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SAZETAK

U radu je dan pregled relevantnih tipova algoritama umjetne inteligencije (eng.
artificial intelligence, AI) i1 njihovih gradivnih elemenata uz osvrt na specifi¢nosti istih u
slucajevima obrade medicinskih podataka. U analizi je dan osvrt na budu¢nost medicinskih
specijalizacija razmatranjem najrelevantnijih globalnih studija, ali i primjera iz hrvatske
prakse. Poseban naglasak je dan na kvalitetan pristup i§€¢itavanju znanstvene literature u cilju
donoSenja informiranih odluka o implementaciji Al tehnologija u zdravstvene sustave sa
stvarnim pacijentima. Naposlijetku je dan popis prijedloga za ubrzanje sigurnog usvajanja Al
tehnologije u klinickom okruzenju u cilju jacanja konkurentnosti hrvatskog Al sustava u okviru

Europske unije i svijeta.

Identifikacijom 10 trendova je analiziran potencijal Al-potpomognutog tehni¢kog
unapredenja metoda obrade medicinskih podataka, direktnog klinickog ucinka na
specijalisticku skrb te globalnog u¢inka na optimizaciju radnih protokola zdravstvenih sustava,
ali 1 potencijal umjetne inteligencije da u opéem smislu: 1. smanji globalni teret bolesti —
narocito u segmentu skrbi o kroni¢nim bolesnicima, 2. osnaZi lokalne zajednice, pojedince i
inovatore — preuzimanjem vece odgovornosti za zdravlje posredstvom pristupa¢nih, a mo¢nih
alata te 3. promijeni paradigmu zdravstvene skrbi — od rjeSavanja akutnih stanja prema ranom
otkrivanju, prevenciji i blagostanju (u skladu s definicijom zdravija Svjetske zdravstvene
organizacije (1948.) kao ,,stanja potpunog tjelesnog, dusevnog i drustvenog blagostanja, a ne

samo odsustva bolesti ili iznemoglosti” [1]).

Namjera rada, $to je vidljivo 1 iz raznolikosti pokrivenih tema, je holisti¢ki pristup
podrucju; a ton je edukativan (s namjerom didakticki) te kao takav potencijalna pocetna to¢ka
dubljeg informiranja inZenjera i zdravstvenih djelatnika, ali i zainteresirane javnosti na koju ¢e

navedene tehnologije u konacnici imati direktan ucinak.

Kljuéne rijeci: umjetna inteligencija u medicini, buduénost medicine, strojno ucenje,

duboko ucenje, neuronske mreze, medicinska robotika
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SUMMARY

This thesis presents an overview of relevant types of artificial intelligence (AI)
algorithms and their building blocks with reference to particularities of medical data
processing. The analysis provides an overview of the future of medical specialties, considering
the most relevant global studies, but also examples from Croatian practice. Special emphasis
is placed on a rigorous approach to reading scientific literature to make informed decisions
about the implementation of Al technology in healthcare systems with real patients. Finally, a
list of recommendations for accelerating the safe adoption of Al technology in the clinical
environment is given to strengthen the competitiveness of the Croatian Al landscape within the

European Union and the world.

An analysis of the state-of-the-art applications of Al in medicine was conducted by
identifying 10 common trends showcasing the Al-driven technical improvements of medical
data processing, the direct clinical impact on specialist care and the global effect on workflow
optimization of healthcare systems, but also the potential of Al to, generally: 1. ease the global
burden of disease — especially in the segment of chronic patient care, 2. empower local
communities, individuals, and innovators — by taking greater responsibility for their respective
health through accessible and yet powerful tools, and 3. change the healthcare paradigm
altogether — from addressing acute conditions to early detection, prevention and well-being (in
accordance with the definition of health of the World Health Organization (1948) as a "state of
complete physical, mental and social well-being, and not merely the absence of disease or

infirmity" [1]).

The intention of the thesis, as evident from the variety of topics covered, is a holistic
approach to the field; the tone of voice being educational (intentionally didactic) — a potential
starting point for deeper dives into the topic by engineers and health professionals, but also the

interested public on which these technologies will ultimately have a direct impact.

Key words: artificial intelligence in medicine, the future of medicine, machine learning,

deep learning, neural networks, medical robotics
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1. UVOD

Uloga inzenjera u kompleksnom svijetu je nuzno interdisciplinarna. InZenjeri vole
rjeSavati probleme, a samo kratak pogled na 17 globalnih ciljeva odrzivog razvoja koje su
objavili Ujedinjeni narodi [2], ultimativni skup problemskih zadataka svijeta, dovodi do
zakljucka da bi rijetke od ovih izazova mogli samostalno rijesiti (ili ¢ak formulirati) inZenjeri.
Suvremeni tehnicki izazovi, stoga, nisu ograni¢eni na deterministicko i strukturirano okruzenje
poput tvornic¢kih hala, ve¢ se dogadaju u bliskoj interakciji s ljudima, proZeti neizvjesnoscu i
Sumovima, te imaju velike posljedice na druStvo u cjelini. Biomedicinsko inZenjerstvo i
specifi¢no biomedicinska umjetna inteligencija (eng. artificial intelligence, Al — u daljnjem
tekstu: Al) — najbolji su primjeri buduceg pravca razvoja ¢ija je bitna odrednica umrezenost

bioloskih i tehni¢kih sustava.

