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ZASTOSOWANIE SIECI NEURONOWEJ DO PROGNOZOWANIA
WYLECZENIA CHORYCH Z NOWOTWOREM NEREK

Streszczenie. W artykule przedstawiono proces projektowania sieci neuronowej
przeznaczonej do dawania rokowan odnosnie do trwalego wyleczenia pacjentéw z
nowotworem nerki. W szczeg6lnosci opisano poszukiwanie sieci optymalnej pod
wzgledem jej architektury, parametréw uzytych do jej uczenia oraz funkcji przejsé
neuronéw. Omoéwiono réwniez wady i zalety wielowymiarowej optymalizacji auto-
matycznej i optymalizacji genetycznej.

USE OF NEURAL NETWORK TO RECOVERY PROGNOSIS FOR
PATIENTS WITH RENAL CANCER

Summary. In the article, we present the design of the neural network, used to pre-
dict the durable recovery for patients with renal cancer. In particular we describe proc-
ess of looking for optimal network in terms of its architecture, training parameters
and neuron transfer functions. We also discuss the advantages and disadvantages of
multidimensional automatic optimization and genetic optimization.

1. Wprowadzenie

Sztuczne sieci neuronowe stanowig alternatywny wobec architektur von Neumanowskich
paradygmat przetwarzania informacji. Podstawowa ich zaletgjest mozliwo$¢ zastosowania do

rozwigzywania problemoéw, dla ktérych doktadne algorytmy nie sg znane. Wystarczy zgroma-
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dzi¢ wystarczajaco duzo reprezentatywnych przyktadéw, by na ich podstawie wytrenowacd
sie¢. Typowym problemem, ktéry nie daje sie tatwo zalgorytmizowa¢, jest okreslenie roko-
wan co do stanu zdrowia pacjentéw, na podstawie zespotu wskaznikéw medycznych. Zasto-
sowaniu sieci neuronowych do szczegélnego przypadku, sposréd tego typu zadan, poswieco-
na jest niniejsza praca. Poniewaz, w praktycznych zastosowaniach prognozujgcych prawie
wytgcznie stosuje sie architektury feed-forward z jedng warstwag neuronéw ukrytych (rys.1),
uczone metodg wstecznej propagacji btedu, skoncentrowano sie na takich sieciach, czynigc
wyjatek tylko w metodzie uczenia, gdzie przy okazji rozpatrywania algorytméw genetycz-
nych, w dwéch przypadkach, zrezygnowano ze szlifowania metodg back-propagation.

Rys.l. Sie¢ neuronowa typu feed-forward z jedng warstwg ukryta
Fig. 1. Feed-forward neural network with one hidden layer

Przyjmujac ponizsze oznaczenia:

* neti - pobudzenie sieciowe i-tego neuronu
¢ ai- aktywacja i-tego neuronu

¢« O, - wyjscie i-tego neuronu

. waga potaczenia od neuronuj do i,

w sieciach tego typu, dziatanie el. przetwarzajacych (rys. 2.), zdefiniowane jest wzorem (4).

Rys. 2. Schemat neuronu
Fig. 2. Neuron scheme

neti = TIWj Oj (@]

Ai - A (net,) (@]
0,=TF (A)) (3)
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zbierajac:

O, =TF (A (LjWijOj)) (4)

2. Zdefiniowanie problemu

W ostatnich latach, w zachodnich czasopismach dedykowanych zastosowaniom informa-
tyki w badaniach medycznych, pojawito sie sporo artykutéw dotyczacych powstania sieci
neuronowych przydatnych w prognozowaniu w urologii (np. [1, 2, 3]). Mimo tego nie wy-
czerpujg one wielu choréb, z jakimi styka sie urolog w swej pracy, co wiecej, w przypadku
kazdej choroby mozna postawi¢ mnéstwo pytan (a sie¢ potrafi odpowiedzieé¢ tylko na jedno
konkretne, dla ktérego zostata przygotowana). Niektére z nich wykorzystujg do swej diagno-
zy zestawy wskaznik6éw, nie oznaczane w Polsce. Ponadto sieci uczone w Stanach Zjedno-
czonych i dajace tam doskonate rezultaty co do trafnosci prognoz, nie muszg sobie radzi¢ tak
dobrze w Polsce, choéby ze wzgledu na inne nawyki zywieniowe spoteczenstwa, inny stopien
zanieczyszczenia powietrza, inne uwarunkowania genetyczne pacjentéw. Dlatego postanowi-
liSmy zaprojektowaé, nauczy¢ i zoptymalizowaé¢ witasng sie¢, uczong na przyktadzie pacjen-
téow leczonych w Specjalistycznym Szpitalu nr 1w Bytomiu.

Pytanie, na ktére sie¢ miata odpowiada¢, zostalo zaproponowane przez specjaliste urolo-
ga, dr n. med. S. Letkiewicza, tak, by ewentualnie, w przypadku odpowiednio duzej trafnosci
odpowiedzi, mogty one byé pomocne w praktyce lekarskiej. Pytanie dotyczy¢ miato rokowan
co do trwalego wyleczenia pacjentéw z jasnokomdérkowym nowotworem nerki. Uzyskanie
wiarygodnej odpowiedzi na tak postawione pytanie, moze wspoméc lekarza w jego ocenie
stanu zdrowia pacjenta, dzieki czemu mozliwy bedzie wybér wtasciwszego sposobu dalszego
leczenia, poczawszy od obserwacji i nieszkodliwych lekéw, w wypadku oséb, dla ktérych
rokowania sg pomys$ine, az po zastosowanie lekdw z silnym dziataniem ubocznym czy wrecz

leczenia eksperymentalnego, u pacjentéw, ktérych chorobajestjuz b. mocno zaawansowana.

3. Przygotowanie danych

Do opisu stanu zdrowia pacjentéw wybrano 13 danych wejSciowych: wiek pacjenta (w
latach), pte¢ (0-kobieta, 1-mezczyzna), faza T (1-4), faza N (0-3), faza M. (0-2), nefrektomia
(0-brak, 1-byta), przerzuty do ptuc (0-brak, 1-byly), przerzuty do kosci (0-brak, 1-byly), faza
G (0-3), rozmiar guza (w centymetrach), chemioterapia (0-brak, 1-byta), hormonoterapia (0-
brak, 1-byta), radioterapia (0-brak, 1-byita)

Wartoscig wyjsciowg stanowita dwuwartosciowa informacja o tym, czy dana osoba zo-

stata trwale wyleczona, czy tez nie, zdobyta z perspektywy historycznej. Préby bardziej
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szczegdtowego stopniowania odpowiedzi sieci natrafiaty na przeszkode w postaci braku jed-
noznacznych kryteriéw oceny, a co za tym idzie, przenosityby do wzorcéw uczacych wiedze
eksperta, zamiast rzeczywistych faktow.

