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1. Uvod

Alzheimerova bolest (AD) predstavlja jedan od najve¢ih medicinskih i drustvenih iza-
zova suvremenog doba. Prema podacima Svjetske zdravstvene organizacije, AD je vodeci
uzrok demencije, stanja koje trenutno pogada preko 50 milijuna ljudi Sirom svijeta, a pre-
dvida se da ¢e se taj broj udvostruciti svakih 20 godina, doseZuci 152 milijuna do 2050.
godine [1]]. U Hrvatskoj, gdje oko 16% populacije ¢ine osobe starije od 65 godina, pro-
cjenjuje se da oko 80,000 ljudi pati od demencije, od ¢ega vecinu €ine pacijenti s Alzhe-
imerovom bolesti [2]]. Ova bolest karakterizira progresivni gubitak kognitivnih funkcija,
S$to znacajno narusava svakodnevni Zivot pojedinca i njegovih skrbnika. Rana dijagnoza
AD-a moze znacajno pomoci u upravljanju simptomima i planiranju skrbi, ali trenutno
ne postoji pouzdani lijek koji bolest moze izlijeciti ili znatno usporiti njezin napredak
[1].

Demencija, kao rezultat AD-a, uzrokuje zna¢ajne promjene u mozgu. Jedna od glavnih
karakteristika je nakupljanje beta-amiloidnih plakova izvan neurona i neurofibrilarnih
¢vorova unutar neurona [3]]. Oni dovode do smrti mozdanih stanica i gubitka sinapticke
veze izmedu neurona. Kao posljedica toga, dolazi do atrofije mozga, posebno u podru-
¢jima koja su klju¢na za pamcdenje, kao Sto je hipokampus, te u korteksu koji je odgovoran
za miSljenje, planiranje i pamcenje [4].

MRI (Magnetic Resonance Imaging), posebno strukturni MRI, je neinvazivna tehnika
snimanja koja pruZa detaljne slike anatomije mozga. Siroko se koristi za otkrivanje struk-
turnih promjena u mozgu povezanih s AD-om, kao §to su atrofija hipokampusa i pro-
mjene u kortikalnoj debljini [3].

Strojno ucenje pruza mocne alate za analizu velikih skupova podataka i moZe znacajno
unaprijediti sposobnost dijagnoze sloZenih bolesti poput AD-a. Algoritmi strojnog uce-
nja mogu analizirati obrasce u MRI slikama i prepoznati suptilne promjene koje mozda

nisu odmabh vidljive stru¢njacima, ¢ime se povecava tocnost i u¢inkovitost dijagnoze.



Uz pomoc¢ strukturnih MRI slika iz baze podataka Alzheimer’s Disease Neuroimaging
Initiative (ADNI), u ovom radu primijenit ¢emo tri metode strojnog ucenja, Stablo od-
luke, Slu¢ajnu Sumu i Stroj potpornih vektora, kako bismo razvili, testirali i usporedili
modele sposobne za klasifikaciju pojedinaca u tri kategorije: zdrave osobe (CN), osobe s

blagim kognitivnim oSte¢enjem (MCI) i osobe s Alzheimerovom bole$¢u (AD).



2. Magnetska rezonancija

Magnetska rezonancija (MRI) je neinvazivna tehnika snimanja koja koristi magnetska
polja i radiovalove za stvaranje detaljnih slika unutarnjih struktura tijela. Konvenci-
onalna MRI se Siroko koristi za radioloSku dijagnozu i stvara prostorne mape svojstava
mobilnih vodikovih jezgri (protona) koje se uglavnom nalaze u molekulama vode. Kon-
trast unutar slika proizlazi iz varijacija u gustoc¢i vode unutar tkiva i na¢inu na koji voda
reagira s makromolekulama [6]]. Postoje tri glavne vrste MRI-a: strukturni MRI (sMRI),

funkcionalni MRI (fMRI) i difuzijski MRI (dMRI).

2.1. Strukturni MRI (sMRI)

Strukturni MRI je kljucan za diferencijalnu dijagnozu Alzheimerove bolesti zbog svoje
sposobnosti vizualizacije specifi¢nih obrazaca atrofije u mozgu. T1-mjerene slike, koje
se Cesto koriste u strukturnom MRI-u, imaju visoku kontrastnu rezoluciju izmedu sive
i bijele tvari, §Sto omogucuje precizno razlikovanje ovih tkiva i identifikaciju atroficnih
promjena povezanih s AD-om [7]. Siva tvar sadrzi ve¢inu neuronskih tijela, dok bijela
tvar sadrzi mijelinizirane aksonske puteve koji povezuju razlicite dijelove sive tvari. T1-
mjerene slike prikazuju masno tkivo i mijelin kao svijetle, dok tekuc¢ine poput cerebros-

pinalne tekucine izgledaju tamno (Slika[2.1.).

U ovom radu koristimo strukturne MRI slike iz ADNI baze podataka kako bismo ra-
zvili, testirali i usporedili modele strojnog ucenja za klasifikaciju Alzheimerove bolesti.
KoriStenje strukturnih MRI podataka omogucuje precizno identificiranje regija mozga
koje su zahva¢ene AD-om, §to je klju¢no za razumijevanje progresije bolesti i razvoj u¢in-

kovitih metoda za njezinu dijagnozu i pracenje [7].



Slika 2.1. T1 sMRI slika

2.2. Funkcionalni MRI (fMRI)

Funkcionalni MRI (fMRI) koristi se za detekciju malih promjena u signalima koji se ko-

riste za proizvodnju MR slika koje su povezane s neuronskom aktivno$¢u u mozgu (Slika

2.2).

fMRI detektira promjene ovisne o razini kisika u krvi (BOLD, Blood-Oxygen-Level
Dependent) koje se javljaju kada se promjene u neuronskoj aktivnosti dogode nakon pro-
mjene stanja mozga, poput stimulusa ili zadatka. Ova tehnika je sigurna, neinvazivna i
ponovljiva kod odraslih i djece, te ima Siroke potencijalne primjene u osnovnoj i klini¢-
koj neuroznanosti [6]. Na slici prikazana je promjena BOLD signala u odnosu na
neuronsku aktivnost, ilustriraju¢i kako fMRI detektira metaboli¢ke promjene povezane

s neuronskom aktivnoscu.

