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1. Uvod

Plu¢na embolija je stanje u kojem dolazi do zacepljenja jedne od plu¢nih arterija.
ZacCepljenje je najceSce uzrokovano s jednim ili viSe krvnih ugruSaka, no moze ga
prouzrocCiti i mjehuri¢ zraka ili mast u krvotoku. Takvo zalepljenje sprjecava
normalan dotok krvi u pluca, €ija posljedica moZe biti odumiranje plu¢nog tkiva te

naposlijetku smrt.

Budu¢i da je najceS¢i simptom ove bolesti oteZano i ubrzano disanje, njena
dijagnoza moZe se uspostaviti samo primjenom posebnih metoda dijagnosticiranja.
Najto¢ija metoda za dijagnosticiranje plu¢ne embolije je CTA, angiografija
kompjuteriziranom tomografijom (engl. computed tomography angiography). Ovom
metodom dobiva se trodimenzionalni prikaz snimanog objekta koji nastaje spajanjem
njegovih slika presjeka. Kako bi dijagnoza bila uspostavljena, svaka slika presjeka
mora biti detaljno pregledana u potrazi za pluénom embolijom. Taj posao veoma je
kompliciran, iscrpan i dugotrajan za covjeka, budu¢i da, osim Sto se svaka snimka
sastoji od stotine slika presjeka, mogu se pojaviti slucajevi koji nalikuju na emboliju, a

to nisu.

Zbog prirode ovoga problema, idealan alat za njegovo rjeSenje je raCunalo. Budu¢i
da ne postoji uvrijezeni algoritam za dijagnosticiranje plu¢ne embolije, ovaj rad
opisuje moguce rjeSenje problema dijagnosticiranja uz pomo¢ strojnog ucenja

realiziranog genetskim programiranjem.



2. Genetsko programiranje

Genetsko programiranje omogucuje nam automatsko rjeSavanje problema
pouzdajuci se u principe bioloSke evolucije. OponaSajuci evoluciju, ova metoda gradi
populaciju jedinki, programa, koji predstavljaju potencijalna rjeSenja problema,
razvija ih i poboljSava kroz vrijeme medusobnim kriZanjem, mutacijom te

odbacivanjem najloSijih, odnosno prezivljavanjem najboljih jedinki.

2.1. Vrste genetskog programiranja

Vrste genetskog programiranja dijele se s obzirom na nacin prikaza jedinki.
Najcesce je genetsko programiranje temeljeno na stablima, no koriste se jo$ i linearno

genetsko programiranje, genetsko programiranje temeljeno na grafovima itd.

2.1.1. Genetsko programiranje temeljeno na stablima

U genetskom programiranju temeljenom na stablima, jedinka je prikazana u
obliku stabla odluke. Ono se sastoji od nezavr$nih, funkcijskih znakova te zavrSnih
znakova, koji mogu biti konstante, varijable ili odredena akcija. Vrijednosti tih
znakova razli¢ita su s obzirom na specificnosti rjeSavanja odredenog problema.
Program rjeSenja iSCitava se obilaskom stabla. Kako bi se program interpretirao
toCno, mora postojati odgovarajudi interpreter stabla. Prednost ove vrste genetskog

programiranja je jednostavnost izvodenja genetskog operatora kriZanja.

funkcija jedne
varijable

Slika 1.1 prikaz jednostavnog stabla odluke

Na slici 1.1 vidimo prikaz jednostavnog stabla odluke. Funkcijski znak je ovdje
¢vor funkcija jedne varijable, konstante su brojevi 2.3 i 5.4, varijabla ¢vor x, a ¢vorovi

odluke 0 i 1 (0 i 1 reprezentiraju logicku istinu ili laz). Ovo stablo evaluira izraz



2.3 x < 5.4. Ukoliko je izraz istinit, odlu¢ujemo se za rjeSenje 1 (prvi ¢vor odluke). U

suprotnom slucaju, tj. ako izraz nije istinit, odlucujemo se za rjeSenje 0 (drugi ¢vor

odluke).

2.1.2. Linearno genetsko programiranje

U linearnom genetskom programiranju, jedinka je prikazana kao skup instrukcija
(naredbi) odredenog programskog jezika jedna za drugom (slika 1.2). Za razliku od
stablastog zapisa jedinka, ovakav nacin je puno laksi za Citati jer nalikuje na program
napisan od strane ¢ovjeka. Takoder je efikasniji pri racunalnoj obradi i upotrebi jer se
automatski moze prevesti u izvrsivi program. Mana ovakvog zapisa jedinke je u tome
Sto su genetski operatori mutacije i kriZanja teze izvedivi zbog same prirode

programskih jezika.

naredba 1 naredba 2 naredba 3 e naredba n

Slika 1.2 prikaz jedinke u linearnom genetskom programiranju

2.1.3. Genetsko programiranje temeljeno na grafovima

Genetsko programiranje temeljeno na grafovima pogodno je za evoluciju
paralelnih programa. U zapisu jedinke u obliku grafa, za razliku od zapisa u obliku
stabla, svaki ¢vor moze biti povezan s bilo kojim drugim ¢vorom, Sto omogucuje

izbjegavanje evaluacije jednakih izraza na razli¢itim mjestima.
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Slika 1.3 jedinka u obliku stabla (lijevo), te ista jedinka u obliku grafa (desno)



Na slici 1.3 vidimo usporedbu zapisa iste jedinke u obliku stabla i u obliku grafa.
Jedinka predstavlja izraz (x * y )+ ((x*y) + 2.3).Kod zapisa jedinke u obliku
stabla, izraz x * y evaluira se dvaput, dok kod se kod jedinke zapisane u obliku grafa

taj izraz evaluira jedanput, te se kao takav koristi na mjestima gdje je potrebno.