Tak zaprojektowane dane zebrano dfa 113 oséb. Podzielono je na trzy zbiory: uczacy (83
osoby), testowy (9 oséb), testowy rozszerzony (9 oséb z testowego + 21 o0sdéb). Potrzeba
stworzenia trzech zbioréw, a nie tylko uczacego i testowego, jak zwykle przyjmuje sie przy
uczeniu sieci, wyjasniona jest doktadniej w rozdz.5.5., a wynikta ona z dazenia do zapewnie-

nia mozliwie obiektywnych warunkéw testowych.

3.1. Normalizacja i reprezentacja danych

Dane te nalezato poddaé¢ procesowi transformacji do danych akceptowalnych przez ele-
menty wejéciowe sieci neuronowej. W rozpatrywanej sieci neurony wejsciowe nie stanowig
elementéw przetwarzajacych, lecz tylko buforuja podawane dane (posiadajg liniowg funkcje
przej$cia o wspétczynniku liniowym réwnym 1). Poniewaz wyjscie kazdego neuronu przyj-
muje wartosci z zakresu [0,1] (dla niektérych funkcji przejécia przedziat ten jest otwarty),
wiec by spetniony byt ten warunek dla neuronéw warstwy wejsciowej, nalezy ograniczy¢
zakres zmiennos$ci danych wejsciowych réwniez do przedziatu [0,1]. W przypadku wejscia
oznaczajacego wiek pacjenta, nalezatoby teoretycznie przyja¢ zakres zmiennosci od 0 do np.
120 (aby w przysztosci nie zdarzyt sie przypadek, ze wiek pacjenta znajdzie sie poza zakre-
sem). Jednakze ustalenie tak szerokiego zakresu zmiennosci i liniowe znormalizowanie go do
przedziatu [0,1] spowodowatoby stabe rozréznianie wieku pacjentéw najczesciej cierpigcych
na te chorobe. Lepszym rozwigzaniem jest przyjecie zakresu zmiennos$ci na podstawie warto-
$ci minimalnej i maksymalnej ze zbioru uczgcego i obcinanie do jednej ze skrajnych wartosci
p6zniejszego ewentualnego przekroczenia zakresu. Jest to dopuszczalne, gdyz sie¢ rozpozna
woéwczas wiek, spoza zakresu, jako wiek skrajny, dla ktérego potrafi dawaé¢ wtasciwg odpo-
wiedZ, a réznice wieku u najczesciej badanych pacjentéw tez beda dla niej do$¢ dobrze wi-
doczne. (Oczywiscie, jako przeksztatcenie normalizujgce, mozna by przyjaé¢ i funkcje nieli-
niowga, ale z opisanych w literaturze przyktadéw wynika jasno, ze normalizacja liniowa z
dyskryminacja rzadko pojawiajacych sie przypadkdéw spoza zakresu daje dobre rezultaty [5]).
Analogiczne rozwazania mozna przeprowadzi¢ dla neuronu odczytujgcego rozmiar guza.

W przypadku pozostatych wejsé istniejgjasno okreslone granice ich zmiennosci, dlatego
spos6b normalizacji liniowej jest tutaj oczywisty. Wejécia binarne (np. typu pteé), w ogéle
nie wymagajg normalizacji, gdyz ich warto$ci odpowiadajg dopuszczalnym skrajnym warto-
§ciom wyjsciowym neuronéw warstwy wejsciowej [0,1].
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3.2. Reprezentacja danych brakujacych

W praktyce medycznej nierzadko zdarza sie, ze trzeba podjg¢ decyzje odnosnie do dal-
szego leczenia pacjenta nie dysponujac wszystkimi wskaznikami charakteryzujacymi jego
stan zdrowia. Tymczasem sie¢ neuronowa musi mie¢ podane jakie$ wartosci na wszystkie jej
wejscia. Pojawia sie problem reprezentacji danych brakujgcych. W tym celu trzeba wprowa-
dzi¢ dodatkowy neuron skojarzony z neuronem, dla ktérego przewidujemy mozliwos$¢ zaist-
nienia braku jakiejkolwiek wartosci. Dla istniejagcych wartosci, na neuron ten podawac nalezy
wartos$ci ze znakiem przeciwnym. W ten sposéb sie¢ nauczy sie, iz neurony te majg przeciw-
ny wptyw na wynik. Jezeli teraz, przy braku wartosci, na obydwa neurony podamy wartosci
dla kazdego z nich minimalne, to ich wptyw na odpowiedZ sieci zostanie w ten sposdéb znie-
siony, a sie¢ odpowie na podstawie wartoéci podanych na pozostate wejécia. Takimi neuro-
nami, dla ktérych wartosci moga nie by¢ znane, sa: T, N, M, przerzuty do ptuc, przerzuty do
kosci, G, rozmiar guza. Po dodaniu neuronéw skojarzonych, rozmiar warstwy wejsciowej
wzrdést do 20 elementéw buforujacych.

