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PRZETWARZANIE WIELOWYMIAROWYCH DANYCH
MEDYCZNYCH Z ZASTOSOWANIEM ROSN ACEGO GAZU
NEURONOWEGO

Streszczenie.W artykule omowiono madiwosci usprawnienia przetwarzania danych
medycznych i zwikszenia wydajngi tego procesu przez wprowadzenie ptkawego etapu
eksploracji danych z wykorzystaniem rgsego gazu neuronowego GNG (argrowing
Neural Ga$. Przetwarzanie danych medycznych charakteryzige dszg ztozondscia
I wystepujacymi w nim trudnéciami, poniewa analizowane danegswielowymiarowe i
dotycz dopiero poznawanych zaleosci i zjawisk. W pracy wskazano, dlaczego rgsngaz
neuronowy pozwala agyat lepsze rezultaty niinne popularne sztuczne sieci neuronowe
uczone metaginienadzorowan

THE PROCESSING OF MULTIVARIATE ASSOCIATIONS OF MEDAL
DATA USING THE GROWING NEURAL GAS

Summary. Increasing economies of medical data analysisgaoby entering the initial
phase of exploration data using the growing negeal (GNG), has been discussed in this
article. The processing of medical data is chareeté by high complexity and difficulties
occurring in the analyzed data as multidimensi@ma concern only cognized relationships
and phenomena. It was pointed out why the growieigral gas achieves better results than
other popular artificial neural network learnedunattended.

1. Wprowadzenie

Proces opracowywania danych medycznych metodantyssteznymi powinien b
poprzedzony etapem eksploracji danych. Zastosowasksploracji sty wydobyciu

podstawowej wiedzy o zaleosciach i zwhzkach w danych. Wprowadzenie etapu



338 K. Gruber-Szydto, J. Gruber, M. Szynkaruk

eksploracji, wykonywanego metpdnienadzorowaq) pozwala na zwkszenie niepeinej
wiedzy eksperta na temat zjawisk niedostatecznedatych Ilub nieodkrytych, utatwia,
znacznie przyspiesza i zmniejsza kosztynp€iszych etapow procesu przetwarzania przez
badacza danych metodami statystycznymi. Pozyskevemedzy z danych realizowane jest
czesto metodami grupowania, umdiwviajacymi odkrywanie zwjzkéw w danych oraz
filtracje danych niepowsizanych. Filtracja pozwala wyeliminowa dalszych etapéw procesu
badawczego zmienne niepagane, jako niemage znaczenia, w zasadzie zabuzej
poznawanie zakmosci w danych.

Do odkrywania struktury w danych medycznych dobrmeda sie sztuczne sieci
neuronowe (SSN). Dgki SSN maliwe jest wskazanie potencjalnych zwkoéw micdzy
danymi, zaréwno za pomganalizy wynikow ilgciowych klasyfikacji, jak i ich reprezentacji
graficznej. Zobrazowanie danych na wykresach utatwaplanowanie dalszych bada
np. metodami statystyki matematycznej. Ponieveglem poznawania struktury danych
medycznych jest zwykle odkrycie zjawisk stabo zrdmiub w ogdle nieznanych, konieczne
jest zastosowanie nienadzorowanej SSN. Jakliczba neurondéw w sieci jest mniejsza od
liczby wszystkich przypadkow podawanych na dorj sieci, maliwe jest grupowanie
danych. Grupowanie umbwia badaczowi poznawanie struktury w wielowymiaseh
danych medycznych, a ekspertowi pozyskiwanie wiedzyaktualnie odkrywanych
zaleznoéciach.

Dobrym wyborem przy odkrywaniu struktury w danyelstjzastosowanie ragego gazu
neuronowego (angGrowing Neural Gas— GNG), ze wzgtdu na jego inkrementacyjny
charakter, eliminuajcy potrzelg definiowania pocgtkowego rozmiaru sieci, oraz satysfakcjo-
nujace dostosowywaniegdo danych podawanych na ¥@p sieci neuronowej [2].

Oprocz odkrywania struktury zadeosci w danych, rosgcy gaz neuronowy GNG pozwala
rowniez eliminowa z dalszych badadane pozostage bez wptywu na pozostate parametry,
dzieki rywalizacji neuronow w trakcie szybkiego proceslaptacji do danych podawanych na
wejsciu sieci neuronowej. Dane nieistotne zma odrzuai na podstawie analizy wag
poszczegodlnych neurondw. Dla danej cechyzeljew wielu neuronach odpowiadap jej
waga nie migci sie w zakresie od warfgi minimalnej do maksymalnej parametru, zna
powiedzi&, ze ta cecha ma znikomy wptyw na to, jak dane zagpagrupowane.