Slika 2.2. fMRI slika [8]]
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Slika 2.3. Promjena BOLD (Blood-Oxygen-Level Dependent) signala u odnosu na neuronsku
aktivnost.[9]

2.3. Difuzijski MRI (dMRI)

Difuzijski MRI (dMRI) koristi se za mjerenje difuzije molekula vode u tkivima, §to moZe
pruZziti informacije o mikrostrukturi mozga. dMRI tehnika mozZe otkriti mikroskopske
promjene u tkivima u ranim fazama AD-a, poput gubitka mijelina, oSte¢enja aksona i

gubitka neurona [10]].

Jedna od najce$c¢e koriStenih metoda u dMRI je difuzijska tenzorska slika (DTT)
koja omogucuje kvantifikaciju smjera i veli¢ine difuzije vode, pruZajuci detaljne informa-
cije o integritetu bijele tvari u mozgu. Cilj ve¢ine dMRI studija je usporediti DTT metrike
izmedu dviju ili viSe populacija ispitanika ili istraziti korelacije izmedu DTI metrika i

relevantnih kognitivnih mjera [[11]].

Slika 2.4. Primjer DTI podataka zdravog ispitanika



3. Strojno ucenje (ML)

Strojno ucenje (ML) je grana umjetne inteligencije koja se temelji na razvijanju algori-
tama koji mogu uciti iz podataka i donositi odluke na temelju naucenih obrazaca [12]).
Strojno ucenje se dijeli na tri vrste: nadzirano ucenje, nenadzirano ucenje i ucenje poja-

canjem.

3.1. Vrste strojnog ucenja

3.1.1. Nadzirano ucenje

Nadzirano ucenje ukljucuje treniranje modela na ozna¢enom skupu podataka, §to znaci
da je svaki primjer uenja uparen s izlaznom oznakom. Cilj je da model nauc¢i mapirati

ulaze na ispravan izlaz.
Neki od algoritama su:

« Stablo odluke: Algoritmi koji koriste strukturu stabla za donoSenje odluka i pre-

dikciju rezultata na temelju ulaznih podataka [13]].

« Stroj potpornih vektora: Algoritmi koji analiziraju podatke za klasifikaciju i re-

gresiju, koriste¢i hiperravnine za razdvajanje razli¢itih klasa [13]].
« Slucajna Suma: Ansambl algoritama koji koristi viSe stabala odlucivanja za po-

boljSanje to¢nosti i smanjenje pretreniranosti [[14]].

3.1.2. Nenadzirano ucenje

Nenadzirano ucenje bavi se podacima koji nemaju oznacene odgovore. Sustav pokusava

nauciti obrasce i strukture iz podataka.



Klju¢ne metode ukljucuju:

« Klasteriranje: Algoritmi poput K-meansa koji dijele skup podataka u klastere na

temelju sli¢nosti znacajki [13]].

« Analiza glavnih komponenata (PCA): Tehnika koja se koristi za smanjenje di-
menzionalnosti podataka pretvaranjem u novi skup varijabli koje su nekorelirane

i koje hvataju maksimalnu varijabilnost [13]].

3.1.3. Ucenje pojacanjem

Ucenje pojacanjem odnosi se na u€enje najboljih akcija koje treba poduzeti u nekom
okruZenju kako bi se maksimizirala kumulativna nagrada. Ukljucuje agenta koji inte-
raktivno djeluje s okruZenjem i uci postici cilj isprobavajuci razlicite akcije i primajuci

povratne informacije u obliku nagrada ili kazni [14].

3.1.4. Kljucni koncepti i primjene

« Odabir i ekstrakcija znacajki: Klju¢no u predprocesiranju podataka za modele
strojnog ucenja. Cilj je odabrati relevantne znacajke koje poboljSavaju performanse

modela.

« Evaluacija modela: Metode poput unakrsne validacije koriste se za procjenu per-

formansi modela strojnog ucenja i sprjecavanje overfittinga [[15].

« Primjene: Strojno ucenje koristi se u raznim aplikacijama kao $to su prepozna-
vanje slika i govora, medicinska dijagnostika, financije (npr. kreditno bodovanje i

algoritamsko trgovanje) i personalizirane preporuke [15].

3.2. Stablo odluke

Stablo odluke (DT, Decision Tree) je model strojnog u¢enja koji koristi razli¢ite znacajke
ekstrahirane iz MRI slika kako bi predvidio prisutnost ili odsutnost Alzheimerove bo-
lesti. [13]]. Stablo odluke je tehnika temeljena na stablu u kojoj je svaki put koji zapo-

¢inje od korijena opisan nizom za razdvajanje podataka sve dok se ne postigne finalni



ishod u listu ¢vora [16]. Ovo omogucuje modelu da jasno i precizno identificira razli¢ite

kategorije na temelju danih podataka.

3.2.1. Primjer stabla odluke

Na slici[3.1]prikazan je primjer stabla odluke koje moze biti koristeno za klasifikaciju na
temelju razlicitih atributa. Svaki ¢vor u stablu testira odredeni atribut kao §to su "Tem-

non Mo

peratura’, "Kisa" ili "Sunce”, dok grane predstavljaju razlicite vrijednosti tih atributa koje

mon

vode do kona¢nih klasifikacija kao $to su "Pulover”, "KiSobran" ili "Majica".

Temperature >
15°

=

Rain ? Sun ?

T e 2

Slika 3.1. Primjer stabla odlucivanja [17]

3.2.2. Algoritmi stabla odluke

Postoji nekoliko algoritama za izgradnju stabala odluke, a najpoznatiji medu njima su

ID3, C4.51 CART.

ID3 (Iterative Dichotomiser 3)

ID3 algoritam je vrlo jednostavan algoritam za izgradnju stabla odlucivanja koji je razvio
Quinlan 1986. godine. Ovaj algoritam koristi kriterij informacijske dobiti za odabir atri-
buta na svakom ¢voru stabla, Sto maksimizira smanjenje entropije. Prednosti ukljucuju
brzo gradenje stabla i stvaranje razumljivih pravila, dok nedostaci ukljucuju osjetljivost

na numericke atribute i nedostatak rukovanja s nedostajuc¢im vrijednostima [18]].

