti u epidemioloskim studijama, iako nije
pronadena uzrocna povezanost. Alzheimerovu bolest tesko je prepoznati u ranim fazama.
Konacna dijagnoza Cesto se postavlja, ¢ak i ako pacijent mozda jo$ zivi slobodno, nakon $to
kognitivno pogorsanje ometa svakodnevne aktivnosti. Svaka Sansa za neovisan zivot bit ¢e
eliminirana kada se simptomi pogors$aju od skromnih kognitivnih problema poput gubitka
pamcenja do tezih kognitivnih i nekomnitivnih poremecaja, osobito u kasnijim fazama bolesti
[2].
Oboljeli od Alzheimerove bolesti imaju kraci zivotni vijek. Za one od 60 do 70 godina prosjecni
zivotni vijek je 23 do 15 godina, a za osobe od 90 godina 4,5 godine. Za osobe u 60-ima i ranim
70-ima, vrijeme nakon dijagnoze Alzheimerove bolesti krece se od 7 do 10 godina (gubitak od
13 do 8 godina). Manje od 3% pacijenata prezivi vise od 14 godina nakon dijagnoze. Povecana
ozbiljnost kognitivnog oSteéenja, smanjena funkcionalna razina, povijest padova i
abnormalnosti u neuroloskom pregledu simptomi su bolesti koji su snazno povezani s losijim
prezivljavanjem. Smanjeno prezivljavanje takoder je povezano s drugim popratnim stanjima
ukljucujuéi dijabetes, sr¢ane probleme ili povijest zlouporabe alkohola. Ocekivano trajanje
zivota medu mladom populacijom izrazito je nisko u usporedbi sa zdravom populacijom, ¢ak i
ako se ukupni broj prezivjelih godina povecava s ranijom dobi na pocetku. Izgledi za
prezivljavanje za muSkarce niZi su nego za Zene. Naj¢e$¢i izravni uzroci smrtnosti povezani s
Alzheimerovom boles¢u su upala pluca i dehidracija, iako je rak rjedi uzrok smrti nego u op¢oj
populaciji [31].

Demencija, a posebno Alzheimerova bolest, moZe biti medu najskupljim bolestima za
drustva diljem svijeta. Kako stanovniStvo stari, ti ¢e troSkovi vjerojatno rasti 1 postati vazan
drustveni problem i ekonomski teret. Troskovi povezani s AD-om ukljucuju izravne i neizravne
medicinske troskove, koji se razlikuju medu zemljama ovisno o socijalnoj skrbi za osobu s AD-
om. [zravni troskovi ukljucuju posjete lije¢niku, bolni¢ku njegu, medicinske tretmane, njegu u
staraCkom domu, specijaliziranu opremu 1 troSkove kucanstva. Neizravni troskovi ukljucuju
troskove neformalne skrbi i gubitak produktivnosti neformalnih njegovatelja. U Sjedinjenim
Drzavama od 2019. procjenjuje se da neformalna (obiteljska) skrb ¢ini gotovo tri Cetvrtine skrbi
za osobe s AD-om uz trosak od 234 milijarde USD godi$nje i priblizno 18,5 milijardi sati skrbi.
Predvida se da ¢e se troskovi drustva u cijelom svijetu za brigu o osobama s AD-om povecati

gotovo deseterostruko 1 doseci oko 9,1 trilijuna USD do 2050. godine.
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Troskovi za osobe s tezom demencijom ili poremecajima ponasanja visi su i povezani su s

dodatnim vremenom skrbi za pruzanje fizicke njege.[3]

2.2. Tretman

Lijecenje 1 terapija vrlo su skupi, te je takoder jako dugo potrebno za postavljanje
dijagnoze. Glavna tragi¢na ¢injenica kod ove bolesti je da je njen uzrok jos uvijek nepoznat. Za
ovu bolest odgovorni su mnogi ¢imbenici. Medu njima, 70% se smatra genetskim, drugi
¢imbenici mogu biti teSke ozljede glave, hipertenzija, depresija, visoki krvni tlak i drugi
kognitivni poremecaji [32]. Postoje razli¢iti principi dostupni za dijagnozu AD-a, kao §to su
MRI (magnetic resonance imaging), PET scan (Positron emission tomography),
kompjutorizirana tomografija i cerebrospinalna tekucina. Iako se u dijagnostici mogu koristiti
razli¢iti principi ili njihova kombinacija, ve¢ina prakticnih metoda u svom radu koristi
magnetsku rezonancu. Ameri¢ka Agencija za hranu i lijekove (FDA) odobrila je nekoliko
lijekova na recept za Alzheimerovu bolest koji pomazu u upravljanju simptomima ili lijecenju
bolesti. Vecina lijekova koje je odobrila FDA najbolje djeluje na ljude u ranoj ili srednjoj fazi
Alzheimerove bolesti. Sto se ti¢e lijekova za blagu do umjerenu bolest, lije¢enje simptoma
Alzheimerove bolesti moze pomoc¢i pruziti ljudima utjehu, dostojanstvo 1 neovisnost tijekom
duljeg vremenskog razdoblja te takoder pomo¢i njihovim skrbnicima. Galantamin, rivastigmin
i donepezil su inhibitori kolinesteraze koji se propisuju za blage do umjerene simptome
Alzheimerove bolesti. Ovi lijekovi mogu pomo¢i u smanjenju ili kontroli nekih kognitivnih
simptoma 1 simptoma ponaSanja. Inhibitori kolinesteraze sprje€avaju razgradnju acetilkolina,
mozdane kemikalije za koju se vjeruje da je vazna za pamcenje i razmiSljanje. Kako
Alzheimerova bolest napreduje, mozak proizvodi manje acetilkolina i s vremenom ti lijekovi
gube svoju ucinkovitost. Budu¢i da inhibitori kolinesteraze djeluju na sli¢an nacin, prelazak s
jednog na drugi mozda nece dati znacCajno razliCite rezultate, ali osoba koja Zivi s
Alzheimerovom boles¢u moze bolje reagirati na jedan lijek u odnosu na drugi [33]. Lekanemab
je imunoterapija za lijeCenje rane Alzheimerove bolesti koju je odobrila FDA. On ciljano djeluje
na protein beta-amiloid kako bi pomogao smanjiti amiloidne naslage, jednu od glavnih
promjena na mozgu kod Alzheimerove bolesti. Klinicke studije za utvrdivanje u€inkovitosti
lekanemaba provedene su samo na osobama s ranim stadijem Alzheimerove bolesti ili blagim

kognitivnim oSte¢enjem uslijed bolesti.
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Rezultati studije pokazali su da je lekanemab usporio stopu kognitivnog pada medu
sudionicima studije tijekom 18 mjeseci i smanjio razinu amiloida u mozgu. Trenutno osiguranje
moze pokriti ovaj lijek samo u odredenim situacijama. Prije propisivanja ovog lijeka, lije¢nici
mogu naruciti PET skeniranje ili analizu cerebrospinalne teku¢ine kako bi procijenili jesu li
amiloidne naslage prisutne u mozgu. Moguce nuspojave ovog lijeka ukljucuju oticanje mozga
i krvarenje. U rijetkim slucajevima nuspojave mogu biti ozbiljne ili opasne po zivot. Zbog ovog
potencijalnog rizika potrebno je pracenje rutinskim magnetskim rezonancama [34]. Nekoliko
drugih lijekova za lijeCenje Alzheimerove bolesti testira se na ljudima s blagim kognitivnim
oSte¢enjem ili ranom Alzheimerovom boles¢u. U slucaju umjerene do teske bolesti, moze se
preporuciti lijek memantin, antagonist N-metil-D-aspartata (NMDA). Ovaj lijek propisan je za
smanjenje simptoma, $to moze omoguditi nekim ljudima da nastave s nekim dnevnim
aktivnostima nesto dulje nego §to bi to Cinili da ga ne uzimaju. Na primjer, memantin moze
pomoc¢i osobi s Alzheimerovom boleséu u kasnijim fazama da zadrzi svoju sposobnost da
samostalno koristi zahod jo$ nekoliko mjeseci. To je korisno i za pacijenta i za njegovatelja.
Smatra se da memantin djeluje tako S$to kontrolira glutamat, klju¢ni neurotransmiter. Glutamat
moze uzrokovati smrt mozdanih stanica kada se proizvodi u prekomjernoj koli¢ini. Inhibitori
kolinesteraze 1 antagonistt NMDA imaju razli¢ite mehanizme djelovanja, $to omogucuje
kombinaciju dviju vrsta lijekova. FDA je takoder odobrila donepezil, flaster s rivastigminom i

kombinaciju lijekova memantina i donepezila za umjerenu do tesku Alzheimerovu bolest [35].

