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1. UvOD

Mozdani udar je po zivot ugrozavajuce stanje do kojeg dolazi kada dio mozga ne dobiva
dovoljno krvi. Postoje dvije vrste mozdanog udara: ishemijski i hemoragijski. Ishemijski
mozdani udar je uzrokovan ugruskom koji zacepi arteriju i onemoguci protok krvi kroz nju dok
je hemoragijski uzrokovan puknuéem krvne zile i prodiranjem krvi u okolno tkivo. Kako bi se
sprije¢io mozdani udar, potrebno je pratiti ¢cimbenike rizika koji vode do obolijevanja od
mozdanog udara. Razvoj mobilnih aplikacija pomaze u pracenju i procjeni rizika od mozdanog

udara.

Cilj ovog diplomskog rada je prikupiti sve medicinske ¢imbenike koji utjec¢u na mozdani udar
te analizom sveukupnih podataka opisati mogucnosti koristenja strojnog ucenja i generativne
umjetne inteligencije u potpori pacijentu i lije¢niku. Funkcionalnosti mobilne aplikacije
potrebno je implementirati programskim jezikom Kotlin dok ¢e se za izradu dizajna aplikacije
koristiti Jetpack Compose. Na temelju parametara, znacajnih za mozdani udar, testirat ¢e se
razli¢iti klasifikacijski postupci te na temelju rezultata predlozit ¢e se model strojnog ucenja i
prikladan sustav stvaranja preporuka generativnom umjetnom inteligencijom. Takoder, opisuju
se koristeni alati i tehnologije prilikom izrade programskog rjesenja te sam rad aplikacije testira

se kroz razlicite korisnicke slucajeve.

U drugom poglavlju opisuje se problematika mozdanog udara koja ukljucuje rad mozga,
mozdani udar i ¢imbenike rizika obolijevanja od mozdanog udara te se prikazuju sli¢na
programska rjesenja u podrucju koja se bave navedenom tematikom. Trece poglavlje daje uvid
u model i arhitekturu mobilne Android aplikacije te prikladne klasifikacijske postupke koji se
koriste prilikom treniranja modela strojnog ucenja. U cEetvrtom poglavlju opisuju se alati,
programski jezik i razvojna okruzenja Kkoji se koriste prilikom razvoja i implementacije
mobilne aplikacije. Takoder, prikazuje se programsko rjeSenje pojedinih funkcionalnosti
aplikacije. Ispitivanje rada aplikacije, kroz razli¢ite korisni¢ke sluc¢ajeve, prikazuje se u petom

poglavlju.



2. PROCJENA RIZIKA I PREGLED STANJA U PODRUCJU
PRACENJA RIZIKA OBOLIJEVANJA OD MOZDANOG UDARA

Unutar ovog poglavlja opisan je rad mozga, mozdani udar te ¢imbenici rizika obolijevanja od
mozdanog udara. Takoder, prikazana su postojeca rjeSenja s glediSta medicine i racunarstva te

predloZeno je idejno rjeSenje vlastite mobilne Android aplikacije.
2.1.Rad mozga

Mozak (znanstv. lat. encephalon) je najvisi dio srediSnjega zivéanoga sustava kod visih
mnogostanic¢nih zivotinja i Covjeka [1]. Mozak prima informacije iz osjetnih organa, obraduje
ih i Salje upute izvrSnim organima. Mozak, sjediSte inteligencije i pamcenja, smjeSten je U
lubanji, zasticen mozdanim ovojnicama i uronjen u cerebrospinalni likvor. Anatomski, mozak
se dijeli na mozdano deblo (lat. truncus encephalicus), koje obuhvaca produzenu mozdinu,
most i srednji mozak, mali mozak (lat. cerebellum) i veliki mozak (lat. cerebrum). Glavni

dijelovi mozga prikazani su na slici 2.1 preuzetoj s [2].

Veliki mozak, najveci dio mozga, sastoji se od desne i lijeve hemisfere. IzvrSava brojne funkcije
poput tumacenja dodira, vida i sluha, kao i govora, razmisljanja, emocija, ucenja i precizne
kontrole pokreta. Mali mozak se nalazi ispod velikog mozga. Njegova funkcija je koordinacija
pokreta miSi¢a, odrzavanje drzanja i ravnoteze. Mozdano deblo Salje poruke u oba smjera
izmedu mozga i ostatka tijela. Obavlja mnoge automatske funkcije kao Sto su disanje, rad srca,
tjelesna temperatura, ciklusi budnosti i spavanja, probava, kihanje, kasljanje, povracanje i

gutanje.
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Slika 2.1 Glavni dijelovi mozga [2]
2.2.Mozdani udar

Mozdani udar je po zivot opasno stanje, a nastaje kada dio mozga ne prima dovoljnu koli¢inu
krvi. Najceséi je uzrok tome zacepljene arterije ili krvarenja u mozgu. Bez stalne opskrbe krvlju,
mozdane stanice u tom dijelu mozga pocinju umirati zbog nedostatka kisika [3]. Postoje dva

glavna nacina na koja moze do¢i do mozdanog udara: ishemija i krvarenje.

Ishemija nastaje kada stanice nemaju dovoljno krvi za opskrbu kisikom, §to je najceSce
uzrokovano blokadom krvne zile u mozgu, prekidajuci protok krvi. Ishemijski mozdani udari

¢ine 80% svih mozdanih udara.

Hemoragijski mozdani udar, koji uzrokuje krvarenje u ili oko mozga, dogada se na jedan od
dva nacina:

e Krvarenje unutar mozga (intracerebralno). To se dogada kada se krvna Zzila unutar
mozga pokida ili otvori, uzrokujuéi krvarenje koje vrsi pritisak na okolno mozdano
tkivo.

e Krvarenje u subarahnoidalni prostor (prostor izmedu mozga i njegove vanjske
ovojnice). Arahnoidna membrana, tanak sloj tkiva s uzorkom poput paukove mreze,
okruzuje mozak. Prostor izmedu njega i mozga je subarahnoidalni prostor. Oste¢enje
krvnih zila koje prolaze kroz arahnoidnu membranu moze uzrokovati subarahnoidalno

krvarenje, koje krvari u subarahnoidalni prostor, vr$e¢i pritisak na mozdano tkivo ispod.



2.3.Cimbenici rizika obolijevanja od moZdanog udara

Identifikacija pojedinaca s visokim rizikom od mozdanog udara dodatno pomaze u odabiru

osoba za opce i specifi¢ne intervencije za modificiranje ¢imbenika rizika [4].
Prema [5], ¢imbenici koji se mogu kontrolirati ¢ine 82% do 90% svih mozdanih udara:

e Visoki krvni tlak

e Pretilost

e Tjelesna neaktivnost
e Losa prehrana

e Pusenje
Ostali ¢imbenici rizika se temelje na nacinu Zivota, genetici i okolisu:

e Dob

e Anksioznost, depresija i visoka razina stresa

e Obiteljska povijest i genetika

e Zivot ili rad u podru¢jima s oneéi$éenim zrakom

¢ Medicinska stanja (apneja u snu, bolesti bubrega, migrenske glavobolje)

e Nezdrave zivotne navike (prekomjerno konzumiranje alkohola, previSe spavanja i
upotreba ilegalnih droga)

e Rasai etnicka pripadnost

e Spol

e Virusne infekcije ili stanja, poput lupusa ili reumatoidnog artritisa, mogu uzrokovati

upalu
2.4.Postojeca rjeSenja s glediSta medicine

Ada Health osnovana je 2011. godine, kroz suradnju dr. Claire Novorol, profesora Martina
Hirscha i Daniela Nathratha [6]. Ada Health je brzorastu¢a globalna zdravstvena mobilna
aplikacija s misijom pomoc¢i ljudima da aktivno upravljaju svojim zdravljem 1 podrze

medicinske stru¢njake u pruzanju ucinkovite skrbi.

Ada Health aplikacija vodece je rjeSenje umjetne inteligencije za provjeru simptoma i procjenu
zdravlja. Tehnologija, koja se temelji na probabilistickom zaklju¢ivanju nad odabranom
medicinskom bazom znanja, predstavlja najsuvremeniju automatiziranu, to¢nu i sigurnu

procjenu simptoma [7]. Trenutno, vecina slu¢ajeva upotrebe za rjeSenja temeljena na dubokom

4



ucenju umjetne inteligencije je za analizu slike - na primjer, analiziranje MRI skeniranja za

prepoznavanje potencijalnih karcinoma i djelovanje kao alat za podrsku odlucivanju.

Ada Health u svom sustavu koristi tehnike strojnog u¢enja (engl. Machine Learning) i obrade
prirodnog jezika (engl. Natural Language Processing — NLP) [8]. Koriste se algoritmi strojnog
ucenja, posebno konvolucijska neuronska mreza (engl. Convolutional Neural Network — CNN)
kako bi detektirali slu¢ajeve depresivnih karaktera i pruzili rjeSenja za probleme mentalnog
zdravlja. Dodatno, koriste NLP tehnike za pretvaranje audio i video ulaza u tekst za daljnju
analizu. Kombiniraju¢i ove tehnologije, Ada Health ima za cilj razviti detaljnu nadzornu plo¢u
statusa 1 povijesti bolesti korisnika, koja se moze vizualizirati putem web aplikacije. Ovaj
pristup omogucuje predvidanje anksioznosti i depresije na temelju slika izraza lica i simptoma,
Sto u konacnici pomaze u dijagnozi i lijeCenju stanja mentalnog zdravlja. Zaslon navedene

aplikacije, prikazan na slici 2.2, preuzet je s [9].

Your health
companion 24/7

'w e XOVAIV\

New assessment

Let’s start with the
symptom that’s
troubling you the
most.

G )

Slika 2.2 Ada Health [9]

2.5.Postojeéa rjeSenja s glediSta ra¢unarstva

Facebook je americka online platforma drustvenih medija i servis druStvenih mreza koji je dio

tvrtke Meta Platforms [10].

Za pronalazak, pregled i poduzimanje radnji u vezi sa sadrzajem koji moze biti protiv standarda
zajednice, koriste se tehnologija i ljudski recenzenti (engl. human reviewers). Tehnologija

umjetne inteligencije (engl. Artificial Intelligence — Al) klju¢na je za postupak pregleda

5



sadrzaja. Al moze otkriti i ukloniti sadrZaj koji je u suprotnosti sa standardima zajednice prije

nego Sto ga bilo tko prijavi.

Timovi umjetne inteligencije (engl. Al teams) po¢inju izgradnjom modela strojnog uéenja koji
mogu raditi stvari poput prepoznavanja onoga sto je na fotografiji ili analize teksta objave. Na
primjer, modeli umjetne inteligencije mogu se izraditi kako bi saznali sadrzi li dio sadrzaja
golotinju ili eksplicitan sadrzaj. Navedeni modeli zatim mogu odluciti treba li poduzeti radnje

u vezi sa sadrzajem, kao $to je njegovo uklanjanje s platforme ili smanjenje njegove distribucije.