3.3. Sprawdzanie wiarygodnos$ci odpowiedzi

Sie¢ neuronowa, stosowana do tak odpowiedzialnej pracy, jaka jest wspomaganie decyzji
lekarza ratujacego ludzkie zycie, powinna sie charakteryzowaé¢ mechanizmem pozwalajagcym
oceni¢ wiarygodno$¢ generowanej przez nig odpowiedzi. Mechanizm ten mozna zaimple-
mentowa¢ przez dodanie neuronu wyjsciowego o wzorcu uczgcym przeciwnym do podsta-
wowego. Poniewaz sie¢ nie jest nigdy uczona przy tolerancji btedu réwnej zero, a ponadto,
poczatkowe jej wartosci w synapsach sg przypadkowe (a nie rdwne), proces uczenia obu neu-
ronéw przebiega nieco odmiennie, a w konsekwencji wartosci wyjsciowe na obu neuronach,
majg zblizone, lecz nie identyczne warto$ci absolutne przy przeciwnych znakach. Dla danych
testowych, ktérych sie¢ nie ,,widziata”, spowoduje to, co prawda, pogorszenie wspétczynnika
prawidtowych odpowiedzi (gdyz za btedng uwazana jest odpowiedz, gdy dowolny z dwoch
neurondéw nie zmiesci sie w przedziale okreslonym przez tolerancje testowg), ale w zamian za
to uzyskujemy mozliwos¢ oceny wiarygodnosci odpowiedzi w czasie dziatania sieci, gdy nie
beda znane odpowiedzi prawidtowe. Jezeli réznica w wartosciach bezwzglednych bedzie
duza, znaczy to ze sie¢ ,,zgaduje”, bo jako$ musi odpowiedzie¢ na kazde pobudzenie. Jezeli
odpowiedzi sg zblizone co do modutu, jest to oznaka, ze odpowiedZ sieci mozna przyja¢ za
duzo lepiej uzasadniong. Oczywistym sposobem zwiekszenia mozliwosci oceny wiarygodno-
$ci rokowan sieci jest réwniez wytrenowanie wielu sieci i poréwnanie ich odpowiedzi. W
zastosowaniach medycznych, gdzie czas nie odgrywa decydujacej roli, a wiarygodnos¢ tak,
nalezatoby skorzysta¢ z obu tych metod (w istocie swej podobnych).
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4, Uczenie sieci

Uczenie sieci metodg wstecznej propagacji btedu polega na poszukiwaniu sieci z mini-
malnym funkcjonatem biedu Sredniokwadratowego, dla catego ciggu uczacego. Jezeli przez T
oznaczymy odpowiedZ prawidiowa, a przez O odpowiedZ rzeczywistg sieci, to dla i-tego neu-
ronu i p-tego wzorca uczacego, potowa kwadratu btedu (zwana dalej dla btedem E) wynosi:

E\p)="T)p)-Cip))2 ®)

Catkowity btad E dla p-tego wzorca:

£P=X.£ip="Z,(71p)-0i/))2 )

Catkowity btad E dla catego ciggu uczgcego:

e =i:pE M A i:pi:i(tip)-dip))l ?)

Trenowanie sieci, aby asocjowata wejscie i wyjscie, jest zatem procesem minimalizacji
btedu E, gdzie jako zmienne niezalezne wystepujg wagi wy. Poniewaz nawet najmniejsze
sieci maja setki potaczen i skojarzonych z nimi wag, jest to proces minimalizacji pola skalar-
nego nad przestrzenig wektorowg o setkach wymiaréw. Jedng z metod znajdowania minimum
takiego pola jest metoda spadku gradientu. Znajduje ona jednak minima lokalne.:

o ®
B\Vij

Zgodnie z metodg spadku gradientu wagi nalezatoby modyfikowaé po podaniu catego
ciggu uczacego. W praktyce czesciej wagi modyfikuje sie po kazdym wzorcu uczacym, co w
wiekszosci przypadkéw daje lepsze rezultaty, mimo ze w ten spos6b nie spetnienia sie do-
ktadnie metody spadku gradientu. W pracy badano modyfikacje zaréwno po kazdym wzorcu,
jak i po podaniu catego ich ciggu. Przy modyfikacji po kazdym wzorcu, mamy zmiane wagi

po podaniu p-tego wzorca réwna:

dMj uWMj
Oznaczajac przez:
oP)=-Si+l (10)
dostajemy:
AwP -1iw df"’ (o)}

Dla neuronéw warstwy wyjsciowej, jest spetniona zaleznos¢:

5\P)=TF (A\p))<T\p)-0\p)) (12)

Dla neuronéw warstw ukrytych nieznane jest T,(p), dlatego rzutuje sie wstecz btedy z war-
stwy nastepnej wzgledem analizowanej:

SE[p)5A\p)) T An, fn)



Zastosowanie sieci neuronowej do prognozowania wyleczenia chorych z nowotworem ... 191

czyli:

W-TF (AWLKWyW (14)

W badaniach uzywano tego algorytmu rozwinietego o wspo6tczynnik wygtadzajacy /j ,
powodujacy, ze w biezgcym kroku uwzgledniano modyfikacje w kroku poprzednim:

Awp) =1 (1 -M )5\p)Cfip) + (15)

Uwzgledniono réwniez przypadek szczegdlny, gdy jj =0, i wtedy (15) przechodzi w (11).

5. Optymalizacja sieci

Ponizsze podrozdziaty opisujg poszukiwanie sieci mozliwie najlepiej oddajacej istniejgce

odwzorowanie wartosci wejsciowych w wyjsciowa.

5.1. Funkcje przejscia neuronéw

Pierwszym krokiem byto poszukiwanie funkcji przejscia TF elementéw przetwarzajacych.
Rozpatrywano nastepujace funkcje:

m funkcja liniowa (rys. 3). Dla funkcji tej konieczne byto sprawdzanie, czy potencjalna
aktywacja neuronu A (patrz (1) i (2)) bedzie sie miesci¢ w zakresie [-0.5, 0.5], gdyz
tylko dla tego zakresu okreslona jest funkcja przejscia. W wypadku przeciwnym trzeba
proporcjonalnie zmniejsza¢ wagi wszystkich neuronéw w warstwie. Dla liniowej funk-

cji przejs¢ zmiany takie sg dopuszczalne.