C4.5

C4.5 je evolucija ID3 algoritma, takoder razvijenog od strane Quinlana. Ovaj algoritam

koristi omjer dobiti kao kriterij za odabir atributa i omogucuje rukovanje kontinuiranim i



diskretnim atributima, kao i nedostaju¢im vrijednostima. C4.5 takoder koristi strategiju

rezanja stabala kako bi se smanjila prekomjerna prilagodba [18]].

CART (Classification and Regression Trees)

CART, koji su razvili Breiman i suradnici, koristi binarno grananje i Towing kriterij za
odabir podjela. Ovaj algoritam moZe generirati klasifikacijska i regresijska stabla te omo-
gucuje rukovanje numeric¢kim i kategori¢kim podacima. CART takoder koristi strategiju

rezanja stabala za smanjenje sloZenosti stabla [18]].

3.2.3. Prednosti i nedostaci

Stabla odlucivanja nude nekoliko prednosti:
« Jednostavna za razumijevanje i interpretaciju.
« Zahtijevaju malo predobrade podataka.
« Mogu rukovati numeric¢kim i kategorickim podacima.
« Sposobna su za rukovanje nedostajuc¢im vrijednostima.
Medutim, imaju i neke nedostatke:
« Sklona su prekomjernom prilagodavanju, posebno kod sloZenih stabala.

« Mogu biti nestabilna; male promjene u podacima mogu dovesti do razlicitih struk-

tura stabla.

« Sklona su pristranosti prema atributima s viSe razina [[16][13]].

3.3. Slucajna Suma

Slu¢ajna Suma (RF, Random forest) je jedan od najmo¢nijih i najpopularnijih algoritama
strojnog ucenja. Razvio ga je Leo Breiman 2001. godine [19] kao ansambl metodu koja
koristi mnostvo stabala odlucivanja kako bi poboljSala tocnost i stabilnost modela. Slu-
¢ajna Suma moZze se koristiti za klasifikaciju i regresiju, a poznat je po svojoj otpornosti

na prekomjerno prilagodavanje.



Slu¢ajna Suma sastoji se od velikog broja individualnih stabala odlucivanja koja dje-
luju kao ansambl. Svako stablo u Sumi daje klasifikaciju (za klasifikacijske probleme) ili
predvidanje (za regresijske probleme), a glasanje ili prosjek tih rezultata odreduje ko-
nacni ishod modela. Klju¢ni koncepti Random Forest algoritma ukljucuju bootstrap
uzorkovanje, sluc¢ajni odabir podskupa znacajki za svaki ¢vor stabla, i agregaciju rezul-

tata pomocu glasanja ili prosjeka [19].

3.3.1. Koraci algoritma RF

Slika prikazuje postupak algoritma RF za klasifikaciju.

« Model Treniranje: viSe odluka stabala se trenira koristeci razli¢ite podskupove po-

dataka za trening.

« Model Testiranje: Svako stablo daje svoju predikciju, a kona¢na odluka se donosi

vec¢inskim glasanjem (bagging) tih predikcija.

b
= Training Data
Instance
Model ]
Training <
Decision
Trees
Class B ¥
( '
Bagging (voting majority) J
Model
Testing <
A

s Prediction output

Class A

Slika 3.2. Izgradnja Random Forest algoritma [19]

Bootstrap uzorkovanje

Svako stablo u Random Forest-u trenira se na drugacijem bootstrap uzorku podataka. To
znaci da se za svako stablo nasumi¢no odabire podskup podataka s ponavljanjem iz ori-

ginalnog skupa podataka, $to rezultira razli¢itim uzorcima za svako stablo. Ovaj pristup

10



smanjuje varijancu modela i pove¢ava njegovu otpornost na prekomjerno prilagodavanje
[20].
Sluéajni odabir znacajki

Za svaki ¢vor u stablu odlucivanja, Random Forest nasumic¢no odabire podskup znacajki
iz cijelog skupa znacajki i koristi ih za odredivanje najboljeg razdvajanja. Ovaj postupak
dodatno smanjuje korelaciju medu stablima u Sumi i poboljSava ukupnu to¢nost modela
[20].

Agregacija rezultata

Nakon §to se sva stabla u Sumi treniraju, rezultati svake klasifikacije ili predikcije agregi-
raju se kako bi se dobio konac¢ni rezultat. Za klasifikacijske probleme koristi se ve¢insko

glasanje, dok se za regresijske probleme Koristi prosjek svih predikcija [21]].

Prednosti RF algoritma

RF ima nekoliko klju¢nih prednosti:

« Otpornost na prekomjerno prilagodavanje: KoriStenje viSe stabala smanjuje rizik

od prekomjernog prilagodavanja modela na trenirajuci skup podataka.

+ Rad s velikim brojem znacajki: Slucajni odabir podskupa znac¢ajki omogucéuje mo-

delu da ucinkovito radi s velikim brojem znacajki.
« Stabilnost: RF je stabilniji u prisutnosti Suma u podacima.
« Intrinzi¢na selekcija znacajki: Model prirodno pruza mjere vaznosti znacajki koje

mogu pomoci u razumijevanju podataka i njihovom utjecaju na predikcije [21].

3.4. Stroj potpornih vektora (SVM)

Stroj potpornih vektora je algoritam strojnog ucenja koji koristi koncept marginizacije
kako bi klasificirao podatke. Osnovna ideja SVM-a je pronaci hiperravninu koja najbolje
razdvaja podatke u razlicite klase. Klju¢ni koncepti SVM-a ukljucuju odvajajucu hiper-

ravninu, hiperravninu s maksimalnom marginom, mekanu marginu i kernel funkciju
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[22]]. SVM algoritmi imaju Sirok raspon primjena, od prepoznavanja obrazaca i regresije

do biomedicinskih klasifikacija [23].

3.4.1. Odvajajuca hiperravnina

Odvajajuca hiperravnina je pravac ili ravnina koja razdvaja skup podataka u dvije klase
U dvodimenzionalnom prostoru, ovo je jednostavna linija, dok je u viSedimenzi-

onalnom prostoru to hiperravnina [23].
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Slika 3.3. Odvajajuca hiperravnina. [23]

3.4.2. Hiperravnina s maksimalnom marginom

Hiperravnina s maksimalnom marginom je ona koja maksimalno povecava udaljenost
izmedu najbliZih tocaka (potpornih vektora) iz svake klase Ova metoda osigurava

da je klasifikacija Sto to¢nija i generaliziranija na nove podatke [23]].