Zaimplementowana na bazie gazu neuronowego metdd@ @oshiyta autorom do
oceny ex post sprawig oraz maliwosci obnizenia poniesionych naktadow pracy i czasu na
wykonanie opracowania danych medycznych metodamiyssyycznymi. Dane dotygz

poszukiwania zalaosci wielowymiarowych mgdzy: stzeniami biatlek szoku termicznego
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w komorkach krwi, stzeniami metali gizkich i metaloidow w ptynach ustrojowych,
stezeniem wolnych protoporfiryn erytrocytarnych oraz kamikiem masy ciata. Dane
zebrano dzki specjalistycznym badaniom oraz odpowiednio skowsvanej ankiecie oraz
zapisano je w standardowej postaci cyfrowej. Daebrano od ponad stu etzyzn
z populacji o diugotrwate] ekspozycji zawodowej matale ctzkie oraz z podobnie licznej
grupy nezczyzn z populacji bez narania zawodowego.

Zbudowana aplikacja sieci GNG, wypasaa w interfejs #ytkownika z unikalg
funkcjonalndcig prezentacji dwoch kolejnych stanéwnkowych eksploracyjnego procesu
przetwarzania danych (stanu Bjeego i stanu poprzedniego), implemestaj GNG, mae
by¢ wykorzystywana przez specjalistow (ekspertéw idwag z ré@nych dziedzin) do

eksploracji i analizy wielowymiarowych, niezalg/ch prob danych, nie tylko medycznych.

2. Problemy statystycznej obrobki danych medycznych

Biorgc pod uwag ontologe medycyny, semantgkposzukiwanych zaimosci w danych
medycznych oraz esto niepelg wiedz eksperta w poznawanych dopiero obszarach,
poszukiwania zwizkdw oraz innych metod eksploracji danych i dataning zwykle
ogranicza s do przestrzeni jedynie Kkliku lub kilkunastu zmigoh lub atrybutéw
wybieranych arbitralnie przez badacza. W tak wylpcamrzestrzeniach probuje siastpnie
klasyfikowa wektory danych i w ten sposéb odkryiva tych danych zwizki zmiennych
oraz filtrow& zmienne i odpowiadage im dane, elimingg niektére z dalszych bafdla
W takim posgpowaniu przy wyborze przestrzeni, istnieje ryzykagmczenia istotnych
zmiennych i danych branych do bada

Pojawia s¢ potrzeba wykonywania baflawielu wariantdw przestrzeni z adymi
zmiennymi i o zranicowanej liczbie wymiaréw. Badacze wykoaue zwykle od razu
mocnym aparatem statystycznym i nierzadko réwnelé&gjkoma statystycznymi metodami.
Taka metodyka ,eksploracji statystycznej” jest nigko niezwykle kosztowna, ale
wprowadza do badachaos. Przede wszystkim jednak ma cztery innezanaavady.

Pierwsza z tych wad, zasadnicza, to konieé&nprowadzenia bada na grupach
atrybutéw lub zmiennych i sprawdzania, czy statisty grupach ranig sic od siebie i czy
istniejg miedzy statystykami i rozktadami prob zatesci, np. korelacyjne lub regresyjne.
Grupy te musg by¢ wczeniej wykreowane. Istnieje tu ryzyko zagubieniazmgch, a czsto

w zasadzie poszukiwanych klas. Takie klasyznmaoby wykry lub spostrzec jal dobrej
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jakasci, w sensie pewnej globalnej miary, dedykowanienadzorowan metod, uczenia
rozpoznawania zwzkOw w danych, najlepiej z mtiwoscig douczania na nowych danych.

Druga wada- ,eksploracji statystycznej* wigze st z istniepcym w metodyce bada
statystycznych paradygmatem podziatu analizowamgtych na badangrups podstawowy
i grupe odniesienia. Taka narzucona klasyfikacja sprawganie zdotamy odrzu€itakich
atrybutéw i zmiennych oraz odfiltrowadanych z nimi powszanych, pomidzy ktérymi
zwiazki i zaleznosci nie zachodz i z tego powodu gsbez znaczenia lub zaciemniabraz
bada i wyniki. Wazna jest té mazliwos¢ wykrycia zwpzkow oczywistych, dobrze znanych
ekspertowi, poniewa pozwala to na sprawdzenie, czy zastosowana meidaamodel
statystyczny powoduje ich odkrycie. Taka weryfilkkappzwala stwierdzj ktora metoda lub
model statystyczny, z mtwych do zastosowania w poiejszych etapach przetwarzania
danych jest semantycznie \&tavy.

