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THE CONCEPT AND APPLICATIONS OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
IN MEDICINE
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Abstract
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The concept and applications of artificial neural networks in
medicine
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The use of neural networks in medicine is concentrated ma-
inly on classification purposes. In particular, neural ne-
tworks applications in spectroscopy are discussed, where this
approach offers powerful algorithmic tools for interpretation
of spectral data and elucidation of chemical structure of
compounds. Neural networks are effective also for the classi-
fication and prediction of chemical reactivity and structure
of proteins and also for QSAR and QSRR studies. At present
the most successful use of neural networks in clinical medici-
ne is image analysis and analysis of wave forms � ECG or
EEG pattern recognition and classification and partly also
clinical diagnosis and prognosis. (Tab. 7, Fig. 2, Ref. 170.)
Key words: artificial neural networks, clinical biochemistry,
clinical medicine, image processing, signal processing, clini-
cal diagnosis and prognosis.
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Abstrakt

Jaku� V.:
Koncepcia a aplikácie umelých neurónových sietí v medicíne
Bratisl. lek. Listy, 100, 1999, è. 11, s. 625�637

Pou�itie neurónových sietí v medicíne sa koncentruje hlavne na
klasifikaèné úèely. Diskutuje sa o konkrétnych aplikáciách neu-
rónových sietí v spektroskopii, kde tento prístup poskytuje silné
algoritmické prostriedky pre interpretáciu spektrálnych údajov,
a tak objasòovanie chemickej �truktúry zlúèenín. Neurónové
siete sú pou�ite¾né aj na klasifikáciu a predpoveï chemickej re-
aktivity a �truktúry proteínov a pre QSAR a QSRR �túdie.
V súèasnosti predstavuje analýza obrazu a analýza vlnových fo-
riem � rozpoznanie a klasifikácia ekg alebo eeg vzoru a èias-
toène aj klinická diagnostika a prognostika najúspe�nej�ie vyu-
�itie neurónových sietí v klinickej medicíne. (Tab. 7, obr. 2, lit.
170.)
K¾úèové slová: umelé neurónové siete, klinická biochémia, kli-
nická medicína, spracovanie obrazu, spracovanie signálu, klinic-
ká diagnostika a prognostika.
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Dne�né hromadne vyrábané PC poèítaèe sú zostavené pod¾a
architektúry von Neumanna a pracujú sekvenène a riadia sa presne
pod¾a zadaného programu. Vyznaèujú sa priamym prístupom k pa-
mäti, vysokou aritmetickou presnos�ou a ve¾kou spo¾ahlivos�ou. Ich
priemerná operaèná rýchlos� je urèovaná taktovaciou frekvenciou
procesoru a �írkou zbernice. Mimoriadne dobre sa osvedèili pri rie-
�ení dobre definovaných problémov pomocou algoritmov pou�íva-
júcich procedurálnu logiku (tab. 1). �ia¾, nie sú ve¾mi dobré pri
simulovaní ¾udských kognitívnych schopností, ako je rozpoznanie
obrazu (pattern recognition), porozumenie reèi, schopnos� rozho-
dovania, schopnos� uèi� sa, indukcia, dedukcia, asociácia a narába-
nie s neúplnými (za�umelými alebo neistými) informáciami.

Práve výskum umelých neurónových sietí (Rumelhart
a McClelland, 1986) patrí medzi hlavné zdroje rozvoja modernej
poèítaèovej vedy (informatiky) v snahe pochopi� a algoritmova�
procesy súvisiace s fenoménom nazývaným �¾udský intelekt� alebo
�rozum� (Novák a spol., 1992) (tab. 1). Tak�e poèítaèe s neuró-
novou architektúrou � neuropoèítaèe, by mohli by� mo�ným rie-
�ením týchto problémov umelej inteligencie (Jaku�, 1992, 1993).
Súèasná úroveò technológie síce e�te nedovo¾uje v napodobòova-
ní prirodzených neurónových sietí priblí�i� sa zlo�itosti a funk-
èným schopnostiam mozgu, ale u� poskytuje skutoène prakticky
pou�ite¾né umelé neurónové siete, i keï v porovnaní s mozgom
stále e�te relatívne jednoduché.
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Softwarová implementácia umelých neurónových sietí

V súèasnosti preva�uje softwarová implementácia umelých
neurónových sietí (ANN). Softwarove sa modelujú paralelné pro-
cesy neurónových sietí na konvenèných èíslicových osobných (PC)
ako i na ve¾mi výkonných poèítaèoch. Programové simulovanie
funkcie umelých neurónových sietí je jedným z najpohodlnej�ích
a najroz�írenej�ích postupov. Podstatou je rýchle numerické rie-
�enie príslu�nej sústavy rovníc opisujúcich èinnos� príslu�nej neu-
rónovej siete. Niekedy sa tu vyu�ívajú ve¾mi nároèné numerické
metódy.

�pièkové programy s vyu�itím umelých neurónových sietí
a vysoko výkonných superpoèítaèov a paralelných poèítaèov, vy-
víjané firmou Jet Propulsion Laboratory pre potreby NASA (napr.
spracovanie obrazu a vizualizácia dát) majú tie� potenciálne vyu-
�itie v medicíne (Kukkonen, 1995). Existuje u� nieko¾ko komer-
èných programov ako Autonet, Braincel, Expsys, Genesis, Neu-
ralWork Professional II/Plus, Neurex a ïal�ie, z ktorých niektoré
mo�no u� pou�i� v be�ných PC poèítaèoch. Nie je ale nároèné
napísa� si vlastný program neurónovej siete, napr. neurónovej sie-
te so stratégiou spätného �írenia (Kvasnièka a spol., 1997).

Hardwarová implementácia ANN

Softwarová implementácia ANN na konvenèných poèítaèoch
vy�aduje uskutoènenie ve¾kého mno�stva numerických operácií.
Preto pre väè�ie úlohy simulácie neurónovej siete PC poèítaè ob-
vykle nestaèí a jeho výkon treba zvý�i� prídavným neurokoproce-
sorom. Neurokoprocesory dodávajú hlavne americké (Hecht-Niel-
sen Neurocomputer Corp., SAIC, AI Ware, Vision Harvest) a brit-
ské firmy (Neurocomputing Ltd., Myriad Solution).