Ponekad dio sadrzaja zahtijeva daljnji pregled i tehnologija umjetne inteligencije ga Salje
ljudskom timu za pregled da ga pomnije pogleda. U tim slucajevima timovi za pregled donose
konacnu odluku, a tehnologija uci i poboljsava se iz svake odluke. S vremenom, nakon ucenja
na tisu¢ama ljudskih odluka, tehnologija postaje bolja. Upotreba tehnologije umjetne

inteligencije od strane Facebooka, prikazana na slici 2.3, preuzeta je s [11].

FB review teams (
@#% a
Q

Al technology

A piece of content Content decisions

Slika 2.3 Upotreba tehnologije umjetne inteligencije od strane Facebooka [11]

Facebook koristi strojno uéenje za generiranje procijenjene stope radnje i ocjene kvalitete
oglasa koja se koristi u jednadzbi ukupne vrijednosti. Kako bi se pronasla procijenjena stopa
radnje, modeli strojnog ucenja predvidaju vjerojatnost da ¢e odredena osoba poduzeti Zeljenu
radnju oglasivaca, na temelju poslovnog cilja koji oglasiva¢ odabere za svoj oglas, poput
povecéanja posjeta web-lokaciji ili povecanja kupnje. Modeli, da se to uéini, uzimaju u obzir
ponasanje osobe na Facebooku i izvan njega, kao i druge ¢imbenike, poput sadrzaja oglasa,
doba dana i interakcije izmedu ljudi i oglasa. Racunanje ukupne ocjene vrijednosti oglasa na

drazbi oglasa, prikazano na slici 2.4, preuzeto je s [12].



Primjeri ponasanja 0sobe na Facebooku koje modeli razmatraju ukljucuju stvari koje osoba radi
dok koristi Facebook aplikacije, poput pritiska na oglas ili oznac¢avanje objave sa ,,svida mi se*,
dok primjeri ponasanja osobe izvan Facebooka koje modeli razmatraju ukljucuju stvari koje
osoba radi izvan Facebooka koje tvrtke dijele s ljudima putem poslovnih alata, poput posjete

web stranici, kupnje proizvoda ili instaliranja aplikacije.

Kako bi se generirala ocjena kvalitete oglasa, modeli strojnog u¢enja uzimaju u obzir povratne
informacije ljudi koji gledaju ili skrivaju oglas, kao 1 procjene atributa niske kvalitete (kao §to

je previse teksta na slici oglasa, senzacionalisti¢ki jezik ili mamac za angazman).

Total Value

B %+ @

Advertiser Bid Estimated Action Rate Ad Quality

Slika 2.4 Racunanje ukupne ocjene vrijednosti oglasa na drazbi oglasa [12]

2.6.1dejno rjeSenje vlastite mobilne aplikacije za pracenje tijeka bolesti

Na temelju prethodno opisanih sli¢nih programskih rjeSenja u podrucju ra¢unarstva i medicine,
mobilna Android aplikacija za procjenu i pracenje rizika od mozdanog udara trebala bi
zadovoljiti uvjete u vezi generiranja preporuka na temelju korisni¢kih osobnih i zdravstvenih
¢imbenika koriste¢i model strojnog ucenja u kombinaciji s generativnom umjetnom

inteligencijom.

Putem izrade osobnog profila i proizvoljnog unosa nalaza ispunjavanjem zdravstvenog
upitnika, aplikacija korisniku treba pomoc¢i u prac¢enju tijeka bolesti daju¢i mu prikladne

preporuke na temelju njegovih sveukupnih zdravstvenih i osobnih parametara.



3. MODEL | ARHITEKTURA MOBILNE APLIKACIJE

Unutar ovog poglavlja, opisuju se funkcionalni i nefunkcionalni zahtjevi na mobilnu aplikaciju.
Opisuju se parametri simptoma i pokazatelji bolesti koje korisnik ispunjava unutar
zdravstvenog upitnika te se predlazu prikladni klasifikacijski postupci koji se koriste prilikom

treniranja modela strojnog ucenja. Takoder, prikazuje se grada mobilne aplikacije.
3.1.Funkcionalni zahtjevi na mobilnu aplikaciju

Za koristenje aplikacije za procjenu i pracenje rizika od mozdanog udara, korisnik se prvo treba
registrirati. Da bi se korisnik uspje$no registrirao, treba unijeti ime, prezime, adresu e-poste,
zaporku te ponovno potvrditi zaporku. Nakon toga, korisnik se prijavljuje u aplikaciju unosom
adrese e-poste i zaporke prethodno napravljenog racuna. Prije nego korisnik krene ispunjavati
zdravstveni upitnik, treba izraditi osobni profil. Nakon §to korisnik unese zdravstvene podatke,
zdravstveni podaci zajedno s danim preporukama aplikacije pohranjuju se u bazu podataka te

se povijest unosa moze pregledati u bilo kojemu trenutku pritiskom na tipku kartice ,,History*.

3.1.1. Prijava korisnika

Kada se mobilna aplikacija pokrene, korisniku se prikazuje zaslon prijave. Navedeni zaslon
sastoji se od polja za unos adrese e-poste, zaporke te tipke za prijavu. Ispod navedenih polja,
nalaze se dvije poruke. Pritiskom na poruku ,,Forgot your password?*, korisniku se otvara
zaslon za ponovno postavljanje zaporke dok pritiskom na ,,Register* dio poruke, korisniku se

otvara zaslon za registriranje.

Nakon uspjesne prijave, korisniku se otvara glavni zaslon aplikacije koji se sastoji od popisa
kartica od kojih korisnik moze odabrati odlazak na korisnicki profil, unos zdravstvenih

podataka, povijest unosa zdravstvenih podataka ili odjavu iz aplikacije.

3.1.2. Registriranje korisnika

Kada korisnik pritisne na ,,Register dio poruke, koja je prikazana na zaslonu za prijavu, otvara
se zaslon za registriranje. Navedeni zaslon sastoji se od polja za unos imena, prezimena, adrese
e-poste, zaporke, ponovni unos zaporke te tipke za registriranje. Ispod navedenih polja, nalazi
se poruka ,,Already have an account? Login®. Pritiskom na ,,Login“ dio poruke, korisniku se

otvara zaslon za prijavu.

Izrada korisnickog ra¢una omogucena je pomoc¢u Firebase Autha, a njegovi pruzatelji usluge

prijave su prikazani na slici 3.1. Nakon uspjesnog registriranja, korisniku se otvara zaslon za
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prijavu dok se na posluziteljskoj strani, u Realtime Databaseu, spremaju njegovi identifikacijski
podaci.

Sign-in providers

Get started with Firebase Auth by adding your first sign-in method
Native providers Additional providers Custom providers

Email/Password {5 Google Facebook ™ Play Games &

@ Game Center © Apple () GitHub &

Anonymous = Microsoft W Twitter Y Yahoo

Slika 3.1 Pruzatelji usluge prijave Firebase Autha

3.1.3. Ponovno postavljanje zaporke

Ako je korisnik zaboravio zaporku korisnickog ra¢una, ima moguénost ponovno je postaviti.
Pritiskom poruke ,,Forgot your password?*, koja se nalazi na zaslonu za prijavu, otvara se
zaslon za ponovno postavljanje zaporke. Navedeni zaslon sadrzi polje za unos adrese e-poste i
tipku za podnosenje zahtjeva. Ukoliko postoji korisni¢ki ra¢un s navedenom adresom e-poste,
korisnik ¢e na adresi e-poste dobiti poveznicu na kojoj moze izvrSiti ponovno postavljanje

zaporke. Nakon uspjesne promjene, korisnik se moze prijaviti u aplikaciju s novom zaporkom.

3.1.4. lzrada korisni¢kog profila

Ako se korisnik prvi puta prijavljuje u aplikaciju, prije unosa zdravstvenih podataka, treba
izraditi profil. Profil ukljucuje osobne podatke koji se rjede mijenjaju, a ukljucuju sljedece: spol
(musko/zensko), dob, sr¢ana bolest (da/ne), braéni status (da/ne), vrsta posla (drzavni posao,
nikada nije radio/la, privatni sektor, samozaposlen, rad s djecom) te vrsta prebivalista
(ruralno/urbano). Nakon unosa podataka i pritiska na tipku ,,Save*, podaci se spremaju u bazu

podataka.

Navedeni osobni podaci se mogu promijeniti u bilo kojemu trenutku te se koriste prilikom

procjene i pracenja rizika od mozdanog udara.

3.1.5. Unos zdravstvenih podataka

Nakon izrade profila, pritiskom na tipku kartice ,,Add health report®, korisnik ima mogucnost

unijeti zdravstvene podatke. Unos zdravstvenih podataka se moZe unijeti proizvoljno puta,



ovisno o promjeni s vremenom ili situacijom korisnika te se povijest detalja svakog unosa
biljezi u bazi podataka. Korisnik treba unijeti sistolicki tlak, dijastolicki tlak, visinu, tezinu te
razinu Secera u krvi. Zdravstveni podaci, zajedno s osobnim podacima ¢ine klju¢ne parametre

pri procjeni i pracenju rizika od mozdanog udara.
3.1.6. Preporuke s obzirom na zdravstvene podatke

Nakon §to korisnik unese svoje zdravstvene podatke, zajedno s dohva¢enim osobnim podacima,
Salje se upit OpenAl modelu koji na temelju navedenih podataka generira prilagodene

preporuke koje se salje u aplikaciju kao odgovor, pohranjuju te ispsuje korisniku na zahtjev.

3.1.7. Pregled povijesti unosa podataka

Korisnik ima uvid u povijest unosa zdravstvenih podataka u bilo kojemu trenutku. Pritiskom na
tipku kartice ,,History, korisnik moze vidjeti popis datum unosa zdravstvenih podataka.
Pritiskom na tipku kartice pojedinog datuma, korisnik moze vidjeti rezultate unosa podataka za
navedeni datum. Pra¢enjem tijeka bolesti, korisnik ima moguénost praéenja napretka, tj.
kontinuirani uvid u promjenu zdravstvenog stanja tijekom vremena te se povijest podataka

moze upotrijebiti kao dokumentacija za medicinske potrebe.

3.1.8. Odjava korisnika

Pritiskom na tipku kartice za odjavu, korisnik se odjavljuje iz aplikacije te mu se pojavljuje
zaslon za prijavu nakon ¢ega ima mogucénost ponovne prijave ili izrade novog korisnickog

racuna.
3.2.Nefunkcionalni zahtjevi na mobilnu aplikaciju

Prema [13], nefunkcionalni zahtjevi skup su specifikacija koje opisuju radne moguénosti i
ograni¢enja sustava. To su, u osnovi, zahtjevi koji evaluiraju koliko sustav dobro radi,

ukljucujuéi stvari poput brzine, sigurnosti, pouzdanosti te integriteta podataka.