3.4.3. Hiperravnina s mekanom marginom

Za podatke koji nisu savrSeno razdvojivi, SVM koristi koncept mekane margine koja do-
pusta neke pogreske klasifikacije. Ovaj pristup uvodi varijable kazni kako bi uravnoteZio

broj pogresno klasificiranih primjera i Sirinu margine [22].
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Slika 3.4. Hiperravnina s maksimalnom marginom. Potporni vektori su zaokruzeni.
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Slika 3.5. Hiperravnina s mekanom marginom. Strelica pokazuje na pogresku. [23]

3.4.4. Kernel funkcija

Kernel funkcija omogucuje SVM-u da rjeSava nelinearno odvojive podatke tako $to ma-
pira ulazne podatke u viSedimenzionalni prostor gdje postaju linearno odvojivi. Popu-
larne kernel funkcije uklju¢uju polinomijalne, radijalne bazne funkcije (RBF) i sigmo-

idne kernele [24].
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4. Podacii metode

4.1. ADNI baza podataka

Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI) je studija pokrenuta 2004. godine
s ciljem razvoja klinickih, slikovnih, genetickih i biokemijskih biomarkera za rano ot-
krivanje i pracenje Alzheimerove bolesti. ADNI ukljucuje sudionike u dobi od 55 do 90
godina koji su regrutirani na viSe od 50 lokacija u Sjedinjenim Ameri¢kim Drzavama i

Kanadi [23].

ADNI baza podataka prikuplja Sirok spektar podataka koji ukljucuju slike mozga
(MRI i PET), genetske podatke, kognitivne testove, kao i biomarkere iz cerebrospinalne
tekuc¢ine i krvi [25]. Ovi podaci omogucuju istrazivac¢ima proucavanje odnosa izmedu
klini¢kih, kognitivnih, slikovnih, genetickih i biokemijskih karakteristika AD-a tijekom

evolucije bolesti.
Sudionici u ADNI studiji podijeljeni su u nekoliko skupina:

« Normalni kontrolni sudionici (CN): Osobe bez znakova depresije, blagih kog-

nitivnih oSteéenja ili demencije.

+ Sudionici s blagim kognitivnim oS$te¢enjem (MCI): Osobe koje pokazuju blage

kognitivne deficite, ali ne zadovoljavaju kriterije za dijagnozu demencije.

+ Sudionici s Alzheimerovom boles¢u (AD): Osobe s dijagnozom Alzheimerove

bolesti.
Glavni ciljevi ADNI-a ukljucuju [25]]:

+ Pracenje longitudinalnih promjena u kogniciji i biomarkerima.
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« Predikcija kognitivnog pada.

« Validacija biomarkera.

« Optimizacija dizajna klinickih ispitivanja.

« Otkri¢e novih genetskih i proteinskih markera povezanih s AD-om.

Podaci prikupljeni iz ADNI baze podataka dostupni su istraZivaima putem LONI
Image and Data Archive (IDA) [26], gdje mogu pristupiti slikama, klini¢kim, genom-
skim i biomarkernim podacima za znanstvena istraZivanja, poducavanje ili planiranje

klini¢kih studija.

4.2. Analiza koriStenih podataka

Za potrebe istrazivanja koriSteni su podaci iz Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initi-
ative (ADNI) baze podataka. Konkretno, koriStene su visokokvalitetne strukturne MRI

pretprocesirane slike snimljene na 3T uredaju, koje su preuzete u .NIfTI formatu 4.1

Slika 4.1. sMRI slika NIfTi formata prikazana u BrainVieweru[27]

Skup podataka koriSten u ovom istraZivanju sastoji se od informacija o sudionicima
iz razlicitih dijagnostickih grupa: AD (Alzheimerova bolest), CN (kontrolna skupina)
i MCI (blagi kognitivni poremecaj). Svaki zapis sadrzi podatke o identifikacijskom

broju slike, subjektu, grupi, spolu, dobi, posjeti, modalitetu i opisu MRI snimka.

Ukupan broj sudionika u istrazivanju je 148. Raspodjelu sudionika u tri dijagnosticke

grupe moZemo vidjeti u Tablici
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Grupa

Broj sudionika

AD
CN
MCI

33
47
68

Tablica 4.1. Broj sudionika po grupi

Sudionici su raspodijeljeni po spolu kako slijedi: muskaraca (M) je 73, dok je Zena

(F) 75. Ova distribucija prikazana je u Tablici[4.2]te na Slici}4.2]

Grupa | Muskarci | Zene
AD 11 22
CN 18 29

MCI 44 24

Tablica 4.2. Raspodjela sudionika po grupi i spolu

Kako bismo se nosili s neravnoteZom u klasama unutar skupa podataka, koristili smo

tehniku prekomjernog uzorkovanja (oversampling). Oversampling tehnika umjetno

generira dodatne uzorke za klase s manjim brojem podataka, ¢ime se postiZe bolja urav-

notezenost dataset-a. To omogucuje modelima da bolje uce iz podataka i smanjuje pris-

tranost prema ve¢im klasama, poboljSavajuc¢i ukupnu ucinkovitost klasifikacije.

Distribucija spola

Slika 4.2. Raspodjela sudionika po spolu

Dobnu raspodjelu sudionika mozemo vidjeti na slici|4.3]
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Slika 4.3. Raspodjela sudionika po dobi
4.3. Implementacija

U ovom poglavlju ¢emo detaljno opisati implementaciju razli¢itih modela strojnog uce-
nja za klasifikaciju Alzheimerove bolesti koriste¢i strukturne MRI slike u NIfTI formatu.
Implementirali smo tri modela: Stablo odluke, Slu¢ajnu Sumu i Stroj potpornih vektora.
Podaci su dobiveni iz ADNI baze podataka i obuhvacaju tri klase: AD (Alzheimerova
bolest), MCI (blagi kognitivni poremecaj) i CN (kognitivno normalni). Koristit ¢emo
programski jezik Python i niz biblioteka koje podrzavaju strojno ucenje i obradu medi-

cinskih slika.