Ïal�ou z mo�ností implementácie ANN je pou�itie paralel-
ných poèítaèov alebo vytvorenie multiprocesorových systémov,
tzv. transputerov. Vcelku mo�no kon�tatova�, �e v súèasnosti exis-
tujú neuropoèítaèe, ktoré mo�no rozdeli� do dvoch skupín. Do prvej
skupiny patria klasické PC poèítaèe vybavené dodatoènou kartou
(Add-on-Board) a �peciálne paralelné poèítaèové systémy. Táto

skupina je dostatoène flexibilná a vhodná pre �túdium rôznych
neurónových sie�ových paradigiem. Do druhej skupiny patria ne-
uropoèítaèe so zabudovanými �peciálnymi mikroelektronickými
stavebnými prvkami (ASICS, application specific integrated cir-
cuits), ktoré mô�u by� buï analógové alebo digitálne. Druhá sku-
pina neuropoèítaèov je vybavená �peciálnymi druhmi umelých
neurónových sietí, ktoré vedú k ucelenej�iemu a výkonnej�iemu
rie�eniu problémov. Táto pravá hardwarová implementácia ANN
je e�te stále vo vývoji. Je tu snaha aj o uplatnenie vy��ích foriem
mikroelektronických technológií. To výus�uje do pokusov integ-
rova� ANN na jedného neuroèipu. Objavili sa pokusy realizova�
neuropoèítaèe aj optoelektronickou cestou.

Koncepcia a design ANN

Perceptróny
Neurónové siete sú síce pomerne mladou èas�ou umelej inteli-

gencie, ich história je v�ak rovnako dlhá ako dejiny konvenèných
elektronických poèítaèov. U� roku 1936 britský priekopník A.M.
Turing teoreticky skúmal mo�nos� napodobni� èinnos� ¾udského
mozgu (Guyon, 1991). Roku 1943 Mc Culloch a Pitts vytvorili
elektrický model mozgovej bunky�neurónu a v 60. rokoch Ro-
senblatt tento model simuloval na poèítaèi. Takzvaný model jed-
novrstvového perceptrónu (Rosenblatt, 1962) predstavuje jedno-
duchú sie� neurónov, ktorá doká�e reagova� na vonkaj�ie podnety
a rozpozna�, v èom sú si navzájom podobné. Ukázalo sa v�ak, �e
existujú príklady, ktoré jednovrstvový perceptrón nedoká�e rozlí-
�i� (Minsky a Papert, 1969).

Definícia neurónovej siete
Neurónová sie� je definovaná ako súbor neurónov a spojov

medzi nimi. Ka�dý spoj je jednosmerný, to znamená, �e vychádza
z jedného neurónu a vchádza do ïal�ieho. Súbor neurónov mô�e
by� rozdelený na tri èasti (obr. 1):

1. vstupné neuróny, ktoré sú susedné len s vycházajúcimi spojmi,
2. skryté neuróny, ktoré sú susedné aspoò s jedným vchádza-

júcim spojom,

Tab. 1. Comparison of sequence computers and artificial neural ne-
tworks properties.

Properties of sequence computers Properties of neural networks

Architecture von Neumann with Intelligence is spreaded in
central and specialized neural network
properties
Sensitive in input Tolerance to errors and ability

to generalize
Sequence, programmable and Parallel, supervised or
deterministic work procedure unsupervised learning and

organisable work procedure
High arithmetic accuracy, High decision ability,
precise access to memory ability to reconstruct

incomplete data
Solution of explicitly
formalised problems
with difficulties
They are explain unable to
their decisions

Tab. 1. Porovnanie vlastností sekvenèných poèítaèov a umelých neu-
rónových sietí.

Vlastnosti sekvenèných poèítaèov Vlastnosti neurónových sietí

Architektúra von Neumann s cen- Inteligencia je rozprestrená
trálnymi a �pecializovanými v neurónovej sieti
vlastnos�ami
Citlivý k chybám v zadaní Tolerancia k chybám a

schopnos� zov�eobecòova�
Sekvenèný, programovate¾ný, Paralelný, uèiaci alebo
deterministický pracovný postup samouèiaci a organizovate¾ný

pracovný postup
Vysoká aritmetická presnos�, Vysoká rozhodovacia schopnos�,
precízny prístup k pamäti schopnos� rekon�trukcie

neúplných údajov
�a�ko rie�ia explicitne
definované formalizované
problémy
Nedoká�u zdôvodni� svoje
rozhodnutia
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3. výstupné neuróny, ktoré sú susedné len s vchádzajúcimi spojmi.
Neurónová sie� pod¾a obrázka 1 obsahuje n vstupných neuró-

nov, 3 skryté a 2 výstupné neuróny.
Neuróny a spoje siete sú ohodnotené reálnymi èíslami. Ka�dý

neurón je charakterizovaný aktivitou Xi, ka�dému spoju je prira-
dený váhový faktor Wi (obr. 2) a okrem toho aj ka�dému skryté-
mu alebo výstupnému neurónu je priradený tzv. prahový faktor.
Na obrázku 2 X3 je vlastne formálne v�dy 1 a W3 je prahový
faktor.

Umelé neurónové siete nie sú v podstate priamo programova-
te¾né, ale uèia sa trénovaním. V neurónových sietiach nezaraïuje-
me priamo do programu váhy a prahové faktory. Uèiaca schop-
nos� je v tom, �e na vstupe sa zadá známy vzor a na výstupe sa
vytvorí výsledok odpovedajúci súèasnému nastaveniu váhových
a prahových parametrov. Vhodným algoritmom sa váhy Wi a pra-
hové faktory menia tak dlho, pokia¾ sie� nevytvorí výsledky, ktoré
sú blízke predlohe.

Hopfieldove siete
Roku 1982 bol navrhnutý zaujímavý tzv. Hopfieldov model,

ktorý je charakterizovaný spätnou väzbou ka�dého neurónu ku
v�etkým ostatným (Guyon, 1991; Kateman, 1993). Tieto siete sú
jednosmerné a mo�no ich pou�i� na rie�enie problémov, ktoré sú
svojou povahou binárne. Hodnoty váh sú urèované trénovaním
a vypoèítavajú sa z hodnoty vstupného vektoru predlohy. Pri roz-
poznávaní neznámeho vzoru sa musí vzor zada� na vstup a vý-
stup. Potom sie� iteruje, pokia¾ sa výstupný vektor ïalej u� neme-
ní. Tento vektor sa potom porovnáva s predlohami a nakoniec dôjde
k priradeniu. Táto neurónová sie� sa èasto oznaèuje ako asociatív-
na pamä�. Hopfield dokázal, �e jeho sie� pracuje ako rovnová�ny
termodynamický systém. Hopfieldove siete sa niekedy oznaèujú
ako Boltzmannove stroje, u ktorých sa pri procese uèenia èasto
pou�íva metóda simulovaného �íhania spoluobjavená na Sloven-
sku (Èerný, 1985).