-0,6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0,6

Aktywacja neuronu A

Rys. 3. Liniowa funkcja przejs¢
Fig. 3. Linear transfer function
m funkcja liniowa z ograniczeniem (rys. 4). Ta i kolejne funkcje sg funkcjami nielinio-

wymi, okre$lonymi na zbiorze 91, dlatego aktywacja mogta by¢ dowolna.
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Aktywacja neuronu A

Rys. 4. Liniowa funkcja przej$¢ z ograniczeniem
Fig. 4. Linear threshold transfer function

funkcja schodkowa (rys. 5)

=0
i £

-0,5 0 0,5

Aktywacja neuronu A

Rys. 5. Schodkowa funkcja przejsé
Fig. 5. Step transfer function

funkcja sigmoidalna (rys. 6)

-6 -4 -2 0 2 4

Aktywacja neuronu A

Rys.6. Sigmoidalna funkcja przejscia
Fig.6. Sigmoid transfer function

m funkcja Gaussa (rys. 7)
3

5 -6 -4 -2 0 2 4 6
Aktywacja neuronu A

Rys. 7. Funkcja przejscia Gaussa
Fig. 7. Gaussian transfer function

Przebadano wszystkie mozliwe kombinacje tych typéw funkcji przejs¢ dla warstwy neu-
ronéw ukrytych oraz warstwy wyjsciowej. Dato to w sumie 25 sieci neuronowych (z 20 neu-

ronami warstwy ukrytej), trenowanych przy wspétczynniku uczenia 1, wspétczynniku wygta-
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dzajacym 0.9, tolerancji uczenia 0.1. Ograniczono liczbe przebiegéw uczacych do 1000. Mo-
dyfikacji wag dokonywano po kazdej prébce. W badaniu nie uwzgledniono mechanizmu
sprawdzania wiarygodnosci odpowiedzi. Nastepnie poddano sieci prébie na zbiorze testo-
wym, przy tolerancji testowej rownej: 0.4, 0.2 i 0.1. Wyniki testdw prezentuje tabela 1. Dla
funkcji liniowej z ograniczeniem, w algorytmie uczenia uzyto przyblizenia przez funkcje
sigmoidalng o tej samej pochodnej w punkcie A=0. Dla funkcji schodkowej liczono pochod-
na przyblizajacej ja funkcji sigmoidalnej, dla ktérej styczna w punkcie zero miata wspétczyn-
nik liniowy réwny 100. Z przedstawionej tabeli wida¢, iz ocena jakosci sieci uzalezniona jest
od wyboru czynnika klasyfikujgcego. Tylko sie¢ sigmtres jest najlepsza zaréwno pod wzgle-
dem btedu Sredniokwadratowego, $redniego, i ilosci prawidtowych rokowan dla trzech réz-
nych tolerancji testowych. Ponadto wida¢, iz sieci trestres, steptres, linesigm, linetres i line-
step bardzo dobre pod wzgledem poprawnosci rokowan w zbiorze testowym, nie daty sie
nauczy¢ bezbtednie zbioru uczacego. Ze wzgledu na prawidtowe odpowiedzi w zbiorze te-
stowym, zostaty jednak wybrane do dalszych badan. Ponadto dalszej analizie poddano sieé
sigmsigm zajmujacg drugie miejsce pod wzgledem biedu $redniokwadratowego i $redniego
oraz stepsigm ze wzgledu na dobrg ilo$¢ poprawnych rokowan w zbiorze test. przy 100%
poprawnos$ci w zbiorze uczacym.

Tabela 1
Wyniki uzyskane przez sieci o ré6znych funkcjach przejscia
Nazwa TF warstwy TF warstwy 1lo$¢ % po- % po- % po- Biad Btad $redni % po-
sieci ukrytej wyjsciowej  przebiegéw prawnych prawnych prawnych $rednio- prawnych
uczacych odpowiedzi odpowiedzi odpowiedzi kwadra- odpowie-
dla zbioru dla zbioru dla zbioru towy dzi dla
testowego testowego testowego zbioru
przy tole- przy tole- przy tole- uczacego
rancji 0.4 rancji 0.2 rancji 0.1 przy
tolerancji
0.1
sigmsigm sigm. Sigm. 103 89 89 67 0.16 0.1 100
sigmtres sigm. Lin. z ogr. 142 89 89 89 0.15 0.05 100
sigmstep sigm. Schodk. 40 67 67 67 0.58 0.33 100
sigmline sigm. Lin. 1000 56 44 1 0.59 0.45 48
sigmgaus sigm. Gauss. 1000 44 44 44 0.75 0.56 43
tressigm lin. zogr. Sigm. 124 67 67 56 0,39 <lolw........ 100
trestres lin. zogr. Lin. zogr. 1000 89 89 89 0.33 0.11 82
tresstep lin. z ogr. Schodk. 200 67 67 67 0.58 0.33 100
tresline lin. z ogr. Lin. 1000 56 56 56 0.62 0.45 5
tresgaus lin. z ogr. Gauss. 1000 44 44 44 0.75 0.55 43
stepsigm schodk Sigm. 380 89 78 78 0.32 0.14 100
steptres schodk. Lin. z ogr. 1000 89 89 89 0.33 0.11 88
stepstep schodk. Schodk. 1000 67 67 67 0.58 0.33 84
stepline schodk. Lin. 1000 56 0 0 0.50 0.49 6
stepgaus schodk. Gauss. 1000 44 44 44 0.75 0.56 43
linesigm lin sigm 1000 89 89 89 0.25 0.09 82
linetres lin. lin z ogr 1000 89 89 89 0.33 0.11 89
linestep lin. schodk. 1000 89 89 89 0.33 0.11 90
lineline lin. lin. 1000 44 44 44 088 0.78 46
linegaus lin. gauss. 1000 44 44 44 0.74 0.56 43
gaussigm gauss. Sigm. 73 56 44 1n 0.41 0.35 100
gausstres gauss. Lin zogr. 1000 78 78 78 0.31 0.14 65
gausstep gauss. Schodk. 25 33 33 33 0.82 0.67 100
gausline gauss. Lin. 1000 1 0 0 0.52 0.51 10

gausgaus gauss. Gauss. 1000 44 44 44 0.75 0.56 43
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5.2. Momenty modyfikacji wag

W dalszych badaniach, do sieci z wybranymi typami neuronéw dodano mechanizm
sprawdzania wiarygodnosci odpowiedzi. Przy zachowaniu pozostatych parametréw uczono
sieci modyfikujac wagi po kazdej prébce i po catym przebiegu. Otrzymane wyniki ilustruje
tabela 2. Modyfikacje po catym zbiorze uczagcym okazaty sie lepsze tylko dla sieci sigmsigm.
Rezultaty zblizone miaty sieci steptres, natomiast w przypadku sieci stepsigm o kolejnosci
decyduje wyboér kryterium. W pozostatych pieciu sieciach modyfikacja po podaniu prébki
dawata rezultaty lepsze lub duzo lepsze niz po catym zbiorze uczacym. Z sieci ze wszystkimi
odpowiedziami poprawnymi dla zbioru uczgcego, najlepsza w testach pod wzgledem bitedu
Sredniokwadratowego i $redniego okazata sie sigmtres modyfikowana po prébce, druga byta
sie¢ sigmsigm modyfikowana na koncu zbioru, trzecig sigmsigm, dla ktérej zmieniano wagi
po prdbce i czwartg sigmtres modyfikowana po catym ciggu. Sie¢ trestres, rewelacyjna w

testach, tylko w 77% odpowiadata poprawnie dla zbioru uczgcego.