4.3.1. Ucitavanje i priprema podataka

Prvi korak je ucitavanje biblioteka, podataka iz CSV datoteke i priprema NIfTT slika za

analizu.

import os

import numpy as np

import pandas as pd

from nilearn import image

from sklearn.model_selection import cross_val_score,
cross_val_predict

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.svm import SVC
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9 from sklearn.metrics import classification_report,
confusion_matrix

10 from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

11 from skimage.transform import resize

12 from imblearn.over_sampling import RandomOverSampler

Listing 4..1: Uc¢itavanje Python biblioteka

Objasnjenje biblioteka:

os: Biblioteka za rad s datoteCnim sustavom.

« numpy: Biblioteka za rad s numerickim podacima.
+ pandas: Biblioteka za manipulaciju i analizu podataka u tabularnom obliku (.csv).
« nilearn: Biblioteka za neuroznanstvene analize, posebno rad s NIfTT slikama.

« sklearn: Biblioteka za strojno ucenje koja sadrZi alate za predprocesiranje, mode-

liranje i evaluaciju.
« skimage: Biblioteka za obradu slika.

« imblearn: Biblioteka za rad s neuravnoteZenim podacima, ukljucujudi tehniku

oversamplinga.

4.3.2. Udcitavanje CSV podataka i generiranje putanja do NIfTI
datoteka

csv_path = "./ADNI1_Baseline_3T_3_20_2024.csv"

source_path "./ADNI_data"

4 image_paths = get_paths(csv_path, source_path)

Listing 4..2: Ucitavanje podataka i generiranje putanja

Objasnjenje:

« get_paths(): Generira putanje do NIfTI datoteka na osnovu informacija iz CSV

datoteke.
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4.3.3. Metoda get_paths()

Metoda get_paths () koristi se za generiranje putanja do NIfTT datoteka na osnovu in-
formacija iz CSV datoteke. Ova metoda ¢ita CSV datoteku, obraduje relevantne informa-

cije i stvara popis putanja do NIfTI datoteka koje se koriste za daljnju analizu.

def get_paths(csv_path, source_path):

csv = pd.read_csv(csv_path)

filepaths = []

for key, value in csv.iterrows():

if value[’Description’].endswith("Scaled"):

modality_description = value[’Description’].replace(’;’, ’_7).
replace(’,’, ’_7)

acq_date = datetime.strptime(value[’Acq Date’], ’%m/%d/%Y’).
strftime (?%Y-%m-%d’)

subject_path = os.path.join(source_path, value[’Subject’],
modality_description, acq_date, value[’Image Data ID’])

if os.path.exists(subject_path):

with os.scandir (subject_path) as entries:

file_name = next(entries) .name

smri_path = os.path.join(subject_path, file_name)

filepaths.append (smri_path)

return filepaths

Listing 4..3: Metoda get_paths

Objasnjenje:
« pd.read_csv(): Ucitava podatke iz CSV datoteke.

« replace(’;’, ’_’).replace(’ ’, ’_’): Zamjenjuje znakove u opisu modali-

teta kako bi bili prikladni za koriStenje u putanjama.
« datetime.strptime(): Pretvara datum u odgovarajuci format.

« os.path.join(): Stvara putanju do datoteke koriste¢i informacije iz CSV dato-

teke.

« os.scandir(): Iterira kroz direktorij i dohvaca ime prve datoteke.
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« filepaths.append(smri_path): Dodaje putanju do fMRI datoteke u popis puta-

nja.

4.3.4.

Ucitavanje i promjena veli¢ine NIfTI slika

fixed_shape = (64, 64, 64)

images = []

for path in image_paths:

try:

if os.path.exists(path):

img = image.load_img(path)

img_resized = resize(img.get_fdata(), fixed_shape,
anti_aliasing=True)

images .append (img_resized)

except Exception as e:

print (f"Error loading image {pathl}: {e}")

X = np.array(images)

Listing 4..4: Uc¢itavanje i promjena veli¢ine NIfTT slika

Objasnjenje:

« image.load_img(): Ucitava NIfTI sliku.

« resize(): Mijenja veli¢inu slike na zadanu dimenziju 64x64x64.

« np.array(): Konvertira listu slika u Numpy niz.

4.3.5.

Predprocesiranje podataka

data = pd.read_csv(csv_path)

labels = datal[’Group’][datal[’Description’].str.endswith("

Scaled")]
label_encoder = LabelEncoder ()
y = label_encoder.fit_transform(labels)
print ("Class_,0:", label_encoder.classes_[0])
print ("Class1:", label_encoder.classes_[1])
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print ("Class_2:", label_encoder.classes_[2])

X_flat = X.reshape (X.shape[0], -1)

oversampler = RandomOverSampler ()

X_resampled, y_resampled = oversampler.fit_resample(X_flat, y)

Listing 4..5: Predprocesiranje podataka

ObjasSnjenje:

« LabelEncoder: Konvertira kategorijske etikete u numericke vrijednosti.

« reshape(): Mijenja oblik matrice slika u vektor.

« RandomOverSampler: Tehnika za balansiranje klasa pove¢avanjem broja uzoraka

manjinskih klasa.

4.3.6.

Trening i evaluacija modela

Za svaki model definiramo klasu ModelTrainer koja ¢e olaks$ati proces treniranja i eva-

luacije.

class ModelTrainer:

def __init__(self, model, model_name):
self .model = model

self .model_name = model_name

self .y_pred = None

def evaluate_model (self, X, y):

print (f"\nEvaluating ,{self .model_namel}...")
scores = cross_val_score(self.model, X, y, cv=5)
print (f"{self .model_namel} cross-validation, scores:", scores)

print (f"Mean {self.model_name} cross-validationscore:",
scores.mean ())

return scores

def train_and_predict(self, X, y):
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self .model.fit (X, y)

self .y_pred = cross_val_predict(self.model, X, y, cv=5)

print (f"\n{self .model_namel} classification report:")

print (classification_report(y, self.y_pred, zero_division=1))
print (f"\n{self .model_namel} confusion matrix: ")

print (confusion_matrix(y, self.y_pred))

return self.y_pred

Listing 4..6: Klasa ModelTrainer

Objasnjenje:

e cross_val_score(): Evaluira model koristeéi k-fold tehniku unakrsne valida-

cije. U naSoj implementaciji koristili smo k-fold unakrsnu validaciju s k=5. To
znaci da je cijeli skup podataka podijeljen na 5 podskupova. Model je treniran na
4 podskupa, dok je 5. podskup koriSten za testiranje. Ovaj proces ponovljen je 5
puta, svaki put koriste¢i drugi podskup za testiranje. Konac¢ne performanse mo-

dela izracunate su kao prosjek performansi na svih 5 iteracija.
fit (): Treniranje modela na podacima.
cross_val_predict (): Generira predikcije koriste¢i unakrsnu validaciju.

classification_report(): Prikazuje detaljan izvjeStaj klasifikacije ukljucujuci

preciznost, odziv i F1 mjeru.

confusion_matrix(): Prikazuje matricu konfuzije koja prikazuje to¢ne i neto¢ne

klasifikacije.