Jedan od kljué¢nih trzi$nih pokretaca primjene umjetne inteligencije u medicini bila je
pandemija bolesti COVID-19 koja je istaknula nedostatke tradicionalne zdravstvene skrbi i
gotovo prisilno ubrzala proces prihvac¢anja novih tehnologija [Slika 1], a rastuc¢a svijest o ulozi
umjetne inteligencije u unaprjedenju klinickih procesa dovela je do njenog rekordnog
financiranja u drugoj polovici 2020. [3] [Slika 2]. Znanstvene publikacije s temom Al-a snazno
su rasle, godiSnjom stopom od 12,9 % tijekom zadnjih 5 godina, broje¢i vise od 60,000
publikacija godiSnje, a 60 % Al istraZivanja je u kategoriji prirodnih znanosti [4]. Najboljih
stotinu organizacija koje najznacajnije utjeCu na volumen AI publikacije ¢ine ¢ak 41 %
sveukupne produkcije znanstvenih ¢lanaka (99 000 od 241 000) i drze 32 % udjela (109 000 od
338 000) od ukupnog volumena konferencijskih ¢lanaka; Kina predvodi u drustvu ,,top 100 s

37 institucija (viSe od jedne trecine!), zatim SAD sa 19 i Europa s 21 institucijom.

No 1 u Hrvatskoj su zabiljeZeni zna¢ajni pomaci u razvoju biomedicinskoj inzenjerstva,
a institucionalna istrazivanja podrucja su zapoceta joS sedamdesetih godina proslog stoljeca,

kako je navedeno u godiSnjaku Hrvatske akademije tehnickih znanosti za 2019. [5].
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Krivulja prihvacanja novih tehnologija

RANO TRZISTE DOLINA SMRTI KOMERCIJALNO TRZISTE
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Slika 1. Pandemija bolesti COVID-19 pomogla je usponu uz krivulju prihvaé¢anja novih
tehnologija (eng. technology adoption curve), ukljucujuéi tehnike strojnog ucenja te njihovu
primjenu u medicini; prilagodeno od BusinessToYou [6] te izvornom konceptu Geoffreya
Moorea iz knjige ,,Crossing the Chasm“

quity funding (9

B2 Healthcare Al: Record funding in Q3'20

Deal count
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Slika 2.  Medicinski Al postaje jedna od najizdaSnije financiranih grana umjetne inteligencije
u globalnim razmjerima; CB Insights [7]
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Nisa medicinskog Al-a jaca trziSno, no u tome nije njen temeljni ,,prijedlog vrijednosti®.
Usmjeravanje primjene Al-a prema medicini je isplativo no, jos vaznije, svrhovito i vazno (neki
kazu 1 plemenito [8]). Optimiranje naslovnica aplikacija 1 polozaja oglasa na drustvenim
mrezama Cesto se €ini trivijalnim u usporedbi s onim $to je ,,na kocki® u medicini. Dodatno,
prema podacima Svjetske zdravstvene organizacije, pola svijeta nema pristup osnovnim
zdravstvenim uslugama [9], a u izvjes¢u OECD-a i Europske komisije “Health at a Glance:
Europe 2020 stoji da se vise od 40 % slu€ajeva karcinoma u EU moZe prevenirati, a smrtnost

se moze smanjiti ranijom dijagnozom i poboljSanom zdravstvenom njegom [10].

Detaljnija analiza sistemskih problema zdravstvenih sustava, koji se cesto mogu
adresirati primjenom umjetne inteligencije, dana je u poglavlju 5. Motivacija za primjenu

umjetne inteligencije u medicini.

Svaki pothvat u medicinski usmjerenoj umjetnoj inteligenciji treba biti poduzet u bliskoj
suradnji sa zdravstvenim djelatnicima kako bi se inZenjerska rjeSenja pretvorila u klinicki
relevantne inovacije, utemeljene u stvarnim potrebama (eng. need-based solutions). Cilj ovoga

rada je biti most izmedu te dvije domene.
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2. Potencijal umjetne inteligencije

2.1. Opcenito

Uvodenje tehnologije u svakodnevicu ¢esto je bilo potaknuto ljudskom zeljom za
vlastitom ,,nadogradnjom® i premos¢ivanjem fizickih ogranicenja biologije, medusobno
priblizavaju¢i ljudima inherentan konacan kapacitet djelovanja i naizgled beskonacan kapacitet
misli 1 maste. Taj je koncept sadrzan u primarnoj kognitivnoj disonanci ljudskog stanja —
¢injenici da je ono istovremeno konacno (fizi¢ki) i beskonacno (misaono). Tehnologija je
odrzala to ,,obeéanje* odvajajuci ljude od poslova koji su prljavi, dosadni i opasni (eng. dirty,
dull and dangerous). Izum vatre spasio nas je od probavljanja sirovog mesa i zagrijao gdje
bismo se inace smrzli. Struja nam je omogucila izuzece iz prirodnih ciklusa no¢i i dana.
Mehanizacija poljoprivrede je omogucila da prehranimo ne samo svoju obitelj nego i
prenapucenu Zemlju, pri ¢emu se globalna populacija u posljednjih 70 godina utrostrucila, s

2.5 na 7.7 milijardi ljudi [11].