2.2. Tijek algoritma genetskog programiranja temeljenog na stablima

Na slici 2.1 prikazani su osnovni koraci genetskog programiranja. Algoritam se
vrti sve dok nije zadovoljen Kkriterij zaustavljanja. U svakoj iteraciji algoritma
odreduju se dobrote svih jedinki te se na osnovu toga vrsi selekcija nad populacijom.
Nakon toga dolazi do krizanja jedinki. Ovaj proces stvara nove jedinke koje se potom

mutiraju.

( brojGeneracija = 0 )

Stvaranje pocetne populacije

Y

4{ Ocijena dobrote svih jedinki ]

Y

Zadovoljen Kkriterij
zaustavljanja?

ne

Y

[ Selekcija jedinki ]

v
( KriZanje jedinki j

I

CZamiena slabe jedinke s novonastalom)

l

CMutacija novonastale jedinke)

Y

4( brojGeneracija ++ )

Slika 2.1 dijagram toka genetskog programiranja




2.2.1. Generiranje pocetne populacije
Kod generiranja pocetne populacije, najces¢e se stvara odreden broj nasumicno
stvorenih stabala. Postoje tri vrste generiranja stabla, ramped half-and-half, full i

grow, Cije se objasSnjenje nalazi u nastavku.

Osim nasumicnog generiranja stabla, postoji i metoda koja veci dio populacije
generira nasumicno, dodavajuci u ostatak dobre, ve¢ postojece jedinke (engl. seeding).
Ova metoda bolja je od poptuno nasumic¢nog stavaranja populacije zbog toga Sto
algoritmu dajemo naznaku u kojem smjeru bi se trebalo kretati kako bi doSao do

dobrog rjesSenja.

2.2.1.1. Full metoda generiranja stabla

Ovom metodom generiraju se puna stabla; stabla kojima su svi listovi na jednakoj
dubini. Sve dok stablo nije postiglo zadanu dubinu, stvarati ¢e se cvorovi s
nezavrSnim znakovima. Nakon Sto je postignuta Zeljena dubina, na sve listove mogu

se dodati samo zavrsni znakovi (slika 2.2).

i=1 i=2 i=3

Slika 2.2 generiranje stabla dubine 3 metodom full - nz oznac¢ava nezavrs$ni znak, a zz zavr$ni znak

2.2.1.2. Grow metoda generiranja stabla
Grow metodom stvaraju se i dodaju nasumi¢no odabrani, zavrsni ili nezavrs$ni
¢vorovi sve dok dubina nije jednaka Zeljenoj dubini. Nakon Sto je postignuta Zeljena

dubina stabla na nezavrsne listove mogu se dodati samo zavrsni ¢vorovi (slika 2.3).
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Slika 2.3 generiranje stabla dubine 3 metodom grow - nz oznacava nezavrsni znak, a zz zavrsni znak

2.2.1.1. Ramped half-and-half metoda generiranja stabla

Ova metoda je kombinacija full i grow metode. Pocetna populacija dijeli se na
toliko dijelova kolika je zadana maksimalna dubina stabla, D. Za svaki dio, polovica
stabala generira se full metodom, a preostala polovica grow metodom. Takoder, svaki
dio ima razli¢itu dubinu stabala, u rasponu od 2 do D. Prednost ove metode je ta Sto
se pri generiranju populacije stvaraju stabla razli¢itih dubina Sto pridonosi

raznolikosti populacije.

2.2.2. Dobrota jedinke

Dobrota jedinke predstavlja njenu kvalitetu u odnosu na to koliko dobro rjesava
zadan problem. Dobrota je jedan od najvaznijih svojstava jedinke, budu¢i da utjeCe na
buduce napredovanje algoritma, odnosno prezivljavanje najboljih i odbacivanje
najgorih jedinki u populaciji. Izracun dobrote ovisi o prirodi problema kojeg

algoritam rjeSava.

2.2.3. Selekcija

Selekcija je mehanizam koji osigurava prijenos najboljih karakteristika jedinke u
sljedece generacije populacije. Dvije najbitnije vrste selekcija su jednostavna
proporcionalna selekcija (engl. roulette-wheel selection) i eliminacijska K-turnirska

selekcija.

2.2.3.1. Jednostavna proporcionalna selekcija

U ovoj vrsti selekcije, vjerojatnost odabira odredene jedinke za postojanje u iducoj
generaciji proporcionalna je njezinoj dobroti. Ovakvim nacinom selekcije, velika je

vjerojatnost da ¢e dobre jedinke preZivjeti i ostati u sljedecoj generaciji. No, mana



ovog nacina selekcije je ta Sto moZe doci do pretjeranog izabiranja nekoliko najboljih
jedinki Sto moZe poremetiti raznolikost populacije, te posljeditno tome izazvati
okupljanje rjeSenja oko jedne tocke koja ne mora biti globalni, ve¢ samo lokalni

optimum.