Kohonenove siete
ANN pod¾a Kohonena (Spining a spol., 1994; Kohonen, 1997;

Kirew a spol., 1998) sa oznaèujú ako samoorganizujúce sa mapy.
Pri tomto type sú prvky výstupnej hladiny zhodne usporiadané.
Kohonen vychádzal zo známej skutoènosti, �e mnoho senzoric-

kých a motorických oblastí na mozgovej kôre mo�no opísa� dvoj-
rozmernou mrie�kou. Kohonen pou�íva algoritmus, ktorý prira-
dzuje vzorom pod¾a ich podobnosti susediace výstupné prvky.
V priebehu uèiaceho procesu dochádza k samoorganizácii. Ide
o uèenie bez uèite¾a. Pri identifikácii neznámeho vzoru je odpo-
vedajúci vektor porovnávaný s vektormi, ktoré patria k jednotli-
vým prvkom siete. Pod¾a toho sa potom identifikuje objekt, ktorý
odpovedá danému vektoru. Kohonenova sie� sa pou�íva na rie�e-
nie komplexných problémov pri rozpoznávaní tvaru. Jej nevýho-
dou je, �e trénovanie je znaène zdåhavé.

Rekurentné siete
Historicky vzniklo nieko¾ko modelov rekurentných sietí, kto-

ré mo�no pova�ova� za viacvrstvové siete obohatené o rekurentné
neuróny. Vo v�eobecnosti mo�no za rekurentnú sie� pova�ova�
akúko¾vek ANN, v ktorej istá podmno�ina neurónov (rekurentné
neuróny) je schopná uchova� informáciu o svojich aktiváciách
v predchádzajúcich èasoch pre výpoèet aktivácií neurónov v èase
t+1. �Odpamätané� hodnoty sa objavia v èase t+1 ako aktivácie
tzv. kontextových neurónov.

V poslednom èase záujem o aplikácie rekurentných sietí pre
rie�enie praktických problémov reálneho sveta vykazujúcich èa-
sovo-priestorové �truktúry je ve¾mi ve¾ký (Mozer, 1993). V mno-
hých praktických aplikáciach je úspe�nos� rekurentných sietí po-
rovnate¾ná s úspe�nos�ou tradiène pou�ívaných metód.

V�eobecný klasifikaèný problém

Neurónovú sie� si mo�no predstavi� aj ako funkciu viacerých
premenných, prièom tieto parametre sú optimalizované tak, aby
funkcia poskytovala hodnoty blízke po�adovaným. Aby sme neu-
rónovú sie� mohli pou�i� na klasifikáciu a predikciu musí sa naj-
prv adaptova�. Pre natrénovanie neurónovej siete (tzv. adaptaèná
fáza, pri ktorej sa optimalizujú parametre) treba ma� sadu vstupov
a odpovedajúcu sadu u� známych výstupov. Tieto vstupy a výstu-
py sa rozdelia na dve èasti. Prvá èas� (tzv. trénovacia mno�ina) sa
pou�ije pri trénovaní neurónovej siete. Druhá èas� (tzv. testovacia
mno�ina) sa pou�ije pre hodnotenie, ako úspe�ne sa podarilo neu-
rónovú sie� natrénova�. Pri trénovaní je potrebné dosiahnu�, aby
tzv. úèelová funkcia, t.j. súèet �tvorcov odchýliek výstupov z neu-

Fig. 1. Basic structure of multilayer neural network.
Obr. 1. Základná �truktúra viacvrstvovej neurónovej siete.

Fig. 2. Schematic model of one neurone. Activity (attribute) values Xi
and respective weights (Wi) produce the input to a neurone, and the
neurone calculates output (Y) from these inputs using a transform
function (f).
Obr. 2. Schematický model jedného neurónu. Hodnoty aktivity Xi
a váhové faktory Wi tvoria vstup do neurónu a neurón vypoèíta vý-
stup (Y) pomocou transformaènej funkcie (f).
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rónovej siete, bola minimalizovaná. Dá sa to dosiahnu� zmenou
jedného, resp. viacerých parametrov. Takto formulovaná úloha
predstavuje typický problém regresnej analýzy, v ktorom sa opti-
malizujú parametre zvolenej funkcie tak, aby ich funkèné hodno-
ty boli blízke po�adovaným napr. experimentálnym hodnotám
neznámej alebo �a�ko formulovate¾nej funkcie (Kvasnièka a spol.,
1993).

Pred ka�dou konkrétnou praktickou aplikáciou ANN pri rie-
�ení daného problému treba v závislosti od zákonitostí opisované-
ho problému navrhnú� vhodnú topológiu neurónovej siete, èo nie
je jednoduchá úloha. V aplikáciách neurónových sietí sa ve¾mi
èasto pou�íva sie� s tromi vrstvami, menej so �tyrmi vrstvami (t.j.
dve skryté vrstvy) a ve¾mi zriedkavo s e�te viac vrstvami. Poèet
vstupných neurónov sa má rovna� poètu zlo�iek tzv. deskriptoru
(vstupný stavový vektor), ktorý opisuje �truktúru objektu a poèet
výstupných neurónov sa má rovna� poètu zlo�iek tzv. klasifikáto-
ru (výstupný stavový vektor).

Výber mno�stva neurónov pre jednu skrytú vrstvu závisí od
toho, aký deskriptor je pou�itý pre opis daných vzorov, aká ve¾ká
je trénovacia mno�ina a ako zlo�ité vz�ahy sú medzi deskriptorom
a klasifikátorom. Deskriptor mô�e ma� niekedy len nieko¾ko zlo-
�iek a inokedy stovky a� tisíce (aplikácie ANN v spektroskopii).
Spravidla platí, �e èím viac je vstupných neurónov, tým viac treba
skrytých neurónov. V praxi sa skú�ajú sporadicky výpoèty s rôz-
nym poètom skrytých neurónov a pou�ije sa neurónová sie�, ktorá
dáva najlep�ie výsledky, t.j. má najni��iu hodnotu úèelovej funk-
cie pre trénovaciu, ale hlavne pre testovaciu mno�inu. Pri výbere
poètu skrytých neurónov je dôle�itá aj ve¾kos� trénovacej mno�i-
ny. Ak sa pou�ije ve¾a skrytých neurónov a optimalizácia pomo-
cou spätného �írenia prebieha cez príli� ve¾a cyklov, mô�e dôjs�
k tzv. �pretrénovaniu� neurónovej siete. V takom prípade neuró-
nová sie� aproximuje údaje presne z trénovacej mno�iny. Nedôjde
v�ak k �iaducemu �zov�eobecneniu� a takáto sie� pou�itá pre vý-
poèet klasifikátorov iných vzorov t.j. testovacej mno�iny úplne
zlyhá. Pre danú aplikáciu je potrebné vybra� akúsi kompromisnú
hodnotu poètu skrytých neurónov a då�ku optimalizácie uèenia,
aby chyba pre trénovaciu a testovaciu mno�inu bola èo najmen�ia.