Tehnologija je omogudila da se iz opisa poslova uklone opasni i radno intenzivni
segmenti, ali se donedavno na toj razini i zadrzavala. No algoritmi umjetne inteligencije mogu
uocavati obrasce u iznimnoj sloZenosti 1 procesuirati ogromne koli¢ine podataka na temelju
kojih procjenjuju vjerojatnosti ishoda i1 predlazu odluke. Opée je mesto da racunala vrSe
matematicke operacije nad nizovima bitova no ulazak u domenu ,,inteligentnog® ponaSanja je

novost. Ljudima bi 1 u jednom 1 u drugom trebala pomo¢.

Prosje¢na brzina ljudskog raCunanja je jedna operacija u sekundi, dok je najbrze
superraunalo na svijetu, Fugaku, japanske tvrtke Fujitsu, sposobno izvesti 442.010 * 10'°
operacija s pomic¢nim zarezom u sekundi ili FLOPS (eng. floating point operations per second).
Istovremeno, sve je viSe dokaza da je preopterecenost informacijama ,,kuga modernog drustva“
koja dovodi do razli¢itih poremecaja paznje, dovodeci do zakljucka da se ljudska inteligencija
ne bi trebala koristiti za prebiranje brojeva ili scrollanje uz neprekidnu dopremu novih

podataka.

Ipak, usporedbi mozga i racunala ne treba se olako pribjegavati. Kada se promatra u
kontekstu zahtjeva za potroSnju energije i zauzece volumena, po izjavi profesora neurobiologije

Henryja Greensidea sa SveuciliSta Duke [12], mozak je jasan pobjednik: “Superracunalno
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procesorske moéi od 100 petaflopa [10%] zahtijeva 15.000.000 watta (dovoljno snage za
opskrbu 10 000 kulanstava), zauzima povrsinu velicine igraliSta za americki nogomet
ispunjenog medusobno povezanim ormarima CPU jedinica te zahtijeva sofisticirani i skup
sustav hladenja za izvlacenje velike kolicine generiranog toplinskog toka. Za razliku od toga,
vas mozak, cak i kada pokusava rijesiti tezak zadatak iz fizike, konzumira oko 15 watta
(dovoljno snage za odrzanje relativno prigusene zarulje) i ima volumen oko dvije Sake.
(Naravno, mozgovi su zbog drugih cimbenika puno impresivniji od superracunala, narocito

zbog sposobnosti samosastavljanja iz jedne stanice i cCinjenice da su samouceli entiteti koji

mogu savladati fiziku, matematiku, jezik, umjetnost, glazbu i sport bez potrebe za eksplicitnim

programiranjem.) “

Podcrtani dijelovi izjave gotovo su zamjenjivi s definicijom dubokog ucenja te stoga
ostvarivi postojecom tehnologijom. Klju¢nu razliku Al i bioloskih sustava te spomen ,,klju¢ne
greske Al -a moguce je dokuditi ¢itanjem izmedu (podcrtanih) redova. Al algoritmi mogu
savladati fiziku, matematiku, jezik, umjetnost, glazbu i sport — ali klju¢no — nikada sva polja
istovremeno i nikada sve probleme odredenog polja istovremeno. Svi danaSnji sustavi umjetne
inteligencije su ,,uski“ i mozda izvrsni u specificnim zadacima, poput igranja $aha, ali u
nemogucnosti prilagodbe novinama i premrezavanjem u dovoljno opc¢enitu strukturu koja bi uz
manje intervencije mogla npr. dijagnosticirati rak (iako uz opasku da je navedeno moguce za

dovoljno slicne zadatke primjenom transferiranog ucenja, eng. transfer learning).

Sto se ti¢e kompleksnosti, sve ju je teze pratiti, od globalne trgovine do financijskih
trziSta 1 Sire. Svjetska banka navodi da je u 2019. godini u globalnom prometu plovilo nesto
manje od 800 milijuna transportnih kontejnera [13], a prosjecan broj dnevnih transakcija na
njujorskoj burzi se krec¢e izmedu 2 1 6 milijardi [14], pri ¢emu je svaka pomorska ruta 1
transakcija rezultat brojnih vektora utjecaja, ¢ine¢i ove probleme kompleksnima. Ne
iznenaduje, stoga, da je Al ve¢ primijenjen u svrhu uocavanja obrazaca u pomorskoj logistici 1
lancu opskrbe [15] te da se koristi za otkrivanje zlonamjernih aktivnosti trgovanja dionicama
[16]. Zahvaljuju¢i izvanrednoj komplementarnosti algoritamskih snaZznih 1 antropocentri¢nih
bolnih tocaka, umjetna inteligencija bi mogla omoguciti ljudima da iskoriste prednosti
informacijskog doba — otkrivanjem skrivenih obrazaca u nacinu na koji svijet funkcionira, bez

preplavljenosti i mu¢nog kopanja po podacima.
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2.2. U medicini