2.2.3.2. Eliminacijska K-turnirska selekcija

Kod ove selekcije, nasumi¢no se odabire K jedinki iz populacije. Unutar tih K
odabranih, pronalaze se dvije najbolje i najloSija jedinka te se elminira. Na mjesto
eliminirane jedinke dolazi nova jedinka, nastala kriZanjem dvije najbolje jedinke iz
tog turnira. Ovakvom selekcijom, u idu¢u generaciju uvijek ¢e u¢i najbolja jedinka

trenutne generacije. Na slici 2.4 nalazi se pseudokod ove selekcije.

turnir = nasumic¢no izaberi k jedinki iz populacije;

roditeljl = najboljaJedinka (turnir);

roditelj2 = drugaNajboljaJdedinka (turnir);
dijete = najgoraJedinka (turnir);

izbrisi dijete iz populacije;

dijete = krizanje (roditeljl, roditelj2);

dodaj novo dijete u populaciju;

Slika 2.4 pseudokod eliminacijske K-turnirske selekcije

2.2.4. Krizanje

KriZanje omogucuje kombiniranje karakteristika dvaju roditelja jedinki kako bi
dobili novu. Ovim mehanizmom algoritam napreduje sakupljanjem i
rekombiniranjem najboljih genetskih materijala. lako je namjera da jedinka dijete
bude bolja od svojih roditelja, nije nuZzno da ¢e se to dogoditi. Princip kriZanja
analogan je onome u prirodi, geni djeteta kombinirani su geni njegovih roditelja. U
nastavku su opisane dvije vrste kriZanja, krizanje podstabala (engl. subtree-crossover)

i uniformno krizZanje.
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2.2.4.1. KriZanje podstabala

U ovakvom kriZanju, nasumi¢nim odabirom izabire se roditelj od kojega ¢e se
uzeti pocCetni ¢vor te djeca tog c¢vora zakljucna s lijevim ¢vorom odluke. Na mjesto
desnog ¢vora odluke, kopira se desni ¢vor te njegovo podstablo odluke (ako postoji)

poCetnog Cvora drugog roditelja (slika 2.5).
prvi roditelj drugi roditelj dijete 1

38

prvi roditelj drugi roditelj dijete 2

50 485, o8

Slika 2.5 kriZanje podstabala

2.2.4.2. Uniformno krizanje

Ovo krizanje izvodi se rekurzivno. U svakoj iteraciji u poCetni ¢vor djeteta kopira
se Cvor i pripadajuce podstablo nasumi¢no odabranog roditelja. Nakon kopiranja,
pokazivac odabranog roditelja i djeteta nasumicno se pomice na vlastiti lijevi ili desni
¢vor odluke, te se funkcija ponovno poziva s parametrima roditelj1, roditelj2, dijete.

Na slici 2.6 detaljno je prikazan algoritam uniformnog krizanja.

11



prvi roditelj drugi roditelj dijete 1

-@ =@
e e kopiranje
0 e podstabla

() ~ @ ()
pomicanje
a a « a a -} 0 pokazivaca

~> (@)
QO- O
podstabla

pomicanje
pokazivaca
-
a 0 kopiranje
0 0 podstabla

Slika 2.6 uniformno krizanje
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2.2.5. Mutacija

Mutacija se dogada u novonastalim jedinkama populacije. Ona moZe promijeniti
nasumicno odabran gen, ili pak dodati novi gen u jedinku u cilju njenog poboljsanja
(slika 2.7). Budu¢i da moZe postojati neko drugo dovoljno dobro, ili ¢ak bolje rjeSenje
problema od onoga u kojeg trenutna populacija konvergira, mutacija moZe biti
koristan alat za pomak od tocke obustavljanja napredovanja algoritma. Ukoliko
mutacija pogorsa dobrotu jedinke, ta jedinka ne bi trebala bitno pokvariti populaciju

zahvaljuju¢i mehanizmima selekcije, odnosno eliminacije najlosijih jedinki.

Slika 2.7 lijevo - jedinka prije mutacije; sredina - jedinka nakon mutacije izmjenom postojeceg gena;

desno - jedinka nakon mutacije dodavanjem novog gena

2.2.6. Ogranicavanje pretjeranog rasta jedinki

Pretjerana veliCina jedinke moZe uzrokovati znatno usporenje izvrSenja
programa. Bududi da kroz viSe generacija populacije moZe do¢i do pretjeranog rasta
stabala jedinki, moraju postojati mehanizmi koji to sprjecavaju. Pretjeran rast jedinke
moZe se sprjeciti jednostavnim podrezivanjem stabla na Zeljenu maksimalnu dubinu,
tj. zamjenom predubokih grana sa zavr$nim znakovima. Ovakav princip moZe biti
destruktivan prema napredovanju algoritma ukoliko se precesto pojavljuje potreba
za podrezivanjem. Drugi pristup rjeSenju ovoga problema bio bi da, ukoliko dode do
pretjerane veli¢ine jedinke tijekom operacija u kojoj se moZe desiti rast stabla
(krizanje ili mutacija), operacija ponavlja sve dok veli¢ina stabla nakon operacije nije

u okvirima zadane maksimalne veli¢ine.
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3. Primjena genetskog programiranja u strojnom ucenju

Strojno ucenje je metoda kojom pronalazimo generalizirane algoritme rjeSavanja
novih specificnih problema na temelju vec rjeSenih, slicnih problema istog podrucdja.
NajceS¢a primjena strojnog ucenja je u klasifikaciji podataka. Klasifikacijom Zelimo
pronaci nepoznata, relevantna i tocna svojstva podatka na osnovi njegovih ostalih,
poznatih svojstava. Razlikujemo dvije vrste ucenja na temelju kojih gradimo
algoritme Klasifikacije; ucenje s nadzorom i ucenje bez nadzora. Kod ucenja s
nadzorom, na skupu podataka za ucenje svojstvo za klasifikaciju koje Zelimo nauciti
odrediti ve¢ postoji, dok kod ucenja bez nadzora, algoritam mora sam pronaci

svojstvo prema kojem ce klasificirati podatke.