Trzech niedogodnéciag w procesie badawczym analizy danych bez wykonatégu
eksploracji jest konieczié wskazania madiwosci grupowania i kreowania klasyfikaciji
szczegotowych wewgtrz grupy podstawowej i wewgtrz grupy odniesienia. Tak kreowane
klasyfikacje umaliwiajg coraz bardziej szczegbtowe badania statystycznégzkaw
pomiedzy zmiennymi. Poniewawskazywanie grup odbywaesw warunkach niepetnej
wiedzy eksperta i znacznej niewiedzy badaczagcwbadanie zwizkoéw statystycznych
migdzy zmiennymi trzeba wykokadla bardzo wielu mdiwych klasyfikacji i grup. Taki
proces jest diugotrwaty, kosztowny, trudny do awtymacji i kontroli.

Czwarta wada bezpredniego, ,statystycznego procesu eksploracji dahypolega na
tym, ze w celu wykonania oblichestatystycznych badacz musi podejmévami¢ niejasne
semantycznie decyzje co do tego, ktére zmiegmeexzalene, a ktore gzalezne w badaniach
istotndici réznic statystyk zmiennych w poszczegélnych grupaciloBnie zawsze pozostaje
niepewnd¢ odnanie trafndgci grupowania i klasyfikacji w statystycznych olzkmiach
istotncci  korelacji zmiennych i atrybutbw w grupach orazzyp budowaniu wielo-
wymiarowych modeli regresji dla grup.

Podsumowujc cztery powysze wady, nale stwierdzé, ze utrudnienia w doborze grup
oraz w przebiegu i trafdoi procesu klasyfikacji wywierajnegatywny wptyw na poprawso®
semantyczg oraz zapewnienie petnej kontroli i klarownej megkidprocesu analizy danych
oraz uniemgliwiaja automatyzagj tego procesu. Dotyczy to zaréwno wyszukiwania
zwigzkow midzy zmiennymi i w danych poprzez analigtotngci réznic statystyk danych,
jak tez istnienia korelacji, kowariancji, tworzonych wiglgmiarowych modeli regresji

zmiennych oraz zagadmiédentyfikacji zmiennych niepowkanych i filtracji danych.
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Skak trudngci w systematycznym podeju do przetwarzania danych medycznych
zwieksza fakt,ze badane préby atrybutéw i zmiennych nie gnajawie nigdy rozktadow
normalnych ani nie pochoglz populacji o takich rozktadach, co dodatkowo pzmia s¢
do braku ich czytelniwi. Eksploracja takich danych i wykonywanie zaddata mining
w przestrzeniach takich danych, bez odpowiedniegbonaatycznego aparatu uczenia
nienadzorowanego, jest praktycznie niefivee, w wiekszaci przypadkow réwnig dla
eksperta. Nawet w podeju przetwarzania danych medycznych dwuwymiarowyetodami
statystycznymi, w zasadzie zawsze wymagagpesygstematyczne statystyczne badania
nieparametryczne wariancji, korelacji i kowarianpjiob. Metoda odkrycia zwikow za
pomog przeghdania danych i w ich reprezentacjach na wykresaest catkowicie
nieskuteczna. Dty wptyw na wybdr odpowiedniej metody i modelu ekspkji danych ma
licznos¢ przetwarzanych danych. Dane pozyskiwane wk®sdcci ontologii medycznych
zwykle nie g zbyt liczne i zawierajod kilkudzies¢ciu danych w probie, wymaganych jako
minimum w standardowych procedurach statystycznydb, stu lub rzadziej kilkuset
elementéw w probie.

Reasumujc, potrzebny jest aparat do pozyskania wiedzy zdamedycznych jeszcze
przed zapocgkowaniem szczego6towych baddanych metodami statystycznymi.

Sztuczna sieneuronowa, 0 modelu ragrego gazu neuronowego, wydaje By¢ dobm
metod, do eksploracji danych medycznych. Udakp motwierdzé znacace klasyfikacje oraz
odkry¢ ex post tendencje zaleoici stzenia obronnych biatek szoku termicznego od
czynnikdéw i warunkéw nageenia organizmu na negatywne dziatanie metali i foetéw,

zaleznoéci bedacych przedmiotem szczegotowych badaramach rozprawy doktorskiej [3].