Aplikacija se radi sa svrhom da bude brza, sigurna, pouzdana, skalabilna te intuitivna. Osobni
podaci te povijest unosa zdravstvenih podataka zaSti¢eni su adresom e-poste i zaporkom koji
su pohranjeni u bazi podataka. Unos zdravstvenih podataka, procjena rizika od mozdanog udara
i generiranje preporuka odvijaju se u pozadini i bez djelovanja na ostale funkcionalnosti
mobilne aplikacije. Promjena zaslona je brza, a sama upotreba mobilne aplikacije je

jednostavna i intuitivna.
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3.3.Parametri simptoma i pokazatelja bolesti u zdravstvenom upitniku

Nakon Sto korisnik izradi profil, ima moguénost unosa zdravstvenih podataka u bilo kojem
trenutku. Pritiskom na tipku kartice ,,Add health report*, korisniku se otvara zdravstveni upitnik
koji se sastoji od unosa sljedecih parametara: sistolicki tlak (mmHg), dijastolicki tlak (mmHg),
sréana bolest (DA/NE), status pusenja (prije pusio/la, nikada pusio/la, pusi, nepoznato), tjelesna
visina (m), tjelesna masa (kg) te razina glukoze u krvi (mg/dL). Pomoc¢u gornjeg (sistolickog)
tlaka 1 donjeg (dijastolickog) tlaka odreduje se kategorija krvnog tlaka. Indeks tjelesne mase
(engl. Body mass index - BMI) moze se izracunati jednadzbom (3-1) koriste¢i tjelesnu visinu i
tjelesnu masu korisnika. Navedeni parametri simptoma i pokazatelja bolesti koriste se pri

procjeni rizika od mozdanog udara.

Tjelesna masa (kg)

(3-1)

Indeks tjelesne mase = >
Tjelesna visina® (m?)

Nakon unosa svih zdravstvenih podataka, pritiskom tipke ,,Submit“, podaci se spremaju u bazu

podataka te su dostupni za pregled u bilo kojemu trenutku pritiskom na tipku kartice ,,History*.

Kategorije krvnog tlaka prikazane su u tablici 3.1, a kategorije Indeksa tjelesne mase su

prikazane u tablici 3.2.

Tablica 3.1: Kategorije krvnog tlaka [14]

Kategorija Sistoli¢ki krvni tlak (mmHg) Dijastoli¢ki krvni tlak (mmHg)
Normalan <120 <80
Povisen 120 - 129 <80
1. stupanj hipertenzije 130 - 139 80 -89
2. stupanj hipertenzije 140 > 90 >
Hipertenzivna kriza 180 > 120 >

Tablica 3.2: Kategorije Indeksa tjelesne mase [15]

Indeks tjelesne mase Kategorija
<185 Pothranjenost
18.5-24.9 Idealna tjelesna masa
25.0-29.9 Prekomjerna tjelesna masa
30> Pretilost
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3.4.Prikladni klasifikacijski postupci analize podataka strojnog ucenja

Prema [16], [17], [18], [19], opisani su prikladni klasifikacijski postupci analize podataka koji
se mogu koristiti prilikom treniranja modela strojnog uéenja unutar ove mobilne Android

aplikacije.
3.4.1. Stablo odluke

Stablo odluka, neparametarski nadzirani algoritam ucenja, Koristi se za zadatke klasifikacije i
regresije. Ima hijerarhijsku, stabloliku strukturu koja se sastoji od korijenskog ¢vora (engl. root
node), grana (eng. branches), unutarnjih ¢vorova (engl. internal nodes) i listova (engl. leaf)
[16].

Stablo odluke pocinje s korijenskim ¢vorom, koji se grana na razli¢ite moguce ishode. Svaki
od tih ishoda takoder dolazi s dodatnim ¢vorovima koji proizlaze iz njih i mogu se dalje granati.

Kada se svi moguci ishodi razgranaju, stvara se dijagram oblika stabla.

Pojacano stablo odluke, algoritam koriSten unutar ove aplikacije, metoda ucenja je s
ansamblima u kKojoj drugo stablo ispravlja pogreske prvog stabla, trece stablo ispravlja pogreske
prvog i drugog stabla i tako dalje. Predvidanja se temelje na cijelom ansamblu stabala koja

zajedno donose predikciju.

3.4.2. Slucajna Suma

Slu¢ajna Suma (engl. random forest) je algoritam za strojno ucenje koji stvara ansambl vise
stabala odluka kako bi doSao do jedinstvene, preciznije predikcije ili rezultata [17]. Prema [18],
slu¢ajna Suma pocinje sa stablom odluka, kao §to je binarno stablo, kako bi pronaSao par
varijabla-vrijednost iz podataka na kojima je treniran. Proces je rekurzivan i ponavlja se sve
dok se ne postigne maksimalna dubina ili dok se visSe ne moze izvrSiti podjela podskupa.
Sluc¢ajna Suma radi koristenjem metrika poput dobivanja informacija, Gini impurity i srednje
kvadratne pogreske za procjenu novog razdvajanja. Slu€ajna Suma spaja slaba stabla odluka 1

pretvara ih u snaZnije modele.

3.4.3. Neuronska mreza

Neuronska mreza je program za strojno ucenje, ili model, koji donosi odluke na nacin sli¢an
ljudskom mozgu, koristec¢i procese koji oponasaju nacin na koji bioloski neuroni zajedno rade

kako bi prepoznali pojave, procijenili opcije i donijeli zakljucke [19].
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Svaka neuronska mreza sastoji se od slojeva ¢vorova, ili umjetnih neurona - ulaznog sloja,
jednog ili vise skrivenih slojeva 1 izlaznog sloja. Svaki ¢vor je povezan s drugim ¢vorovima i
ima svoju pridruzenu tezinu i prag. Ako je izlaz pojedinog ¢vora iznad odredene grani¢ne
vrijednosti, taj ¢vor se aktivira i Salje podatke sljede¢em sloju mreze. U suprotnom, podaci se

ne prenose u sljedeci sloj mreze.

Prema [20], prednosti neuronskih mreza su: nelinearnost, mapiranje ulaz-izlaz, prilagodljivost,
evidentni odgovor, kontekstualne informacije, otpornost na greske, moguénost implementacije
u VLSI (engl. very-large-scale integration), uniformnost analize i dizajna i neurobioloska

analogija.
3.5.Grada mobilne aplikacije

Klijentski dio aplikacije ukljucuje sljedece zaslone: zaslon registriranja, zaslon prijave, zaslon
za promjenu zaporke, glavni zaslon aplikacije, zaslon izrade korisnickog profila, zaslon
korisni¢kog profila, zaslon izmjene osobnih podataka, zaslon povijesti rezultata, zaslon unosa

zdravstvenih podataka te zaslon rezultata za odabrani datum unesenog nalaza.

Posluziteljski dio aplikacije ukljuuje bazu podataka Firebase Realtime Database, uslugu za
jednostavno i sigurno upravljanje autentikacijom korisnika u aplikaciji Firebase
Authentication, procjena rizika putem modela strojnog ucenja te sustav generiranja preporuka

slanjem korisni¢kog upita preko API-ja (engl. Application Programming Interface) OpenAl-ju.

Tijek aktivnosti pri koristenju mobilne Android aplikacije prikazan je na slici 3.2.
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Slika 3.2 Tijek aktivnosti pri koristenju mobilne Android aplikacije
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4. PROGRAMSKO RJESENJE MOBILNE APLIKACIJE

Unutar ovog poglavlja, opisuju se koriSteni alati i tehnologije prilikom razvoja mobilne Android
aplikacije. Takoder, opisuje se postupak treniranja modela strojnog ucenja kroz analizu
koriStenog skupa podataka i razvoj, treniranje i ispitivanje samog modela. Osim postupka
stvaranja preporuka koriStenjem generativne umjetne inteligencije, bit ¢e prikazano

programsko rjeSenje na strani korisnika i programsko rjeSenje na strani posluzitelja.
4.1.KoriSteni alati i tehnologije

4.1.1. Operacijski sustav Android

Operacijski sustav Android, snazna je i prilagodljiva platforma razvijena prvenstveno za
mobilne uredaje poput pametnih telefona, tableta, pametnih satova i drugih nosivih uredaja. To
je operativni sustav otvorenog koda baziran na Linux jezgri, koji pruza snaznu i fleksibilnu
osnovu za Sirok raspon aplikacija i funkcionalnosti [21]. U svojoj srzi, operacijski sustav
Android, sluzi kao softverski okvir koji korisnicima omogucuje interakciju sa svojim
uredajima, pristup raznim uslugama i neometano pokretanje razliCitih aplikacija. Njegova
arhitektura dizajnirana je tako da bude modularna i prilagodljiva, omoguéujuéi proizvodac¢ima
uredaja i razvojnim programerima da prilagode korisnicko iskustvo specifi¢nim hardverskim

konfiguracijama i korisnickim preferencijama.

4.1.2. Android Studio

Android Studio [22] sluzbeno je integrirano razvojno okruZenje (engl. Integrated Development
Environment - IDE) za razvoj Android aplikacija. Temeljen na snaznom uredivacu koda i
alatima za razvoj iz IntelliJ IDEA, Android Studio nudi brojne znacajke koju povecavaju
produktivnost prilikom izrade Android aplikacija, a neke od njih uklju¢uju: emulator koji je brz
i bogat znacajkama, azuriranje i prikaz promjena Composable funkcija u emulatorima i fizickim
uredajima u stvarnom vremenu, predlosci koda 1 integracija s GitHubom, opsezni alati 1 okviri
za testiranje i druge. Android Studio dostupan je za Windows, macOs i Linux operacijske

sustave.

4.1.3. Programski jezik Kotlin

Prema [23], Kotlin je jezik temelj na JVM-u razvijen od JetBrains, tvrtke koje je poznata po
izradi IntelliJ IDEA, snaznog integriranog razvojnog okruzenja za razvoj u Javi. Kotlin je

staticki programski jezik otvorenog koda koji podrzava i objektno 1 funkcionalno programiranje
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te nudi sli¢nu sintaksu i koncepte iz drugih jezika, ukljucujuc¢i C#, Java i Scala, medu mnogim
drugima. Kotlin je brz, sazet, siguran i fleksibilan jezik te potpuno je interoperabilan s kodom

pisanim u Javi.

4.1.4. Jetpack Compose

Jetpack Compose je moderan alat za izradu korisnickih sucelja kojeg je pokrenuo Google i
koristi se za izradu nativnog Android sucelja. Pojednostavljuje i ubrzava razvoj sucelja s manje
koda, Kotlin API-jima i snaznim alatima [24]. Potpuno je deklarativan tako da se moze
korisnicko sucelje opisati pozivom niza funkcija koje transformiraju podatke u hijerarhiju
korisnickog sucelja. Kada se podaci promijene ili azuriraju, okvir automatski poziva te funkcije
i azurira pogled (engl. view). Prednosti Jetpack Compose-a su: deklarativan je, kompatibilan je,

povecéana brzina razvoja, sazet i idiomatski je, lagan za odrzavanje te pisan je u Kotlinu.