Vazno je jo$ spomenuti doziranje i nuspojave lijekova za Alzheimerovu bolest. Obi¢no
lije€nici svojim pacijentima zapocinju sa niskim dozama lijekova i povecavaju th ovisno o tome
koliko ih pacijent dobro podnosi. Postoje neki dokazi da vece doze lijekova za Alzheimerovu
bolest mogu biti korisne za neke pojedince. S druge strane, veca je vjerojatnost nezeljenih
nuspojava pri ve¢im dozama. Na poc€etku uzimanja lijeka, pacijente je potrebno paZzljivo pratiti.
Stetni udinci svih ovih lijekova ukljuéuju moguénost glavobolje, muénine, povraéanja,
proljeva, alergijskih reakcija, gubitka apetita, vrtoglavice, smetenosti i padova.

Kljuéno je uzimati sve lijekove—ukljucujuéi vitamine 1 biljne dodatke prehrani—prema
uputama lijecnika [36].

Sto se ti¢e tretmana, posljednje jo§ vazno je imati na umu simptome ponasanja kod
pacijenata s ovom bole$¢u. Uobicajeni simptomi Alzheimerove bolesti ukljuuju nesanicu,
lutanje, uznemirenost, tjeskobu, agresiju, nemir i depresiju. Znanstvenici istrazuju zasto se ti

simptomi javljaju 1 proucavaju nove tretmane za njihovo lijecenje.
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Istrazivanje je pokazalo da lijeCenje simptoma ponaSanja moze pruziti utjehu osobama s
Alzheimerovom bole$c¢u 1 olakSati stvari skrbnicima. Strucnjaci se slazu da se lijekovi za
lijeCenje ovih problema u ponasanju trebaju koristiti tek nakon $to su isprobane druge strategije

koje nisu lijekovi [36].

2.3. Uloga umjetne inteligencije u dijagnozi i klasifikaciji

S vremenom su neinvazivni sustavi racunalno potpomognute dijagnostike (CAD —
Computer aided diagnostics) koji se temelje na MRI slikama poboljsali svoje rezultate zbog
pristupa veéim baza podataka i pokazali znacajne klinicke prednosti. Nedavno su otkri¢a u
dubokom ucenju (DL — Deep learning) integrirana s CAD sustavima kako bi se omoguéila rana
dijagnoza bolesti. Konkretno, neinvazivna analiza temeljena na MRI nudi bogatu klinicku
dijagnozu i uvid u biomedicinska istrazivanja za bolesti mozga. CAD sustavi koji se temelje na
magnetskoj rezonanci pokazali su mnogo obecanja u posljednjih nekoliko godina za odvajanje
oboljelih od AD-a od standardnih kontrola primjerenih dobi. Metoda neuroimaginga poznata
kao strukturna magnetska rezonancija ili sMRI, mozZe se koristiti za prepoznavanje
abnormalnosti mozga kao S$to su tumori, lezije i atrofija. Takoder se moze koristiti za
iskljucivanje uzroka demencije koji nisu AD. MRI daje anatomske detalje o mozgu. U
pacijenata s AD-om, atomi vodika i rezonancija omogucuju strukturnu vizualizaciju putem
magnetske rezonancije, kako u statickim tako i u magnetskim poljima. U podru¢ju medicinske
slikovne dijagnostike, uporaba DL-a, posebice CNN-a, brzo je porasla. CNN eliminira razlicite
pogreske u mjerenju uzrokovane tradicionalnim ruéno izradenim znacajkama koristenjem 2D
ili 3D slika izravno kao ulaznih podataka i automatskim u¢enjem znacajnih lokalnih i globalnih
znacajki vise razine [37].

Prije koristenja MRI slika kao biomarkera, predobrada (Pre-processing) je bitan korak
u poboljSanju kvalitete biomarkera kako bi bio dostupan najve¢i broj biomarkera.
Najpopularnija vrsta prethodne obrade za biomarkere neuroimaginga jest volumetrijska
predobrada. Volumetrijski biomarkeri dijagnosticki su 1 klinicki alat koji se sve vise koristi u
medicinskoj struci. Kako bi se zajamc¢ili pouzdani i znacajni rezultati, podaci se prvo moraju
prethodno obraditi prije nego §to se ti biomarkeri mogu uspjesno upotrijebiti. MRI se obi¢no
koristi za vizualizaciju mekih tkiva, kao Sto su mozak, ledna moZdina i zglobovi. Dva razlicita
modaliteta uskladena su s obzirom na sliku predloSka kako bi se osiguralo da su slike u istoj
prostornoj orijentaciji i da imaju istu razlucivost. Nakon toga, specificni ROI (Region of

interest) sadrzi podatke od interesa za daljnju analizu.
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Zatim je uskladivanje regija proces prepoznavanja i poravnavanja odgovarajuéih regija
od interesa u visSe MRI slika. Ovo je vazno za usporedbu iste regije na vise slika, kao S§to je
pra¢enje promjena tijekom vremena ili izmedu razli¢itih pacijenata. Zatim se nakon ROI
izraGunava vektor usmjerenja, prikaz orijentacije i smjera objekta ili regije unutar MRI slike.
Vektori smjera mogu se koristiti za opisivanje orijentacije struktura kao $to su zivci, krvne zile
ili miSi¢na vlakna. Geometrijska transformacija odnosi se na proces transformacije MRI slike
iz jedne prostorne orijentacije u drugu, kao Sto je rotiranje, skaliranje ili translacija slike.
Geometrijska transformacija koristi se za poravnavanje MRI slika, uskladivanje ROI-a i
prilagodavanje bilo kakvih izoblicenja ili varijacija na slici. Ponovno uzorkovanje odnosi se na
postupak mijenjanja rezolucije ili veli¢ine MRI slike. Ponovno uzorkovanje je potrebno kada
se primjenjuje geometrijska transformacija kako bi se osiguralo da rezultirajuca slika ima
Zeljenu razlucivost 1 veli¢inu. Ukratko, koraci ukljuc¢eni u obradu MRI slike, od modaliteta do
ponovnog uzorkovanja, uklju¢uju dobivanje MRI slika, poravnavanje slika, identifikaciju
interesnih podruc¢ja, podudaranje ROI-a, koriStenje usmjerenih vektora za opisivanje
orijentacije struktura unutar slika, primjenu geometrijskih transformacija za poravnavanje slika
1 prilagodavanje bilo kakvih izobli¢enja te ponovno uzorkovanje slika kako bi se osigurala
zeljena razlucivost i veli¢ina.Ovi su koraci kljuéni za tocnu analizu i interpretaciju MRI
podataka u razli¢itim medicinskim primjenama. Automated pipelines su tehnike u kojima se
pakiraju razliciti algoritmi kako bi se formirala razli¢ita predobrada 1 operacije za neuro regije.
Istrazivaci obi¢no koriste magnetsku rezonanciju (MRI) za rano i precizno otkrivanje
strukturnih i funkcionalnih abnormalnosti mozdanog tkiva. Ovi pipelinesi, kao $to su Free
Surfer, SPM, koriste se za procjenu razli¢itih neuro regija mozga. Pomoc¢u ovih metoda mogu
se identificirati razli¢ita podrucja. Ove tehnike koriste samo obrade slike kao tehniku. Iz skupa
slikovnih podataka mogu prepoznati osobine bolesnika s AD-om i njihove podtipove. Obi¢no
se ove automatizirane tehnike oslanjaju na skupove slikovnih podataka s 2D ili 3D slikama.
Ovi automatizirani alati mogu identificirati vazne znacajke 1 ispraviti anomalije na slikama, te
zahtijevaju veliku procesorsku snagu. Posljedi¢no, ove metode mogu tocnije izraCunati
karakteristike iz male koli¢ine dostupnih podataka, kao $to su volumeni, povrSine i debljine
korteksa tijekom razlicitih faza AD i njegovih podtipova [38]. Za kategorizaciju klasa moze se
izraditi klasifikacijski model pomoc¢u ovih izracunatih zna€ajki. Mnoge od ovih tehnika cesto
se koriste za analizu sive 1 bijele tvari u mozgu koja ima bioloski poremecaj. U mozgu, nekoliko
¢imbenika moze pomoc¢i u razlikovanju deficitnog mozga od normalnog mozga. Kroz
otkrivanje temeljeno na slikama, istrazivaci su klasificirali neurodegenerativne bolesti