3. Sztuczne sieci neuronowe

Sztuczne sieci neuronowe realizowaggako modele matematyczngdi symulacyjne.
Niekiedy spotyka si ich realizacje spetowe [9]. Sieci te skladajsie z neurondw, ktore
powstaty na wzor ich rzeczywistych odpowiednikowbeOny stan wiedzy nie pozwala na
petne odzwierciedlenie pracy biologicznych neuronoiNiemniej, wedlug Ryszarda
Tadeusiewicza, dysporygj jedynie uproszczonym modelem, ina dokona proby
znalezienia interpretacji, ktora przybftaby nas do istoty rzeczy[8]. O podstawach
biologicznych traktuje wiele publikacji, omawdaych tematyk SSN [1, 6, 8, 9]. Liczne

zastosowania i dua liczba publikacji na temat sieci neuronowyaf,s cennym nargdziem,
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pomagaicym rozwhzywa problemy z ranych dziedzin. Stanistaw Osowski ttumaczy,
z czego wynika ich szerokie uznanie [6]. Wedlugotegitora, SSN ,stanowiuniwersalny
ukiad aproksymacyjny odwzorovagly wielowymiarowe zbiory danych”. W trakcie procesu
uczenia sieé wytwarza struktuy, dziki ktorej mazliwe jest rozwjzywanie rGnego typu
zada [9]: predykcji, klasyfikacji, kojarzenia danychpalizy danych, filtracji sygnatow
I optymalizacji. Spotyka sitez inne klasyfikacje wykonywanych zaganp.: poszukiwania
zwigzku, odkrywania p@j, kompresji, sterowania.

W niniejszej pracy wykorzystano ragry gaz neuronowy do grupowania i filtracji, na
przyktadzie danych medycznych. Grupowanie danychodgenienadzorowanej sztucznej
sieci neuronowej nabiera szczegoblnego znaczenigtwagi, gdy wiedza eksperta na temat
zjawisk niedostatecznie zbadanych nie pozwala maodaielne grupowanie badanych
przypadkow. Dazki algorytmowi grupowania nuiwe jest wskazanie potencjalnych
zwigzkdw midzy danymi. Zobrazowanie danych na wykresach ugata@aplanowanie
dalszych badg np. metodami statystyki matematycznej. Regngaz neuronowy GNG
pozwala take na wyeliminowanie z dalszych baddanych pozostagych bez wpltywu na
pozostate parametry. Nieistotne dane zn@ odrzuai na podstawie analizy wag
poszczegoblnych cech danych przypadkéw. Dane odmyci@sli wagi danego parametru nie
mieszca sie w zakresie od warfgi minimalnej do maksymalnej dla tego parametru.

W literaturzeswiatowe] autorzy nie znaté prac na temat zastosowania rgsego gazu
neuronowego przy badaniach nad zatgciami midzy stzeniem biatlek szoku termicznego
(ang. Heat shock protein — H3pa stzeniem metali cizkich (otowiu — Pb, kadmu — Cd)
i metaloidéw (arsenu — As) w ptynach ustrojowycbsadb zawodowo na nie namnych. Do
wykonania analizy wymienionych zaleoici zaimplementowano algorytm GNG wzyku
programowania Java. Implementacywykonano na platformie Standard Edition 6, na
podstawie pracy Bernda Fritzke [2]. Wykorzystancmaedanedyczne detézone do pracy
doktorskiej péwieconej wymienionemu zagadnieniu [3]. Badane dandegag konwers;ji
do standardowego formatu CSV, stosowanego w raMgzych pakietach statystycznych

oraz nargdziach do analizy data mining.

4. Wybor sztucznej sieci neuronowej dla zadanego pblemu

Gaz neuronowy (andNeural Gas — N(jest sztuczg siech neuronowy, zainspirowag
samoorganizaga Sic map wprowadzog w 1991 roku przez Thomasa Martinetza i Klausa

Schultena [5]. NG jest prostym algorytmem znajdaaaptymalnych reprezentacji danych
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na podstawie wektorow cech. Algorytm zostat nazwgagem neuronowym ze wzdu na
dynamilke tych wektorow cech w procesie adaptacji, ktoreprowadzaj sic jak gaz
w przestrzeni danych. Gaz neuronowy zme stosowa& do problemow kompresji lub do
problemow kwantyzacji wektorowej, np. do rozpoznai@amowy, przetwarzania obrazow
lub rozpoznawania wzorcow. Poniemjast to algorytm silnie zbimy, wiec jest alternatyw
stosowania algorytmu #&ednich do analizy skupie NG jest kolekg swobodnych
neuronéw. Poruszfjsic one w przestrzeni, w ktorej zostaty zdefinioware, swobod
ograniczon wspotzawodnictwem. Kaly z neurondw ma przypisane pewne wektory wag
Skltadowe wektoraw; s3 réwnoczénie interpretowane jako wspédtine punktuw, w
przestrzeni wielowymiarowej liczb rzeczywistyBl. Metoda NG polega na budowaniu sieci
ze swobodnych neurondw z kolekcji. Gaz neuronowst jeajskuteczniejgz metod
organizacji neuronow w signeuronovy.