Pokia¾ sa podarí nejakým spôsobom odhadnú� i prípadnú �truk-
túru siete v závislosti od zákonitostí opisovaného problému, mo�-
no potom urýchli� proces adaptácie siete a ïalej i zvý�i� schop-
nos� zov�eobecnenia siete v jej následnom vyu�ití. Táto posledne
menovaná vlastnos� umo�òuje nájs� uspokojivé odozvy i pre taký
vstup, ktorý nie je obsiahnutý v trénovacej mno�ine. V prípade
doplnenia nových vzorov je potrebné uskutoèni� ïal�iu adaptáciu
siete, ktorá v závislosti od typu modelu vy�aduje urèitý èas (na
rozdiel od klasických expertných systémov, kde sa nové pravidlá
k pôvodnej báze znalostí len pridajú) (Kelemen a spol., 1992).

Hybridné systémy

Dnes sa ve¾ká pozornos� venuje tomu, ako by sa vhodne mo-
hol spoji� symbolický prístup expertných systémov so subsymbo-
lickým prístupom ANN do jedného celku, ktorý by najlep�ie za-
hàòal rysy obidvoch prístupov (Kvasnièka, 1997). Je nieko¾ko
mo�ností, ako spoji� symbolický a subsymbolický prístup (Hona-
var a Uhr, 1994). Zatia¾ najèastej�ie spojenie je sériové, keï vý-
stupy z ANN sú vstupom do druhého systému zalo�enom na sym-
bolickej logike. ANN sa starajú o také problémy, ako je �um alebo

neistá informácia, s ktorou klasické expertné systémy nie sú schop-
né zaobchádza�. Inou mo�nos�ou je hybridný systém zalo�ený na
symbolickej logike, ktorý sa postupne dopåòa adaptáciou. Ïal�ím
prístupom je extrakcia znalostí z ANN do expertného systému.

ANN a �tatistika

Za perspektívny smer rozvoja ANN sa zdá ich väè�ia spolu-
práca so �tatistikou. Mnohé �tatistické výsledky sa dajú pou�i� pri
ANN. Problém, ktorý èasto zabraòuje efektívnej spolupráci so �ta-
tistikmi, je v terminológii, ktorú si ¾udia zaoberajúci sa profesio-
nálne ANN vyvinuli vlastnú, nezávislú od terminológie v �tatistike.

Z h¾adiska súvislosti ANN so �tatistikou, napr. perceptróny
sú príbuzné niektorým lineárnym modelom. ANN s dopredným
�írením a jednou skrytou vrstvou sú blízke regresii projekcií. Ve¾a
výsledkov zo �tatistickej teórie nelineárnych modelov mô�e by�
priamo aplikovaných na tieto siete. Pravdepodobnostné ANN vy-
konávajú jadrovú diskriminaènú analýzu. ANN realizujúce vekto-
rovú kvantizáciu dávajú podobné výsledky ako �k-spriemernená�
klastrová analýza. ANN uèiace sa pomocou Hebbovského pravid-
la sú schopné nájs� smery s maximálnou varianciou v dátach, èo
odpovedá analýze hlavných komponentov.

Sú u� publikované práce, ktoré sa sna�ia spoji� výhody neuró-
nového a tradièného �tatistického prístupu pri modelovaní údajov
(McKay, 1992).

Mo�nosti aplikácií ANN a neuropoèítaèov

V súèasnosti je pou�ívanie umelých neurónových sietí a èia-
toène i neuropoèítaèov u� realitou. Mo�no u� kon�tatova�, �e exis-
tujú oblasti, kde táto technológia priná�a ve¾mi výrazné výhody,
príp. je bezkonkurenèná. V podstate ide o v�etky úlohy týkajúce
sa spracovania neúplných, nepresných, neurèitých a rozporných
informácií, rozpoznávania zlo�itých signálov a obrazov a úlohy
optimalizaèného charakteru za nároèných, èasto èasovo premenli-
vých podmienok.

ANN nie sú v�ak vhodné pre rýchle a presné výpoèty a ani
pre spracovanie rozsiahlej�ích numerických úloh.

Typickou oblas�ou pre ne sú adaptívne metódy pre analýzu
komplikovaných neperiodických alebo kváziperiodických signá-
lov, analýza obrazov, rozpoznávanie písma, kompresia signálov
a ich následná expanzia, adaptívna filtrácia signálu z �umu, adap-
tívne riadenie v reálnom èase, uèiace sa expertné systémy, predik-
cia èasových radov, komunikácia v prirodzenom jazyku a adap-
tívne expertné systémy (Novák, 1992).

Medzi najèastej�ie praktické oblasti pou�ita ANN patria in�i-
nierstvo, finanèníctvo a poèítaèová informatika. Za posledných
viac ako 10 rokov sa intenzívne skúmalo vyu�itie ANN aj v jadro-
vom in�inierstve, fyzike, chémii, biológii a medicíne (Berger, 1993).

Jednou z prvých komerèných aplikácií je tlmenie �umu na te-
lefónnych linkách (Widrow a Stearns, 1985). V oblasti kyberne-
tiky je známa aplikácia v riadení výroby (Miller a spol., 1990).
Ve¾mi významné miesto zaujímajú systémy pre riadenie priemy-
selných robotov pod¾a obrazov scén, snímaných kamerami. Ïal-
�ím príkladom je automatické rozpoznávanie ruène písaných po�-
tových smerovacích èísel.

Vo finanèníctve sa pozornos� zameriava na modelovanie vý-
voja trhu, rozhodovanie pri pride¾ovaní pô�ièiek alebo pri urèova-
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ní ve¾kosti splátok príp. aj overovanie podpisov na �ekoch (Azoff,
1994; Refenes, 1995; Trippi a Turban, 1996).