4.1.5. Microsoft Azure

Microsoft Azure, prije poznat kao Windows Azure, Microsoftova je javna ra¢unalna platforma
u oblaku. Pruza $irok raspon usluga u oblaku koje korisnici mogu birati za razvoj i skaliranje
novih aplikacija ili pokretanje postojec¢ih aplikacija u javnom oblaku [25]. Neke od
najpopularnije kategorije usluga ukljuCuju: racunalne usluge, pohrana, umrezavanje, baze

podataka, umjetna inteligencija i strojno ucenje, DevOps, sigurnost i brojne druge.

Infrastruktura Azure platforme u oblaku, preuzeta s [26] prikazana je slikom 4.1.

/’d— ) __"“‘\l \/
( Cloud B""’ EEES
Applications Queus Smraus

/ (D)

|: —' Table Storage

Fabric

@@@

*,  Cloud Applications

On=premises npulucanans

EJ:JOEJ c::j_}

Slika 4.1 Infrastruktura Azure platforme u oblaku [26]
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4.1.6. OpenAl

OpenAl, tvrtka i istrazivacki laboratorij umjetne inteligencije, osnovan je 2015. s fokusom na
razvoj umjetne inteligencije i alata za strojno ucenje za razliite aktivnosti. Njegova prva
ponuda bio je alat otvorenog koda za razvoj algoritama za ucenje s pojacanjem (engl.
reinforcement learning algorithms) (OpenAl Gym), §to ga je potaknulo da se usredoto¢i na
istrazivanje umjetne inteligencije za opcenitije svrhe. OpenAl nudi znacajan broj proizvoda
poput: ChatGPT, DALL-E 2, Codex, Whisper, Scholar, OpenAl Gym te OpenAl API koji je bio

koris$ten unutar ove mobilne aplikacije [27].

4.1.7. Firebase

Firebase je proizvod tvrtke Google koji olaksava razvoj funkcionalnosti za upravljanje bazom
podataka te na taj naCin pomaze programerima da lako izgrade, upravljaju i unaprijede svoje
aplikacije [28]. Osim $to olakSava programerima da brze i sigurnije razvijaju svoje aplikacije,
pruza pohranu u oblaku te koristi NoSQL bazu podataka za pohranu podataka. Za izradu boljih
aplikacije, Firebase ukljucuje usluge na posluziteljskoj strani koje pomazu programerima da
bolje izgrade i upravljaju svojim aplikacijama, a one su: Realtime Database, Cloud Firestore,
Authentication, Remote Config, Hosting te Firebase Cloud Messaging(FCM). Za poboljsanje
kvalitete aplikacije, Firebase nudi sljedecée usluge: Crashlytics, Performance Monitoring, Test
lab i App Distribution. Za razvoj aplikacije, koji ukljucuje analitiku aplikacije te
funkcionalnosti koje pomaZzu u interakciji s korisnicima i predvidanjima, dostupne usluge su:
Google Analytics, Predictions, Dynamic Links te A/B Testing. Usluge koriStene unutar ove
mobilne aplikacije su Firebase Authentication i Firebase Realtime Database.

4.2.Analiza skupa podataka za treniranje modela strojnog ucenja

Skup podataka, preuzet s [29], upotrijebljen je prilikom treniranja modela strojnog ucenja koji
je implementiran unutar ove aplikacije. Skup podataka je prijasnje obraden tako da su uklonjene
vrijednosti koje nedostaju, vrijednosti koje su znacajno odstupale od drugih te vrlo rijetke
kategorijske vrijednosti. Skup podataka se sastoji od 12 znacajki: spol (m/z), dob (numericka
vrijednost), hipertenzija (0/1), sréana bolest (0/1), bra¢ni status (da/ne), tip posla (drzavni
posao, nikada nije radio/la, privatni sektor, samozaposlen, rad s djecom), tip prebivalista
(ruralno/urbano), razina glukoze u krvi (numericka vrijednost), indeks tjelesne mase
(numericka vrijednost), status puSenja (bivSi pusac, pusa¢, nikada pusio/la, nepoznato) te
mozdani udar (0/1). Prema [29], u detaljima skupa podataka, moze se vidjeti za svaku znacajku

u postotcima razlicite statistike poput: jedinstvene vrijednosti, naj¢es¢e vrijednosti, srednje
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vrijednosti, standardna devijacija, broj vaze¢ih unosa, broj unosa koji nedostaju i druge.
Navedene statistike prikazane su u obliku grafova te primjer za jedan od statistika prikazan je
naslici 4.2. Skup podataka sastoji se od 4981 zapisa, od kojih 4733 rezultira da osoba nije imala
mozdani udar, a 248 da je osoba imala mozdani udar. Navedeni podaci naznacuju da je skup
podataka neuravnoteZen te da slu¢aj kada osoba nema mozdani udar predstavlja ve¢insku klasu.
Kako bi se skup podataka uravnoteZio, s ciljem poboljsanja performansi modela, koristi se jedna

od strategija za uravnoteZenje skupa podataka koja ¢e biti opisana u potpoglavlju 4.3.

# age

Age of patient

10235742 valid m 4981 100%
Count: 663 Mismatched o 0%
Missing m 0o 0%
Mean 43.4
Std. Deviation 22.7
Quantiles 0.08 Min
25 259
45 50%
61 75%
82 Max

Slika 4.2 Graf raspodjele dobi u skupu podataka predvidanja mozdanog udara

4.3. Razvoj, treniranje i ispitivanje modela strojnog ucenja

Skup podataka, detaljnije opisan u potpoglavlju 4.2, preuzet je u .csv formatu te isje¢ak koji

prikazuje informacije vezane za predvidanje mozdanog udara prikazan je slikom 4.3.

gender,age,hypertension,heart_disease,ever married,work_type,Residence_type,avg glucose level bmi,smoking_status,stroke
Male,67.0,0,1,Yes,Private,Urban,228.69,36.6,formerly smoked,1
Male,80.0,0,1,Yes,Private,Rural, 105.92,32.5,never smoked,1
Female,49.0,0,0,Yes,Private,Urban,171.23,34.4,smokes,1
Female,79.0,1,0,Yes,Self-employed,Rural, 174.12,24.0,never smoked,1
Male,81.0,0,0,Yes,Private,Urban,186.21,29.0,formerly smoked,1
Male,74.0,1,1,Yes,Private,Rural, 70.09,27.4,never smoked,1
Female,69.0,0,0,No,Private,Urban,94.39,22.8,never smoked,1
Female,78.0,0,0,Yes,Private,Urban,58.57,24.2,Unknown,1
Female,81.0,1,0,Yes,Private,Rural,80.43,29.7,never smoked,1
Female,61.0,0,1,Yes,Govt_job,Rural,120.46,36.8,smokes,1
Female,54.0,0,0,Yes,Private,Urban,104.51,27.3,smokes, 1
Female,79.0,0,1,Yes,Private,Urban,214.09,28.2,never smoked,1
Female,50.0,1,0,Yes,Self-employed,Rural, 167.41,30.9,never smoked,1
Male,64.0,0,1,Yes,Private,Urban,191.61,37.5,smokes, 1
Male,75.0,1,0,Yes,Private,Urban,221.29,25.8,smokes, 1
Female,60.0,0,0,No,Private,Urban,89.22,37.8,never smoked,1
Female,71.0,0,0,Yes,Govt_job,Rural,193.94,22.4 smokes,1
Female,52.0,1,0,Yes,Self-employed,Urban,233.29,48.9,never smoked,1
Female,79.0,0,0,Yes,Self-employed,Urban,228.7,26.6,never smoked,1

Slika 4.3 Isjecak skupa podataka za predvidanje mozdanog udara u .csv formatu

Kako bi se skup podataka koristio za razvoj, treniranje i ispitivanje unutar dizajnera (engl.
Designer) Azure Machine Learning Studija potrebno ga je prvo ucitati kao resurs. Nakon §to je

skup podataka ucitan, moze ga se koristiti tako da se resurs, iz kartice s podacima, povuce i
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ispusti na praznu povrSinu novoizradenog eksperimenta. S ciljem postizanja boljih rezultata,
dodaju se razli¢ite komponente koje transformiraju inicijalni skup podataka. Komponente
koristene u modelu koji je implementiran unutar ove aplikacije su: Edit Metadata, SMOTE,
Normalize Data, Split Data, Train Model, Score Model, Evaluate model te razli¢iti algoritmi

strojnog ucenja.

Edit Metadata komponenta sluzi za promjenu metapodataka povezanih sa stupcima u skupu
podataka. Postavke komponente ukljucuju postavljanje svih stupaca koji nisu numerickog tipa
na kategorijski tip kako bi se osiguralo da model strojnog ucenja ispravno prepoznao navedene
znacajke kao diskretne skupine te na taj nacin se sprjeCava pogreSna numericka interpretacija i

omogucava ispravna obrada podataka.

Problem neuravnotezenosti klasa rjeSava se primjenom SMOTE-a [30]. SMOTE (engl.
Synthetic Minority Oversampling Technique) statisti¢ka je tehnika za poveéanje broja slu¢ajeva
u skupu podataka na uravnoteZzen na¢in. Komponenta radi tako da generira nove instance iz
postoje¢ih manjinskih sluc¢ajeva — slucajeva kada korisnik je dobio mozdani udar. Nove
instance nisu samo kopija manjinskih slucajeva, ve¢ algoritam uzima uzorke iz prostora
znacajki za svaku ciljnu klasu i njezine najbliZe susjede te zatim generira nove primjerke Koji
kombiniraju znacajke ciljnog slucaja sa znacajkama njegovih susjeda. Za model koji se koristi
u aplikaciji, postavke SMOTE komponente ukljuc¢uju 700% postotak SMOTE-a te broj najblizih
susjeda — 1. Nakon postavljanja komponente na navedene postavke, generira se 1736 novih

instanci logicke jedinice (slucaj kada je korisnik dobio mozdani udar).

Normalize Data — cilj normalizacije je promijeniti vrijednosti numeric¢kih stupaca u skupu
podataka tako da koriste zajedni¢ku skalu bez narusavanja razlika u rasponima vrijednosti ili
da se izgube informacije. Postavke komponente ukljucuju primjenu ZScore transformacije na

stupce koji su numerickog tipa.

Split Data komponenta sluzi za razdvajanje podataka u skup za treniranje i skup za testiranje.
Skup podataka podijeljen je omjerom 70:30, pri ¢emu je 70% podataka koristeno za treniranje

moela, a preostalih 30% podataka za testiranje.

Train Model komponenta se koristi za treniranje klasifikacijskog ili regresijskog modela. Za
stupac oznake odabran je mozdani udar — stupac koji sadrzi rezultate koje model Koristi za

treniranje.
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Score Model komponenta se koristi za generiranje predvidanja pomocu treniranog

klasifikacijskog ili regresijskog modela.

Evaluate Model komponenta se koristi za mjerenje to¢nosti treniranog modela. Na temelju
pruzenog skupa podataka, koji sadrzi podatke generirane iz modela, komponenta izratunava

skup metrika evaluacije industrijskog standarda.