Podstaw rosracego gazu neuronowego GNG jest opracowanie przemabka Martinetza
I Klausa Schultena idei gazu neuronowego NG [4Zley GNG w stosunku do gazu
neuronowego NG jest inkrementacyjny charakter modeitory eliminuje potrzep
definiowania pocstkowego rozmiaru budowanej sieci.

W trakcie procesu uczenia, w k) chwili mazna dokoné& zamraenia wag, jeeli
uznamy, ze si€ wystarczajco dobrze dostosowatag¢sdo przypadkéw podawanych na
wejsciu, a jej rozmiar, czyli liczba neurondw, jest warezagcy. Jeeli po wykonaniu
wstepnych bada, gdy rosgcy gaz neuronowy przeszedt etap uczenia oraz mapawa
danych, otrzymamy nowe zestawy danych, té sszna douczy, biorac pod uwag nowe
przypadki. Sposob wstawiania nowych neuronow i nfigeygji istniejgcych powodujeze
proces ten ¢dzie przebiegat lepiej i szybciejnw przypadku rozpogzia procesu uczenia
sieci od nowa. Poniewawykonanie bada medycznych omowionych w pracy [3] byto
kosztowne, nie byto nitiwosci otrzymania nowego zestawu danych i zebrany wedtaych
byt prolp niezalens. Biorac tez pod uwag niezbyt dug ilos¢ posiadanych danych
medycznych, nie podejmowano préb douczaniag@egyo gazu heuronowego.
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Rys. 1. Porbwnanie dziatania sieci SOM, NG i GNG
Fig. 1. Comparison of the effects of SOM, NG andGaihetwork
Zrodio: [12]

Ponadto, jako zaletrosrgcego gazu neuronowego wymienia fkt, ze definiowane dla
niego parametry gs stale, w przeciwigstwie do tych w gazie neuronowym czy
samoorganizagcej st mapie (ang. Self Organizing Map — SOM) [2], co @ao utatwia
dostrajanie sieci. Warto tezauway¢, ze neurony wchodze w skilad NG i GNG lepiej
pokrywap przestrzé danych ni neurony nalzasce do SOM. Fakt ten mina dostrzec
m.in. uruchamiajc aplikacg [12-14], sporzdzomy w Instytucie Neuroinformatik na
Uniwersytecie Ruhr w Bochum. Na weju aplikacji podawano dwuwymiarowe danglice
wspotrzdnymi x oraz y. Wagi neurondw przyjmowaty przedpeta uczenia warfci
Z przestrzeni zaznaczonej zaréwno kolorem biahaR, ij kolorem jasnoszarym. Rozmiar
maksymalny kadej z tych sieci, liczc w neuronach, ograniczono do 100. Rytyjwartaci
domysine pozostatych parametrow w modelach badawczydgorftm zatrzymano po
100 tysgcach iteracji. Na rys. 1 wida dostosowanie gineuronéw do danych wijowych
w przetestowanych trzech modelach sieci.

Podajc na wejcie sieci jedynie dwuwymiarowe dane i rzgtujje na wykres, mma
w tatwy sposob dostrzec, czy &ielobrze sj do nich dostosowata. Kdy maze by
ekspertem i stwierdéj czy neurony ,utayty sie” rbwnomiernie w przestrzeni wigjiowej. Na
rys. 1 mana zauway¢, ze zarowno NG, jak i GNG dobrze poradzity sobie m zadaniem,
w przeciwieistwie do SOM, w ktdrym kilka neuronéw zaznaczonkotorem czarnynvle
dostosowato sido danych podawanych na vag. Swiadczy o tym ich ,poteenie” poza
przestrzeny zaznaczomkolorem jasnoszarym. Ponadto, neurony sieci SOMajdupce s¢”
w szarym polu, niegsroztozone réwnomiernie.

W przypadku wielowymiarowych danych nie wystarczyaliza jedynie wykresow,

a czasami nawet analiza wag poszczegoélnych neuraméw przypadkow przypisanych do
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danego neuronu po etapie uczenia i mapowania damNahsformutowanie tego wniosku
pozwala déwiadczenie autorow w badaniach nad danymi medycemarpomog wiasnej

implantacji GNG.

5. Opis rosmcego gazu neuronowego

Rosmcy gaz neuronowy GNG skladagst zestawu A wzitow. Kazda jednostka c
nalezaca do A, ma w sobie wektor wag w. Ponadto¢ siawiera N pajczen pomicdzy
jednostkami. Patzenia te nie maj ustalonej wagi, sty tylko temu, aby zachowa
topologiczne ssiedztwo. Glown ideg opisywanej metody jest sukcesywne dodawanie
nowych jednostek do wginej, malej sieci. Okibenie miejsca wstawienia nowej jednostki
bazuje na analizie pewnej lokalnej miargdd. Kazdy nowy neuron jest dodawany w paioli
tych elementéw, ktore charakteryzigic najwickszym bkdem lokalnym. Model rogcego
gazu neuronowego zaczyna dziatanie z dwoma neuilanarstawia’ nowe.