V oblasti poèítaèovej informatiky sa pozornos� zameriava na
skúmanie vlastností nesymbolického spracovania informácie (Ci-
chocki a Unbehauen, 1993; Masters, 1993, 1994). Aj u nás sa
zaoberá u� nieko¾ko pracovísk mo�nos�ami praktického vyu�itia
ANN, napr. riadenie telekomunikaènej siete (Neuschl, 1998) ale-
bo v medicíne na presnej�ie zatriedenie pacientov do rizikových
skupín v databáze pacientov s koronárnymi �a�kos�ami (Julenyo-
vá a spol., 1999).

Aplikácie ANN v teoretických a klinických odboroch medicíny

Aplikácie ANN v lekárskej chémii, biochémii, klinickej bio-
chémii, molekulovej biológii, imunológii, mikrobiológii a fyzio-
lógii (tab. 2).

Spektroskopické aplikácie
Ide o najèastej�ie a najúspe�nej�ie aplikácie neurónových sietí

v chémii (Zupan a Gasteiger, 1993; Gasteiger a Zupan, 1993;
Sumpter a spol., 1994; Burden, 1998). Spektrá sú rôzneho druhu:
NMR, hmotnostné (MS), infraèervené (IR), v ultrafialovej a vi-
dite¾nej oblasti (UV/VIS), gama, röntgenové fluorescenèné.

Neurónové siete sa ukazujú ako nádejný nástroj v rozpozná-
vaní NMR spektier, kde nie sú potrebné �iadne definované pra-
vidlá a výpoèty sú rýchlej�ie ne� klasické kni�nièné vyh¾adáva-
nie. Nádejné je pou�itie ANN v MS, IR, UV i röntgen fluores-

cenènej spektroskopii, zvlá�� pre spektrá s nízkym rozlí�ením.
Existuje u� ve¾ké mno�stvo publikovaných prác, kde autori zistili,
�e ANN je vhodná v týchto prípadoch na klasifikáciu a automa-
tickú interpretáciu MS, IR, UV (Andrade, 1993) i NMR údajov
organických zlúèenín. Takýto postup mo�no pou�i� na identifiká-
ciu organických látok v biologických vzorkách, a tým dospie�
k rýchlej�ej diagnostike choroby ako napr. acidémia (Eghbaldar
a spol., 1996), rakovina krèku maternice (Romeo a spol.,
1998), klasifikácia tumorov (Hagberg, 1998) a myopatická der-
matomyozitída (Park a spol., 1998).

Separaèné techniky
ANN sa ukazujú aj ako vhodný nástroj na klasifikáciu a inter-

pretáciu chromatografických údajov najmä v plynovej chromato-
grafii (GC) a vysokoúèinnej kvapalinovej chromatografii (HPLC)
(Welsh a spol., 1996). V HPLC na obrátených fázach (RP-HPLC)
neurónové siete mô�u nájs� aj uplatnenie pri modelovaní zmesnej
mobilnej fázy (Zupan a Gasteiger, 1993).

Pri interpretácii elektroforetických údajov pomocou ANN
mo�no úspe�ne identifikova� a klasifikova� autoprotilátky (Grus
a spol., 1997, 1998) alebo nukleotidy pre klinickú diagnostiku
tumorov (Zhao a spol., 1998).

QSAR �túdie
Ve¾mi nádejnou oblas�ou pou�itia ANN sú QSAR �túdie (�tú-

die vz�ahu medzi �truktúrou a biologickou aktivitou látok) (Ko-
vesdi a spol., 1999), ako aj QSRR �túdie (�túdie vz�ahu medzi

Tab. 2. Aplikácie ANN v lekárskej chémii, biochémii, klinickej
biochémii, v molekulovej biológii, imunológii, mikrobiológii a fyzio-
lógii.

Aplikácia Literatúra

Spektroskopické aplikácie � Eghbaldar a spol., 1996
klasifikácia a identifikácia Goodacre a Kell, 1996 Sumpter
spektier a spol., 1994
Separaèné techniky � Grus a spol., 1997, 1998
interpretácia chromatografických Zhao a spol., 1998, Miao
a elektroforetických údajov a spol., 1996
Klasifikácia baktérií Ruggiero a spol., 1993
QSAR: Tetko a spol., 1996; So a 

Karplus, 1997 a
Predpoveï chemickej toxicity Benigni a Richard, 1998
Predpoveï rozde¾ovacieho koeficientu Duprat a spol., 1998
log P
Väzbové afinity kortikoidov So a Karplus, 1997 b
Klasifikácia nových kardiotoník Forina a spol., 1997
Klasifikácia biol. aktívnych Kirew a spol., 1998
zlúèenín
Predpoveï �truktúry peptidov Schneider a spol., 1998
Predpoveï �truktúry proteínov Lebeda a spol., 1998 Lacy, 1990
Analýza sekvencie nukleových kyselín Lacy, 1990
Optimalizácia enzýmovej syntézy Kirk a spol., 1990
Predpoveï T-bunkových epitopov Honeyman a spol., 1998
Imunologické aplikácie Adams a Koziol, 1995
Mikrobiologické aplikácie Dybowski a Gant, 1995
Modelovanie vo fyziológii Sayegh, 1996

Tab. 2. Applications of ANN in medical chemistry, biochemistry, clini-
cal biochemistry, molecular biology, immunology, microbiology and
physiology.

Application References

Spectroscopic applications � Eghbaldar et al., 1996
classification and identification Goodacre and Kell, 1996 Sumpter
of spectra et al., 1994
Separation technics � Grus et al., 1997, 1998
interpretation of chromatographic Zhao et al., 1998, Miao et al.,
and electrophoretic data 1996
Classification of bacteria Ruggiero et al., 1993
QSAR: Tetko et al., 1996; So and 

Karplus, 1997 a
Prediction of chemical toxicity Benigni and Richard, 1998
Prediction of partition coefficient Duprat et al., 1998
log P
Bond afinities of corticoids So and Karplus, 1997 b
Classification of new cardiotonics Forina et al., 1997
Classification of biol. active Kirew et al, 1998
compounds
Prediction of peptides structures Schneider et al., 1998
Prediction of protein structures Lebeda et al., 1998 Lacy, 1990
Analysis of nucleic acids sequence Lacy, 1990
Optimalization of enzymatic Kirk et al., 1990
synthesis
Prediction of T-cells epitopes Honeyman et al., 1998
Immunologic applications Adams and Koziol, 1995
Microbiological applications Dybowski and Gant, 1995
Modeling in physiology Sayegh, 1996
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�truktúrou a retenciou separovaných látok). Pri klasifikácii biolo-
gicky aktívnych látok ANN poskytli vo väè�ine prípadov lep�ie
výsledky ne� �tandardné metódy (tab. 2).