Prije nego §to je odabran konac¢ni algoritam, koji je koriSten unutar modela strojnog ucenja,
testirani su rezultati koriStenjem razli¢itih klasifikacijskih algoritama koje ukljucuju: Suma
odluke, pojacano stablo odluke, logisticka regresija te neuronska mreza. Na temelju rezultata,
odabran je algoritam pojac¢anog stabla odluke. Kona¢ni model strojnog ucenja prikazan je na

slici 4.4.

. brainstroke
V|1
{
—Batd outp
,_-If-r
4 Edit Metadata
edit_metadata
Results bstaast
~Sariples
S SMOTE
smote
Results Hatasst_ .
— Delaset
5, Mormalize Data )
A Two-Class Boosted Decision Tree “ nermalize dats
tweo_dass_boosted_decision_tres I
C Tral ""'.'"':"':I:.. Transformatio.
Untrainpd moded QN _ransioime =
| Za’:a:—c‘_
3 Split Data
split_data
Resulsefatas_ Result -
Untrsinkd mod..  Dagasst— Trsined modsl  Dsgzset
O O o O
@ Train Mode! =" | 2 Score Model
brain_stroke_train_model - zcore_model
C =
Trained-modd

|3 Evaluate Model

brain_stroks_svaluztz_modsl
Eveluation results
Slika 4.4 Model pojacanog stabla odluke

Prema [31], kako bi se provela objektivna evaluacija razli¢itih atributa u skupu podataka,
izraCunata je preciznost, odziv, F1-mjera i to¢nost. U zadatku binarne klasifikacije, TP, FP, TN

1 FN oznacavaju to¢ne pozitivne, lazne pozitivne, to¢ne negativne i lazne negativne slucajeve.
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TP oznacava broj pacijenata koji su dobili mozdani udar i koje je model to¢no prepoznao (engl.
true positive). TN oznacava broj pacijenata koji nisu dobili mozdani udar i koje je model to¢no
prepoznao (engl. true negative). FP oznacava broj pacijenata koji nisu dobili mozdani udar, a
model identificira kao da jesu (engl. false positive). FN oznacava broj pacijenata koji su dobili
mozdani udar, a model ih identificira kao da nisu (engl. false negative). Matrica zabune

prikazana je tablicom 4.1.

Tablica 4.1 Matrica zabune

Stvarni podaci

Dobio/la mozdani udar Nije dobio/la mozdani
udar
g .- Dobio/la mozdani udar TP FP
’% § Nije dobio/la mozdani FN ™
g - udar

Preciznost (engl. precision) se dobije jednadzbom (4-1), a definira se kao omjer to¢no

predvidenih primjera u odnosu na ukupne predvidene primjere.

TP

Preciznost = m (4-1)

Odziv (engl. Recall) se dobije jednadzbom (4-2), a predstavlja omjer to¢no predvidenih

primjera u odnosu na sve primjere u identificiranoj klasi.

odrin— TP
V= TP+ FN) (4-2)

F1-mjera (engl. F1-Score) se dobije jednadzbom (4-3), a definira se kao harmonijska sredina

preciznosti i odziva.

2 * Preciznost * Odziv
(Preciznost + 0dziv)

F1—mjera = (4-3)

Tocnost (engl. Accuracy) se dobije jednadzbom (4-4), a definira se kao omjer to¢no predvidenih

primjera u odnosu na ukupni broj primjera.
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Tocnost =

(TP +TN)

(TP + TN + FP + FN)

(4-4)

Tablica 4.2 prikazuje vrednovanje razmatranin modela dobivenih uz pomo¢ razvojnog

okruzenja Microsoft Machine Learning Studio.

Tablica 4.2 Vrednovanje razmatranih modela

Suma odluke Neuronska mreza Pojacano stablo odluke
Preciznost 0.867 0.8213 0.9412
Odziv 0.9232 0.6706 0.8737
F1-mjera 0.8942 0.6859 0.9062
Toc¢nost 0.9365 0.8213 0.9474

Rezultati evaluacije modela koji se koristi unutar aplikacije prikazani su na slici 4.5. S

podru¢jem ispod ROC (engl. receiver operating characteristic) krivulje od 0.98, model

pokazuje visoku sposobnost razlikovanja izmedu pozitivnih i negativnih klasa. Na grafu

preciznosti i odziva, preciznost od 0.941 i odziv od 0.874 pokazuju da model odrzava dobru

ravnotezu izmedu to¢nosti predvidanja pozitivnih slucajeva i sposobnosti prepoznavanja svih

stvarnih pozitivnih slu¢ajeva. To¢nost modela od 0.947 i F1-mjera od 0.906 dodatno potvrduju

njegovu sveukupnu ucinkovitost.

Nakon $to je razvijen model za procjenu rizika na mozdani udar, pokrece se proces objave

navedenog treniranog modela kako bi bio koriSten za predvidanja u stvarnom vremenu. Rezultat

navedene operacije je verzija modela koja je implementirana i izloZzena putem API-ja za

interakciju u stvarnom vremenu. Infrastruktura koja upravlja zahtjevima prema inferencijskoj

krajnjoj tocki (engl. Inference endpoint) i obraduje predvidanja prikazan je slikom 4.6.

22



ROC curve Precision-recall curve Lift curve

1 1 E00

0. o £ s
2 £
= 2
H 5 P
s 03 2 03 5 ano
-1 I} s
= & 2
o il
= o
=
0.2! 0.2: % 200
=
[} o o
o 0E 1 o oE 1 o 113 1
False positive rate Recall Pasitive rate
Threshold ee—) 0.5
reshe Actual
Accuracy 0947 - N
Precision  0.941
1 512 32
Recall 0874 T
s
F1Score  0.906 T
o
AUC 098 o 74 1397

Slika 4.5 Rezultati evaluacije implementiranog modela
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Slika 4.6 Infrastruktura inferencije u stvarnom vremenu

Prije nego $to se model implementirao u mobilnu aplikaciju, putem APl razvojnog okruzenja

Postman testirana je dobivena krajnja tocka slanjem POST zahtjeva kako bi se provjerilo kako
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razvijeni model reagira na razliCite ulaze te kako izgleda odgovor koji ¢e model vratiti.
Postmanu se predaje adresa krajnje tocke (pruzena od strane Microsoft Azure-a), metoda HTTP
zahtjeva (POST), zaglavlje (API klju¢ generiran od strane Microsoft Azure-a) te tijelo zahtjeva
koje sadrzi podatke koje ¢e se slati modelu za obradu. Programsko rjeSenje implementacije

postupka procjene rizika na mozdani udar prikazano je u potpoglavlju 4.6.2.

4.4 Postupak stvaranja preporuka za lijeCenje generativnhom umjetnom

inteligencijom

Postupak stvaranja preporuka za lijeCenje sastoji se od nekoliko koraka. Prvi korak je izrada
upita koji se, u slu¢aju mobilne aplikacije za procjenu rizika na mozdani udar, sastoji od poruke
koja trazi od modela da generira preporuke na temelju predanih podataka te podataka koji
ukljucuju korisnicke podatke iz profila i podatke koje je korisnik unio na zaslonu unosa

zdravstvenih podataka.

Nakon $to se upit sastavio, salje se OpenAl modelu putem HTTP POST zahtjeva na odredenu
API adresu krajnje toc¢ke (engl. endpoint). Poslani zahtjev sastoji se od upita, API kljuca
generiranog od strane OpenAl platforme te dodatnih parametara poput odabranog modela koji

¢e obraditi zahtjev, duljine poruke te broj odgovara.

Nakon §to je upit poslan, OpenAl model generira preporuku koja se vra¢a kao odgovor unutar
aplikacije. Navedeni odgovor se zatim, nakon spremanja u bazu podataka, dohvaca i obraduje
kako bi bio prikladno prikazan unutar aplikacije.

Programsko rjeSenje implementacije postupka stvaranja preporuka za lijeCenje generativnom

umjetnom inteligencijom prikazano je u potpoglavlju 4.6.3.
4.5.Programsko rjeSenje na strani korisnika

4.5.1. Registriranje korisnika

Prilikom unosa podataka potrebnih za izradu rac¢una, okida se metoda validateData, prikazana
slikom 4.7, koja provjerava ispravnost unesenih podataka. Ukoliko uneseni podaci nisu
ispravni, korisniku se prikazuje odgovarajuca poruka ispod polja za unos. Tipka za registriranje

je omogucena tek kada su svi unosi ispravni. Primjer validacije zaporke prikazan je slikom 4.8.
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firstNameResult. && lastNameResult. && emailResult.

~d: String): ValidationResult {

1D (2=.+\\d) (2=.%[

dPattern)))

Slika 4.8 Primjer validacije zaporke

Pritiskom na tipku ,,Register poziva se metoda register koja poziva metodu createUser,

prikazana slikom 4.9, predaju¢i joj unesenu adresu e-poste i zaporku.
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createUser(email: String, pa

Slika 4.9 Implementacija metode createUser

Ukoliko adresa e-poste nije prije registrirana, Firebase Authentication stvara novog korisnika i
dodaje ga u bazu podataka. Takoder, metodom saveUser prikazanoj na slici 4.10, korisnicki
podaci se spremaju u Realtime Database pod njegovim jedinstvenim klju¢em. Prije nego se
spreme korisni¢ki podaci, zaporka racuna se Sifrira koriste¢i metodu hashPassword. Nakon
uspjes$nog registriranja, Cisti se stanje zaslona za registriranje, korisniku se ispisuje poruka o

rezultatu te ga se usmjerava na zaslon prijave.
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savelUser(firstName: String, lastName: String, email: String, p ~d: String) {

reen.LoginScreen)

Slika 4.10 Spremanje korisni¢kih podataka u Realtime Database

4.5.2. Prijava korisnika

Prilikom unosa podataka potrebnih za prijavu u aplikaciju, vrsi se ista validacija podataka kao
na zaslonu za registriranje. Pritiskom na tipku ,,L0ogin“ poziva se metoda login prikazana slikom
4.11.

login() {
ithEmailAndP:

tate()

AppRouter.navigate reen.Hom

Slika 4.11 Implementacija metode login

Prijava u korisni¢ki ra¢un odvija se metodom signinWithEmailAndPassword kojoj se kao

parametri predaju unesena adresa e-poste i zaporka. Ukoliko je prijava uspje$na, poziva se
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metoda resetState koja Cisti stanje zaslona za prijavu te se korisnika usmjerava na glavni zaslon

aplikacije.
4.5.3. Izrada Korisni¢kog profila

Prije nego sto korisnik moze zapoceti s unosom zdravstvenih podataka, treba izraditi korisnicki
profil. Kada korisnik prvi put otvori profil, prikazuju mu se prazna polja koja treba popuniti.
Tipka za spremanje podataka omogucena je samo ako su svi elementi oznaceni ili popunjeni i
kada korisnik upali na¢in uredivanja. Kada se pritisne tipka za spremanje podataka poziva se
metoda saveProfileData, prikazana slikom 4.12, kojoj se prosljeduju podaci profila za
spremanje. Nakon izrade profila, korisniku se prikazuju njegovi podaci koji se dohvacaju

prilikom svakog odlaska na zaslon profila metodom getProfileData prikazanoj na slici 4.13.