Algorytm sztucznej sieci neuronowej GNG opisugersastpujaco [4-5]:
1. Algorytm rozpoczyna dziatanie ze zbiorem elementéwieragcym dwa neurony,

i=1,2 — liczba pocgkowa neuronéw. Obie jednostki madpsowe wartéci wagwi, i=1,2.

Dobdér wagw;, jest w zakresie zmiengg analizowanego zbioru danych. Namije

inicjacja pocatkowego pustego zbioru pmizer miedzy neuronamC (brak

jakichkolwiek pobczen miedzy neuronami).

2. Podawany jest sygnat véejowy X.
Znajdowane gsdwa neurony, ktérych odlegi®od wektorax jest najbliszas; (neuron

zwycigzca) orazs, , przy czymdg <d,. Neurons; nazywany jest zwy¢eca, gdy
Ix=s)| <[x~-s,|. Ogdlnie, wytanianie neuronu zwyecy polega na ustawieniu go w
relacji stabego poerdku rosnacego (ranking), na pozycfl, , nas¢pujaco:

d, <d, <..<d,,i=22..,M.Przy czymd,, = HX_Wm(i)H oznacza odlegis i-tego
neuronu zajmuagcego w wyniku sortowania-ta pozycg w szeregu za neuronem
zwyciezca, ktory zostat ustawiony na pozydji, .

3. Jezeli polgczenie pomgdzy neuronams, oraz s, nie istnieje w zbiorz€, nalery je doda:

c=cU{(s.s,)}-
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4. Ustaw wiek padczer miedzy s, i S, na wartd¢ 0 (,0d8wiezanie” pokczenia):

wiek(s,;,s,) =0.

5. Dodawany jest kwadrat odlegto pomidzy sygnatem wégiowym i zwyckezca do
lokalnego bdu: AE, =[x —w|”.

6. Modyfikuj wektory wag zwyagjzcy i jego bezpgednich gsiadow:
Mwg = (x-w,),Aw =e (x-w),i=12..., oraze,,e - odlegidgci miedzy
wektorami wyliczone na podstawie miary euklidesowej

7. Zwigksz o 1 wiek pajczer wychodzcych z neuronts, : wiek(s,,i) = wiek(s,,i) +1, dla
wszystkichi, i = 12....

8. Usw te pohczenia, ktorych wiek przekroczyt zadamartcs¢ wiek .. Uswh neurony,
ktGre nie maj polgczen.

9. Jeeli liczba wygenerowanych sygnatow wapwych jest wielokrotnécia parametru (4
>0, promié s3siedztwa parametryzagy funkcig sasiedztwa neuronéwnodyfikujaca
wektory wag neurondyy dodaj nowy neuron w nggtujacy sposob:

- znajdz neurong z maksymalnym lem E , g D{lZ..},

- sparod gisiadow neuronig znajdz neuronf z maksymalnym lblem E, | f D{lZ..},

- wstawienie nowego neuromw potowie drogi mgdzy neuronami i wyznacz wakg
jego wag jakow, = (w, +w, )/2,r 0{12..},

- utwdrz pohczenia ponydzy neuronemn i neuronamg orazf i usu bezpdrednie
pofaczenie pomidzy neuroneng i f.

- zmniejsz wart& btedu neuronéwg i f: AE, =-aE ,AE, =-aE,, a >0,
wspotczynnik parametryzagy wartg¢ bledu lokalnego (promiesgsiedztwa)
neuronu),

- wyznacz warté¢ btedu nowego neuronu E, = (E, +E; )/2.

10.Zmodyfikuj warta¢ btedu wszystkich neuronow:

AE, =-pE.,c=12...AF, =-aE ,AE, =-aE,, a > 0 - wspobtczynnik

parametryzujcy wartag¢ biedu lokalnego (promie sasiedztwa) wszystkich neurondw.
11.Jezeli kryterium stopu (np. wielkd sieci lub inna miara jakci) nie jest spetnione

powr6t do punktu 2.