Aplikácie ANN v molekulovej biológii
Ïal�ou oblas�ou, kde sa s úspechom pou�ívajú ANN, je �tú-

dium �truktúry peptidov, sekundárnej a terciárnej �truktúry pro-
teínov, �túdium rozpoznania promotórnych miest v DNA, ako
aj sekvencie nukleových kyselín (Lacy, 1990).

Aplikácie ANN v neurofyziológii a neuropsychológii
V neurofyziológii sa ANN pou�ívajú na modelovanie neuro-

fyziológie mozgu (Gluck a Rumelhart, 1990; Reeke a spol., 1993;
Koster a spol., 1994; Fuster, 1998), na �túdium senzorických sys-
témov, motoriky, rozpoznávania a produkcie reèi (Waibel a Lee,
1990) a simuláciu frekvenènej diskriminácie poèutia (Krá¾ a Ma-
jerník, 1996).

V neuropsychológii sa modelujú psychické funkcie pomo-
cou ANN (Sejnowski a Rosenberg, 1987; Enquist a Arak, 1994;
Wu a spol., 1994; Juhola a spol., 1995). ANN sa pou�ívajú aj
ako modely psychických porúch ako sú schizofrénia, zmeny afek-
tivity a demencia (Aakerlund a Hemmingsen, 1998; Florio
a spol., 1998).

Aplikácie ANN v klinickej farmaspológii
Zaujímavé uplatnenie mô�u nájs� ANN v klinických a expe-

rimentálnych farmakokinetických a farmakodynamických �tú-
diach. Ukázalo sa, �e ANN sú vhodné na analýzu nelineárnych
údajov (Blank a Brown, 1993; Joseph a spol., 1992) a sú omno-
ho flexibilnej�ie ne� tradièné polyexponenciálne farmakokinetic-
ké modely (tab. 3). ANN sa môzu sta� u�itoènou modelovou tech-
nikou pre klinických farmakológov hlavne v oblasti optimalizá-
cie chemoterapie a tie� predikcie.

Aplikácie ANN pri spracovaní obrazu a signálu
ANN je ve¾mi vhodná pre rozpoznávanie jednoduchého vzo-

ru a pre klasifikaèné úèely. Z h¾adiska spracovania obrazu na�li
ANN �iroké uplatnenie pri analýze obrazu v rádiológii, pozitró-
novo-elektrónovej tomografii (PET) a sonografii. Existujú u� pi-
lotné �túdie zaoberajúce sa klasifikáciou tumorov a identifikáciou
chromozómov pomocou ANN (Becker, 1995) alebo vyhodnoco-
vaním histogramov obsahu DNA získaných prietokovou cytomet-
riou u chorých s nádorom prsníka. Ukazuje sa, �e na analýzu ne-
uroanatomického obrazu sú vhodné tzv. obrátené viacvrstvové
perceptróny (Josephson a spol., 1998). Významné je pou�itie ANN
pre analýzu histologických a cytologických vzoriek (tab. 4). Prog-
ramový systém PAPNET (Neuromedical Systems Inc.) urèený pre

Tab. 3. Applications of ANN in clinical pharmacology.

Application References

Gentamycin pharmacokinetics Brier and Aronoff, 1996
Pharmacodynamics modeling Veng-Pedersen and Modi, 1992, 1993
Analysis of side drug effects Domine et al., 1998

Tab. 3. Aplikácie ANN v klinickej farmakológii.

Aplikácia Literatúra

Farmakokinetika gentamycínu Brier a Aronoff, 1996
Farmakodynamické modelovanie Veng-Pedersen a Modi, 1992, 1993
Analýza ved¾aj�ích úèinkov lieèiv Domine a spol., 1998

Tab. 4. Aplikácie ANN pri spracovaní obrazu (analýza obrazu).

Spracovanie obrazu Literatúra

Rádiografia (lézie kostí, hrudník, Robinson, 1997; Ashizawa a spol.,
prsia) 1999
Rádiografia srdca Ichthaporia a spol., 1996
Analýza obrazu v nukleárnej Pedroso De Lima, 1996
medicíne
PET skeny (Alzheimerova choroba) Kippenhan, 1994
FDG-PET Scott, 1993
NMR skeny Hare a Prestegard, 1994
Perfúzne skeny (srdcové, Datz, 1993, Chan, 1994
cerebrálne)
Identifikácia krvných buniek Micheli-Tzanakou a spol., 1997
Digitálne zobrazovanie O�Brien a Sotnikov, 1996
v patologickej anatómii
Obrazová cytometrická analýza Cohen, 1996, Pantazopoulos, 1998
v patológii
Analýza obrazu parenchýmu Fukuda a spol., 1998
cirhotickej peèene (sonografia)
Analýza obrazu pigmentovaných Binder a spol., 1998
lézií ko�e
Analýza obrazu rakoviny prsníka Schnorrenberg a spol., 1996
Analýza obrazu moèového mechúra Choi a spol., 1997
Analýza neuroanatomického obrazu Josephson a spol., 1998

Tab. 4. Applications of ANN in image processing (image analysis).

Medical image processing References

Radiographs (bone lesions, Robinson, 1997; Ashizawa et al.,
chest, breast) 1999
Radiographs of heart Ichthaporia et al., 1996
Image analysis in nuclear medicine Pedroso De Lima, 1996
PET scans (Alzheimers disease) Kippenhan, 1994
FDG-PET Scott, 1993
NMR scans Hare and Prestegard, 1994
Perfusion scans (heart, cerebral) Datz, 1993, Chan, 1994
Identification of blood cells Micheli-Tzanakou et al., 1997
Digital imaging in pathologic O�Brien and Sotnikov, 1996
anatomy
Image cytometric analysis in Cohen, 1996, Pantazopoulos, 1998
pathology
Image analysis of parenchyme Fukuda et al., 1998
of cirrhotic liver (sonography)
Image analysis of pigmented Binder et al., 1998
skin lesions
Image analysis of breast cancer Schnorrenberg et al., 1996
nuclei
Image analysis of bladder Choi et al., 1997
carcinoma
Analysis of neuroanatomic image Josephson et al., 1998
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rutinnú cytologickú analýzu výterov krèka maternice (vyh¾adáva-
nie buniek s patologickou morfológiou) je príkladom ve¾mi úspe�-
ného komerèného vyu�itia ANN. V niektorých skú�kach dokázal
PAPNET správne vyhodnoti� viac ne� 95 % obrazov buniek.