Kao $to je navedeno u sada ve¢ kanonskoj knjizi o primjeni umjetne inteligencije u
medicini iz 2019. Deep Medicine autora Eric Topola (americkog kardiologa, profesora
molekularne medicine i1 direktora pri Scripps Research Translational Institute), umjetna
inteligencija ima potencijal uciniti zdravstvenu njegu humanom, smanjuju¢i ogroman teret
zdravstvenim radnicima koji se suocavaju sa sve starijom i mnogoljudnijom populacijom.
Umyjetna inteligencija mogla bi se uhvatiti u kostac sa sistemskim problemima zdravstvenih
sustava, poput dugog ¢ekanja, dijagnosti¢kih pogreSaka, neadekvatnog pristupa specijalisticke
skrbi u udaljenim podrucjima (ruralna podrucja, otoci), sustav dijagnostickih kriterija
temeljenih na populacijskim (statistickim) prosjecima umjesto na individualnom zdravstvenom

stanju, itd.

Primjena medicinskog Al-a bi takoder mogla stvoriti visSe vremena za suStinsku
interakciju lije¢nika 1 pacijenta te u€initi pacijenta klinickom to¢kom skrbi (eng. point-of-care,
POC) upotrebom prijenosnih dijagnosti¢kih uredaja (ugradenih u pametne telefone, satove,
majice ili flastere), zamjenom nezgrapnih i glomaznih bolnickih uredaja te osnazivanjem

pacijenata u preuzimanju odgovornosti za vlastito zdravlje.
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3. “Anatomija” umjetne inteligencije

Inspiracija za naslov ovog poglavlja dolazi iz rada Anatomy of an Al System: The
Amazon Echo As An Anatomical Map of Human Labor, Data and Planetary Resources
(https://anatomyof.ai, [17]) [Slika 3] kojega su u rujnu 2018. godine objavili istrazivaci Kate
Crawford (New York University, Al Now Institute) i Vladan Joler (Sveuciliste u Novom Sadu,
Share Lab). U prethodno navedenom radu je na zanimljiv nacin pristupljeno analizi Al sustava
koje laici ¢esto zamiSljaju nematerijalnima i ,,éarobnima“ dok je stvarnost potpuno drugacija
—jer su Al sustavi materijalni (imaju mjerljiv u¢inak na okolis i lance opskrbe) te su utemeljeni
na poznatim znanstvenim Kkonceptima statistike, vjerojatnosti, linearne algebre,
diferencijalnog racuna i optimizacije te gradeni modularno i na standardiziran nacin, od

predefiniranih ,,blokova“ koji vrSe pojedine zadatke unutar algoritma.

Anatomy of an Al system

Slika 3.  Prikaz ljudskog rada, podataka i prirodnih resursa potrebnih za izgradnju
jednog Al proizvoda (,,pametnog zvu¢nika* Amazon Echo); AI Now Institute /
ShareLab [17]

,Drag & drop® pogled na Al algoritme je potaknuo razvoj iznimno pristupacnih sucelja
za treniranje algoritama 1 demokratizaciju znanja iz podrucja strojnog ucenja iako se za razvoj
novih state-of-the-art modela podrazumijeva poznavanje pozadinskog matematickog aparata.

No ni to ne znaci da se state-of-the-art performans postize konceptualizacijom novih tipova
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algoritama vec¢ je Cesto pozeljnije poboljsati kvalitetu i koli¢inu ulaznih podataka na kojima
se model trenira, kao §to naglasava pionir strojnog ucenja Andrew Ng (prijelaz iz eng. model-
centric u eng. data-centric razvoj Al projekata), detaljnije objaSnjeno u poglavlju 6. Trendovi

primjene umjetne inteligencije u medicini.

Obzirom na stanovit broj matematickih pojmova vezanih uz osnovne tipove Al
algoritama kao 1 kontinuirano rastuci broj podtipova istih algoritama, fokus ovog poglavlja ¢e
biti na objasnjavanju modela na intuitivnoj (gotovo kolokvijalnoj) razini i na objaSnjavanju
onih modela koji su usli u Siroku, eng. mainstream, primjenu. Navedeni pristup ima za cilj
pribliziti tehnicke osnove algoritama Ccitateljima koji se prvi put susrefu s podrucjem,
ukljucujuéi inZenjere pocetnike te zdravstvene djelatnike, bez nepotrebnog ulaska u dubinu 1

detalje.

Kao pomo¢ u prijevodu jednog dijela terminologije su koriSteni materijali kolegija
Umjetna inteligencija s Fakulteta strojarstva 1 brodogradnje (https://www.fsb.unizg.ht/) te
kolegija Umjetna inteligencija, Strojno ucenje i Duboko ucenje s Fakulteta elektrotehnike 1

racunarstva (https://www.fer.unizg.hr/), oboje sastavnice SveuciliSta u Zagrebu.