Mozna zastosowajedno kydz kilka kryteriow warunku stopu algorytmu, m.in.:zroiar

sieci, globalny kjd sieci. W omawianej w niniejszym artykule implerteasi GNG, jako
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kryterium warunku stopu przgtio rozmiar sieci. Jeeli rozmiar rospcego gazu neuronowego
osiagmt wczesniej okrelong wartas¢ maksymaln, to nastipowato zakaczenie procesu
uczenia. Odlegkxi miedzy wektorami wyliczono na podstawie miary eukliolesj. Przy
kazdej iteracji wybierany jest losowo sygnat w@pwy X. Wykorzystano w tym celu
generator liczb pseudolosowych, dpsty w s$rodowisku programistycznym Java
Development Kit. Po etapie uczenia wszystkie wagiranOw § zamraane i naspuje etap
mapowania danych, tzn. wybierany jest zbior danyzhktorego kady przypadek jest
przypisywany do danego neuronu. O tym, gdzie z@stan przypisany, decyduje odlegto
migdzy wagami. Na potrzeby wykonanych badaykorzystano ten sam zbior danych
zaréwno na etapie uczenia, jak i na etapie map@wvaMiopisywanej metodzie wykorzystano
podefcie iteracyjne, nie dokonano natomiast podziatu epaki. Uznano,ze losowanie
wektora wejciowego w kadej iteracji z catego zbioru ugzego ledzie bardziej naturalne.
Sieci SOM, NG i GNG mina poréwnd, biorac pod uwag m.in. czas uczenia lub gut
globalny. W omawianej implementacji GNGbtjest wyznaczany jako suma najmniejszych
odlegtaci pomidzy danym neuronem a napdzym mu przypadkiem pochagzym z catego
zbioru ucacego. Duym usprawnieniem GNG w stosunku do podstawowegorgignu gazu
neuronowego NG jest tae gdy sié jest jwz nauczona, nic nie stoi na przeszkodzie, dy |
douczy. Odbywa s} to poprzez dodanie nowych neuronow igeakn, zgodnie z wczaiej
opisanym algorytmem. Stoggj algorytm GNG, dokonujemy grupowania elementow,
pozyskujc w ten sposob odpowiednwiedz z posiadanych danych. Grupowanie zachodzi
dzieki konkurencji m¢dzy neuronami w trakcie procesu adaptacji do damgrdawanych na
wejscie sieci. Bez wsparcia zzyciem jakiegé mechanizmu klasyfikacji eiko dostrzec
jakiekolwiek zalenosci w danych wielowymiarowych.

Przeprowadzono badania 258 zdrowyckzeayzn, bez mdiwosci zidentyfikowania
poszczegolnych osob: grupa zasadnicza obejmujepla8®wnikow hut miedzi, zawodowo
narazonych na dziatanie otowiu i arsenu, z ktérych 108obdodatkowo srodowiskowo
naraonych na kadm. Zimne i czasochtonne badanie medyczne [3] pozwoltend
stezenie wybranych biatek szoku termicznego w komorkaatzi poddanych przewlektej,
ztozonej ekspozycji na metaleegkie i metaloidy w matym skeniu. Miato ono nowatorski
charakter, gdy dotychczas oceniano jedynie krétkotrwaty wpltyw qmhjnczych metali
i metaloidow w daym stzeniu na sizenie biatek szoku termicznego w komorkach zwgerz
i w hodowlach komadrkowych [7]. Te waémiowe wyniki zostaty potwierdzone rezultatami

w postaci obserwacji graficznych i wastd wyliczonych w analizie data mining waét
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wymienionych wskanikow za pomog zaimplementowanej sieci GNG, przy czym wyniki
otrzymano w stosunkowo krotkim czasie.

Po etapie uczenia zaréwno wagi wszystkich neuronékvi wartgci polgczen migdzy
nimi pozostaj niezmienione. Umdiwia to przypisywanie danych przypadkéw medycznych
do poszczegdélnych neuronéw. Liczba neurondéw jesejsea od liczby przypadkow, wa
dane § pogrupowane. Takie grupowanie meosugerowa kierunek dalszych badanad
powigzaniami i zalenosciami midzy danymi za pomagsilniejszych matematycznych metod
poznawczych i analitycznych. Grupowanie przypadk@e na celu spostrzenie istnienia
potencjalnych zwizkdéw pomédzy poszczegolnymi parametrami.

Rosmycy gaz neuronowy pozwala badaczowi odkitory z atrybutéw prawdopodobnie
nie ma wptywu na pozostate. Autorom udale sdwniez w relatywnie krotkim czasie
dokona& odkrycia cennych i zaskakugych, zarowno dla ekspertéw, jak i dla badaczy
zaleznosci, a take braku zalenosci w badanych danych medycznych. Przyktadowo, pasicz
badania zaltenosci pomidzy wspotczynnikiem masy ciatla BMI (angody Mass Index
a stzeniem otowiu, kadmu, arsenu, Hsp27, Hsp60, Hsp&z stzeniem biatych (WBC)

i czerwonych krwinek (RBC) wykrytaze BMI nie ma wptywu na grupowanie przypadkow.
Odkryte spostrzesnia uwiarygodnione gsfaktem, ze w literaturzeswiatowej autorzy nie
znaleli prac, ktére potwierdzatyby wptyw wspotczynnikavB na ktérykolwiek z wzgtych
do tego badania parametrow. Okazalg, sie w formutowaniu podobnych spostieg

i odkry¢ zasadnicze znaczenie ma analiza wag poszczegoimgaionéw w tworzonych
modelach GNG, a nie tylko studiowanie wykresowafigznych ilustracji zatenosci danych
otrzymanych z dziatania gazu GNG.