Tabela 2.
Wyniki sieci modyfikowanych po kazdej prébce i po catym ciagu
Nazwa sieci ~ Czas mody- 1lo$¢ prze- % popraw- % popraw- % popraw- Btad $red- Btad $redni % po-
fikacji biegow nych odpo- nych odpo- nych odpo- niokwadra- prawnych
uczacych wiedzi dla wiedzi dla wiedzi dla towy odpowiedzi
zbioru zbioru zbioru dla zbioru
testowego testowego testowego uczacego
przy toleran-  przy toleran-  przy toleran- przy tole-
cji 04 cji 0.2 cji 0.1 rancji 0.1
sigmsigm prébka 94 78 78 56 0.35 0.19 100
sigmsigm ciag 476 100 67 67 0.17 0.10 100
sigmtres prébka 94 100 89 89 0.10 0.03 100
sigmtres iii. 11560 78 78 78 0.40 0.16 100
trestres prébka 1000 100 100 100 0 0 77
trestres ciag 1000 56 56 56 0.56 0.33 76
stepsigm prébka 225 67 67 67 0.55 0.32 100
stepsigm ciag 1000 89 89 67 0.27 0.12 57
steptres prébka 1000 89 89 89 0.33 0.11 81
steptres ciag 1000 89 89 89 0.33 0.11 84
linesigm prébka 1000 89 89 89 0.21 0.08 78
linesigm 411 —..... 1000 0 0 0 071 0.50 1
linetres prébka 1000 89 89 89 0.33 0.11 75
Imetres ciag 1000 0 0 0 0.71 0.50 0
linesicp prébka 1000 89 89 89 0.24 0.06 88
linestep a 1000 0 0 0 0.71 0.50 4

5.3. Testowanie podczas uczenia

Dalsze badanie doprowadzi¢ miato do znalezienia optymalnej liczby neuronéw warstwy
ukrytej. W tym celu zastosowano testowanie wplecione w cykl uczenia. Po kazdym przebiegu
uczacym zapisywano statystyczne wskazniki dla tego przebiegu, jak réwniez dla zbioru te-
stowego. P6zniejsza analiza tych danych doprowadzi¢ miata do wyboru sieci najlepiej gene-

ralizujacej. Badaniom poddano juz tylko sieci sigmsigm i sigmtres.
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5.3.1. Strojenie tolerancji uczenia

Dla obu typéw sieci zastosowano strojenie tolerancji uczenia od wartosci 0.2 do 0.05
oraz od 0.2 do 0.1. Po osiaggnieciu bezbtednego przebiegu uczacego, zmniejszano dotychcza-
sowa tolerancje, mnozac jg przez czynnik 0.8.

5.3.2. Poszukiwanie optymalnej liczby neurondéw

Uczenie rozpoczeto dla 20 neuronéw warstwy ukrytej. Gdy sie¢ osiggneta bezbiedny
przebieg dla konicowej tolerancji, odejmowano z jej warstwy ukrytej jeden neuron, po czym
uczono dalej do kolejnego osiggniecia przebiegu bezbtednego. Koniec uczenia ustalono na
bezbtedny przebieg przy 5 neuronach ukrytych. Gérna granica wynikta z doswiadczalnego
wzoru na maksymalng liczbe neuron6éw ukrytych (16), za$ dolna jest potowa optymalnej licz-
by wedtug innej reguty (17):

H=—F-1~0 (16)
2

H =-j(7 +0) (17)

gdzie: H - ilo§¢ neuronéw warstwy ukrytej, F - ilo$¢ faktow w zbiorze uczgacym, I- ilos¢

neuronéw w warstwie wejsciowej, O - ilo$¢ neuronéw w warstwie wyjsciowej.

Z przeanalizowania otrzymanych statystyk wynikto, iz optymalng liczbg neuronéw ukry-
tych jest liczba 11, co idealnie potwierdza regute 17. Jesli za$ chodzi o poréwnanie sieci typu
sigmsigm oraz sigmtres, to ta druga miata lepsze wskazniki. Powodem tego jest fakt, ze wzo-
rzec uczacy przyjmowal wartosci binarne, a funkcja liniowa z ograniczeniem w zakresie na-
sycenia ma réwniez tylko dwie wartosci. Wynika stad wniosek, ze w celu rozwigzywania
zagadnien, w ktorych wartosci wyjsciowe w spos6b naturalny sg binarne, nalezy uwzgledniaé
jako funkcje przejscia funkcje liniowa z ograniczeniem. W przypadku jednak przez nas roz-
patrywanym, binarny charakter wzorca uczacego jest sztuczny. Przyjeto go tylko z braku
obiektywnych mozliwos$ci rozréznienia wartosci posrednich. Dlatego, cho¢ sieci o obu war-
stwach sigmoidalnych odpowiadaty nieco gorzej, to one wybrane zostaly do dalszej optymali-
zacji. W nich bowiem ma sens stosowanie mechanizmu sprawdzania wiarygodnosci odpo-
wiedzi, gdyz réznice w aktywacji neuronu podstawowego i sprawdzajacego przenoszone sg
na ich wyjscie i sg mozliwe do obserwacji. W wypadku sieci sigmtres, pracujgcej w nasyce-
niu, otrzymuje sie zgodnos$¢ obu neurondéw, cho¢ ich aktywacje mogg sie znacznie réznié.
Dawatoby to ztudzenie wiarygodnos$ci w zupetnie nieuzasadnionych przypadkach~dlatego w
tym konkretnym zastosowaniu, w ktérym sprawdzenie wiarygodnosci odgrywa podstawowga
role, trzeba byto z sieci tego typu zrezygnowaé¢, mimo ich lepszych wskaznikéw statystycz-
nych.
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5.4. Wspdiczynniki uczenia