Z h¾adiska spracovania signálu na�la úspe�né uplatnenie adap-
tívna neurónová analýza EKG vån v kardiológii a analýza EEG
vån v neurofyziológii (tab. 5). Uplatòujú sa tu hlavne viacvrstvo-
vé neurónové siete s jednou alebo viac skrytými vrstvami, kto-
rých uèenie sa uskutoèòuje rôznymi modifikáciami postupu spät-
ného �írenia. Vlastná analýza má èasto charakter klasifikácie prí-
slu�nosti jednotlivých èastí sledovaného signálu do niektorej z h¾a-
daných tried. Príkladom takejto adaptívnej neurónovej analýzy
mô�e by� napr. vyh¾adávanie jednotlivých významných zlo�iek
v ekg signáloch.

Aplikácie ANN v klinickej diagnostike a prognostike
Medicína je veda neistoty a druh pravdepodobnosti

(Sir William Osler, 1849�1919)

Diagnostický proces mo�no chápa� ako hypotézovo-testovací
postup za podmienok neistoty. Informácie potrebné pre správnu
diagnózu sú èasto neúplné alebo rozporuplné. Urèenie diagnózy
mô�e by� preto buï bezproblémové, buï ve¾mi �a�ké.

Diagnostický proces mo�no rozdeli� na nieko¾ko fáz:
1. vývoj diagnostických hypotéz,
2. charakterizácia získanej informácie,
3. nasadenie najvhodnej�ích diagnostických metód,
4. interpretácia nových výsledkov diagnózy,
5. verifikácia stanovenej diagnózy,
6. vo¾ba najúèinnej�ej terapie.

Pri rie�ení komplexných klinických situácií v internej medi-
cíne hrá významnú úlohu okrem rozhodovacej analýzy aj intuí-
cia zalo�ená na skúsenostiach ¾udského experta (Krapf a spol.,
1997). V súèasnosti známe poèítaèové programy a expertné sys-
témy nemô�u úplne nahradi� kognitívne taktiky a pravdepodob-
nostné stratégie ¾udských expertov pri rie�ení problémov v den-
nej klinickej praxi. Napriek tomu sa zdajú ve¾mi zaujímavé apli-
kácie ANN v klinickej diagnostike (tab. 6) a prognostike (tab.
7). Jedným z prvých úspechov bola diagnostika podozrenia na
akútny infarkt myokardu na základe anamnézy, fyzikálneho vy-
�etrenia a ekg pomocou ANN natrénovanej na súbore 356 pa-
cientov (Baxt, 1991; Baxt, 1995). Diagnostická senzitivita a �pe-
cifickos� sietí bola signifikantne lep�ia. Ïal�ou úspe�nou apli-
káciou bola klasifikácia ochorení peèene na základe analýzy krvi.
ANN mo�no pou�i� aj ako diagnostický prostriedok pri interpre-
tácii laboratórnych údajov (klinická biochémia), ako sú testy
peèeòových funkcií, enzýmy séra a markery tumorov (Dybow-
ski a Gant, 1996). E�te nedávno neexistoval ani jeden klasický
expertný systém na diagnostiku v hepatológii. Vyu�itie ANN ako
�druhého� najlep�ieho podporného prostriedku pri diagnostike
a terapii zahròuje �iroké spektrum klinických problémov (Scott,
1993; Dorffner a Porenta, 1994; Penny and Frost, 1996; Hirshberg
a Adar, 1997; Forsstrom a Dalton, 1997; Penny and Frost, 1996;
Tewari, 1997). Ukazuje sa, �e diagnostické aplikácie pomocou
ANN sú ekvivalentné, príp. mierne lep�ie ako diagnostické vy-
�etrenie ¾udským expertom.

ANN mo�no pou�i� aj ako prognostické modely (tab. 7). Ide
napr. o predpovede týkajúce sa mortality pacientov s danou cho-
robou (Khan a spol., 1998), ïalej predpoveï vývoja choroby ale-
bo då�ky hospitalizácie pacienta.

Tab. 5. Aplikácie ANN pri spracúvaní signálov (analýza vlnových foriem).

Analýza vlnových foriem Literatúra

EKG: Simon a Eswaran, 1997;
Abreu-Lima a de Sa, 1998

Predný vs spodný infarkt Bortolan a Willems, 1993; Heden
myokardu a spol., 1997; Ichthaporia a spol.,

1996; Maglaveras a spol., 1998a;
Holst a spol., 1998;

Ventrikulárna hypertrofia Edenbrat a spol., 1992; Maglaveras
a spol., 1998b; Devine a Macfarlane,
1993

Klasifikácia ST-T segmentu Suzuki a spol., 1992; Edenbrat
a spol., 1993

Analýza komplexu QRS Vijaya a spol., 1998
EKG v pediatrii Edenbrat a Rittner, 1998
Arytmie srdca Ham a Han, 1996
Fonokardiografia Guo, 1993
EEG u epileptických pacientov Mizuno a spol., 1997
EEG Kloppel, 1994; Ktonas, 1996; Riquelme

a spol., 1996; Baumgart-Schmitt et
al., 1997; Dokur a spol., 1997;
Winterer a spol., 1998a; 1998b;
Ozdamar a Kalayci, 1998;
Baumgart-Schmitt a spol., 1998;
Nayak a Roy, 1998

Tab. 5. Applications of ANN in signal processing (analysis of wave forms).

Analysis of wave forms References

ECG: Simon and Eswaran, 1997;
Abreu-Lima and de Sa, 1998

Anterior vs. inferior Bortolan and Willems, 1993; Heden
myocardial infarct et al., 1997; Ichthaporia et al.,

1996; Maglaveras et al., 1998a;
Holst et al., 1998;

Ventricular hypertrophy Edenbrandt et al., 1992; Maglaveras
et al., 1998b; Devine and Macfarlane,
1993

ST-T segment classification Suzuki et al., 1992; Edenbrandt
et al., 1993

QRS complex analysis Vijaya et al., 1998
ECG in pediatry Edenbrandt and Rittner, 1998
Cardiac arrhythmias Ham and Han, 1996
Phonocardiography Guo, 1993
EEG in epileptic patients Mizuno et al., 1997
EEG Kloppel, 1994; Ktonas, 1996; Riquelme

et al., 1996; Baumgart-Schmitt et
al., 1997; Dokur et al., 1997;
Winterer et al., 1998a; 1998b;
Ozdamar and Kalayci, 1998;
Baumgart-Schmitt et al., 1998;
Nayak and Roy, 1998
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V istých prípadoch ve¾kou výhodou ANN mô�e by�, �e vy�a-
dujú relatívne malú databázu, v porovnaní s logistickými regres-
nými metódami pracujúcimi s ve¾kými mno�stvami dát.