6. Zakonczenie

Aplikacja zawiergjca implementa¢j GNG oraz przejrzysty i wargoiowy funkcjonalnie
interfejs wytkownika mae utatwt lekarzom oraz innym specjalistom z dziedziny mgdyc
odkrywanie potencjalnych zaleosci w danych wielowymiarowych. Rosoy gaz neuronowy
moze by stosowany do analizy ¥dych danych, nie tylko medycznych.

W procesie badawczym za pomoGNG duzg role odgrywa analiza wykresow. Mg
pogrupowane wielowymiarowe dane irzatjje na wykres, mma fatwiej dostrzec
istniegce  zalenosci zmiennych. Daziki dziataniu GNG ména take odnale¢

I wyeliminowa® z dalszych badate atrybuty, ktére nie majsilnego wptywu na grupowanie
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danych. Wyniki uzyskane za pomyponarzdzia z implementagjsieci GNG mog stanowé
podstaw do dalszych badaprzy wyciu metod i technik z obszaru klasycznej statyistyk
matematycznej oraz mocniejszych metod i technil ehaxting.

Trzeba zaznaczy ze podobne wyniki analizy data mining danych zme otrzyma,
stosugc inne typy sieci neuronowych, uczone matodienadzorowaq) jak ch@by
samoorganizggca s¢ mapa czy gaz neuronowy w oryginalnym wydaniu, \Wwerowadzania
(zawsze przecie mazliwych do wykonania) modyfikacji. Jednak r&znica medzy takimi
sieciami a siegi GNG polega na tymze wspomniane sieci nie m®doy¢ douczane,
w podobny sposoOb, jaki jest realizowany w rmmym gazie neuronowym. Ewentualna
modyfikacja sieci SOM i NG wrataby s§ ze sporym naktadem pracy, a otrzymane wyniki
mogtyby by niepewne Bdz gorsze od tych otrzymanych za pomo@NG. Douczanie
o ktébrym mowa w przypadku rogrego gazu neuronowego, jestama szczegolnie wtedy,
gdy dysponujemy niewietkiloscig danych i jedynie na ich podstawie chcemy dostpaene
zaleznoéci badz odrzucagc te atrybuty, ktore majniski wptyw na pozostate. Proces uczenia
w kazdej chwili mazna zatrzymé, jezeli uznamy rozmiar sieci lub agjnicty biad globalny
sieci za satysfakcjonagy. Moze st zdarzy, ze po pewnym czasie otrzymamy npporci
danych. Mana wtedy wykorzysta mazliwos¢ kontynuacji procesu uczenia utworzonej
wczeniej sieci na podstawie danych.

Powodem podgia implementacji roggtego gazu neuronowego bylo toze
w najwaniejszych stosowanych komercyjnie systemach doizgnatatystycznej danych
I analizy data mining, takich jak Statistica firrByatsoft Inc. [11] oraz SAS Enterprise Miner
firmy SAS Institute Inc. [10], brak jest implemeqjiaGNG. Jednake, jak to uzasadniono
w niniejszym artykule, steneuronowa GNG jest bardzayieczna i p@gdana na wgpnym
etapie opracowywania danych medycznych, gdy w zisadrak jest maiwosci
nadzorowania opracowywania danych przez ekspefttablak jest wiedzy eksperckiej.
Waznym atutem interfejsu wykonanej implementacji GNStjzdolné¢ pametania stanow
koncowych poprzedniego i bigcego wykonanych oblicie co umadaliwia poréwnywanie

I ocere postpu w obliczeniowym procesie badawczym.
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Abstract

It was pointed out why the growing neural gas (GN@hieves better results than other
popular unsupervised neural networks. GNG neugdrahm was supplemented by a global
measure assessing the quality of the learning psockthe network. Built on the neural gas
method and the implementation of GNG has been tsatudy the relationship of medical
data concerning the effects of heat shock protdine.few examples of the processing shown
how to interpret GNG obtained by grouping and fiifig the results and how to explore the
structure of multidimensional data. The applicataam also be used by specialists in other
areas of science and applications to explore aatyze& multidimensional data independent

trials.