3.1. Osnovna podjela Al algoritama i njihova svojstva
3.1.1. AI/ML/DL hijerarhija

Umjetna inteligencija (eng. artificial intelligence, Al) je vrlo opcenit pojam koji
obuhvaca opc¢u odnosno jaku Al (eng. general Al) 1 usku (ili visoko specijaliziranu) odnosno
slabu Al (eng. narrow AI) [Slika 4]. Nagadanja u domeni znanstvene fantastike spadaju u
projekcije o opcéoj umjetnoj inteligenciji, a ne uskoj, no u velikoj su mjeri utjecala na percepciju
veéine javnosti o statusu trenutnog napretka discipline, sa simptomati¢nim periodima

odusevljenja 1 razocarenja istom. (Neki stru¢njaci kazu da do opce Al nece ni doci [18]).

U tehni¢kom i1 medicinskom kontekstu se uvijek govori u uskoj Al, koja nije jedna
,Lumjetna inteligencija® nego niz algoritama ¢ije se sposobnosti ne superponiraju — algoritam
koji je naucio prepoznavati slike ne moze razumjeti jezik, a ako je naucio klasificirati lezije na
crijevima na temelju video zapisa kolonoskopije, ne¢e moc¢i klasificirati bolesti diSnih puteva),
stoga se svako daljnje spominjanje ,,umjetne inteligencije* odnosi na ,algoritam umjetne

inteligencije®.
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AI/ML/DL hijerarhija

Umjetna inteligencija
eng. artificial intelligence (Al)

Opca Al Uska Al

eng. general Al eng. narrow Al

Simbolicka Al Strojno ucenje
eng. symbolic Al eng. machine learning (ML)

Tradicionalno Pojaano Duboko
strojno ufenje uéenje uéenje

eng. traditional ML eng. reinforcement ~ eng. deep learning
learning

Slika 4.  Hijerarhijski odnos umjetne inteligencije, simbolickog Al-a, strojnog ucenja i
dubokog ucenja; prilagodeno od Agni Dana [19]

Simbolicki pristup umjetnoj inteligenciji (eng. symbolic Al) je skup metoda iz najranijih
faza istrazivanja Al modela koji zaklju¢ivanja temelje na formalnoj logici 1 ontologijama
znanja. Najuspjesnija primjena simbolickog Al pristupa su ekspertni sustavi kreirani 1970-ih
koji su dozivjeli procvat 1980-ih. Simbolicki Al se moze svesti na probleme pretrazivanja za
koje su pronadena rjesenja u vidu A* (,,A zvjezdica®) i Dijkstra algoritama. Simbolicki pristup
je suprotan konektivistickom, a potonji je trenutno potpuno dominantan. Cisti simbolicki Al se
smatra zastarjelim, do mjere da ga neki i ne smatraju Al-em. No u zadnje vrijeme je nanovo
pobuden interes za spajanjem simbolicke i konektivistiCke paradigme, npr. inicijativom
neuronsko-algoritamskog zaklju¢ivanja (eng. neural algorithmic reasoning) objavljenog u
¢lanku Velickovi€ et al. u srpnju 2021. u casopisu CellPress [20]. Cilj je spajanje najboljih
osobina obaju pristupa — fleksibilnosti koju pruzaju neuronske mreze 1 sposobnost

generalizacije rigoroznog algoritamskog zakljucivanja.

Strojno ucenje obuhvaca metode koje koriste matematicke operacije za procesuiranje
ulaznih podataka, §to rezultira predikcijom [21]. Duboko ucenje je podtip strojnog ucenja koje
u¢i direktno 1z sirovih, nestrukturiranih podataka (npr. jezik, slike, video) Sto pretpostavlja
drugaciju gradu modela (u obliku neuronskih mreza) koji je sposoban ,,uciti* samostalno i u
slojevima — najprije graditi grubi pogled na problem, a zatim sve finiji i vjerniji realnom
prikazu. Neuronske mreze, glavna struktura unutar dubokog uc¢enja, u osnovi traze najbolji set

parametara modela koji ¢e opisati zadani fenomen koristeci iterativni optimizacijski proces.
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Na kraju svake iteracije se izlazi mreze usporeduju s oznakama o temeljnoj istini (eng. ground
truth) i greska izmedu to dvoje se povratno propagira (eng. backpropagation) kroz arhitekturu

mreze 1 dolazi do aZuriranja tezinskih faktora (parametara) mreze.

Duboko ucenje je danas u srediStu paznje zbog recentnih napredaka u vizijskim
sustavima na temelju konvolucijskih neuronskih mreza (CNN), procesuiranju prirodnog jezika
(NLP) i1 generativnih (GAN) arhitektura no Cesto su za svakodnevne izazove dovoljne metode

klasi¢nog strojnog ucenja koje su, dapace, robusnije i interpretabilnije od neuronskih mreza.

Daljnja podjela strojnog i dubokog ucenja je jedan od izazova ovoga, a i drugih radova
na temu algoritama umjetne inteligencije jer postoji viSe nacina kategorizacije, ali nijedan nije
dovoljno objektivan, opcenit i fundamentalan. (Navedeni je problem potaknuo Al istrazivace
na razmisljanje o kategorizaciji algoritama temeljenoj na zajednickoj ,,geometriji‘ podataka nad
kojima operiraju — viSe o tome u poglavlju 6. Trendovi primjene umjetne inteligencije u

medicini.)