Sie¢ o architekturze sigmsigm z 11 neuronami ukrytymi, uczono z kolei uzywajac réz-

nych wartosci wspétczynnikéw rj i ji (15). Wyniki zamieszczono w tabeli 3.
Tabela 3
Wyniki sieci uczonych z réznymi wartosciami r| i p
Nazwa M 1 1lo$¢ prze- % poprawnych % poprawnych % poprawnych Biad % poprawnych
sieci biegow odpowiedzi dla odpowiedzi dla odpowiedzi dla $rednio- odpowiedzi dla
uczacych zbioru testowego zbioru testowego zbioru testowego kwadra- zhioru uczacego
(max 5000) przy tolerancji 0.4  przy tolerancji 0.2  przy tolerancji 0.1  towy przy tolerancji 0.1
miOOetOl 0 01 1137 78 67 44 0.25 100
mi00et02 0 0.2 522 89 67 44 0.23 100
mi00et04 0 0.4 267 89 67 44 0.22 100
mi00et08 0 0.8 152 89 56 44 0.21 100
miOOetl6 0 16 95 89 67 56 0.23 100
mio0et32 0 32 89 89 89 78 0.26 100
miOOet48 0 4.8 1830 100 89 89 0.08 1 100
mio0Octé4 0 6.4 5000 89 89 78 0.18 82
miOlet02 0.1 02 515 78 67 44 0.22 100
miOlet04 0.1 0.4 267 78 67 44 0.22 100
mi0Olel08 0.1 0.8 166 89 89 44 0.19 100
miOletld 0.1 1.6 97 67 67 44 0.29 100
miOlet32 0.1 32 90 78 78 67 .30 100
miOlet64 0.1 6.4 2098 89 89 89 0.29 100
mi0let77 01 7.7 5000 67 67 44 0.31 80
mi02et04 0.2 0.4 262 89 78 44 0.21 100
mi02ei08 0.2 0.8 167 89 89 56 0.17 100
mi02ct16 0.2 16 97 67 67 44 0.28 100
mi02et32 0.2 32 90 78 78 67 .30 100
mi02et64 0.2 6.4 2291 89 89 89 0.16 ! 100
mi02et77 0.2 7.7 5000 100 100 89 0.07 78
mi04elo4 0.4 0.4 264 89 78 44 0.20 100
mi04et08 0.4 08 162 89 78 44 0.19 100
miOdet!6 0.4 16 100 78 67 44 0.26 100
mi04et32 0.4 32 96 56 44 0 0.3 100
mi0det64 0.4 6.4 2231 89 89 89 0.22 1 100
mi04et77 0.4 7.7 5000 100 100 89 0.06 82
mi08et08 0.8 08 230 89 67 56 0.19 100
mio8etl6 0.8 16 131 89 67 56 0.21 100
mi0O8et32 0.8 32 91 89 78 44 0.21 100
mi08et64 0.8 6.4 695 100 100 100 0.02 1 100
mi08ct77 08 7.7 5000 1000 89 78 0.13 90
mi09ct!6  0.99 16 463 78 67 67 0.32 100
mi09et32 0.99 3.2 859 100 100 89 0.06!!! 100
mi09et64 0.99 6.4 3165 100 89 89 0.08!1! 100
mi09ct77  0.99 7.7 2470 78 78 78 0.36 100

Z powyzszej tabeli widaé, ze najlepsze rezultaty osiggano przy wspdiczynniku uczenia
6.4. Jego przekroczenie juz do 0.77 wszedzie powodowato brak zbieznosci, za$§ warto$¢ poni-
zej 3.2 gorsze rezultaty uczenia. Natomiast warto$¢ wspoétczynnika wygtadzenia nie miata

istotniejszego wptywu na proces uczenia.

5.5. Wielowymiarowa optymalizacja automatyczna

Definiujac warto$ci minimalne, maksymalne oraz przyrost dla réznych parametréw ucze-

nia i architektury sieci, otrzymujemy pewng przestrzen dyskretng, ktérej wymiarami sg po-
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szczeg6lne parametry. Zdefiniujmy nad ta przestrzenig, jako funkcje celu, funkcje dang wzo-

rem:
(18)

gdzie: NO- liczba neuronéw wyjsciowych,
Nr- liczba prébek w zbiorze testowym,
(i zmienia sie od 1do NO,p zmienia sie od 1do Nf).

Obliczajgc warto$¢ funkcji f dla wszystkich punktéw przestrzeni, i pamietajac wyniki,
mozemy znalez¢ zestaw parametrow, przy ktérych sie¢ generuje najmniejszy biad Srednio-
kwadratowy dla zbioru testowego. Stosujac jednak te metode nalezy zwrécié¢ uwage, iz wyko-
rzystuje sie zbidr testowy do wyboru najlepszej sieci. W ten spos6b dane testowe stajg sie
danymi, ktére zadecydowaty o wyborze konkretnej sieci z setek innych, przez co ich wiary-
godnos¢, jako testu, maleje. Dlatego utworzono dodatkowy zbiér testowy rozszerzony, w
ktérym opro6cz danych ze zbioru testowego, dodano dane o innych pacjentach, ktére to dane
nie zostaly wykorzystane w zaden sposéb przy wyborze najlepszej sieci. O tym, ze bylo to
konieczne, niech $wiadczy, ze btad Sredniokwadratowy najlepszej sieci (o nazwie bestopt),
dla zbioru testowego wynidst zaledwie 0.02 i osiggnieto 100% zgodno$¢ odpowiedzi przy
tolerancji testowej 0.1, podczas gdy dla zbioru testowego rozszerzonego btad Sredniokwa-
dratowy wynosit az 0.33, a zgodno$¢ odpowiedzi dla tej samej tolerancji zmalata do 83%
(tabela 6.). W optymalizacji tej jako jeden z wymiaréw wybrano wielko$¢ warstwy neuronéw
ukrytych (od 7 do 13). Sie¢ wybrana jako najlepsza posiada ich 11, potwierdzajgc prawidto-

wos$¢ wyboru opisanego w rozdz. 5.3.2.

5.6. Optymalizacja genetyczna

Odmienne podejscie do problemu optymalizacji sieci, ale przy ustalonej jej architekturze,

jest mozliwe przy zastosowaniu algorytmoéw genetycznych.