uzrokovane AD-om i njihove faze koristeci tehnike dubinskog i strojnog ucenja.
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Pristupi izdvajanja znacajki, koji se temelje na nekoliko metoda biomarkera, koriste se
automated pipelinesima. Duboko uéenje omogucuje stvaranje modela za identifikaciju AD-a i
njegovih stadija, kao i prethodnu obradu samih biomarkera i izdvajanje znacajki. Neke od
najpopularnijih metoda klasifikacije za AD su SVM (Support vector machine — machine
learning algoritam), ANN (Artificial neural network) i DNN (Deep neural network). Sazetak
popularnih tehnika klasifikacije dan je u tablici u nastavku. Ove tehnike Cesto koriste
znanstvenici 1 istrazivaci u podru¢ju obrade medicinskih slika kako bi identificirali AD u

razli¢itim fazama [38].

Machine learning
Methods

Support Vector

Artificial Neural

Deep Neural

Machines Network Network
SVM linear ANN LR
SVM
PCA PC
Ensemble
SVM RBF BF TREE LP
RF TREE RF
RBFNN KNN
MLP CNN
GA
TS-SVM

Slika 2. Metode dubokog ucenja

Metode temeljene na CNN-u imale su nizu to¢nost ranijih godina, ali su od tada postale to¢nije,
a neke su posljednjih godina postigle gotovo savrSenu toc¢nost. Zbog toga ¢e se ovaj rad

fokusirati na implementaciju CNN metode.

Potrebno je 1 napomenuti neke od poteskoca koje se javljaju u implementaciji umjetne
inteligencije kod Alzheimerove bolesti. Mnogi medicinski dijagnosticki sustavi zanemaruju
dinamicku prirodu klini¢kih informacija i umjesto toga se oslanjaju isklju¢ivo na osnovne
podatke prikupljene tijekom prvog posjeta. Budu¢i da konvencionalni DL modeli funkcioniraju
kao "crne kutije", tesko je razumjeti kako oni donose odluke. Iako postoje¢i modeli dubokog
ucenja pokazuju dobru to¢nost, volumetrijska priroda medicinskih podataka otezava njihovu

......

valjanosti predvidanja sustava.
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Trenutni studiji koriste jedan modalitet neuroimaginga, kao $to je MRI. Medutim, za

otkrivanje progresije AD, ukljuc¢ivanje multiparametarske MRI (PET, difuzijske tenzorske slike
i funkcionalne MRI) pruza obilje informacija povezanih s boles¢u u dijagnostiCkom procesu.
Nekad nismo u moguénosti istraziti druge modalitete zbog njihove nedostupnosti. Takoder
nismo u mogénosti postaviti pitanja koja se odnose na longitudinalne vremenske korake
zabiljezene u svakoj grupi predmeta (prvi, Sesti, dvanaesti mjesec itd.), kao i ogranicen javni
pristup ovim skupovima podataka. Lijecnici oklijevaju prihvatiti modele "crne kutije" iz
zajednice strojnog ucenja koji pokazuju visoku tocnost kada se testiraju na testnim podacima,
ali mozda nece tako dobro funkcionirati kada se testiraju na stvarnim podacima. Sustavi
objasnjive umjetne inteligencije (XAI- Explainable artificial intelligence) predstavljaju klju¢ni
napredak u ovom podrucju buduéi da model treba podrzavati odredenu dijagnozu. Kako bi se
ukljucila Sira zajednica, potpuno integrirani XAl sustav moze razjasniti kako interno
funkcioniraju procesi donoSenja odluka. Stru¢njaci na tom podrucju protive se odlukama koje
donose sustavi koji se ne mogu ponistiti, a novi europski propisi o zastiti podataka zabranjuju
koriStenje modela crne kutije u brojnim kontekstima, ukljucuju¢i medicinsko podrudje.
Transparentnost je klju¢na za stjecanje povjerenja medicinskih stru¢njaka i njihovo uvjeravanje
da uzmu u obzir preporuke sustava umjetne inteligencije. Medicinski stru¢njaci mogu odluciti
o tijeku lijeCenja na temelju vlastite prosudbe i iskustva zahvaljujuci transparentnosti. Kao §to
su mnogi akademici sugerirali, ljudima je ponekad teSko braniti ili objasniti izbore koje su
napravili. ObjaSnjivost je, s druge strane, klju¢na za jamcenje eticke, pouzdane i1 sigurne
upotrebe umjetne inteligencije, dok istovremeno dopusta njezinu korisnu implementaciju u
prakticnim situacijama. Empirijske studije koje koriste XAl u medicini pokazale su da graficki
prikaz specifi¢nih atributa koriStenih u procesu donoSenja odluka modela daje izvanredne

rezultate [37].
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3. Metode strojnog ucenja

Iako strojno ucenje nije novi koncept, jedan stariji primjer ¢ak iz Drugog svjetskog rata je
kada je koriSten Enigma Machine, moguénost automatske primjene sloZzenih matematickih

izracuna na sve vece koliCine i raznolikost dostupnih podataka relativno je novi razvoj.

3.1. Strojno ucenje

Strojno ucenje (ML) je podrucje prouCavanja umjetne inteligencije koje se bavi
razvojem i proucavanjem statistickih algoritama koji mogu uciti iz podataka i generalizirati ih
na nevidljive podatke, te tako izvrSavati zadatke bez eksplicitnih uputa [39]. Pristupi strojnog
ucenja primijenjeni su na mnoga podruc¢ja ukljucujuéi velike jezicne modele, raunalni vid,
prepoznavanje govora, filtriranje e-poste, poljoprivredu i medicinu, gdje je preskupo razvijati
algoritme za obavljanje potrebnih zadataka. ML je poznat u svojoj primjeni na poslovne
probleme pod nazivom prediktivna analitika [40]. Iako nije svako strojno ucenje statisti¢ki
utemeljeno, racunalna statistika vazan je izvor metoda tog podruc¢ja. Matematicke temelje ML-
a daju metode matemati¢ke optimizacije (matematicko programiranje).

Pristupi strojnog ucenja tradicionalno se dijele u tri Siroke kategorije, koje odgovaraju
paradigmama ucenja, ovisno o prirodi "signala" ili "povratne informacije" dostupnih sustavu
ucenja: Ucenje pod nadzorom: raunalu se prezentiraju primjeri ulaza i njihovih Zeljenih izlaza,
koje daje "ucitelj", a cilj je nauciti opce pravilo koje mapira ulaze u izlaze. Ucenje bez nadzora:
Algoritmu ucenja se ne daju oznake, ostavljaju¢i ga da sam pronade strukturu u svom unosu.
Ucenje bez nadzora moZe biti samo sebi cilj (otkrivanje skrivenih obrazaca u podacima) ili
sredstvo prema cilju (u€enje znacajki). Ucenje s potkrepljenjem (Reinforcement learning):
racunalni program stupa u interakciju s dinami¢nim okruZenjem u kojem mora izvrsiti odredeni
cilj (kao §to je voznja vozila ili igranje igre protiv protivnika). Dok se krece svojim prostorom
problema, program dobiva povratne informacije koje su analogne nagradama, koje pokusava
maksimizirati [41]. Iako svaki algoritam ima prednosti i ograni¢enja, niti jedan algoritam ne
funkcionira za sve probleme. U okviru ovog rada fokus ¢e biti na u¢enjem pod nadzorom