Podjela algoritama strojnog ucenja je napravljena prema radu Nassif et al. [22], a podjela

algoritama dubokog ucenja prema Zhang et al. [23].

3.1.2. Tipovi strojnog ucenja

ML modeli uce iz ulaznih podataka odnosno primjera (eng. instance, example) koji se

pohranjuju u ulazi prostor modela (eng. input space, instance space).

Ulazni podatak je tocka s n znaéajki (eng. feature) (drugim rije¢ima: atributa, svojstava,
karakteristika, faktora, prediktora) u n-dimenzionalnom prostoru, $to znaci da je ulazni prostor
modela direktno definiran brojem znacajki koje promatramo za svaki pojedini ulazni podatak,
a taj broj definira korisnik. Ulazni primjeri mogu imati razli€it broj znacajki — od nekoliko do
stotina, tisuca ili stotina tisuc¢a znacajki, ovisno o kompleksnosti problema. Svaki model nastoji
»protumaciti ulazne podatke tako da za njih ,,osmisli* funkciju ili hipotezu koja oslikava

zakonitost njihovog ponasanja.
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Cilj algoritama strojnog (i dubokog) ucenja je dobra sposobnost predikcije ili
klasifikacije na nevidenim ulaznim podacima, $to ¢e biti vazno u kontekstu izbjegavanja

prenaucenosti.

Glavni tipovi strojnog ucenja su: nadzirano, nenadzirano, polunadzirano, pojacano i
duboko ucenje [Slika 5]. U nadziranom uéenju model kao ulaz koristi podatke na kojima se
rucno oznacavaju regije od interesa (u slucaju medicinskih podataka ih oznacuju lije¢nici, npr.
lokaciju pneumotoraksa, kolapsiranog pluénog krila, na rendgen snimkama pluca).
Nenadzirano u¢enje kao ulaz uzima podatke koji nisu oznaceno, a polunadzirano ucenje koristi
kombinaciju oznacenih i neoznacenih podataka. Pojacano uéenje koristi sustav nagradivanja i
kaznjavanja modela za poduzimanje korisnih i nekorisnih radnji. Korisno je napomenuto da se
duboko u€enje smatra samo podskupom strojnog ucenja, a bit ¢e obradeno detaljnije u kasnijim

poglavljima.

Strojno ucenje

O Ve O¥ s

1 2. . 4. 5.
Nadzirano Nenadzirano Polunadzirano Pojagano Duboko
uéenje uéenje uéenje ucenje uéenje
Regresija Grupiranje Self-training Dinamicko Diskriminativni
programiranje modeli
Klasifikacija Redukcija LDSM
dimenzionalnosti Monte Carlo Reprezentativni
Metode na bazi metode modeli
grafova s
Heuristicke Generativni
metode modeli

Slika 5.  Podjela strojnog ucenja i najpoznatiji algoritmi; prilagodeno prema [24]

Osim kao zasebni algoritmi, isti tipovi modela se mogu kombinirati u ansambl (eng.
ensemble learning) kako bi njihov zajednicki performans bio bolji od performansa pojedinac¢nih
modela. U ansamblima se naj¢eS¢e kombiniraju brzi algoritmi (npr. stabla odluke) jer
uslozavanje algoritama opterecuje racunalne resurse [25]. Postoje Cesto koristeni ansambli koji
se koriste kao standardni algoritmi, npr. algoritam slu¢ajnih Suma i XGBoost koji se sastoje od
mnosStva stabala odluke. Finalna ,,odluka®“ kombinacije nekoliko algoritama se donosi

glasovanjem ili uprosjecivanjem. Ucenje pomocu ansambala je koriSteno pri predvidanju skupa
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igraCa bejzbola koji ¢e radi ozljeda propustiti igrati u sljede¢oj sezoni, opisanoj u 6. poglavlju,

......

Drugi nac¢in kombiniranja ML algoritama je tzv. stacking ili blending u kojemu se
,,Tuéno® spajaju rezultati vise algoritama na nacin da se izlaz jednog modela koristi kao ulaz za

treniranje drugog algoritma.

3.1.2.1.  Nadzirano ucenje

Cesta distinkcija u inZenjerstvu je izmedu kontinuiranih i diskretnih vrijednosti (npr.
analogni vs. digitalni signali, analiticka vs. numeri¢ka matematika, realni vs. prirodni brojevi.
klasi¢na vs. kvantna fizika). Tako se i u nadziranom ucenju uspostavlja razlika izmedu
regresije (strojnog ucenja koje kao izlaz nudi predvidanja brojane vrijednosti trazenog
svojstva promatranog ulaznog podatka tj. predvidanja ¢iji je iznos izvucen iz kontinuiranog

raspona) te klasifikacije (strojnog ucenja koje kao izlaz nudi predvidanja klase tj. predvidanja

¢iji je iznos izvulen iz diskretnog raspona) [Slika 6].