4.3.7. Stablo odluke

decision_tree = DecisionTreeClassifier ()

dt_trainer = ModelTrainer (decision_tree, "Decision_ Tree")
dt_trainer.evaluate_model (X_resampled, y_resampled)
y_pred_dt = dt_trainer.train_and_predict(X_resampled,

y_resampled)

Listing 4..7: Trening i evaluacija Stablo odluke modela
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Objasnjenje:

« DecisionTreeClassifier: Implementira algoritam stabla odlucivanja.

4.3.8. Random Forest

2 random_forest = RandomForestClassifier(n_estimators=100,
random_state=42)

rf_trainer = ModelTrainer (random_forest, "Random Forest")

| rf_trainer.evaluate_model (X_resampled, y_resampled)

5 y_pred_rf = rf_trainer.train_and_predict(X_resampled,

y_resampled)

Listing 4..8: Trening i evaluacija Random Forest modela

Objasnjenje:

« RandomForestClassifier: Implementira algoritam Random Forest koriste¢i 100

stabala (n_estimators=100).

4.3.9. Support Vector Machine

2 svm = SVC(kernel=’linear’, random_state=42)

svm_trainer = ModelTrainer (svm, "Support, Vector  Machine")
4 svm_trainer.evaluate_model (X_resampled, y_resampled)
5 y_pred_svm = svm_trainer.train_and_predict(X_resampled,

y_resampled)

Listing 4..9: Trening i evaluacija SVM modela

Objasnjenje:

« SVC: Implementira Support Vector Machine s linearnom kernel funkcijom.
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5. Rezultatiirasprava

5.1. Osnovni pojmovi

Prije nego Sto predstavimo rezultate, vazno je definirati klju¢ne pojmove koristene u eva-

luaciji modela strojnog ucenja.

5.1.1. Tocnost (Accuracy)

Tocnost je omjer to¢nih predikcija i ukupnog broja predikcija. To je jednostavna metrika

koja pokazuje koliko je model precizan u svojim predikcijama:

Broj to¢nih predikcija
)] p 1) (5.1)

A =
ceutacy Ukupan broj predikcija

5.1.2. Matrica zabune (Confusion Matrix)

Matrica zabune je tablica koja prikazuje performanse modela klasifikacije na skupu test-
nih podataka za koje su poznate stvarne vrijednosti. Ona prikazuje broj to¢nih i neto¢nih

predikcija za svaku klasu. Tipi¢na matrica zabune izgleda ovako:

Predikcija: Klasa 0 | Predikcija: Klasa 1 | Predikcija: Klasa 2

Stvarna Klasa 0

Stvarna Klasa 1

Stvarna Klasa 2

Tablica 5.1. Primjer matrice konfuzije
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5.1.3. Preciznost (Precision), odziv (Recall) i F1-mjera (F1-score)

« Preciznost (Precision) je omjer to¢nih pozitivnih predikcija i ukupnog broja po-

zitivnih predikcija [28]):

. Tocno pozitivni
Precision =

— < — 5.2
Tocno pozitivni + Netocno pozitivni (5:2)

« 0Odziv (Recall) je omjer to¢nih pozitivnih predikcija i ukupnog broja stvarnih po-

zitivnih slucajeva [28]:

Tocno pozitivni

Recall = — — < —
Tocno pozitivni + Netocno negativni

(5.3)

« Fl-mjera (F1-score) je harmonijska sredina preciznosti i odziva [29]]:

Precision x Recall
Fl-score = 2 X — (5.4)
Precision + Recall

5.1.4. TeZinskiuprosje€ene mjere (Weighted avg)i makro-usprosjecene
mjere (Macro avg)

Weighted avg takoder izracunava metricku vrijednost (preciznost, odziv ili F1-score)
za svaku klasu, ali uzima u obzir broj uzoraka u svakoj klasi prilikom izraCunavanja
prosjeka [30]. To znaci da klase s viSe uzoraka imaju ve¢u teZinu u kona¢nom prosjeku.
Na primjer, ako imamo tri klase s preciznostima od 0.71, 0.61 i 0.59 i brojem uzoraka od

92, 92192, njihov weighted average bi bio:

. . 92 % 0.71) + (92 X 0.61) + (92 X 0.59
Weighted Avg Precision = ( )+ ( 776 )+ ( ) = 0.64

Macro avg izracunava metricku vrijednost (preciznost, odziv ili F1-score) za svaku
klasu pojedinac¢no i zatim izracunava prosjek tih vrijednosti [30]. Svaka klasa ima jed-
naku tezinu, bez obzira na broj uzoraka u toj klasi. Na primjer, ako imamo tri klase s

preciznostima od 0.71, 0.61 i 0.59, njihov macro average bi bio:

. 0.71 + 0.61 + 0.59
Macro Avg Precision = +036 0.5 = 0.64
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5.2. Rezultati klasifikacije

Kao S§to je prikazano u prethodnom poglavlju, implementirali smo tri razli¢ita modela

za klasifikaciju Alzheimerove bolesti (AD), blagog kognitivnog poremecaja (MCI) i kog-

nitivno normalnih (CN) subjekata koristeci strukturne MRI slike. Ovdje ¢emo prikazati

dobivene rezultate nakon unakrsne validacije za svaki model.

Distribucija klasa:
« Class 0: AD
« Class 1: CN

o Class 2: MCI

5.2.1. Stablo odluke

Rezultati za DT model:

Evaluating Decision Tree...