Kako bi klasifikacija uzoraka bila dobra, moramo izgraditi dobar klasifikator koji
mora moci ispravno Klasificirati joS neviden podatak. Pri gradenju Kklasifikatora,
moramo proizvesti mehanizme koji na osnovu otkrivanja poveznica izmedu poznatih
svojstava pronalaze klasu kojem taj podatak pripada. Radi toga, klasifikator je
naj¢eS¢e program sastavljen od if-then-else blokova. Posljedi¢no tome, lako ga

moZzemo vizualizirati i zapisati u obliku stabla odluke.

U ovome trenutku moZemo uociti poveznicu izmedu klasifikatora prikazanog u
obliku stabla odluke i genetskog programiranja temeljenog na stablima. Budud¢i da
genetsko programiranje temeljeno na stablima manipulira populacijom stabala
odluke, Kklasifikator moZemo izgraditi upravo pomocu tog algoritma, "prevodeci”

ucenje u izvrSavanje genetskog programiranja.

3.1. Stabla odluke

Postoje razliciti oblici stabala kojima moZemo prikazati jedinku. Najznacajnija su

linearna i nelinearna stabla odluke.

3.1.1. Linearna stabla odluke

Kod linearnih stabala odluke, svaki ¢vor ima viSe od dvoje djece. Ovakva stabla
sadrZe C¢vorove koji predstavljaju aritmeticki izraz koji se treba evaluirati u svrhu
daljnjeg izvrSavanja programa opisanog stablom. Stablo se sastoji od medusobno
povezanih Cvorova koji sadrZe zavrSni ili nezavr$ni znak. Nezavr$ni, odnosno

funkcijski znak, u ovom slucaju oznacava koliko varijabli sadrzi aritmeticki izraz koji

14



je potrebno evaluirati, a zavrSne znakove dijelimo na konstante, varijable i znakove
odluke. Od zavrSnih znakova konstanti i varijabli gradimo aritmeticki izraz. Djeca
nezavr$nog znaka su prvo parovi konstante i varijable, zatim c¢vor koji oznacava
odluku ako je izraz istinit, te na poslijetku ¢vor koji oznacava odluku ako evaluirani
izraz nije istinit. Cvorovi odluke mogu biti i zavr$ni i nezavrsni znakovi. Aritmeticki

izraz koji se evaluira gradi se kao

z konstanta, X varijabla, < konstanta,sporedivanje

n

Ovakvo stablo bi uz drugaciju interpretaciju moglo manipulirati i tekstualnim

podacima (slika 3.1).

izraz = true;
za svaki ( par varijabla -> konstanta)
{
ako ( varijabla != konstanta)
{
izraz = false;
break;
}
}

Slika 3.1 moguca interpretacija linearnog stabla odluke za tekstualne podatke

Na slici 3.2. vidimo primjer jednog linearnog stabla odluke, a njegovu

interpretaciju na slici 3.3.

( 532 ) (Var1>

AN
CSizefeaturel) (2141) ( 1 ) ( 0 )

Slika 3.2 linearno stablo odluke
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ako ( -1243 * x <= 532)
{
ako ( 21 * SizeFeaturel <= 2141)
odluka = 1;
inace
odluka = 0;
.
inace
{
odluka = 0;
}

Slika 3.3 interpretacija nelinearnog stabla odluke sa slike 3.2

3.1.2. Nelinearna stabla odluke
Nelinearno stablo odluke je specijalizacija linearnog stabla odluke. Naime,
nelinearno stablo u evaluiranom aritmetickom izrazu moZe koristiti samo jednu

varijablu. Izgled ovakvog stabla prikazan je na slici 3.4, a njegova interpretacija na
slici 3.5.

ako (x < 2135)
X<2315 ) ?dluka = 1;
inace
{
ako (y < 32)
{
ako (z < -632)
odluka = 1;
inace
odluka = 0;
b
inace
odluka = 0;
}
Slika 3.4 izgled nelinearnog stabla odluke Slika 3.5 interpretacija nelinearnog stabla odluke

sa slike 3.4
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4. Ostvarenje dijagnosticiranja plucne embolije strojnim ucenjem

realiziranim genetskim programiranjem

Najtocnija metoda za dijagnosticiranje pluéne embolije je angiografija
kompjuteriziranom tomografijom. Ovom metodom dobivamo stotine slika snimanog
objekta u kojem traZimo zacepljenje krvne zile. Svaka slika predstavlja jedan sloj
trodimenzionalnog prikaza snimljenog podrucja. U ovom slucaju, te slike su obradene
prikupljaju¢i znacajke o svakom objektu na slici koja bi mogla predstavljati
zacepljenje Zile, odnosno emboliju. Skup podataka su dakle, potencijalna zacepljenja,
a svaki podatak opisuje 116 znacajki. Znacajke opisuju polozaj, oblik i susjedstvo

potencijalnog zacepljenja te su numerickog oblika.

Buduci da je skup podataka velik, te njegova obrada dugotrajna i teSka za covjeka,
rjeSavanje ovog problema strojnim ucenjem realiziranim genetskim programiranjem

Cini se kao primjereno rjeSenje.

4.1. Prikaz i generiranje jedinke

Jedinka predstavlja program sastavljen od if-then-else blokova implementiranim
kao linearno stablo (slika 4.1). Nezavrs$ni ¢vorovi su oblika varX, gdje X oznacava broj
varijabli evaluiranog aritmetickog izraza. Zavrsni ¢vorovi su konstante (cijeli brojevi
u rasponu [-231, 232- 1]), varijable (vrijednosti znacajki podataka) te ¢vorova odluka,
koji mogu biti 0 ili 1. Ukoliko je sadrZaj ¢vora odluke 1, kandidata za emboliju

klasificiramo kao emboliju, a ukoliko je sadrzaj ¢vora odluke 0, ne.