(Supervised learning), a to je 1 najrasirenija grana ucenja u praksi.
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Algoritmi nadziranog u¢enja izgraduju matematicki model skupa podataka koji sadrzi i
ulaze i zeljene izlaze. Podaci su poznati kao podaci o obuci (training data) i sastoje se od skupa
primjera obuke (training examples) [42]. Svaki primjer obuke ima jedan ili vise ulaza i zeljeni
izlaz, takoder poznat kao nadzorni signal. U matematicCkom modelu, svaki primjer obuke
predstavljen je nizom ili vektorom, koji se ponekad naziva i vektor obiljezja, a podaci za obuku
predstavljeni su matricom. Kroz iterativnu optimizaciju ciljne funkcije, algoritmi nadziranog
ucenja uce funkciju koja se moze koristiti za predvidanje izlaza povezanih s novim ulazima
[43]. Optimalna funkcija omogucuje algoritmu da ispravno odredi izlaz za ulaze koji nisu bili
dio podataka za obuku. Za algoritam koji poboljSava to¢nost svojih rezultata ili predvidanja
tijekom vremena kaze se da je naucio obavljati taj zadatak [44]. Vrste algoritama za nadzirano
ucenje ukljucuju aktivno ucenje, klasifikaciju i regresiju [45]. Klasifikacijski algoritmi se
koriste kada su izlazi ograni¢eni na ogranic¢en skup vrijednosti, a regresijski algoritmi se koriste
kada izlazi mogu imati bilo koju numeric¢ku vrijednost unutar raspona. Na primjer, za algoritam
klasifikacije koji filtrira e-postu, ulaz bi bio dolazna e-posta, a izlaz bi bio naziv mape u koju
se pohranjuje e-posta. U nasem primjeru bavit ¢emo se klasifikacijom sa 4 vrijednosti kao izlazi.
Statisticka kvaliteta algoritma mjeri se kroz pogresku generalizacije.

Da bi se rijeSio odredeni problem nadziranog ucenja, potrebno je izvrsiti sljedece
korake: Odrediti vrstu primjera obuke. U slucaju analize rukopisa, ovo moze biti jedan znak
pisan rukom, cijela rije¢ pisana rukom, cijela recenica pisana rukom ili mozda cijeli odlomak
pisan rukom. Prikupite komplet za trening. Skup za obuku mora biti reprezentativan za
koriStenje funkcije u stvarnom svijetu. Odrediti ulaznu znacajku reprezentacije naucene
funkcije. To¢nost naucene funkcije jako ovisi o tome kako je ulazni objekt predstavljen.
Odredite strukturu naucene funkcije 1 odgovarajuci algoritam ucenja. Na primjer, moze se
odabrati koristenje stabala odlu¢ivanja. Pokrenuti algoritam ucenja na skupljenom skupu za
obuku. Neki algoritmi nadziranog u¢enja zahtijevaju od korisnika da odredi odredene kontrolne
parametre. Ovi se parametri mogu prilagoditi optimizacijom izvedbe na podskupu (koji se
naziva validacijski skup) skupa za obuku. Ocijeniti to¢nost nauc¢ene funkcije. Nakon prilagodbe
parametara i ucenja, izvedbu rezultirajuée funkcije treba mjeriti na ispitnom skupu koji je
odvojen od skupa za vjezbanje.

Kao primjer supervised learninga koristit ¢e se jednostavan skup podataka sa samo dvije
podatkovne tocke - kuc¢a od 1000 cetvornih stopa prodana za 300.000 USD i kuca od 2000
¢etvornih stopa prodana za 500.000 USD. Ove dvije tocke sacinjavat ¢e na$ skup podataka ili

treninga.
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U statistici, linearna regresija je statisticki model koji procjenjuje linearni odnos izmedu
skalarnog odgovora i jedne ili vise eksplanatornih varijabli (takoder poznatih kao zavisne i
nezavisne varijable). Slucaj jedne eksplanatorne varijable naziva se jednostavna linearna
regresija; za viSe od jednog, proces se naziva viSestruka linearna regresija [46]. Htjeli bi smo
uklopiti linearni regresijski kroz ove dvije tocke, tako da mozemo predvidjeti cijenu za druge
kuce, na primjer kucu od 1200 kvadratnih stopa. Sljede¢a formula je nacin na koji mozemo

predstaviti ravne linije - razli¢ite vrijednosti i dati razli¢ite ravne linije na crtezu(1.).

fw.b (x‘) =wx'+b (1)

Oznake w 1 b (weight 1 bias) predstavljaju parametre koje pokusavamo dobiti kako bi dobili u
ovom slucaju jednadzbu pravca koja ¢e povezati ulazne parametre (x) sa izlaznim parametrima
(y ili f) i tako na temelju ulaznih podataka predvidati izlazne podatke. U ovom slu¢aju za broj
kvadratnih stopa predvidamo cijenu kucée. U linearnoj regresiji, mi koristimo ulazne podatke
za obuku kako bismo prilagodili parametre w, b minimiziranjem mjere pogreske izmedu nasih
predvidanja fw,b(x(1)) 1 stvarnih podataka y(i). Mjera se naziva troSak, J(w,b) . Tijekom obuke

mjerimo trosak na svim na$im uzorcima obuke x(i),y(i)(1.1.)
_ 1 ym- i i\2
Jw,b) = — ¥ fwp(x') = ¥) (1.1)

Gradient Descent (Gradijentni pad) je optimizacijski algoritam za pronalazenje lokalnog
minimuma diferencijabilne funkcije. Gradijentni pad u strojnom ucenju jednostavno se koristi
za pronalaZenje vrijednosti parametara funkcije (koeficijenata) koji minimiziraju funkciju

troska Sto je vise moguce [47]. Opisan je u matematickoj jednadzbi(1.2.).

_ . _0l(wb)
w=w-—-a«a P
_ 3 0l(wb)
b=b— « P } (1.2)
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gdje se parametri w, b azuriraju istovremeno i ponavljamo do konvergencije. Ovdje

istovremeno znaci da izraCunavamo parcijalne derivacije za sve parametre prije azuriranja bilo

kojeg od parametara. Gradijent je definiran idu¢oj jednadzbi(1.3.).

T2 = 3 (fuwn (x) = y))a,
T = 3 Fup () — ) 3

Vizualna reprezentacija daljnje pojasnjava ponasanje ovih metoda.
Na desnoj strani grafa izvodnica je pozitivna, dok je na lijevoj negativna. Zbog 'zdjelastog

oblika', derivacije ¢e uvijek dovesti do spustanja gradijenta prema dnu gdje je gradijent nula.

A
Initial T—
Weight ’l radien
Cost II/

I

/]

Incremental 1

Step

kz = Minimum Cost

>

Derivative of Cost

Weight

Slika 3. Ponasanje gradijalnog spustanja u ravnini

Konturni dijagram prikazuje troSak (w,b) u rasponu od w 1 b. Razine troSkova predstavljene

su prstenovima. Crvenim strelicama prikazana je staza spustanja gradijenta.
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Gradient descent: Root at [ 1.73331339 -2.06426182]

- Gradient descent

Gradient descent: Root a(f’.73331 339 -2.06426182]
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Slika 4. Konturni dijagram i staza spustanja gradijenta

Da se zakljuciti da put ravnomjerno napreduje prema svom cilju i pocetni koraci su puno veéi
od koraka blizu cilja. Kada se koristi ova metoda, mora se uzeti u obzir takoder i logika vezana
uz odgovarajuéu vrijednost stope uéenja (learning rate), o u jednadzbi za konvergenciju. Sto je
veci o, to ¢e brze spustanje gradijenta konvergirati u rjeSenje i veci ¢e biti razmak vrijednosti
izmedu koraka. Ali, ako je prevelik, gradijent nee konvergirati, nego divergirati.
Programiramo li navedene korake u programskom jeziku Python, i stavimo broj iteracija na

10000, dobivamo sljedeci rezultat:

Iteration @: Cost 7.93e+04 dj dw: -6.500e+02, dj db: -4.000e+02 w: 6.500e+00, b: 4.00000e+00
Tteration 1008: Cost 3.41e+80 dj dw: -3.712e-01, dj _db: 6.0807e-81 w: 1.949e+82, b: 1.08228e+02
Iteration 2008: Cost 7.93e-91 dj dw: -1.789e-01, dj _db: 2.895%-81 w: 1.975e+82, b: 1.03966e+82
Iteration 3888: Cost 1.84e-81 dj dw: -8.625e-82, dj db: 1.396e-81 w: 1.988e+82, b: 1.01912e+02
Iteration 4000: Cost 4.28e-082 dj dw: -4.158e-02, dj_db: 6.727e-02 w: 1.994e+02, b: 1.00922e+02
Iteration 5808: Cost 9.95e-83 dj dw: -2.884e-82, dj db: 3.243e-82 w: 1.997e+082, b: 1.00444e+02
Iteration 6008: Cost 2.31e-83 dj dw: -9.660e-03, dj db: 1.563e-82 w: 1.999e+82, b: 1.00214e+82
Iteration 7888: Cost 5.37e-084 dj dw: -4.657e-83, dj db: 7.535e-83 w: 1.99%9e+082, b: 1.00103e+02
Iteration 8009: Cost 1.25c-84 dj dw: -2.245e-03, dj_db: 3.632e-83 w: 2.0200e+82, b: 1.00050et02
Iteration 9888: Cost 2.90e-85 dj dw: -1.882e-83, dj db: 1.751e-83 w: 2.000e+02, b: 1.00024e+02

(w,b) found by gradient descent: (199.9929,100.0116)
Koraci poc¢inju veliki i brzo opadaju kao $to je opisano, learning rate ostaje isti. Trazimo li

sada cijenu kuce za npr. 1200 ¢etvornih stopa, funkcija pravca sa parametrima w i b 200 i 100

nam izbacuje rezultat 340 tisu¢a dolara, §to je u skladu s o¢ekivanom vrijednoscu.
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3.2.  Umjetne neuronske mreze (Artficial neural networks)

Umjetne neuronske mreze (ANN, takoder skraceno na neuronske mreze (NN) ili
neuronske mreze) grana su modela strojnog ucenja koji su izgradeni koriStenjem nacela
neuronske organizacije otkrivenih konekcionizmom u bioloskim neuronskim mrezama koje
¢ine mozgove zivotinja [48]. Umjetni neuroni, koji su povezane jedinice ili ¢vorovi koji
nalikuju neuronima u bioloskom mozgu, ¢ine ANN. Oni su spojeni rubovima koji simuliraju
sinapse koje se vide u zivim mozgovima. Nakon obrade ulaznih podataka iz drugih povezanih
neurona, umjetni neuron prenosi signal dalje povezanim neuronima. lzlaz svakog neurona
odreden je nelinearnom funkcijom poznatom kao aktivacijska funkcija, koja uzima u obzir
ukupne njegove ulaze. "Signal" je prava vrijednost. Opéenito, tezina neurona i rubova se
mijenja tijekom procesa ucenja. Na snagu signala na vezi utjece tezina. Neuroni su opcenito
grupirani u slojeve. Moguce je da razli€iti slojevi mijenjaju svoje unose na razli¢ite nacine. Od
prvog sloja, poznatog kao ulazni sloj, do posljednjeg sloja, poznatog kao izlazni sloj, signali
mogu pro¢i kroz nekoliko srednjih razina, takoder poznatih kao skriveni slojevi. Ako mreza
sadrzi dva ili viSe skrivenih slojeva, obi¢no se naziva duboka neuronska mreza [41]. Aplikacije
koje omogucuju obuku skupa podataka, kao Sto su adaptivha kontrola i prediktivno
modeliranje, koriste umjetne neuronske mreze. Takoder se primjenjuju na rjeSavanje problema
umjetne inteligencije. Mreze mogu izvuéi zakljucke iz kompliciranog i naizgled nepovezanog

skupa podataka i mogu u¢iti iz proslih iskustava.

Neuronske mreZze obi¢no se obu€avaju empirijskim minimiziranjem rizika. Ova se metoda
temelji na ideji optimiziranja mreznih parametara kako bi se minimizirala razlika ili empirijski
rizik izmedu predvidenog rezultata i stvarnih ciljanih vrijednosti u danom skupu podataka. Za
procjenu parametara mreze obicno se koriste metode temeljene na gradijentima kao $to je
povratno Sirenje. Tijekom faze obuke, ANN-ovi uce iz oznacenih podataka o obuci iterativnim
azuriranjem svojih parametara kako bi minimizirali definiranu funkciju gubitka. Ova metoda

omogucuje mrezi generalizaciju nevidljivih podataka [49].
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Slika 5. Jednostavni prikaz neuronske mreZe

ANN-ovi su zapoceli kao pokuSaj iskoriStavanja arhitekture ljudskog mozga za obavljanje
zadataka u kojima konvencionalni algoritmi nisu imali mnogo uspjeha. Ubrzo su se
preorijentirali na poboljSanje empirijskih rezultata, napustaju¢i pokuSaje da ostanu vjerni
svojim bioloSkim prethodnicima. ANN imaju sposobnost u¢enja i modeliranja nelinearnosti i
slozenih odnosa. To se postiZze povezivanjem neurona u razli¢ite obrasce, dopustajuci da izlaz
nekih neurona postane ulaz drugih. MreZa tvori usmjereni, tezinski graf [50]. Umjetna
neuronska mreza sastoji se od simuliranih neurona. Svaki je neuron povezan s drugim
¢vorovima preko veza poput bioloske veze akson-sinapsa-dendrit. Svi ¢vorovi povezani
vezama preuzimaju neke podatke i koriste ih za izvodenje odredenih operacija 1 zadataka na
podacima. Svaka poveznica ima tezinu, odredujuci snagu utjecaja jednog ¢vora na drugi,

dopustajuéi tezinama odabir signala izmedu neurona [51].
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Slika 6. Jednostavan primjer neuronske mreZe

Da bi nam bili jasni koraci neuronske mreze, nuzno je da smo upoznati sa glavnim
pojmovima koji se javljaju u treniranju neuronske mreze s kojima se jo$ nismo susreli u ovom
radu: Propagacija unatrag (backpropagation), algoritam je za nadzirano ucenje umjetnih
neuronskih mreza pomocu gradijentnog spusStanja. S obzirom na umjetnu neuronsku mrezu 1
funkciju pogreske, metoda izracunava gradijent funkcije pogreSke s obzirom na tezine

neuronske mreze [52].

Backpropagation

Error is sent back to
each neuron in backward
direction

Gradient of error is
caleulated with respect to
each weight

Outputs Error - difference
Error — befween predicted
Predicted output and actual
output output
InputLayer Hidden Layer Output Layer

Slika 7. Propagacija unatrag grafi¢ki prikaz na neuronskoj mrezi
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Ova metoda je jako bitan dio treninga neuronske mreze. To je praksa finog podeSavanja tezina
neuronske mreze na temelju stope pogreske (tj. gubitka) dobivene u prethodnoj epohi (t;.
iteraciji). Pravilno podeSavanje tezina osigurava nize stope pogreske, ¢ine¢i model pouzdanim
povecanjem njegove generalizacije. "Unatrag" dio naziva proizlazi iz Cinjenice da se izracun
gradijenta nastavlja unatrag kroz mrezu, pri ¢emu se prvi izraCunava gradijent zavr$nog sloja
weightsa, a posljednji se izra¢unava gradijent prvog sloja weightsa. Djelomi¢na izraGunavanja
gradijenta iz jednog sloja ponovno se koriste u izraCunavanju gradijenta za prethodni sloj. Ovaj
povratni tok informacija o pogreSci omogucuje ucinkovito izraCunavanje gradijenta na svakom
sloju nasuprot pristupu izracuna gradijenta svakog sloja zasebno [53]. Forward propagation
(Sirenje unaprijed) je metoda u kojoj protok informacija odvija se u smjeru prema naprijed. Ulaz
se koristi za izratun neke srednje funkcije u skrivenom sloju, koja se zatim koristi za izratun
izlaza. U propagaciji naprijed, aktivacijska funkcija je matematicka "vrata" izmedu ulaza koji

hrani trenutni neuron i njegovog izlaza koji ide na sljede¢i sloj.

Hiperparametar (Hyperparameter) je konstantan parametar ¢ija se vrijednost postavlja
prije pocetka procesa ucenja. Vrijednosti parametara se izvode ucenjem. Primjeri
hiperparametara ukljucuju brzinu ucenja, broj skrivenih slojeva i veli¢inu serije. Vrijednosti
nekih hiperparametara mogu ovisiti o vrijednostima drugih hiperparametara. Na primjer,

veli¢ina nekih slojeva moze ovisiti o ukupnom broju slojeva [54].