Decision Tree cross-validation scores:

[0.47619048 0.54761905 0.73170732 0.82926829 0.82926829]

Mean Decision Tree cross-validation score:

Decision Tree classification report:

precision

0 0.70
1 0.69
2 0.64

accuracy
macro avg

weighted avg

0.87
0.68
0.49

0.68
0.68

recall fl-score  support

0.77 69
0.69 69
0.56 69
0.68
0.68 0.67
0.68 0.67

0.6828106852497096

207
207
207
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Slika 5.1. Confusion Matrix - Decision Tree

5.2.2. Slucajna Suma

Rezultati za RF model:

Evaluating Random Forest...

Random Forest cross-validation scores:

[0.42857143 0.69047619 0.75609756 0.82926829 0.75609756]

Mean Random Forest cross-validation score: 0.692102206736353

Random Forest classification report:

precision recall fl-score  support

0 0.80 0.88 0.84 69

1 0.62 0.71 0.66 69

2 0.63 0.48 0.55 69
accuracy 0.69 207
macro avg 0.69 0.69 0.68 207

weighted avg 0.69 0.69 0.68 207



Confusion Matrix - Random Forest
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Slika 5.2. Confusion Matrix - Random Forest

5.2.3. Stroj potpornih vektora

Rezultati za SVM model:

Evaluating Support Vector Machine...

Support Vector Machine cross-validation scores:

[0.4047619 0.54761905 0.70731707 0.85365854 0.7804878]

Mean Support Vector Machine cross-validation score:

Support Vector Machine classification report:

precision

0 0.67
1 0.69
2 0.51

accuracy

macro avg

recall fl-score  support

0.84 0.75 69
0.68 0.69 69
0.45 0.48 69
0.66 207
0.65 0.66 0.65 207

0.6587688734030197
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weighted avg 0.65 0.66 0.65 207

Confusion Matrix - Support Vector Machine
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Slika 5.3. Confusion Matrix - Support Vector Machine

5.2.4. Usporedba rezultata

Usporedba rezultata izmedu modela prikazana je u tablici[5.2]

Tocnost (accuracy): Stablo odluke postiZe to¢nost od 0.68, dok Random Forest

postiZe tocnost od 0.69, a SVM tocnost od 0.66.

Precision i Recall: Random Forest model ima najviSu preciznost i recall za klasu

AD (Preciznost: 0.80, Recall: 0.88). Medutim, svi modeli imaju sli¢an rezultat.

Confusion Matrix: Sve tri matrice konfuzije pokazuju da modeli imaju problema
s ispravnim klasificiranjem MCI slucajeva, $to moZe biti rezultat sli¢nosti MCI

klasa s ostalim klasama, $to oteZava pravilno razlikovanje.

Cross-validation score: Random Forest pokazuje najvecu prosje¢nu to¢nost u
rezultatima unakrsne validacije, Sto ukazuje na bolju generalizaciju u odnosu na

druge modele.

Classification report: Preciznost, recall i F1-score daju detaljan pregled perfor-
mansi modela po klasama. Random Forest ima najviSu vrijednost ovih metrika za

vecinu klasa.
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Stablo odluke

Slucajna Suma

Stroj potpornih
vektora

score

Cross-validation | [0.47619048, [0.42857143, [0.4047619,

scores 0.54761905, 0.69047619, 0.54761905,
0.73170732, 0.75609756, 0.70731707,
0.82926829, 0.82926829, 0.85365854,
0.82926829] 0.75609756] 0.7804878]

Mean cross- | 0.6828 0.6921 0.6588

validation score

Precision (Class | 0.70 0.80 0.67

0: AD)

Precision (Class | 0.69 0.62 0.69

1: CN)

Precision (Class | 0.64 0.63 0.51

2: MCI)

Recall (Class 0: | 0.87 0.88 0.84

AD)

Recall (Class 1: | 0.68 0.71 0.68

CN)

Recall (Class 2: | 0.49 0.48 0.45

MCI)

F1-score (Class 0: | 0.77 0.84 0.75

AD)

F1-score (Class 1: | 0.69 0.66 0.69

CN)

F1-score (Class 2: | 0.56 0.55 0.48

MCI)

Accuracy 0.68 0.69 0.66

Macro avg preci- | 0.68 0.69 0.65

sion

Macro avg recall | 0.68 0.69 0.66

Macro avg F1-| 0.67 0.68 0.65

score

Weighted avg | 0.68 0.69 0.65

precision

Weighted avg re- | 0.68 0.69 0.66

call

Weighted avg F1- | 0.67 0.68 0.65

Tablica 5.2. Usporedba rezultata klasifikacijskih modela

5.2.5. Usporedba s drugim istraZivanjima

U ovom dijelu analizirat ¢emo rezultate naSeg istrazivanja u usporedbi s rezultatima iz

nekoliko relevantnih radova koji su takoder koristili metode strojnog ucenja za klasi-
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fikaciju Alzheimerove bolesti, blagog kognitivnog poremecaja i kognitivno normalnih

subjekata.

U radu [31]] autori istrazuju uc¢inkovitost Random Forest modela za klasifikaciju Al-
zheimerove bolesti koriste¢i multimodalne MRI podatke iz TADPOLE dataset-a, koji je
dio ADNI inicijative. KoriStenjem strukturnih MRI, DTI i rs-fMRI podataka, autori su
postigli to¢nost od 69.33%. Makro prosjecna preciznost bila je 69.33%, dok je makro pro-
sjeCan recall iznosio 40.94%, a makro prosjeCan F1-score 51.48%. NasSi rezultati za Ran-
dom Forest model pokazuju to¢nost od 69%, s makro prosje¢nom preciznoS$¢u od 69%,
makro prosje¢nim recall-om od 69% i makro prosje¢nim F1-score-om od 68%. Ovi rezul-
tati sugeriraju da nasi rezultati pokazuju bolje performanse u usporedbi s radom [31]], ali
vazno je uzeti u obzir sve ¢imbenike prilikom interpretacije rezultata. Razlike mogu biti
posljedica manjeg skupa podataka, koriStenja oversamplinga te razli¢itih metoda pret-

procesiranja.