Slika 4.1 izgled jedinke
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Generiranje jedinke implementirano je grow metodom. Dubina generiranog stabla
nasumicno je odabrana u rasponu od 2 do specificirane maksimalne dubine za citavu

populaciju.

4.2. Izracunavanje dobrote jedinke

Nakon dijagnoze plu¢ne embolije, pacijentu se propisuju lijekovi za sprjeCavanje
nastajanja novih ugrusaka. Ukoliko je pacijentu pogresno dijagnosticirana embolija,
moZe doci do neZeljenog spontanog krvarenja. Ukoliko pacijent boluje od embolije, a
ne donese se ispravna dijagnoza, postoji vjerojatnost da ¢e izgubiti Zivot. Zbog ovih
razloga, pri racunanju dobrote, za svaku toc¢nu dijagnozu, dobroti pribrajamo 3. Za
svaki put kada je embolija dijagnosticirana, a nije prisutna, dobroti oduzimamo 1, dok
za pogreSno nedijagnosticiranje dobroti oduzimamo 2. Na kraju taj broj dijelimo s
ukupnim brojem svih dijagnoza kako bi dobrota bila neovisna o velicini skupa nad

kojim se racuna. U ovom slucaju, dobrota moZe biti i negativna.

4.3. Selekcija

Za selekciju u ovoj implementaciji odabrana je eliminacijska K-turnirska selekcija.
Iz populacije nasumicno se odabire K jedinki. Unutar tih K jedinki turnira, odbacuje se
ona s najmanjom dobrotom, te se nadomjeStava novom jedinkom nastalom krizanjem

dviju najboljih jedinki turnira.

4.4. KriZanje
Implementacija sadrZi dvije vrste kriZanja; kriZanje podstabala (engl. subtree-

crossover) i uniformno Kkrizanje.

4.5. Mutacija
Mutacija se dogada s vjerojatnoS¢u zadanom parametrom faktora mutacije.
Implementacija sadrzi dvije vrste mutacija, mutaciju grow metodom te point

mutaciju.

4.5.1. Mutacija grow metodom
Kod ove mutacije, nasumi¢no odabran ¢vor odluke mijenja se novim stablom
generiranim grow metodom. Maksimalna dubina tog novog stabla dana je

parametrom dubine mutacije.
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4.5.2. Point mutacija

Ova mutacija mijenja bilo koje ¢vorove u stablu. Tijekom jedne mutacije, moZe se
dogoditi promjena viSe c¢vorova istog stabla. Ukoliko je ¢vor konstanta, njena
vrijednost se mijenja, a ukoliko je ¢vor varijabla, mijenja se drugom varijablom. Ako je
¢vor odluke list, tj. ima vrijednost 0 ili 1, vrijednost mu se mijenja u 1, odnosno 0.
Ukoliko je ¢vor odluke nezavrSan znak, on postaje zavrsni znak, postavljajuci svoju

vrijednost u 0 ili 1.

4.6. Ogranicavanje prekomjernog rasta stabala

Kontrola rasta stabala implementirana je jednostavnim podrezivanjem. Naime,
ukoliko dubina pojedinog stabla postane vec¢a od zadane maksimalne dubine, ono se
podreZe na Zeljenu dubinu, mijenjajuci sve nezavrs$ne znakove na toj dubini u zavr$ne

znakove odluke 0 ili 1.
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5. Analiza rezultata

Za potrebe ocjenjivanja ucinkovitosti ostvarenog rjeSenja, proveden je niz
eksperimenata. Prvi eksperiment proveden je u svrhu pronalaZenja ucinkovitosti
programa s obzirom na broj generacija. Na temelju rezultata ovog eksperimenta
pronalazimo optimalni broj generacija u kojem postiZzemo minimalnu pogresku na

skupu za ucenje i skupu za ispitivanje, odnosno dijagnosticiranje embolije.

Skup za ucenje i skup za ispitivanje odvojeni su skupovi ukupnog skupa podataka.
Skup za ucenje sluzi kako bi program na temelju tih podataka naucio dijagnosticirati
bolest, dok skup za ispitivanje predstavlja programu jo$ nevideni skup podataka.
Pomocu skupa za ispitivanje mozemo zakljuciti da li je pronadeno rjeSenje dobro za
rjeSavanje joS nevidenih problema, odnosno, da li je rjeSenje opcenito. U ovom
eksperimentu, skup za ucenje sadrzi 2493 podatka od kojih 280 predstavlja plu¢nu

emboliju. Skup za ispitivanje sadrzi 545 podataka, od kojih 83 predstavlja emboliju.

Pogreska predstavlja postotak neto¢nih dijagnoza unutar odredenog skupa.
Neto¢na dijagnoza je nedijagnosticiranje embolije ukoliko ona postoji ili
dijagnosticiranje embolije ako one ne postoji. Zbroj ove dvije vrijednosti predstavlja
ukupan broj neto¢nih dijagnoza. Prosje¢na pogreska predstavlja aritmeticku sredinu

pogresSaka najboljih jedinki dobivenih u svim mjerenjima u sklopu eksperimenta.