Rys. 3. Operacja mutacji sieci heuronowej
Fig. 3. Mutation of neural network

- 0
-d

Rys. 4. Operacja krzyzowania sieci neuronowej
Fig. 4. Crossover operation of neural network
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Informacja w sieci, zapisana w postaci wartosci synaps, ma dwa wymiary, natomiast algo-
rytmy genetyczne operujg najednowymiarowych ciggach kodowych [8]. Naturalne wydaje sie
skojarzenie wag dochodzacych do danego neuronu z samym neuronem (gdyz to ich suma
wazona decyduje o zachowaniu neuronu) i traktowanie sieci jako ciggéw kodowych, ktérych
elementami sg neurony wraz ze ,,swymi” wagami. Rysunki 3 i 4 przedstawiajg operacje ge-
netyczng mutacji oraz krzyzowania w odniesieniu do sieci neuronowych. Wyniki optymaliza-
cji genetycznej zamieszczono w tabeli 4. Na uwage zastuguje fakt, iz przy odpowiednio duzej
liczbie pokolen, parametry procesu ewolucji praktycznie nie majg wptywu najakos$¢ wygene-
rowanych sieci (por, zwtaszcza tabele 6). Sieci gen4 i genS powstanie swoje zawdzieczaja
tylko czystemu ,,doborowi naturalnemu”, gdyz poczatkowe wartosci ich wag miaty' wartosci
przypadkowe, a ponadto zrezygnowano z tzw. szlifowania sieci potomnych algorytmem z
wsteczng propagacjg btedéw. W tym przypadku bardziej adekwatnie bytoby nazwaé proces
treningiem genetycznym, a nie li tylko optymalizacjg. Zdumiewajacy byt fakt dobrej jakosci
generowanych odpow iedzi dla tych sieci oraz to. iz jako$¢ ta praktycznie nie zalezata od dra-
stycznie réznych parametréw krzyzowania. Sie¢ genl powstata na bazie przecietnie progno-

zujacej sieci, a sie¢ gen? z najlepszej otrzymanej w wyniku wielowymiarowej optymalizacji

automatycznej.
tabela4
Wy niki optymalizacji genetycznej
Nazwa Wsujpue  Uosd tiese WspoSciyij-  Wgpctczyn-  Feczatkowy Koricowy btad tCcncawy KLanawy
Sic» wytiotHy-.  RiiO- jfokeiei) itikutut3»ii»  nik krzyze-  btad $rednic-  $redme- btad Srednia-  biruisredni
mgjn« tNOyjtyw m matnia kwadratowy kwadrarewy kwadratowy dla zhiciu
szhfyjfa- dla zbiera dla zbioru dla zbiera testowego
UC Ct«Q uczacejia testcweao
$cnt tak 60QQ z 50 0.049 (2014 ara aas
m~ 1cco X 50 a.53 a.Gos a0? 0.02
tak 5Q 0 % 50 a.024 0.010 aae oLo2-
nin 0 20000 50 ;0.8S 0.012 ais <tm
me- Q 20000 5 0 053 0.004. ai? ars
,, Nie tt 12000 5 50 053 0.004 (LL5 aar
goo? me 25 12000 10 50 [0 53 0.002 aa* aa*

6. Testy wybranych sieci na zbiorze rozszerzonym

Powstate wcze$niej sieci poddano na koniec testom na rozszerzonym zbierze. Ponizsze
tabele zawierajgwyniki tych testéw. Uwage zwraca, ogdlnie lepsza z¢clne$¢ der genemiizacii
sieci 5 U neuronami ukrytymi niz z 2Q neuronami ukrytymi. Ponadto potwierdzona zestala
lepsza zdolnos¢ do prawidtowych odpowiedzi, sieci typu sigmtres od sigmsigm. ’ednakze z
powoddw rozwazanych w rozdziale 5.J.2. nie mogty by¢ cne uzyte w praktyce.

Tabela-. 7 prezentuje zbiorcze wyniki siedmiu sieci uzyskanych, metodg optymalizacji ge-
netycznej, szesciu, najlepszych sieci: uzyskanych reczng metoda doboru, réznych, wspotczynni-
kow. uczenia (przy tym doborze kierowano sie wynikami dla. parametrow wczesniej nrzere-
stowanyeh) oraz sieci otrzymanej w wyniku automatycznej optymalizacji.
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Nazwa Moment % poprawnych % poprawnych % poprawnych Btad $redni  Btad $rednio- % poprawnych
sieci mody* odpowiedzi dla odpowiedzi dla odpowiedzi dla kwadratowy odpowiedzi dla
fikacji zbiom testowego zbioru testowego zbioru testowego zbioru uczacego
przy tolerancji 0.4  przy tolerancji 0.2  przy tolerancji 0.1 przy tolerancji 0.1
linesigm ciag 3 3 3 0.48 0.70 |
linesiep ciag 0 0 0 0.53 0.73 4
linetres ciag 0 0 0 050 070 0
sigmsigm  ciac 83 70 70 018 0.36 100
siRmtres cigg 83 83 83 0.13 0.35 100
stepsigm  ciag 90 90 70 0.12 028 57
steptres ciag 97 97 97 003 0.18 84
trestres ciag 50 50 50 0.32 0.56 76
linesigm prébka 90 90 90 0.09 0.28 78
linestep prébka 90 90 90 0.08 0.29 88
linetres prébka 90 90 90 0.10 0.32 75
sigmsigm  prébka 73 73 67 0.22 042 100
sigmtres prébka 87 80 80 0.15 0.35 100
stepsigm prébka 7 7 I 0.19 0.41 100
steptres prébka 83 83 83 0.10 0.31 81
trestres prébka 97 97 97 0.03 0.18 7
Tabela 6
Wyniki poszerzonego testu dla najlepszych sieci z 11 neuronami ukrytymi
Nazwa sieci % poprawnych % poprawnych % poprawnych Btad $redni Btad Sredak»- % poprawnych
odpowiedzi dla odpowiedzi dla odpowiedzi dla kwadrttowy odpowiedz: ¢lz
zbioru testowego zbioru testowego zhioru testowego zbioru uczacego
przy tolerancji 04  przy tolerancji 02 przy tolerancji 0.1 przy tolerancji 0,1
genl 87 80 77 0.14 031 100
gen2 87 7 7 0.13 0.30 100
gen3 83 83 80 0.15 035 100
gen4d 83 80 77 0 14 0.33 100
gen5 83 83 77 011 02% 100
gené 80 73 73 0.19 0.40 m
gen7 90 87 83 009 026 i00
bestopt 87 83 83 0.13 033 m
mi00e*4S 93 87 83 009 035 m
mi02et64 93 93 90 006 020 100
nuQ4es64 90 87 87 011 029 m
mi05ei64 87 87 87 013 0.34 IGO0
mi09«32 83 80 77 019 0.40 m
mi09e:64 97 193 93 005 018 100
Tabela 7
Poréwnanie metod optymalizacji
t)p epeyaiiizacj: % poprawnych % poprawnych % poprawnych Btad $redni Bibi $rednio* % popnm&ydi
odpowiedzi dla »+ odpowiedzi dla «jpowiedza dla mzziiw OdpOWASdZi dis
zbiorusmcmegD  zbioru testowego  zbioru testowego zbiera aagoggo
przy tokraocji 0 4 przy 1©krasneji 02 przy tolersadf9J i przy loksaocji 03
autccnsryczne 87 83 83 013 033 392
wdkzwysatarow*
AW
geaeryczca 85 80 78 934 0.32 502
$rednia GS
genetyczna 99 87 83 9.99 026 i02
naiigpsa GN
reczr.e $rednia 88 86 911 028 202
RS
reczr.t 97 93 93 038 100