Aktivacijska funkcija ¢vora u umjetnoj neuronskoj mrezi je funkcija koja izraCunava
izlaz ¢vora na temelju njegovih pojedina¢nih ulaza i njihovih tezina. Funkcija aktivacije
odlucuje hoce li se neuron aktivirati ili ne. To znaci da ¢e odluciti je li ulaz neurona u mrezu
vazan ili ne u procesu predvidanja pomocu jednostavnijih matemati¢kih operacija. Uloga
aktivacijske funkcije je izvodenje izlaza iz skupa ulaznih vrijednosti dostavljenih ¢voru (ili
sloju). Svrha aktivacijske funkcije je dodati nelinearnost neuronskoj mrezi [55]. Aktivacijske
funkcije uvode dodatni korak na svakom sloju tijekom Sirenja naprijed §to usporava proces
treniranja, ali njithovo izraCunavanje se mora izvrSiti. Zamislimo primjer bez aktivacijskih
funkcija. U tom ¢e sluc¢aju svaki neuron izvoditi samo linearnu transformaciju na ulazima
koristeci tezine 1 pristranosti. To je zato $to nije vazno koliko skrivenih slojeva povezujemo u
neuronsku mrezu; svi slojevi ¢e se ponasati na isti nacin jer je sastav dviju linearnih funkcija

sama po sebi linearna funkcija.
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Iako neuronska mreza postaje jednostavnija, uc¢enje bilo kojeg slozenog zadatka je nemoguce,
ana$ bi model bio samo model linearne regresije. Postoje vrste i podvrste aktivacijskih funkcija,
ovdje ¢emo prouciti samo one koje ¢e biti koriStene u nasem zadatku. Jedna takva je ReLu
funkcija. ReLU je kratica za Rectified Linear Unit. lako daje dojam linearne funkcije, ReLU
ima funkciju derivacije 1 dopuSta Sirenje unatrag dok ga istovremeno Cini racunalno
ucinkovitim. Glavna stvar ovdje je da ReLU funkcija ne aktivira sve neurone u isto vrijeme.

Neuroni ¢e biti deaktivirani samo ako je izlaz linearne transformacije manji od 0 [56].

RelLU

Slika 8. ReLu aktivacijska funkcija na grafu

Matematicki prikaz funkcije je u iducoj jednadzbi(1.4.).

f(x) = max (0, x) (1.4.)

Budu¢i da se aktivira samo odredeni broj neurona, funkcija ReLU je u usporedbi daleko

racunski uc¢inkovitija od onih u kojima to nije slu¢aj (Sigmoid)
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ReLU ubrzava konvergenciju spustanja gradijenta prema globalnom minimumu funkcije
gubitka zbog svog linearnog svojstva bez zasi¢enja. Funkcija softmax kao ulaz uzima vektor z
od K realnih brojeva i normalizira ga u distribuciju vjerojatnosti koja se sastoji od K
vjerojatnosti proporcionalnih eksponencijalima ulaznih brojeva. To jest, prije primjene
softmaxa, neke vektorske komponente mogu biti negativne ili vece od jedan; i moZda nije zbroj
1; ali nakon primjene softmaxa, svaka ¢e komponenta biti u intervalu od 0 do 1, a komponente
¢e zbrajati 1, tako da se mogu interpretirati kao vjerojatnosti. Nadalje, vece ulazne komponente
¢e odgovarati veéim vjerojatnostima. Funkcija Softmax je opisana kao kombinacija vise
sigmoida. Izracunava relativne vjerojatnosti. Sli¢no funkciji sigmoidne/logisticke aktivacije,
funkcija SoftMax vraca vjerojatnost svake klase. Najcesce se koristi kao aktivacijska funkcija
za posljednji sloj neuronske mreze u slucaju viseklasne klasifikacije. Softmax aktivacijska
funkcija olaksava rjeSavanje problema klasifikacije vise klasa [56]. Na sljedecoj slici pokazat

¢emo neuronsku mrezu sa sigmoid izlaznom funkcijom

! éx 3
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more than
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Slika 9. Neuronska mreza
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Utjecaj povecanja dubine neuronske mreze moze se jasno prikazati na jednom primjeru na

iducoj slici.
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Slika 10. Povec¢avanje broja hidden layera
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Neuronske mreze mogu se implementirati koriStenjem raznih librariesa, za svrhe ovog
zadatka Kkoristit ¢e se Tensorflow. TensorFlow je besplatna softverska biblioteka (library)
otvorenog koda za strojno u¢enje i umjetnu inteligenciju. Moze se koristiti u nizu zadataka, ali
ima poseban fokus na obuku i zaklju¢ivanje dubokih neuronskih mreza. lako za mozda bolje
razumijevanje 1 intuiciju temeljnih principa neuronskih mreza korisniji bi bio sam library kao

Numpy, zbog izvedivosti i efikasnosti modela izabran je Tensorflow.

3.3.  CNN (Convolutional neural network) — Konvolucijska neuronska mreza

Konvolucijska neuronska mreza (CNN) je regularizirana vrsta neuronske mreze s
naprednim prijenosom podataka koja sama uci inZenjering znac¢ajki putem optimizacije filtara
(ili kernela). Nestaju¢i gradijenti 1 eksplozivni gradijenti, vidljivi tijekom povratnog Sirenja u
ranijim neuronskim mrezama, sprijeceni su koriStenjem regulariziranih tezina na manje veza
[57]. Na primjer, za svaki neuron u potpuno povezanom sloju bilo bi potrebno 10 000 tezina za
obradu slike veli¢ine 100 x 100 piksela. Medutim, primjenom jezgri kaskadne konvolucije (ili
unakrsne korelacije), samo 25 neurona je potrebno za obradu plo€ica veli¢ine 5x5 [58].

Znacajke viseg sloja izdvajaju se iz prozora Sireg konteksta u usporedbi sa znacajkama nizeg

sloja.

The convolutional layer
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Slika 11. Konvolucijski sloj

Feed-forward neuronske mreze obi¢no su potpuno povezane mreze, to jest, svaki neuron u

jednom sloju povezan je sa svim neuronima u sljede¢em sloju.
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"Potpuna povezanost" ovih mreza ¢ini ih sklonima preoptere¢enju podataka. Tipicni nacini

reguliranja ili sprje¢avanja prekomjernog opremanja ukljucuju: kaznjavanje parametara
tijekom treninga (kao $to je opadanje tezine) ili smanjivanje povezanosti (preskocene veze,
ispadanje, itd.) Robusni skupovi podataka takoder povecavaju vjerojatnost da ¢e CNN-ovi
nauciti generalizirana nacCela koja karakteriziraju dati skup podataka, a ne pristranosti slabo
popunjenog skupa [59]. Konvolucijske mreze inspirirane su bioloSkim procesima tako da
Pojedinacni kortikalni neuroni reagiraju na podrazaje samo u ograni¢enom podru¢ju vidnog
polja poznatom kao receptivno polje. Receptivna polja razli¢itih neurona djelomi¢no se
preklapaju tako da pokrivaju cijelo vidno polje. CNN-ovi Kkoriste relativno malo
predprocesiranja u usporedbi s drugim algoritmima za klasifikaciju slika [60]. To znaci da
mreza uci optimizirati filtre (ili kernele) kroz automatizirano u€enje, dok su u tradicionalnim
algoritmima ti filtri ru¢no projektirani. Ova neovisnost o prethodnom znanju 1 ljudskoj
intervenciji u izdvajanju znacajki velika je prednost.