Za ovaj eksperiment provedeno je 20 mjerenja. Genetski parametri se nisu
mijenjali; veli¢ina populacije iznosila je 40, maksimalna dubina stabla 10, veli¢ina
turnira 7, faktor mutacije 0.2, a dubina mutiranja 2. Broj iteracija iznosio je 800, pri
cemu se nakon svake desete iteracije provjeravala pogreska na skupu za ucenje i na
skupu za ispitivanje. Provjeravanje pogreSke na skupu za ispitivanje nije utjecalo na

daljnji tijek algoritma, ve¢ je sluzilo samo za dokumentiranje napretka.
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Slika 5.1 graf vrijednosti pogreske dijagnosticiranja s obzirom na broj generacija

Na grafu na slici 5.1 vidi se napredak algoritma s obzirom na broj generacija. U
prvoj generaciji vrijednost pogreske krece se oko 0.5. Nakon dvadesete generacije
pogreska pocinje opadati. Minimalna pogreska na skupu za ucenje postiZe se oko 220.
generacije te je njen iznos oko 0.12. Pogreska na skupu za ispitivanje uglavnom prati
pogreSku skupa za ucenje. Ova pogreska veca je od one na skupu za ucenje zbog
"specijalizacije" algoritma nad skupom za ulenje. Minimum prosje¢ne pogreske na
skupu za ispitivanje iznosi oko 0.14 te se, kao i kod pogreske na skupu za ucenje,
postiZe oko 220. generacije. Nakon 220. generacije, obje pogreske se kre¢u u rasponu
od 0.1 do 0.16, sve do oko 700. generacije, kada obje pogreske pocCinju ponovno

pocinju rasti.

Buduci da su obje vrijednosti pogreSke postigle minimum za 220 generacija, taj

broj generacija korisiti ¢e se u budu¢im eksperimentima.

5.1. Uéinkovitost s obzirom na veli¢inu populacije

Za ovaj eksperiment provedena su mjerenja za veli¢ine populacije 10, 50, 100,
200, 500, i 1000. Skup za ucenje sadrzavao je 2493 podatka, a skup za ispitivanje 545.
Veli¢ina turnira bila je 5, faktor mutacije 0.1, a maksimalna dubina stabla 8. Ovaj

pokus ponovljen je po 5 puta za svaku veli¢inu populacije.
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Tablica 5.1 minimalna, srednja i maksimalna pogreska s obzirom na veli¢inu populacije

pogreska na skupu za ucenje pogreska na skupu za ispitivanje
veliCina
populacije srednja | minimalna | maksimalna | srednja | minimalna | maksimalna
10 0.1137 0.1079 0.1147 0.1413 0.1321 0.1505
50 0.1140 0.1127 0.1147 0.1415 0.1266 0.1578
100 0.1136 0.1087 0.1147 0.1385 0.1131 0.1449
200 0.1125 0.1055 0.1147 0.1393 0.1284 0.1486
500 0.1147 0.1083 0.1211 0.1489 0.1358 0.1798
1000 0.1153 0.1119 0.1223 0.1492 0.1339 0.1802

U tablici 5.1 prikazani su iznosi srednje, minimalne i maksimalne vrijednosti
pogreske na skupu za ucenje i skupu za ispitivanje u ovisnosti o veli€ini populacije.

Kretanje tih vrijednosti vidimo na slikama 5.2 i 5.3.

Na slici 5.2 praceno je kretanje iznosa pogreski na skupu za ucenje. Maksimalna
pogreska stoji na vrijednosti od 0.1147 do veli¢ine populacije od 200, te nakon toga
raste do vrijednosti od oko 0.12. Minimalna pogreska svoj maksimum postizZe za
veli¢inu populacije 50, dok minimum postiZe za veliinu populacije 200, kada iznosi
0.1055. Srednja pogreska uglavnom se krece oko vrijednosti od 0.114, a minimum,

kao i minimalna pogreska, postiZe za veli¢inu populacije 200.

Na slici 5.3 promatrano je kretanje pogreski na skupu za ispitivanje. Maksimalna
pogreska krece se izmedu vrijednosti 0.145 do 0.16 do veli¢ine populacije od 200
jedinki, kada naraste na vrijednost od oko 0.18. Minimalna pogreSka postize

minimum od 0.1131 za populaciju veli¢ine 100.
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Slika 5.2 graf vrijednosti srednje, minimalne i maksimalne pogreske na skupu za u¢enje s obzirom na

veli¢inu populacije
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Slika 5.3 graf vrijednosti srednje, minimalne i maksimalne pogreske na skupu za ispitivanje s obzirom na

veli¢inu populacije

Bududi eksperimenti biti ¢e provodeni nad velicinom populacije od 100 jedinki,
zbog toga Sto za tu veli¢inu populacije minimalna pogreska skupa za ispitivanje

postiZe svoj minimum.
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5.2. Uéinkovitost s obzirom na razli¢ite parametre genetskih operatora

Sljede¢i eksperimenti provedeni su u svrhu uocavanja utjecaja razlicitih
parametara genetskih operatora na uspjeSnost konacnog rjeSenja. Promatrani
parametri su maksimalna dubina stabla, veli¢ina turnira (parametar K) eliminacijske
K-turnirske selekcije, faktor mutacije te dubina mutiranja grow metodom. Svaki

eksperiment u ovom poglavlju proveden je dvaput.

5.2.1. Ucinkovitost s obzirom na maksimalnu dubinu stabala odluke
U tablici 5.2 prikazani su iznosi pogreSaka na skupu za ucenje i skupu za
ispitivanje. U ovim mjerenjima, veli¢ina populacije je 100, veli¢ina turnira 5, faktor

mutacije 0.1, a dubina mutiranja grow metodom 2. Broj generacija iznosi 220.