Klasifikacija Oznaka Regresija Broj
(binarna) (linearna)
» &»
~N K.
2 s &
>g § \"_\Q
N g
2
>
L
N
Znacajka 1 Nezavisna varijabla 1

A ©® Ulazni podaci (primjeri)

Slika 6.  Razlike regresije i klasifikacije
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3.1.2.1.1. Klasifikacija

Klasifikacija moZe biti binarna (razvrstavati podatke u jednu ili drugu klasu, npr. podaci
koji upucuju na prisustvo ili odsustvo bolesti) ili viSeklasna (eng. multi-class classification, npr.

razvrstavanje rendgen snimki u jednu od tri klase: COVID-19, upala pluca ili normalan nalaz)
[Slika 7].

Binarna klasifikacija Viseklasna klasifikacija
p“ » I
& 3
= =3
5 A , 5
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B
g A
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: O
]
=
i: (@O O
= E
§ s
£ £ > »
g5
g W Znacajka 1 Znaéajka 1
[= ]

Slika 7.  Usporedba binarne i viSeklasne klasifikacije

Klasifikatori su jedni od najranijih algoritama strojnog ucenja, a primjeri su stroj
potpornog ucenja, Naivni Bayesov klasifikator i algoritam k-najblizih susjeda. Izrazito je bitno
mo¢i interpretirati i objasniti logiku kojom algoritmi umjetne inteligencije donose odluke $to
nije problem u slucaju strojnog ucenja koje ima transparentan mehanizam zakljucivanja iz
ulaznih podataka [Slika 8], ali je veliki problem kod dubokog ucenja zbog ¢eka je pokrenuta

inicijativa objasnjive umjetne inteligencije (eng. explainable AI, XAI).

Scikit-learn usporedba klasifikatora

Moarent o

Slika 8.  Usporedba razlicitih klasifikatora za isti set ulaznih podataka; Scikit-learn [27]
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3.1.2.1.1.1.8troj potpornih vektora

Cilj algoritma stroja potpornih vektora (eng. support vector machine, SVM) [Slika 9] je
razdvojiti razliCite klase maksimizirajui marginu, pri ¢emu je jasno da se radi o
optimizacijskom, iterativnom problemu jer postoji beskonacan broj pravaca koji se mogu

ucrtati u cilju razdvajanja dvaju klasa. Optimalna razdvajajuca hiperravnina se takoder naziva

granica odluke ili hipoteza.

Stroj potpornih vektora (SVM)
(linearni)

Znadajka 2

Znacajka 1

Slika 9.  Stroj potpornih vektora

SVM modeli mogu biti linearni (kao na prethodnoj slici) ili nelinearni. Glavna prednost
linearnog SVM modela je njegova brzina (koriste tzv, pohlepnu strategiju pretraZivanja

prostora stanja, eng. greedy search), slicno kao modeli naivnih Bayesovih klasifikatora [28].

Nekada nije mogucée savrSeno razdvojiti klase pravcem i tada problem smatramo

linearno nerazdvojivim [Slika 10] odnosno razdvojivim nelinearnim modelom (eng. non-

linearly separable).

Linearni SVM modeli se koriste za klasifikaciju linearnih problema (slicno kao

logisti¢ka regresija), a nelinearni SVM modeli se koriste za za klasifikaciju nelinearnom

granicom odluke.
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Linearno nerazdvojivi problem
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Znacajka 1

Slika 10. Linearno nerazdvojivi problem

Za prilagodbu opceg SVM modela linearno nerazdvojivim problemima se koriste dva

pristupa — meka margina (eng. soft margin) 1 jezgreni trikovi (eng. kernel tricks) [29].

Prilikom koriStenja mekanih margina algoritam tolerira mali broj krivo klasificiranih
primjera (fleksibilniji je), a pri koriStenju jezgrenih metoda pokuSava pronaéi granicu odluke
koja je nelinearna, primjenom kernela koji su osnovi transformatori — postoje¢e znacajke

problema prikazuju na drugaciji nacin ¢ime omogucuje jednostavnu separaciju klasa.

Kod softmax pristupa je jedan od hiperparametara modela upravo ,,stupan;j tolerancije*
pogresno klasificiranih primjera odnosno stupanj kaznjavanja pogresno klasificiranih primjera
(eng. penalty term). Kod kernel pristupa nelinearnim SVM modelima postoje dva
najpopularnija kernela koji se mogu izabrati — polinomni (eng. polynomial) 1 RBF kernel [30],
a kao hiperparametar modela se moZe zadati stupanj u kojemu drugacije prikazane izvorne
znacajke utjecu na oblik rezultirajuce granice odluke (Sto je visi taj stupanj, granica odluke se
vi$e prilagodava novom prikazu izvornih znacajki). Pretjerano prilagodavanje funkcije (u ovom
slucaju granice klasifikacije) zadanim podacima je korisno intuitivno vizualizirati kao tocke

(primjere) koje interpolira polinom velikog stupnja kad se javlja fenomen prenaucenosti.