“TNrrrrRJi

Wyniki poszerzonego testu dla sieci z 20 neuronami ukrytymi
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Tabela 5
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7. Wnioski

W tabeli 7 wida¢, ze wyniki sieci bestopt otrzymanej w wyniku optymalizacji wielowy-
miarowej oraz $rednie z wynikéw siedmiu sieci otrzymanych na drodze optymalizacji gene-
tycznej sg w zasadzie takie same (wspo6tczynniki poprawnosci rokowan minimalnie lepsze sg
dla optymalizacji wielowymiarowej - rys.8, podczas gdy btedy $rednie i Sredniokwadratowe
dla optymalizacji genetycznej - rys.9). Trzeba jednak podkresli¢, iz jezeli wybierzemy tylko
jedng, najlepsza (na podstawie wynikéw dla zbioru uczacego i testowego) z sieci genetycz-
nych, tj. gen7, to jej wyniki na podstawie testu rozszerzonego przewyzszajg pod kazdym
wzgledem wyniki sieci bestopt. Sg natomiast poréwnywalne ze $rednimi wynikami sze$ciu
najlepszych sieci optymalizowanych przez reczny dob6r parametréw uczenia. Z kolei najlep-
sza z nich, sie¢ mi09et64, uzyskata bezwzglednie najlepsze wyniki, osiggajac przy 10%-owej
tolerancji btedu poprawnos$¢ rokowan 93% (btedne rokowania dla 2 z 30 pacjentéw.

m % popr. dla zb. test.przy tot. test. 0.4
m % popr. dla zb. test.przy toi. test. 0.2
% popr. dla zb. test.przy toi.test. 0.1

AW G$ GN RS RN
Typ optymalizacji

Rys. 8. Wspétczynniki poprawnosci rokowan dla réznych typéw optymalizacji
Fig. 8. Prognosis correctness coefficients for different optimization types

Z przedstawionych wynikéw mozna wnioskowa¢é, ze optymalizacja genetyczna warta jest
polecenia, jako optymalizacja automatyczna, ktéra data minimalnie lepsze wyniki niz wielo-
wymiarowa, i co najwazniejsze, jest stosunkowo niewrazliwa na wybo6r parametréw gene-

tycznych. Jej wadg natomiast jest niemozno$¢ zaimplementowania w prosty spos6b mechani-
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zmu szukania liczby neuronéw ukrytych (w przeciwienstwie do optymalizacji wielowymia-
rowej). Najlepsze wszakze rezultaty osiggnieto w optymalizacji nieautomatycznej, w ktorej
kolejny zestaw parametréw uczenia ustalano na podstawie ,,algorytmu” modyfikowanego po
otrzymaniu wynikéw z krokéw wczesniejszych.

W pracy potwierdzona zostata ponadto wiarygodno$¢ wzoru (17), wéréd wielu empirycz-
nych zaleznosci okreslajacej ilo$¢ neuronéw w warstwie ukrytej.

Rys. 9. Btedy $rednie i Sredniokwadratowe dla réznych typéw optymalizacji
Fig. 9. Average and root mean square errors for different optimization types
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Abstract

It has been proved so far, that connectionist approach can be very useful for medical diag-
nosis and prognosis support systems, and that in practical applications, feed-forward archi-
tectures (Fig. 1) with neurons which satisfy equation (1) are still leading over the feedback
ones. In article, we present the process of designing such network, used to predict the durable
recovery for patients with renal cancer. We used set of 113 patients to create: training, testing
and extended testing sets. We describe the problem of defining the proper range of input fac-
tors changes. As neural network used in prognosis support systems, must be resistant to lack
of some factors describing the health state of the patient, and yet, like all neural networks,
they must be feed with any value to every input, we present the proper way of representation
for lacking inputs. In medical applications, there is also a critical need to ascertain the cer-
tainty of neural network output, in order to know when human judgment is required, so our
networks present this ability by applying a mechanism of validity checks and consensus of
opinion of many networks. As training rule we used back-propagation algorithm, modified by
adding smoothing factor (15). We experimented with different types of neuron transfer func-
tions (Fig. 3-7), and the results are shown in table 1. In process of finding the best networks,
we also explored two possibilities in choosing the moment of weight modifying (after each
fact, and after entire training set). The results are presented in table 2. To find out the optimal
architecture in terms of hidden neurons, we applied testing while training, tolerance tuning
and hidden neuron pruning when network is trained. Our experiments confirmed the rule (17).
Then the learning rate and smoothing factor were changed (table. 3), to get the best network.
Finally, multidimensional and genetic optimization, with different evolution parameters val-
ues, were applied, and the best networks were tested using the extended testing set. The re-
sults are presented in Fig. 8 and Fig. 9. The best prognosis correctness coefficients, as well as
root mean square and average errors were for non-automatic optimization, and genetic opti-

mization results were better that results of multidimensional one.