eProfileData(

= Profi

toInt(), heartDisease, maritalStatus, residenceType, workType, smokingStatus

lue(profileData)

Slika 4.12 Spremanje korisnickog profila
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getProfileDd

{it ->

.child( .child( ).get().addOnSu Listener { data ->

p = data.exists()

profile = data.getValue(ProfileData::
profile?.let {

3

}.addOnFailurelistener {

Slika 4.13 Dohvacanje korisnickog profila

4.5.4. Unos zdravstvenih podataka

Nakon $to je korisnik izradio profil, moze krenuti s unosom zdravstvenih podataka. Zdravstveni
podaci se mogu unijeti proizvoljno puta. Kada korisnik otvori zaslon unosa zdravstvenih
podataka, prikazuju mu se prazna polja koja treba popuniti. Tipka za pohranu podataka je
omogucena samo ako su unosi svih polja ispravni. Ukoliko korisnik unese neispravnu
vrijednost u bilo koje polje, prikazuje mu se odgovarajuca poruka greske. Kada korisnik pritisne
tipku pohrane, poziva se metoda submitHealthReportData, prikazana slikom 4.14, kojoj se
predaju zdravstveni podaci iz forme te nakon Cega se vrSi procjena rizika na mozdani udar, a
nakon toga slanje upita OpenAi-ju. Metoda submitHealthReportData pokreée asinkrono
izvrSavanje navedenih zadataka unutar ViewModel-a koriste¢i korutine, kako se ne bi blokiralo
glavnu nit korisnickog sucelja. Dok korisnik ¢eka da se zadaci zavrSe, prikazuje mu se

pokazatelj obrade zahtjeva.
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submitHealthReportData(

healthReportData: HealthReportData

.launch {

Locale.

LthReportData, profileData)

profileData healthReportData

‘ompt (healthRecordPrompt) ?:

a = recommendation

= isAtRisk

current}").setValue(healthReportData)

Slika 4.14 Implementacija metode submitHealthReport

4.5.5. Pregled povijesti unosa podataka

Korisnik svoje rezultate moze pregledati u bilo kojemu trenutku odlaskom na zaslon povijesti.
Prilikom svakog odlaska na zaslon povijesti, poziva se metoda getHealthReportDates kako bi
se unosi mogli odgovarajué¢e azurirati. Ako korisnik nema prijasnjih unosa, ispisuje mu se
odgovarajuca poruka. Metoda getHealthReportDates, prikazana na slici 4.15, prikuplja datume
unosa te njihove pripadajuce podatke kako bi se mogli proslijediti zaslonu detalja rezultata na

koji se usmjerava pritiskom na tipku kartice rezultata.
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(healthReportDate dates.

date = healthReportDate.

healthReportDateslList.add(date)

Slika 4.15 Dohvacanje unosa zdravstvenih podataka
4.5.6. Odjava korisnika

Pritiskom na tipku ,,Log out®, poziva se metoda logOut koja korisnika odjavljuje iz korisnickog
racuna te ga se usmjerava na zaslon prijave gdje se moze ponovno prijaviti s postojecim ili

drugim korisni¢kim ra¢unom. Metoda logOut prikazana je slikom 4.16.

Slika 4.16 Implementacija metode logOut

4.5.7. Ponovno postavljanje zaporke

Ukoliko postoji unesena adresa e-poste, pritiskom na tipku slanja poziva se metoda
sendPasswordResetEmailRequest, prikazana na slici 4.17, unutar koje Firebase Auth na
navedenu adresu e-poste Salje poveznicu na kojoj se nalazi upute za ponovno postavljanje

zaporke.
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sendPasswordResetEmailRequest(email: String, onComplete: (String) -> Unit) {

irdResetEmail(email) .addOnCompletelistener { task ->

N
) 4

Slika 4.17 Implementacija metode za ponovno postavljanje zaporke

4.6.Programsko rjeSenje na strani posluzitelja

4.6.1. Pohrana podataka u Realtime Database

Nakon $to je korisnik izradio rac¢un, njegovi osnovni podaci su spremljeni u Realtime Database
pod ,Users“ granom pod njegovim jedinstvenim identifikatorom. Slika 4.18 prikazuje

arhitekturu osnovnih pohranjenih podataka u Realtime Databaseu.

https://graduationthesis-6ceaf-default-rtdb.europe-west1.firebasedatabase.app/
b Users
¥ t8aRkJjYaFejrVyjcgIzKHwCO1T2
email: "dario.vidovic@student ferit.hr"
firstName: "Dario”

healthReports

lastName: "Vidovi¢"

pas -d: "$2a$10$Ps6CDV/IJWRohWauhfyj.0VzCwvE4iit5pNW5BWpTPYeRzRoMS./6"

profile

Slika 4.18 Izgled pohranjenih podataka korisnickog racuna u Realtime Database

Nakon §to korisnik prvi put napravi racun, izraduje se nova pod grana imena ,,profile“. Svakim
sljede¢im odlaskom u profil, ako korisnik odluéi izmijeniti neki od podataka, nakon pritiska

tipke ,,Save®, azurira se grana profila. Grana profila prikazana je slikom 4.19.
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profile
age- 24

everMarried: "No’

gender: "Male”

heartDisease: "NO
residenceType: "Urban
smokingStatus: "Never smoked”

workType: "Private”

Slika 4.19 Izgled pohranjenih podataka korisni¢kog profila u Realtime Database

Kada korisnik krene s unosom zdravstvenih podataka, izraduje se nova pod grana imena
,,healthReports®. Unutar navedene grane, svakim unosom zdravstvenih podataka kreira se pod
grana koja u imenu ima healthReport i datum unosa. Grana healthReports prikazana je slikom
4.20.

- healthReports
7 healthReport-28-088-2024
atRisk:0

bmi: 24.221453287197235

hypertension: 0

recommendation: "Based on your profile and health parameters, here are some recommendations for maintaining your overall health: 1. Maintain a he

systolicBloodPressure: 125

weight: 70

Slika 4.20 Izgled pohranjenih podataka korisni¢kih unosa zdravstvenih podataka u Realtime
Database

4.6.2. Procjena rizika na mozdani udar modelom strojnog ucenja

Kada korisnik pritisne na tipku ,,Submit®, nakon pohrane zdravstvenih podataka u Realtime
Database, poziva se metoda sendPredictionData kojoj se prosljeduju zdravstveni podaci te
podaci iz profila. Prije nego $to se posalje zahtjev na Azure-ovu krajnju tocku, odredeni podaci
se mapiraju kako bi odgovarali podacima iz skupa podataka prema kojemu je raden model
strojnog ucenja. Nakon slanja zahtjeva, ako je odgovor uspjesan, iz odgovora se izvlaci rezultat
procjene rizika —scored_labels. Ovisno o rezultatu zahtjeva, korisniku se ispisuje odgovarajuca

poruka na ekran. Opisana metoda procjene rizika prikazana je na slikama 4.21 i 4.22.
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sendPredictionDatal(

azurelnputRe

?.firstOrNUll()?

Slika 4.22 Procjena rizika za mozdani udar - 2.dio

?.toInt()
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4.6.3. Postupak stvaranja preporuka generativnom umjetnom inteligencijom

Nakon $to se zavrsi procjena rizika na mozdani udar, priprema se upit za OpenAl. Upit za
OpenAl se sastoji od poruke koja ukljucuje korisnicke unesene zdravstvene podatke te podatke
iz profila. Zahtjev koji se Salje OpenAl-u sastoji se od sljedec¢ih podataka: OpenAl model koji
¢e se koristiti za generiranje preporuka, poruka koja se $alje modelu — upit s ulogom korisnika,
broj tokena koji model moze generirati kao odgovor te broj ponudenih odgovora. Nakon §to se
izradi zahtjev, Salje se OpenAl-u. Ovisno o0 rezultatu zahtjeva, korisniku se ispisuje
odgovarajuca poruka na ekran. Opisana metoda Slanja upita, koja sadrzava opisanu proceduru

generiranja preporuka — sendHealthDataPrompt, prikazana je slikom 4.23.

sendHealthDataPrompt(prompt: String): String? {

prompt))

fitInstance.getRetrofitInstance().getRecommendation( request)
S 5
J 1

?.firstOrNUll()?. 2. ?2.trim()

Slika 4.23 Generiranje poruka
4.6.4. Ponovno postavljanje zaporke
Kada korisnik posalje zahtjev za ponovno postavljanje zaporke, ukoliko adresa e-poste postoji,
Firebase Auth salje korisniku poveznicu prikazanu na slici 4.24. Nakon $to korisnik otvori

poveznicu prikazuje mu se forma prikazana na slici 4.25. Nakon unosa nove zaporke i pritiska

na tipku ,,Save*, korisnik se moze prijaviti u racun s novo postavljenom zaporkom.
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Hello,

Follow this link to reset your graduationthesis-6cea0 password for your dario.vidovic@student.ferit.hr account.

aUxoeGxyCsrhAoSNegFqo&lang=en

If you didn't ask to reset your passwerd, you can ignore this email.
Thanks,

Your graduationthesis-6cea0 team

Slika 4.24 Poveznica za ponovno postavljanje zaporke

Reset your password

for dario.vidovic@student.ferit.hr

New password ©

SAVE

Slika 4.25 Forma za ponovno postavljanje zaporke
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5. PRIKAZ RADA | NACIN KORISTENJA MOBILNE APLIKACIJE