Za ilustraciju navedenog pristupa u medicini, RBF kernel (eng. Radial Basis Function)
je primjenjen u kasnije spomenutoj (pogledati 6. poglavlje) studiji iz psihijatrije istrazivacke
grupe profesora Nikolaosa Koutsoulerisa iz Njemacke objavljene u srpnju 2021. [31], inace

specijalizacije koja obuhvaca bolesti kompleksnih (nelinearnih) interakcija svijesti i okoline.
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3.1.2.1.1.2.Naivni Bayesov klasifikator

Naivni Bayesov klasifikator [Slika 11] se temelji na Bayesovom teoremu vjerojatnosti.
Ono $to ga ¢ini ,,naivnim® je to Sto pretpostavlja da ne postoji nikakva korelacija izmedu
znacajki tj. klasifikator smatra da je svaka znacajka potpuno neovisna o drugim znacajkama Sto
u nekoj mjeri ne vrijedi za nijedan realni problem, ali postoji veliki spektar problema za koje
su meduovisnosti znacajki vrlo male te stoga zanemarive.
primjer

odredenih
svojstava

primjer
v odredenih
svojstava

Naivni Bayesov klasifikator

izglednost apriorna
klase ¥ vjerojatnost klase

P (eng. likelihood) (eng. prior) s s
vjerojatnost klase =

(eng. posterior) dokaz

(eng. evidence) klasa 1
P (primjer|klasa 1) X P (klasa1) velika vjerojatnost da
P (klasa 1|primjer) = primjer pripada klasi 1,
P (primjer) ane klasi 2

Slika 11. Naivni Bayesov klasifikator

Bayesov klasifikator je vrlo interpretabilan model koji koristi princip uvjetne
vjerojatnosti — vjerojatnosti da ¢e se dogoditi dogadaj A ako se ve¢ dogodio dogadaj B odnosno

vjerojatnost da ulazni podatak (primjer

3.1.2.1.1.3.Algoritam k-najblizih susjeda

Algoritam k-najblizih susjeda (eng. k-nearest neighbours, kNN) [Slika 12] je vrsta
nadziranog strojnog ucenja koji se koristi 1 za regresiju 1 za klasifikaciju. Algoritam u prvom
koraku dobiva na ulaz primjer kojega je potrebno klasificirati u jednu od dvije moguce klase (u
op¢em slucaju moze biti 1 viSe od dvije klase). Zatim se za zadani ulazni primjer (ulazni
podatak) raCunaju udaljenosti do svih preostalih tocaka. Udaljenost moze biti euklidska,
Manhattan ili Hamming. Po izracunatim vrijednostima postaje ocito da su neke toCke susjedi

jer imaju manju medusobnu udaljenost. Ako je k=3, promatraju se tri najbliza susjeda, a
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»hajveée pravo glasa“ (tezinski faktor uz klasifikacijsku odluku) ima najblizi susjed.
Kombiniranjem klasifikacijskih odluka s tezinskim faktorom uz iste se naposlijetku ,,ve¢inskim
glasanjem* dolazi do zajednicke odluke o klasifikaciji primjera (podatku se dodjeljuje klaster).

Odabir broja k ima velik utjecaj na odluku u koje ¢e skupine algoritam klasificirati primjere.

Algoritam k-najbliZih susjeda (kNN)

~N
] Lot T, k = broj susjednih &vorova
] . . >
;5 >' Jeee , . na temelju kojih se vrsi
E . . * * .. N klasifikacija
. 0. .n . ..
. . . .
. @ > « . ’/. = moguce klase
. - . .
. .. k=3 S ‘@ _ novi primjer kojega
° . > . Y " treba klasificirati
. k=6. ... e . ¢>
Znacajka 1

Slika 12. Algoritam k-najbliZih susjeda

3.1.2.1.2. Regresija

Regresija nastoji prona¢i hipotezu (regresijski pravac) koja optimalno interpolira

podatke.

3.1.2.1.2.1.Linearna i logisticka regresija
Razlikujemo linearnu 1 logisticku regresiju [Slika 13].

Linearna regresija za ulazne podatke predvida broj (neki iz kontinuiranog raspona
realnih brojeva), a logisticka regresija koristi S (sigmoid) logisticku krivulju te je u osnovi
klasifikacijski algoritam koji kao izlaz daje klasu (oznaku) kojoj pripada neki primjer, ovisno

koliko je vrijednost primjera blizu nuli ili jedinici.

Podtip regresije koji se Cesto koristi u medicini u cilju predvidanja smrtnosti (ili, drugim
rijeCima, prezivljavanja) pacijenata je Cox model proporcionalnog hazarda (eng. multivariable
Cox proportional hazard model), spomenut u 6. poglavlju u kontekstu predvidanja smrtnosti

sr¢anih bolesnika na listi ¢ekanja za operaciju (Sun et al., kolovoz 2021.).
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Slika 13. Usporedna linearne i logisti¢ke regresije

3.1.2.1.2.2. Stabla odluke

Stabla odluke (eng. decision trees) [Slika 14] su klasifikatori s viSe tipova ¢vorova pri
¢emu unutarnji ¢vorovi oznacavaju tip znacajke, grane oznacavaju iznos zn