Konvolucijska neuronska mreza sastoji se od ulaznog sloja, skrivenih slojeva i izlaznog
sloja. U konvolucijskoj neuronskoj mrezi skriveni slojevi ukljucuju jedan ili vise slojeva koji
izvode konvolucije. Obi¢no to ukljucuje sloj koji izvodi tockasti umnozak jezgre konvolucije s
ulaznom matricom sloja. Ovaj proizvod je obi¢no Frobeniusov unutarnji proizvod, a njegova
aktivacijska funkcija obi¢no je ReLU. Dok jezgra konvolucije klizi duz ulazne matrice za sloj,

operacija konvolucije generira mapu znacajki, koja zauzvrat doprinosi unosu sljedeceg sloja

[61].
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Slika 12. Grafi¢ki prikaz logike jednog CNN-a

Zatim slijede drugi slojevi kao §to su slojevi udruzivanja, potpuno povezani slojevi i

normalizacijski slojevi.U CNN-u, ulaz je tenzor oblika:
(broj ulaza) x (visina ulaza) x (Sirina ulaza) x (ulazni kanali)

Nakon prolaska kroz konvolucijski sloj, slika postaje apstrahirana na kartu znacajki, koja se
naziva i aktivacijska karta, oblika:

(broj ulaza) x (visina mape znacajki) % (Sirina mape znacajki) x (kanali karte znacajki)
Konvolucijski slojevi savijaju ulaz i prosljeduju njegov rezultat sljede¢em sloju. To je slicho
odgovoru neurona u vidnom korteksu na odredeni podrazaj [62]. Svaki konvolucijski neuron
obraduje podatke samo za svoje receptivno polje. Konvolucijske mreze mogu ukljucivati
lokalne i/ili globalne slojeve skupljanja zajedno s tradicionalnim konvolucijskim slojevima.
Slojevi udruZivanja smanjuju dimenzije podataka kombiniranjem izlaza klastera neurona na
jednom sloju u jedan neuron na sljede¢em sloju. Lokalno udruzivanje kombinira male klastere,
veli¢ine poplocavanja poput 2 X 2 se obi¢no koriste. Globalno udruzivanje djeluje na sve

neurone mape znacajki [63].

Istrenirani CNN 1ima skrivene slojeve ¢iji neuroni odgovaraju mogucim apstraktnim
reprezentacijama preko ulaznih znacajki. Kada se suoc¢i s nevidljivim unosom, CNN ne zna
koja ¢e od apstraktnih prikaza koje je naucio biti relevantna za taj odredeni unos. Za bilo koji
dani neuron u skrivenom sloju, koji predstavlja danu nau¢enu apstraktnu reprezentaciju, postoje

dva moguca (nejasna) slu¢aja: ili je taj neuron relevantan, ili nije.
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Ako neuron nije relevantan, to ne znaci nuzno da su druge moguce apstraktne reprezentacije

takoder manje vjerojatne kao posljedica. Ako se upotrijebi aktivacijska funkcija ¢ija slika
ukljucuje R"{-}, to znaci da bi, za odredene vrijednosti ulaza u neuron, izlaz tog neurona
negativno doprinio izlazu neuronske mreze. Ovo je opcenito nepozeljno: kao Sto je gore
spomenuto, pretpostavljamo da su sve naucene apstraktne reprezentacije neovisne jedna o
drugoj. Za CNN-ove je stoga pozeljno koristiti nenegativne aktivacijske funkcije (ReLu). Jo§
jedna tipicna karakteristika CNN-a je Dropout sloj. Dropout sloj je maska koja ponistava
doprinos nekih neurona prema sljede¢em sloju 1 ostavlja nepromijenjene sve ostale. Moze se
primijeniti Dropout sloj na ulazni vektor, u kojem slucaju on ponistava neke od njegovih
znacajki; ali se takoder moze primijeniti na skriveni sloj, u kojem slu¢aju ponistava neke
skrivene neurone. Slojevi ispadanja vazni su u obuci CNN-a jer sprjeavaju prekomjerno
prilagodavanje podataka o obuci. Ako nisu prisutni, prva serija uzoraka za obuku nesrazmjerno
snazno utjece na ucenje. To bi zauzvrat sprijecilo ucenje znacajki koje se pojavljuju tek u
kasnijim uzorcima ili serijama. Recimo da pokazemo deset slika kruga, u nizu, CNN-u tijekom
treninga. CNN nece saznati da ravne linije postoje; kao posljedica toga, bit ¢e prilicno zbunjen
ako mu kasnije pokazemo sliku kvadrata. Ovi slucajevi mogu se sprijeciti dodavanjem Dropout
slojeva u arhitekturu mreze, kako bi se sprijecilo prekomjerno opremanje [64]. Dropout sloj biti

¢e koriSten u prakticnom djelu zadatka.
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Slika 13. Primjer jedne vrste CNN-a na 32x32 slici
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Slika 14. Grafi¢ki pojednostavljen prikaz CNN slojeva
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4. Praktic¢an dio rada

Skup podataka koristen u radu preuzet je s Kagglea, koji je javno dostupan i sastoji se od
33984 MRI slika podijeljenih u Cetiri klase (non demented, very mild demented, mild demented
i moderate demented). Dobri hiperparametri i optimalno ugadanje potrebni su dubokim
neuronskim mrezama, a njihov neuspjeh moze dovesti do nedovoljno uklapanja, pretjeranog
prilagodavanja i raznih problema s uvjezbavanjem tijekom klasifikacije i ekstrakcije znacajki.
Kako bi se nosilo s ovim problemima u CNN-u, istrazivaci su usvojili jo§ jednu najpopularniju
tehniku ucenja pod nazivom Transferno ucenje (TL), koja se Siroko koristi za razliite primjene
u medicinskom polju. Ova tehnika koristi razli¢ite parametre i resurse prethodno obuc¢enog
modela. Transfer Learning model ucinkovit je u klasificiranju razli¢itih zadataka racunalnog
vida uz minimalne troskove ra¢unanja. U ovom zadatku, komparativna analiza modela
dubinskog ucenja kao §to je InceptionV3 je izvedena, dok drugi takoder postoje kao §to su
ResNet50, ResNet101 i DenseNetl69. Glavni zadatak ovog rada je analiza i odabir
odgovarajuce arhitekture umjetne neuronske mreze te njenog treniranja u ra¢unalni model, |
evaluacija razvijenog modela te kriticki osvrt na dobivene rezultate koji ukljucuje smjernice za

poboljsanje. Model je napravljen na Google Cloud platformi za cloud rac¢unanje.

Na pocetku rada importane su potrebne biblioteke, neke od vaznijih su pandas, numpy,
tensorflow, matplotlib. Nakon ucitavanja svih segmentiranih slika preko Google Drivea,
potrebno je odrediti put svake datoteke i njenu oznaku, da se kasnije moze interpretirati oznaka
svake slike. U sljede¢im linijama koda se graficki prikazuju 16 nasumicnih slika sa njihovim
oznakama za pregled da je dobro odraden dio sa oznacivanjem. Stavlja dr validation split(skup
podataka za provjeru valjanosti) na 0.2. Skup podataka za provjeru valjanosti pruza nepristranu
procjenu uklapanja modela u skup podataka za obuku dok se podesavaju hiperparametri modela
(npr. broj skrivenih jedinica — slojeva i §irina slojeva — u neuronskoj mrezi). Validacijski
skupovi podataka mogu se koristiti za regularizaciju ranim zaustavljanjem (zaustavljanje
treninga kada se pogreska na validacijskom skupu podataka poveca, buduci da je to znak
pretjeranog uklapanja(overfitting) u skup podataka treninga). Modelira se specificna CNN
arhitektura i pokre¢e 10 iteracija ucenja. Vidi se kako je to¢nost podataka o obuci pocela
nadmasivati to¢nost validacijskih podataka (overfitting). Stoga se moze re¢i da ne¢e pouzdano
moci predvidjeti buduca ponaSanja. Imajuc¢i na umu da je ovo relativno velik skup podataka i
¢injenicu da skup podataka ima razli¢ite koli¢ine uzoraka u razli¢itim klasama, moze se

pokusati izbje¢i overfitting koristenjem razlic¢itih metoda.
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Neke od metoda su sljedece; koriStenje tezine razreda (dodijele se razlicite tezine svakoj klasi

tijekom faze obuke kako bi doprinos svake klase bio uravnotezen), poveéanje broja ispadanja

(dropout rate) ili implementacija rasporeda stope ucenja za prilagodbu stope ucenja tijekom

treninga. Implementacija transfer learninga i njene arhitekture je prikazana u kodu i graficki su

prikazani grafovi to¢nosti i gubitaka ovisno o broju iteracija za svaku metodu. Navode se

sljedece slike kao rezultati (outputi) pokretanja koda za 10 iteracija ucenja.
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Slika 15. Rezultati nakon 10
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Slika 16. Rezultati nakon 10 iteracija koriste¢i Inception V3 model
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5. ZAKLJUCAK