Ovo poglavlje prikazuje nacin koriStenja mobilne aplikacije prolaze¢i kroz sve zaslone
prikazujuéi implementirane funkcionalnosti. Isto tako, testira se rad aplikacije unosom razli¢itih

korisnickih podataka.
5.1.Nacin koristenja mobilne aplikacije

Prilikom otvaranja mobilne aplikacije korisniku se pojavljuje zaslon prijave sa poljima za unos
adrese e-poste i zaporke, porukom za ponovno postavljanje zaporke te porukom za registriranje.
Ukoliko je korisnik zaboravio zaporku svog racuna, odabirom poruke ,,Forgot your password?*
odlazi na zaslon ponovnog postavljanja zaporke koji sadrzi polje za unos adrese e-poste te tipke
za slanje zahtjeva. Nakon unosa adrese e-poste i pritiska tipke ,,Submit®, ukoliko postoji racun
s unesenom adresom, korisnik na adresi e-poste dobiva poveznicu na kojoj moze ponovno
postaviti zaporku. Ukoliko korisnik nema izraden racun u aplikaciji, odabirom poruke
,,Register odlazi na zaslon registriranja gdje se za izradu racuna treba unijeti ime, prezime,
adresa e-poste, zaporka te potvrda zaporke. Nakon uspjesnog izradenog rac¢una, korisniku se
otvara zaslon prijave gdje unosom podataka racuna prijavljuje se u aplikaciju. Kada se korisnik
uspjesno prijavi u aplikaciju, otvara mu se glavni zaslon aplikacije koji se sastoji od naslova
dobrodoslice te sljedecih kartica: profil, dodavanje zdravstvenih podataka, povijest te odjava iz
aplikacije. Za unos zdravstvenih podataka, korisnik treba prvo izraditi racun pritiskom na tipku
kartice ,,Profile”. Kada korisnik prvi put otvori zaslon profila, treba popuniti svoje osobne
podatke. Nakon popunjavanja podataka profila, svakim sljede¢im odlaskom na zaslon profila,
korisnik ima opciju azurirati svoje podatke pritiskom na tipku ,,Edit*. Nakon S§to je profil
izraden, korisnik moZe popunjavati zdravstvene podatke. Pritiskom na tipku kartice ,,Add health
report®, korisniku se otvara zaslon na kojemu popunjava formu zdravstvenih podataka. Nakon
popunjavanja forme i pritiska tipke ,,Submit®, korisniku se na temelju osobnih i zdravstvenih
podataka generira procjena rizika na mozdani udar te odgovarajuce preporuke. Uvid u navedene
podatke, zajedno sa unesenim zdravstvenim podacima, korisnik ima na zaslonu povijesti na
kojeg moze doci pritiskom na tipku kartice ,,History*. Ako korisnik Zeli izraditi novi korisnicki

racun ili odjaviti se iz postojeceg, to moze uciniti pritiskom na tipku kartice ,,Log out*.
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5.2.1spitivanje rada mobilne aplikacije

5.2.1. Prijava korisnika

Prilikom pokretanja mobilne aplikacije, prikazuje se pocetni zaslon aplikacije — zaslon prijave,
prikazan na slici 5.1. U slucaju da je korisnik izgubio pristup zaporci svog ra¢una, moze je
ponovno postaviti odlaskom na zaslon ponovnog postavljanja zaporke, prikazan na slici 5.2,

pritiskom na poruku ,,Forgot your password?*.

Login

E-mail

8 Password o

Don't have an account? Register

Slika 5.1 Zaslon prijave

Enter your email

E-mail

Slika 5.2 Zaslon ponovnog postavljanja zaporke
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5.2.2. Registriranje korisnika

Ukoliko korisnik nije prethodno izradio korisni¢ki ra¢un, moze ga izraditi na zaslonu
registriranja, koji je prikazan na slici 5.3, na koji se moze do¢i sa zaslone prijave pritiskom na
,,Register dio poruke. Nakon unosa podataka i pritiska na tipku ,,Register®, ako je registriranje

uspjesno, korisnika se usmjerava na zaslon prijave.

Create an account

= First name

= Lastname

‘ E-mail ‘

‘ 8 Password LN
‘ 8 Confirm password Q‘

Already have an account? Login

Slika 5.3 Zaslon registriranja

5.2.3. lzrada korisni¢kog profila

Nakon $to se korisnik prijavio u aplikaciju, otvara se glavni zaslon aplikacije prikazan na slici

5.4. Prije nego S$to korisnik moze zapoceti s unosom zdravstvenih podataka, treba izraditi profil.

Zaslon izrade profila prikazan je slikama 5.5 5.6.
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Hello, Dario!

PROFILE
Edit your profile settings - at
any time!

ADD HEALTH REPORT
Record your health data -
with fast results!

HISTORY
Access all your past reports
- at one place!

LOG OUT
Leaving so soon?

] (@] <

Slika 5.4 Glavni zaslon aplikacije

Profile @GP ©, Mals

O Female
Gender
Mal
O Male Age
O Female
Heart disease
Q VYes
Age
QO No
Heart disease
Ever married
O Yes
O VYes
O No
O No
Ever married
O Yes Work type -
yp
O R Residence type
O Rural
Work type L2
QO urban
Residence type
O Rural Smoking status -
O Urban
1l (@} < il (@} <

Slika 5.5 Zaslon izrade profila - 1.dio Slika 5.6 Zaslon izrade profila - 2.dio



Nakon $to je korisnik popunio i spremio osobne podatke, svakim sljede¢im odlaskom u profil
prikazuju mu se njegovi podaci koje moze azurirati u bilo kojem trenutku pritiskom na tipku
,Edit”. Pritiskom na tipku ,,Edit*, forma za unos podataka omogucuje korisniku izmjenu bilo

kojeg od prikazanih parametara. Zaslon profila s popunjenim podacima prikazan je slikama 5.7
i 5.8.

e 92% 0

Profil ©
- O Female
Gender
@ Male
O Female
Heart disease
O Yes
@ No
Heart disease
Ever married
O Yes O Yes
@ No
® No
Ever married
O Yes
@ Ro Residence type
@ Rural
O Urban
Residence type
@ Rural
O Urban
(@] < ® <
Slika 5.7 Zaslon profila - 1. dio Slika 5.8 Zaslon profila - 2. dio

5.2.4. Unos zdravstvenih podataka

Nakon $to je korisnik izradio profil, moZe zapoceti s unosom zdravstvenih podataka. Na zaslon
unosa zdravstvenih podataka, prikazan na slici 5.9, usmjerava se korisnika pritiskom na tipku
kartice ,,Add health report“. Nakon $to korisnik unese zdravstvene podatke i pritisne na tipku

,»oubmit®, korisniku se prikazuje poruka o uspjesnosti obrade zahtjeva.
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Rl 89%E

° Add health report

‘ Systolic blood pressure [mmHg]

Height [m]

Weight [kg]

Diastolic blood pressure [mmHg] ‘
Blood glucose [mg/dL] ‘

Slika 5.9 Zaslon unosa zdravstvenih podataka

5.2.5. Pregled povijesti unosa podataka

Na zaslon povijesti rezultata, prikazan na slici 5.10, usmjerava se korisnika pritiskom na tipku
kartice ,,History*. Ukoliko korisnik nije napravio ni jedan unos podataka, prikazuje mu se
poruka ,,No added health records yet.“ prikazana na slici 5.11. Ukoliko korisnik ima zabiljezene
unose podataka prikazuju se kartice rezultata koje se sastoje od datuma, procjene rizika te tipke

koja vodi na detalje rezultata. Zaslon detalja rezultata prikazan je na slikama 5.12 i 5.13.
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° History

27.08.2024

You are not at risk of brain .

stroke!

il (@] <

Slika 5.10 Zaslon povijesti sa
zabiljeZzenim podacima

il 92%m

€ 27.08.2024

Systolic blood pressure [nmHg]
120
Diastolic blood pressure [nmHg]
80
Height [m]
1.70
Weight [kg]
72

Blood glucose [mg/dL]
85.00

You are not at risk of brain
stroke!

Recommendations

Based on your profile and health parameters,
here are some general recommendations:

1. Maintain a healthy diet: Focus on
consuming a balanced diet with plenty of
fruits, vegetables, whole grains, lean proteins,
and healthy fats. Limit processed foods,
sugary drinks, and excessive salt intake.

2. Stay physically active: Aim for at least 150
minutes of moderate-intensity aerobic
exercise each week, such as brisk walking,
cycling, or swimming. Incorporate strength

il (@] <

Slika 5.12 Zaslon rezultata 1.dio

° History

No added health records
yet.
I () <

Slika 5.11 Zaslon povijesti bez
zabiljezenih podataka

R NP

1. Maintain a healthy diet: Focus on
consuming a balanced diet with plenty of
fruits, vegetables, whole grains, lean proteins,
and healthy fats. Limit processed foods,
sugary drinks, and excessive salt intake.

2. Stay physically active: Aim for at least 150
minutes of moderate-intensity aerobic
exercise each week, such as brisk walking,
cycling, or swimming. Incorporate strength
training exercises at least twice a week.

3. Manage stress: Practice relaxation
techniques such as deep breathing,
meditation, yoga, or mindfulness to reduce
stress levels.

4. Get regular health check-ups: Even though
you do not have heart disease currently, it is
important to keep track of your blood
pressure, BMI, and glucose levels regularly
and consult with a healthcare provider if
needed.

5. Stay hydrated: Drink an adequate amount
of water throughout the day to support overall
health and well-being

6. Limit alcohol consumption: If you drink
alcohol, do so in moderation as excessive
alcohol intake can have negative effects on
your health.

Remember to always consult with a
healthcare provider before making any
significant changes to your lifestyle based on
recommendations.

1] (@] <

Slika 5.13 Zaslon rezultata 2.dio



5.2.6. Tamni nadin rada aplikacije

Aplikacija podrzava svijetli i tamni nacin rada. Ukoliko korisnik promijeni temu mobilnog

uredaja na tamni nacin rada, boje unutar aplikacije odgovarajuée se azuriraju. Primjer jednog

od zaslona aplikacije u tamnom nacinu rada prikazan je slikom 5.14.

10:54

Hello, Dario!

PROFILE
Edit your profile settings - at
any time!

ADD HEALTH REPORT
Record your health data -
with fast results!

HISTORY
Access all your past reports
- at one place!

LOG OUT
Leaving so soon?

Al 92% 0

)

Slika 5.14 Glavni zaslon aplikacije u tamnom nacinu rada

5.3.Analiza programskog rjeSenja i rezultata ispitivanja

aplikacije

5.3.1. Ispitni slucaj 1

mobilne

Podaci koristeni za prvi ispitni slucaj prikazani su tablicama 5.1 i 5.2. Pregled rezultata za

navedene podatke prikazan je prema slikama 5.15 1 5.16.

Tablica 5.1 Podaci korisni¢kog profila za 1. ispitni slucaj

PODACI KORISNICKOG PROFILA

Spol M
Dob 67
Sréana bolest Da
Da

Bio/la u braku

Tip posla

Privatna djelatnost

Tip prebivalista

Urbano podrucje

Status pusenja

Bivsi pusac
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Tablica 5.2 Zdravstveni podaci za 1. ispitni slucaj

ZDRAVSTVENI PODACI

Hipertenzija

Ne

Razina glukoze u krvi [mg/dL]

228.69

Indeks tjelesne mase

36.48

€ 27.08.2024

Systolic blood pressure [nmHg]
125
Diastolic blood pressure [nmHg]
65
Height [m]
1.76
Weight [kg]
113
Blood glucose [mg/dL]
228.69

You are at risk of brain
stroke!

Recommendations

Based on your profile and health parameters,
here are some recommendations:

1. Monitor your glucose levels regularly and
work with a healthcare provider to manage
and control your diabetes. Consider
incorporating more whole foods and reducing
processed and sugary foods in your diet.

2. Incorporate regular physical activity into
your routine to help manage your weight and
improve heart health. Aim for at least 150
minutes of moderate intensity exercise per

1 O <

Slika 5.15 Rezultati za 1. ispitni slucaj 1.dio

Based on your profile and health parameters,
here are some recommendations:

1. Monitor your glucose levels regularly and
work with a healthcare provider to manage
and control your diabetes. Consider
incorporating more whole foods and reducing
processed and sugary foods in your diet

2. Incorporate regular physical activity into
your routine to help manage your weight and
improve heart health. Aim for at least 150
minutes of moderate intensity exercise per
week, such as walking, swimming, or cycling.