U radu [32], autori su pregledali razlicite algoritme strojnog ucenja za klasifikaciju
stadija Alzheimerove bolesti koriste¢i MRI podatke iz ADNI baze. Posebnu paznju po-
svetili su Stroju potporrnih vektora. Rezultati koje su postigli pokazuju visoku to¢nost za
razliCite parove klasa: EMCIvs. CN 93.8%, LMCIvs. CN 95.8%, AD vs. CN 95.8% i LMCI
vs. AD 91.7%. Na§ SVM model postigao je ukupnu to¢nost od 66%, s makro prosjecnom
precizno$¢u od 65%, makro prosje¢nim recall-om od 66% i makro prosje¢nim F1-score-
om od 65%. Iako su nasi rezultati niZi u usporedbi s njihovim specifi¢cnim to¢nostima za
parove klasa, vazno je napomenuti da su njihovi rezultati specifi¢ni za odredene klasifi-

kacije, dok nasi rezultati predstavljaju ukupnu ucinkovitost modela za sve klase.

U radu [33]], istraZena je klasifikacija Alzheimerove bolesti koriste¢i Stablo odluke,
SVM i Ensemble modele. Njihovi rezultati pokazuju to¢nost Stablo odluke modela od
86.8%, dok SVM i Ensemble modeli postiZu tocnost od 87.2% i 86.3%. Ovi rezultati uka-
zuju na visoku to¢nost koju je moguce postici koriStenjem jednostavnijih modela uz pra-
vilnu obradu podataka. Na$§ model Stabla odluke postigao je tocnost od 68%, s makro
prosje¢nom precizno$¢u od 68%, makro prosjecnim recall-om od 68% i makro prosjec-
nim F1-score-om od 67%. Ovi rezultati su niZi u usporedbi s rezultatima iz literature, $to
sugerira da je moguce poboljSati nas model koriStenjem boljih tehnika obrade podataka

ili optimizacije modela.
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6. Zakljucak

U ovom radu smo istrazili primjenu modela strojnog u¢enja za klasifikaciju Alzheime-
rove bolesti koriste¢i strukturne MRI slike iz ADNI baze podataka. Fokusirali smo se
na implementaciju i evaluaciju triju razli¢itih modela: Stablo odluke, Slu¢ajna Suma i
SVM. Cilj je bio usporediti njihove performanse i utvrditi koji model pruza najbolje re-
zultate u klasifikaciji Alzheimerove bolesti, blagih kognitivnih poremecaja i kognitivno

normalnih subjekata.

Kori$tenjem dostupnih podataka, najprije smo izvr$ili pripremu podataka te njihovu
prilagodbu u standardizirani format pogodniji za ulaz u modele strojnog u¢enja. Nadalje,
koristili smo metode poput prekomjernog uzorkovanja kako bismo se nosili s problemom
neravnoteZe klasa, $to je Cest problem u medicinskim istraZivanjima. Oversampling teh-
nika umjetno generira dodatne uzorke za klase s manjim brojem podataka, §to nam je

pomoglo u boljem balansiranju dataset-a.

Usporedba nasih rezultata s relevantnim radovima iz literature pokazuje da su nasi

modeli konkurentni, ali postoje podrucja za poboljsanje.

Nasi rezultati ukazuju na nekoliko vaznih zaklju€aka. Prvo, svi modeli pokazali su
sli¢ne rezultate u klasifikaciji Alzheimerove bolesti, blagih kognitivnih poremecaja i kog-
nitivno normalnih subjekata. Random Forest model pokazao je najviSu preciznost. Me-
dutim sva tri modela imaju sli¢ne rezultate. Drugo, klasifikacija MCI slu¢ajeva predstav-
ljala je izazov za sve modele, Sto sugerira potrebu za daljnjim istraZivanjem u ovoj do-
meni, mozZda kroz koriStenje dodatnih znacajki ili kombinaciju razli¢itih modela. Trece,
iako su nasi modeli konkurentni, usporedba s radovima iz literature pokazuje da postoji
prostor za poboljSanje, posebno kroz optimizaciju modela i poboljSanje metoda obrade

podataka. Takoder, koriStenje oversamplinga moze utjecati na rezultate, stoga je po-
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trebno dodatno istraZiti utjecaje ove tehnike na performanse modela.

Sto se ti¢e bududeg rada, bilo bi dobro usmijeriti se na istrazivanje naprednijih tehnika
obrade podataka i znacajki, te koriStenje metoda koje kombiniraju prednosti razlicitih
modela. Takoder, koriStenje dubokog u¢enja moze pruziti dodatne prednosti, posebno u

prepoznavanju sloZenih uzoraka u MRI slikama.
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Sazetak

Model strojnog u€enja za klasifikaciju Alzheimerove bolesti
uporabom slika magnetske rezonancije mozga

Petra Bursi¢

Ovaj rad istraZuje primjenu strojnog ucenja za klasifikaciju Alzheimerove bolesti ko-
riste¢i strukturne MRI slike iz ADNI baze podataka. Implementirani su modeli stabla
odluke, nasumi¢ne Sume i stroja potpornih vektora. Model nasumi¢ne Sume postiZe toc-
nost od 69%, dok stroj potpornih vektora postiZze 66%, a stablo odluke 68%. Usporedba
s relevantnim radovima iz literature pokazuje da naSi modeli ostvaruju konkurentne re-
zultate, ali postoji prostor za poboljSanje, posebno u klasifikaciji slucajeva s blagim kog-

nitivnim oSte¢enjem.

Klju¢nerijeci: Strojno ucenje; Alzheimerova bolest; Klasifikacija; Stablo odluke; Slu-

¢ajna Suma; Stroj potpornih vektora; MRI; strukturni MRI
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Abstract

Machine Learning Model for Alzheimer’s Disease Classification
Using Brain MRI Images

Petra Bursi¢

This paper explores the application of machine learning for the classification of Alzheimer’s
disease using structural MRI images from the ADNI database. Implemented models in-
clude Decision Tree, Random Forest and Support Vector Machine. The Random Forest
model achieves an accuracy of 69%, while Support Vector Machine achieves 66% and
Decision Tree achieves 68%. The comparison with relevant literature indicates that our
models achieve competitive results, though there is room for improvement, particularly

in classifying mild cognitive impairment.

Keywords: Machine learning; Alzheimer’s disease; Classification; Decision Tree;

Random Forest; Support Vector Machine; MRI; structural MRI
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