Zdá sa, �e rozhodujúcim meradlom pre úspe�né vyu�itie ANN
v diagnostike a prognostike je okrem vo¾by vhodnej architektúry
aj adekvátna príprava dát pre trénovanie a testovanie siete.

Zaujímavé vyu�itie pri diagnostike i prognostike mô�u ma� aj
tzv. neuro-fuzzy systémy, kde fuzzy logické programovanie je kom-
binované s uèiacimi technikami neurónových sietí (Pao, 1989; Ham
a Han, 1996; Bellamy, 1997). Typický fuzzy systém pozostáva
z databázy pravidiel, funkcie priradenia a inferenènej procedúry.

ANN mo�no vyu�i� pri kon�trukcii priraïovacích funkcií mno-
�ín a pre rie�enie fuzzy relaèných rovníc. Fuzzy expertný systém
mô�e takto nahradi� napr. dopredná viacvrstvová neurónová sie�
so spätným �írením.

Fuzzy (neostrá) logika sa uplatòuje tam, kde je nároèné vy-
tvori� exaktný model skúmaného systému. Fuzzy logika je zásad-

ným roz�írením klasickej dvojhodnotovej logiky a teórie mno�ín
(Novák, 1990). Pou�íva neostro definované lingvistické premen-
né a kontinuálny interval pravdivostných hodnôt [0,1] namiesto
priradení (�true� alebo �false�) alebo striktne binárnych rozhod-
nutí. Okrem nahradenia fuzzy systémov klasickými neurónovými
sie�ami sú pokusy vytvori� alternatívne neurónové siete, kde vstu-
py, výstupy a váhy sú fuzzy èísla, prípadne váhované vstupy nie
sú sumované, ale je pou�itá iná, fuzzy operácia (Adeli a Hung,
1995; Chen, 1996; Kartalopoulos, 1996).

Zatia¾ v medicínskom rozhodovacom procese funguje
najlep�ie, keï rozhodne ¾udský expert. Predsa len zodpoved-
nos� za rozhodnutie, i keï predlo�ené expertným systémom, èi
ANN alebo hybridným systémom, nesie sám èlovek a mal by
teda ma� i mo�nos� nahliadnu� do vlastného procesu odvode-
nia � inferencie. Expertný systém stáva sa tak cennou pomôc-
kou, ktorá umo�òuje prija� rozhodnutie rýchlej�ie a mo�no spo-
¾ahlivej�ie.

Tab. 6. Aplikácie ANN v klinickej diagnostike.

Klinická diagnóza Literatúra

Infarkt myokardu Baxt, 1991, 1995
Baxt a Skora, 1996

Temporálna arteritída Astion, 1994
Intraabdominálny absces Freed a spol., 1998
Cirhóza peèene Haydon a spol., 1998
IgA nefropatia Geddes a spol., 1998
Intersticiálne p¾úcne ochorenie Ashizawa a spol., 1999
Analýza psychiatrických ochorení Galletly a spol., 1996
Depresia Florio a spol., 1998
Ochorenie potraumatického stresu Tryon, 1998
Myopatická dermatomyozitída Park a spol., 1998
Výtoky Truong, 1995
Polycystický ováriový syndróm Lehtinen a spol., 1997
Klasifikácia po�kodenia sietnice Einstein a spol., 1998
Cytológia prsníka Aleynikov a Micheli-Tzanakou,

1998
Karcinóm krèka maternice Romeo a spol., 1998
Tumory Zhao a spol., 1998; Hagberg, 1998
Urologická onkológia Douglas a Moul, 1998
Lézie dolného moèového systému Pantazopoulos a spol., 1998 Wei

a spol., 1998
Lézie kosti lebky Arana a spol., 1998
Kontrola anestézie Nayak a Roy, 1998

Tab. 6. Applications of ANN in clinical diagnosis.

Clinical diagnosis References

Myocardial infarction Baxt, 1991, 1995
Baxt and Skora, 1996

Temporal arterittis Astion, 1994
Intraabdominal absces Freed et al., 1998
Liver cirrhosis Haydon et al., 1998
IgA nephropathy Geddes et al., 1998
Intersticial lung disease Ashizawa et al., 1999
Analysis of psychiatric disorders Galletly et al., 1996
Depression Florio et al., 1998
Posttraumatic stress disorder Tryon, 1998
Myopatic dermatomyositis Park et al., 1998
Effusions Truong, 1995
Polycystic ovary syndrome Lehtinen et al., 1997
Retina damage classification Einstein et al., 1998
Breast cytology Aleynikov and Micheli-Tzanakou,

1998
Cervical cancer Romeo et al., 1998
Tumors Zhao et al., 1998; Hagberg, 1998
Urologic oncology Douglas and Moul, 1998
Lower urinary system lesions Pantazopoulos et al., 1998, Wei

et al., 1998
Focal calvarial bone lesions Arana et al., 1998
Anesthesia control Nayak and Roy, 1998

Tab. 7. Aplikácie ANN v prognostike (outcome prediction).

Aplikácia Literatúra

Rehabilitácia po operácii Lundin, 1998
Anestézia Sharma a Roy, 1997
Prognóza nemalobunkového ca p¾úc Bellotti a spol., 1997
�lèové kamene Golub a spol., 1998
Prognóza karcinómu prostaty Naguib a spol., 1998
Predpoveï pre�itia u pacientov Ravdin a Clark, 1998
s rakovinou prsníka
Stomatologické aplikácie Brickley a spol., 1998

Tab. 7. Appplication s of ANN in Prognosis (outcome prediction).

Application References

Rehabilitation after surgery Lundin, 1998
Anesthesia Sharma and Roy, 1997
Prognosis of non-small lung cancer Bellotti et al., 1997
Bile stones Golub et al., 1998
Prognosis of prostate cancer Naguib et al., 1998
Prediction of survival for Ravdin and Clark, 1998
patients with breast cancer
Dental applications Brickley et al., 1998
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