Koristenje prilagodene konvolucijske neuronske mreze (CNN) nudi prednost fleksibilnosti,
dopustaju¢i prilagodeni dizajn arhitekture modela kako bi odgovarao specifi¢cnim
karakteristikama skupa podataka i1 zadatka koji je pri ruci. Ova fleksibilnost omogucuje fino
podesavanje hiperparametara, istrazivanje razliCitih arhitektura i implementaciju prilagodenih
tehnika regulacije. Medutim, dizajniranje i obuka prilagodenog CNN-a moze biti slozeno,
osobito za zadatke kao Sto je klasifikacija slika s velikim skupovima podataka, i moze
zahtijevati znaCajne raCunalne resurse. Osim toga, prilagodeni CNN-ovi zahtijevaju dovoljnu
kolic¢inu oznacenih podataka za uinkovito ucenje smislenih prikaza, Sto predstavlja izazov
kada je dostupnost podataka ogranicena i povecava rizik od prekomjernog opremanja.
Koristenje prijenosnog ucenja s unaprijed obucenim modelom kao $to je Inception V3 nudi
nekoliko prednosti, ukljucujué¢i mogucénost iskoriStavanja znacajki naucenih na velikom i
raznolikom skupu podataka. Ovaj pristup moze zna¢ajno smanjiti vrijeme obuke i zahtjeve za
podacima, a Cesto dovodi do bolje generalizacije, posebno kada se radi s ograni¢enim
oznacenim podacima. Medutim, prijenos u¢enja moze naici na izazove povezane sa znacajkama
specifiénim za domenu, budu¢i da je prethodno obuceni model mogao biti obucen na drugoj
domeni ili zadatku. Fino podeSavanje unaprijed obuc¢enog modela takoder dodaje sloZenost,
zahtijevajuci pazljivo razmatranje koje slojeve zamrznuti, a koje ponovno uvjezbati, a moze
ukljucivati 1 kompromis izmedu zadrzavanja generickih znacajki 1 prilagodbe znacajkama
specificnim za domenu. Takoder, modeli prijenosnog ucfenja obi¢no nude manje
interpretabilnosti u usporedbi s prilagodenim CNN-ovima, §to oteZava razumijevanje nauc¢enih
prikaza. Obje su metode pokazale obecavajuce rezultate u pogledu to¢nosti, pri ¢emu su se
to¢nosti 1 obuke 1 validacije poboljsavale tijekom epoha. Medutim, mozda ¢e biti potrebno fino
podesavanje i daljnje eksperimentiranje kako bi se postigla jo§ bolja izvedba. Obje su metode
pokazale neke znakove overfittinga, osobito prema kasnijim epohama. Ovo naglasava vaznost
tehnika regularizacije kao $to su ispadanje, normalizacija serije i1 rano zaustavljanje kako bi se
sprijecilo overfitting i poboljsala generalizacija. Zaklju¢no, obje metode imaju svoje prednosti
I nedostatke, a izbor izmedu njih ovisi o ¢imbenicima kao §to su veli¢ina skupa podataka,
racunalni resursi 1 specifi¢ni zahtjevi zadatka. Eksperimentiranje, fino podeSavanje i pazljiva

procjena kljuéni su za postizanje najbolje moguce izvedbe na skupu podataka.
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PRILOZI

Kod za treniranje CNN-a i Inception V3 modela

#Environments

import os

import warnings

warnings.filterwarnings ("ignore")

#Imports

import pandas as pd

import numpy as np

import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

from tensorflow.keras import layers,models

from tensorflow.keras.preprocessing import image

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, Flatten, MaxPooling2D,
Dense, Dropout, GlobalAveragePooling2D

from tensorflow.keras import optimizers, losses

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

# System libraries

from pathlib import Path

import os.path

# Metrics

from sklearn.metrics import classification report, confusion matrix
import itertools

# Mounting Google drive

from google.colab import drive

drive.mount ('/content/drive', force remount=True)

# unpackaging

'lunrar x "/content/drive/MyDrive/AugmentedAlzheimerDataset.rar"
"/content/drive/MyDrive/Dataset"

data = "/content/drive/MyDrive/Dataset/AugmentedAlzheimerDataset"
image dir = Path(data)

# Get filepaths and labels
filepaths = list (image dir.glob(r'**/*.JPG')) +
list (image dir.glob(r'**/*.jpg"'))

labels = list(map(lambda x: os.path.split(os.path.split(x) [0])[1],
filepaths))

filepaths = pd.Series(filepaths, name='Filepath') .astype(str)
labels = pd.Series(labels, name='Label')
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# Concatenate filepaths and labels

image df = pd.concat ([filepaths, labels], axis=1)
import PIL

from pathlib import Path

from PIL import UnidentifiedImageError

path = Path("/content/AugmentedAlzheimerDataset.rar") .rglob ("*.jpg")

for img p in path:

try:

img = PIL.Image.open (img p)
except PIL.UnidentifiedImageError:
print (img_p)
# Display random 16 pictures of the dataset with their labels
random index = np.random.randint (0, len(image df), 16)
fig, axes = plt.subplots(nrows=4, ncols=4, figsize=(10, 10),
subplot kw={'xticks': [], 'yticks': []})

for i, ax in enumerate (axes.flat):
ax.imshow (plt.imread (image df.Filepath[random index[i]]))
ax.set title(image df.Label[random index[i]])

plt.tight layout ()

plt.show ()
train datagen = ImageDataGenerator (rescale=1./255,
validation split=0.2) # setting the validation split
train images = train datagen.flow from directory (
data,

target size=(224, 224),

batch size=32,

class _mode='categorical',
subset='training') # set as training data

validation images = train datagen.flow from directory (
data , # same directory as training data
target size=(224, 224),
batch size=32,
class mode='categorical',

subset="'validation') # set as validation data
model = tf.keras.models.Sequential ([
Conv2D (16, (3,3), activation = 'relu', input shape = (224,224, 3)),
MaxPooling2D(2,2),
Conv2D (32, (3,3), activation = 'relu'),
MaxPooling2D (2,2),
Conv2D (32, (3,3), activation = 'relu'),
MaxPooling2D (2,2),
Conv2D (32, (3,3), activation = 'relu'),
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MaxPooling2D(2,2),

Flatten (),

Dense (512, activation = 'relu'),
Dropout (0.2),

Dense (4, activation = 'softmax')
1)
model.compile (loss = 'categorical crossentropy', optimizer =
tf.keras.optimizers.Adam(), metrics = ['accuracy'],)

history = model.fit (train images,
steps per epoch=len(train images),
validation data=validation images,
validation steps=len(validation images),
epochs=10)

#Accuracy

plt.plot (history.history['accuracy'])

plt.plot (history.historyl['val accuracy'])

plt.title('model accuracy')

plt.ylabel ('accuracy')

plt.xlabel ('epoch')

plt.legend(['train', 'val']l, loc='upper left')

plt.show ()

# loss

plt.plot (history.history['loss'])

plt.plot (history.history['val loss'])

plt.title('model loss')

plt.ylabel ('loss')

plt.xlabel ('epoch')

plt.legend(['train', 'val']l, loc='upper left')

plt.show ()

inception model = Sequential ()

pretrained model= tf.keras.applications.InceptionV3(include top=False,
input shape=(224,224,3),
pooling='avg',classes=4,
weights='imagenet"')
for layer in pretrained model.layers:
layer.trainable=False

inception model.add(pretrained model)

inception model.add(Flatten())

inception model.add(Dense (512, activation='relu'))

inception model.add (Dropout (0.2))

inception model.add(Dense (4, activation='softmax'))

inception model.summary ()

inception model.compile (loss = 'categorical crossentropy', optimizer =
tf.keras.optimizers.Adam(), metrics = ['accuracy'])
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history = inception model.fit (train images,
steps per epoch=len(train images),
validation data=validation images,
validation steps=len(validation images),
epochs=10)

print (history.history.keys())

#Accuracy

plt.plot (history.history['accuracy'])

plt.plot (history.history['val accuracy'])

plt.title('model accuracy')

plt.ylabel ('accuracy')

plt.xlabel ('epoch')

plt.legend(['train', 'val'], loc='upper left')

plt.show ()

# loss

plt.plot (history.history['loss'])

plt.plot (history.history['val loss'])

plt.title('model loss')

plt.ylabel ('loss')

plt.xlabel ('epoch')

plt.legend(['train', 'val']l, loc='upper left')

plt.show ()
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