Tablica 5.2 pogreske na skupu za ucenje u ovisnosti o maksimalnoj dubini stabla populacije

pogreska na skupu za
maksimalna dubina stabla | pogreska na skupu za ucenje o
ispitivanje
3 0.1131 0.1413
5 0.1103 0.1303
7 0.1139 0.1449
10 0.1111 0.1376
13 0.1127 0.1394
15 0.1131 0.1413
17 0.1139 0.1413
20 0.1123 0.1413

Na slici 5.4 prikazan je graf vrijednosti pogreSaka na skupu za ucenje i skupu za
ispitivanje u ovisnosti o dubini stabla. Krivulja pogreske na skupu za ucenje, kao i ona
na skupu za ispitivanje, postiZze minimum za dubinu stabla 5. Obje krivulje postiZu
maksimum za istu vrijednost dubine stabla, dubinu 7. Za sve ostale vrijednosti,
pogreska na skupu za ucenje krece se izmedu vrijednosti 0.11 i 0.14, dok se pogreska

na skupu za ispitivanje krece izmedu 0.13 i 0.145.
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Slika 5.4 graf vrijednosti pogreske na skupu za ucenje i skupu za ispitivanje u ovisnosti o maksimalnoj

dubini stabla populacije

5.2.2. U¢inkovitost s obzirom na parametar K eliminacijske K-turnirske selekcije

Ovim eksperimentom pokazuje se ovisnost veliCine pogreske s obzirom na

parametar K eliminacijske K-turnirske selekcije. Vrijednosti ostalih parametara

genetskih operatora su: 100 za veli¢inu populacije, 8 za maksimalnu dubinu stabla, te

2 za dubinu mutacije. Broj generacija iznosi 220.

U tablici 5.2 prikazani su rezultati eksperimenta. Mjerenja su izvrSena za

parametre K vrijednosti 3, 5, 10, 15, 20, 25, 50, 751 100.

Tablica 5.2 pogreske na skupovima za ucenje i ispitivanje u ovisnosti o maksimalnoj dubini stabla

parametar K pogreska na skupu za uc¢enje | pogreska na skupu za ispitivanje

3 0.1139 0.1431

5 0.1139 0.1413

10 0.1115 0.1321

15 0.1143 0.1413

20 0.1095 0.1413

25 0.1075 0.1376

50 0.1131 0.1413

75 0.1147 0.1394
100 0.1143 0.1413

25




Na slici 5.5 prikazano je kretanje vrijednosti pogresaka u ovisnosti o parametru K.
PogreSka na skupu za ucenje potiZze minimum za parametar K vrijednosti 25, $to je
Cetvrtina cjelokupne populacije. PogreSka na skupu za ispitivanje postiZze svoj

minimum za K vrijednosti 10.
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Slika 5.5 graf vrijednosti pogreske na skupu za ucenje i skupu za ispitivanje u ovisnosti o parametru K

eliminacijske K-turnirske selekcije

5.2.3. Uéinkovitost s obzirom na faktor mutacije

Sljede¢im eksperimentom prikazuje se utjecaj razlicitih faktora mutacije na ishod
konacnog rjeSenja. Ostali parametri su fiksni; veli¢ina populacije je 100, maksimalna
dubina stabla 8, veli€ina turnira 5, a dubina mutiranja 2. U tablici 5.3 prikazani su
rezultati ovog mjerenja, a na slici 5.6 graf kretanja pogreSaka u ovisnosti o faktoru

mutacije.
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Tablica 5.3 pogreske na skupovima za ucenje i ispitivanje u ovisnosti o faktoru mutacije

faktor mutacije pogreska na skupu za ucenje pogreska na skupu za ispitivanje
0.01 0.1131 0.1376
0.03 0.1183 0.1339
0.05 0.1143 0.1394
0.07 0.1139 0.1413
0.09 0.1139 0.1413
0.1 0.1135 0.1413
0.13 0.1087 0.1339
0.15 0.1103 0.1339
0.2 0.1143 0.1394
0.25 0.1135 0.1376
0.3 0.1119 0.1394
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Slika 5.6 graf vrijednosti pogreske na skupu za ucenje i skupu za ispitivanje u ovisnosti o faktoru

mutacije

5.2.4. Uéinkovitost s obzirom na dubinu grow mutiranja

Rezultati ovog eksperimenta pokazuju ovisnost kvalitete kona¢nog rjeSenja u

ovisnosti o dubini mutiranja. Dok se vrijednosti parametra dubine mutiranja

mijenjaju, ostali parametri imaju fiksne vrijednosti. VeliCina populacije je 100,
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maksimalna dubina stabala 8, velic¢ina turnira 5, faktor mutacije 0.1, a broj generacija

220. U tablici 5.4 prikazani su rezultati ovog mjerenja.

Tablica 5.4 pogreske na skupovima za ucenje i ispitivanje u ovisnosti o dubini grow mutiranja

dubina mutiranja pogreska na skupu za ucenje pogreska na skupu za ispitivanje
2 0.1147 0.1412
3 0.1143 0.1413
4 0.1131 0.1376
5 0.1147 0.1468