3. Quit smoking completely to further reduce
your risk of heart disease and other related
health issues. Consider seeking support from
a healthcare provider or smoking cessation
program,

4. Monitor your blood pressure regularly and
continue to maintain a healthy diet low in
sodium and saturated fats. Consider
consulting with a healthcare provider about
medication options to help manage your
blood pressure.

5. Stay connected with your support system,
including your spouse and healthcare
providers, to ensure you are receiving the
necessary care and guidance for managing
your heart disease and overall health.

Remember to always consult with a
healthcare provider before making any
significant changes to your lifestyle or
treatment plan.

Il @) <

Slika 5.16 Rezultati za 1. ispitni slucaj

2.dio

Procjena rizika na mozdani udar i generirana preporuka odgovaraju ocekivanim rezultatima

temeljenim na osobnim i zdravstvenim unesenim podacima.

5.3.2. Ispitni slucaj 2

Podaci koristeni za prvi ispitni slucaj prikazani su tablicama 5.3 i 5.4. Pregled rezultata za

navedene podatke prikazan je prema slikama 5.17 i 5.18.
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Tablica 5.3 Podaci korisnickog profila za 2. ispitni slucaj

PODACI KORISNICKOG PROFILA

Spol Z
Dob 23
Sréana bolest Ne
Bio/la u braku Ne

Tip posla

Privatna djelatnost

Tip prebivalista

Urbano podrugje

Status pusenja

Nepusac

Tablica 5.4 Zdravstveni podaci za 2. ispitni slucaj

ZDRAVSTVENI PODACI

Hipertenzija Ne
Razina glukoze u krvi [mg/dL] 94.09
Indeks tjelesne mase 21.87

27.08.2024

Systolic blood pressure [nmHg]
120
Diastolic blood pressure [mmHg]
80
Height [m]
1.60
Weight [kg]
56

Blood glucose [mg/dL]
94.09

Heignt [m]
1.60
Weight [kg]
56

Blood glucose [mg/dL]
94.09

You are not at risk of brain
stroke!

Recommendations

Based on your profile and health parameters,
here are some general recommendations:

1. Maintain a healthy diet rich in fruits,
vegetables, whole grains, and lean proteins to
support your overall health.

2. Aim for regular physical activity, such as
aerobic exercise and strength training, to keep
your heart healthy and maintain a healthy

BMI

3. Continue to monitor your blood pressure
and glucose levels regularly to ensure they
stay within healthy ranges

1 O <

You are not at risk of brain
stroke!

Recommendations

Based on your profile and health parameters,
here are some general recommendations:

1. Maintain a healthy diet rich in fruits,
vegetables, whole grains, and lean proteins to
support your overall health.

2. Aim for regular physical activity, such as
aerobic exercise and strength training, to keep
your heart healthy and maintain a healthy
BMI.

3. Continue to monitor your blood pressure
and glucose levels regularly to ensure they
stay within healthy ranges

4. As a non-smoker, continue to avoid
smoking to reduce your risk of developing
heart disease and other health complications.
5. Consider stress management techniques
such as mindfulness meditation or yoga to
promote overall well-being.

6. Stay informed about your health and
consider regular check-ups with a healthcare
provider to ensure you are on track with your
health goals.

1l O <

Slika 5.17 Rezultati za 2. ispitni slucaj 1.dio Slika 5.18 Rezultati za 2. ispitni slucaj 2.dio




Procjena rizika na mozdani udar i generirana preporuka odgovaraju o¢ekivanim rezultatima

temeljenim na osobnim i zdravstvenim unesenim podacima.

5.3.3. Ispitni slucaj 3
Podaci korisSteni za prvi ispitni slucaj prikazani su tablicama 5.5 i 5.6. Pregled rezultata za

navedene podatke prikazan je prema slikama 5.19 i 5.20.

Tablica 5.5 Podaci korisni¢kog profila za 3. ispitni slucaj

PODACI KORISNICKOG PROFILA

Spol M
Dob 32
Sréana bolest Ne
Bio/la u braku Da
Tip posla DrZavni posao
Tip prebivalista Ruralno podrucje
Status pusenja Pusac

Tablica 5.6 Zdravstveni podaci za 3. ispitni slu¢aj

ZDRAVSTVENI PODACI

Hipertenzija Ne
Razina glukoze u krvi [mg/dL] 62.6
Indeks tjelesne mase 25
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il 68% @

€ 27.08.2024

Systolic blood pressure [nmHg]
115
Diastolic blood pressure [mmHg]
75
Height [m]
1.80
Weight [kg]
81

Blood glucose [mg/dL]
62.60

You are not at risk of brain
stroke!

Recommendations

Based on your profile and health parameters,
here are some recommendations for you:

1. Quit smoking: Given your current smoking
status, quitting smoking would greatly benefit
your overall health and reduce your risk of
developing heart disease in the future.

2. Maintain a healthy weight: Your BMI of 25.0
is in the normal range, but it's important to
continue to eat a balanced diet and stay
active to maintain a healthy weight
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Based on your profile and health parameters,
here are some recommendations for you:

1. Quit smoking: Given your current smoking
status, quitting smoking would greatly benefit
your overall health and reduce your risk of
developing heart disease in the future.

2. Maintain a healthy weight: Your BMI of 25.0
is in the normal range, but it's important to
continue to eat a balanced diet and stay
active to maintain a healthy weight.

3. Monitor your glucose levels: With a glucose
level of 62.6, it's important to continue
monitoring your levels regularly and consult
with a healthcare provider if necessary.

4. Stay active: Being in a government job in a
rural area may limit your physical activity, so
try to incorporate exercise into your daily
routine, such as walking or biking.

5. Eat a balanced diet: Make sure to consume
a nutritious diet rich in fruits, vegetables,
whole grains, and lean proteins to support
your overall health.

6. Regular health check-ups: Even though you
don't have heart disease currently, it's
important to continue with regular health
check-ups to monitor your blood pressure and
overall health.

Remember to always consult with a
healthcare provider before making any
significant changes to your lifestyle or health
routine.
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Procjena rizika na mozdani udar i generirana preporuka odgovaraju oc¢ekivanim rezultatima

temeljenim na osobnim i zdravstvenim unesenim podacima.
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6. ZAKLJUCAK

U diplomskom radu opisan je na¢in rada mozga, mozdani udar te ¢cimbenici rizika obolijevanja
od mozdanog udara. Nakon toga, osmiSljena je i razvijena mobilna aplikacija za procjenu i
pracenja rizika od mozdanog udara klasifikacijskim postupcima strojnog u¢enja i generativnom
umjetnom inteligencijom. Procjena rizika za mozdani udar odvija se klasifikacijskim
postupkom pojacanog stabla odluke. Osim postupka pojacanog stabla, koristio se i postupak
stabla odluke i postupak neuronske mreze. Nakon vrednovanja razmatranih modela, utvrdilo se

da pojacano stablo odluke daje najbolje rezultate.

Aplikacija je razvijena unutar integrirane razvojne okoline Android Studio zajedno s jezikom
Kotlin. Pomocu Kotlina, implementirane su sve opisane funkcionalnosti mobilne aplikacije dok
je za izradu samog dizajna aplikacije koriSten Jetpack Compose. Spremanje podataka
realizirano je koriStenjem baze podataka Firebase Realtime Database, a upravljanje
autentikacijom korisnika osigurano je od strane Firebase Authentication. Za izradu modela
strojnog ucenja, koji procjenjuje rizik na mozdani udar, korisStene su usluge Microsoft Azure

platforme, a za generiranje preporuka koristi se APl OpenAl modela.

Ispitivanje rada mobilne aplikacije provedeno je kroz tri korisni¢ka slucaja prilikom kojih se
testirala procjena rizika na razli¢ite unesene parametre te preporuke koje generira OpenAl
model sukladno korisnickom sveukupnom zdravstvenom stanju. Rezultati korisnickih slucajeva
upucuju da aplikacija ispravno procjenjuje i prati rizik od mozdanog udara klasifikacijskim

postupcima strojnog ucenja i generativnom umjetnom inteligencijom.

Aplikacija je izradena s fleksibilnos¢u koja omoguéava jednostavne dorade poput prilagodbe
modela OpenAl APl-ja ili koristenje drugih klasifikacijskih postupaka strojnog uéenja kako bi
procjena rizika bila preciznija. Takoder, aplikacija se moze dodatno unaprijediti

implementacijom podrske za vise jezika.
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SAZETAK

U ovom diplomskom radu razvijena je aplikacija za procjenu i pracenje rizika klasifikacijskim
postupcima strojnog ucenja i generativnom umjetnom inteligencijom. Mobilna aplikacija
ostvarena je pomocu integrirane razvojne okoline Android Studio zajedno s jezikom Kotlin. Za
izradu korisni¢kog sucelja koristen je okvir Jetpack Compose. Za izradu korisnickog racuna
koristen je Firebase Auth, a za pohranu osobnih i zdravstvenih podataka Firebase Realtime
Database. Za klasifikaciju su kori$teni postupci Sume odluke, pojaanog stabla odluke i
neuronske mreze te je na temelju rezultata vrednovanja za implementaciju odabran algoritam
pojacanog stabla odluke. Procjena rizika odvija se putem modela izradenog unutar Microsoft
Azure Machine Learning Studija, a generiranje preporuka slanjem upita OpenAi modelu.
Pohranjeni korisni¢ki osobni podaci zajedno s unesenim zdravstvenim podacima koriste se pri
procjeni rizika od mozdanog udara i generiranju preporuka od strane OpenAi-ja. Ispitivanje
mobilne aplikacije provedeno je kroz razne korisnic¢ke slucajeve prilikom cega je testirana i

utvrdena njena to¢nost koristenjem razli¢itih korisnickih podataka.

Kljuéne rijeci: generativna umjetna inteligencija, klasifikacija, mobilna aplikacija, mozdani

udar, strojno ucenje, procjena rizika.
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ABSTRACT

Development of a mobile application for the assessment and monitoring of stroke risk

using machine learning classification and generative Al

In this thesis, an application for risk assessment and monitoring using classification machine
learning techniques and generative artificial intelligence has been developed. The mobile
application was created using the Android Studio integrated development environment along
with the Kotlin programming language. The user interface was designed using the Jetpack
Compose framework. For user account management, Firebase Auth was used, while personal
and health data are stored in Firebase Realtime Database. Classification was performed using
decision tree, boosted decision tree, and neural network techniques, with the boosted decision
tree algorithm being selected based on the results. Risk assessment is conducted through a
model developed within Microsoft Azure's Machine Learning Studio, and recommendations
are generated by querying the OpenAl model. Stored user personal data, along with entered
health data, are used in the risk assessment for stroke and in generating recommendations by
OpenAl. The mobile application was tested through various user cases, evaluating its accuracy

using different user data.

Keywords: generative artificial intelligence, classification, mobile aplication, stroke, machine

learning, risk assessment.
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