Na slici 5.7 prikazuje se kretanje pogreSaka u ovisnosti o dubini mutiranja.
Pogreska na skupu za ucenje za sve vrijednosti parametra dubine mutiranja krece se
oko vrijednosti 0.11. Pogreska na skupu za se ispitivanje takoder krece oko iste
vrijednosti; u ovom slucaju 0.14. Ovi rezultati pokazuju da dubina mutiranja

uglavnom ne utjeCe na konacno rjesSenje.
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Slika 5.7 graf vrijednosti pogreske na skupu za ucenje i skupu za ispitivanje u ovisnosti o dubini

mutacije

5.3. Ucinkovitost s obzirom na veli¢inu skupova za ucenje i ispitivanje

Sljedec¢i eksperiment pokazuje ovisnost uspjesnosti kona¢nog rjeSenja s obzirom
na razlicite veli¢ine skupova podataka za ucenje i skupova podataka za ispitivanje. U
tablici 5.5 prikazani su rezultati mjerenja. U mjerenjima je veli¢ina populacije bila

100, maksimalna dubina stabla 5, veli¢ina turnira 10, faktor mutacije 0.13, dubina
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mutacije 2, a broj generacija 220. Ovi parametri jednaki su onima koji su davali
najbolja rjeSenja u prethodnim eksperimentima. U tablici 5.5 prikazani su rezultati

ovog mjerenja.

Tablica 5.5 pogreske na skupovima za ucenje i ispitivanje u ovisnosti o veli¢ini skupa za ucenje i

skupa za ispitivanje

omjer velic¢ine skupa za pogreska na skupu za
ucenje i skupa za ispitivanje pogreska na skupu za utenje ispitivanje
1.88 0.13061 0.09858
4.57 0.11472 0.14128
8.96 0.11782 0.075
12.67 0.12120 0.09090
23.62 0.11709 0.093939
55.94 0.11918 0.0833333
74.95 0.11474 0.075

Na slici 5.8 prikazana je ovisnost pogreSke s omjerom skupova za uclenje i
ispitivanje. PogreSka na skupu za ispitivanje doseZe jednake minimume za omjere

veliCine skupova 8.96 i 74.95.

e===Pogreska na skupu za ucenje e===Pogreska na skupu za ispitivanje
0.15
0.14 A
0.13
0.12 \
0.11
/

0.1 [ 4

0.09 \\
0.08

0.07

0.06 . . . . . . .
1.88 4.57 8.96 12.67 23.62 55.94 74.95

Pogreska

Omjer skupova

Slika 5.8 graf vrijednosti pogreske na skupu za ucenje i skupu za ispitivanje u ovisnosti o veli¢ini

skupa za ucenje i skupa za ispitivanje
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Za omjere skupova 8.96 i 74.95 primjecuju se bitno bolji rezultati nego u drugim
mjerenjima. No, razlog rezultata za omjer skupova 74.95 mogao bi biti jako malen
skup za ispitivanje (svega oko 1% ukupnog skupa podataka) ¢ime je i puno manja

Sansa za pogresSku. Radi toga, omjer skupova iznosa 8.96 bolji je od 74.95.

5.4. Primjer generirane jedinke

Na slici 5.9 prikazan je primjer generirane jedinke. Greska te jedinke na skupu za
uCenje iznosi 0.1149, a greska na skupu za ispitivanje 0.1082 (omjer skupova u ovom
slucaju iznosi 8.96). Radi jednostavnijeg prikaza, djeca svakog ¢vora prikazana su u

obliku liste na koju pokazuje strelica.

varl
v
115239 | size normalized | -14547 varl varl
shape shape .
-170181 feature 18 152478 1 0 81835 feature 20 103972 varl varl
I
111227 | dgfr_003 | -46068 1 0 162072 | Pl 799054 | 1 varl
T
v
shape
-12840 [ .- P" | 107572 0 1

Slika 5.9 primjer generirane jedinke
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6. Zakljucak

Zbog prirode plu¢ne embolije, njeno tocno dijagnosticiranje moguce je samo
pomocu angiografije kompjuteriziranom tomografijom (CTA). Ova metoda daje
stotine slike presjeka slikanog objekta, ¢ine¢i dijagnosticiranje teSkim i iscrpnim za

covjeka.

Buduci da ne postoji uvrijeZen algoritam za dijagnosticiranje ove bolesti, strojno
ucenje bilo je pogodno za njegov pronalazak. Ovim postupkom, automatizirano je
uCenje dijagnosticiranja, te posljedicno tome i samo dijagnosticiranje. DonoSenje
odluke o dijagnozi reprezentirano je stablom odluke koji se prevodi u izvrsivi

program.

Samo strojno ucenje realizirano je genetskim programiranjem. Jedinku u
populaciji algoritma genetskog programiranja predstavlja stablo odluke. Ono ¢e se

nakon evolucije upotrijebiti za dijagnosticiranje bolesti.

Strojno ucenje realizirano genetskim programiranjem pokazalo se kao dobro

rjeSenje problema dijagnosticiranja plu¢ne embolije.
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8. SaZetak

U ovom radu predstavljeno je potencijalno rjeSenje problema automatiziranog
dijagnosticiranja plu¢ne embolije pomocu strojnog ucenja realiziranog genetskim
programiranjem. Opisani su problemi dijagnosticiranja ove bolesti te osnovni principi
genetskog programiranja i strojnog u€enja. Prikazano je ostvareno rjeSenje sa svojim

algoritmima te detaljnim rezultatima.

Kljucne rijeci: dijagnosticiranje plu¢ne embolije, genetsko programiranje, strojno

ucenje
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9. Abstract

This paper presents a potential solution to automated diagnosis of pulmonary
embolism using machine learning. It describes problems of embolism diagnosis, as
well as basic principles of machine learning and genetic programming. It describes

implemented solution along with its algorithms and results.

Keywords: diagnosis of pulmonary embolism, genetic programming, machine learning
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