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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. (7ab. 7, Fig. 2, Ref. 170.)
Key words: artificial neural networks, clinical biochemistry,
clinical medicine, image processing, signal processing, clini-
cal diagnosis and prognosis.

Dnesné hromadne vyrabané PC pocitace su zostavené podla
architektiry von Neumanna a pracuju sekvencne a riadia sa presne
podla zadaného programu. Vyznac¢uju sa priamym pristupom k pa-
miiti, vysokou aritmetickou presnostou a velkou spolahlivostou. Ich
priemernda operacna rychlost je ur€ovand taktovaciou frekvenciou
procesoru a sirkou zbernice. Mimoriadne dobre sa osvedcili pri rie-
Seni dobre definovanych problémov pomocou algoritmov pouziva-
jucich proceduralnu logiku (tab. 1). Zial, nie su velmi dobré pri
simulovani Tudskych kognitivnych schopnosti, ako je rozpoznanie
obrazu (pattern recognition), porozumenie reci, schopnost rozho-
dovania, schopnost ucit sa, indukcia, dedukcia, asocidcia a naraba-
nie s neuplnymi (zaSumelymi alebo neistymi) informaciami.

Abstrakt
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Koncepcia a aplikdcie umelych neurénovych sieti v medicine
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Pouzitie neurénovych sieti v medicine sa koncentruje hlavne na
klasifikacné ucely. Diskutuje sa o konkrétnych aplikaciach neu-
ronovych sieti v spektroskopii, kde tento pristup poskytuje silné
algoritmické prostriedky pre interpretaciu spektralnych udajov,
a tak objasiiovanie chemickej Struktury zlucenin. Neurdonové
siete su pouzitelné aj na klasifikdciu a predpoved chemickej re-
aktivity a Struktiry proteinov a pre QSAR a QSRR Sstudie.
V sucasnosti predstavuje analyza obrazu a analyza vinovych fo-
riem — rozpoznanie a klasifikacia ekg alebo eeg vzoru a cias-
tocne aj klinicka diagnostika a prognostika najuspesnejsie vyu-
zitie neurénovych sieti v klinickej medicine. (7ab. 7, obr. 2, lit.
170.)

KIacové slova: umelé neuronové siete, klinicka biochémia, kli-
nicka medicina, spracovanie obrazu, spracovanie signalu, klinic-
ka diagnostika a prognostika.

Prave vyskum umelych neurénovych sieti (Rumelhart
a McClelland, 1986) patri medzi hlavné zdroje rozvoja modernej
pocitacovej vedy (informatiky) v snahe pochopit a algoritmovat
procesy suvisiace s fenoménom nazyvanym ,,fudsky intelekt alebo
,rozum® (Novék a spol., 1992) (tab. 1). Takze pocitace s neurd-
novou architektirou — neuropocitace, by mohli byt moznym rie-
Senim tychto problémov umelej inteligencie (Jakus, 1992, 1993).
Sucasna uroven technoldgie sice este nedovoluje v napodobiiova-
ni prirodzenych neurdnovych sieti priblizit sa zlozitosti a funk-
¢nym schopnostiam mozgu, ale uz poskytuje skuto¢ne prakticky
pouzitelné umelé neurdnové siete, i ked v porovnani s mozgom
stale este relativne jednoduché.
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Tab. 1. Comparison of sequence computers and artificial neural ne-
tworks properties.

Tab. 1. Porovnanie vlastnosti sekven¢nych pocitacov a umelych neu-
ronovych sieti.

Properties of sequence computers Properties of neural networks

Vlastnosti sekvenénych pocitacov Vlastnosti neurdnovych sieti

Architecture von Neumann with
central and specialized
properties

Sensitive in input

Intelligence is spreaded in
neural network

Tolerance to errors and ability
to generalize

Parallel, supervised or
unsupervised learning and
organisable work procedure
High decision ability,
ability to reconstruct
incomplete data

Solution of explicitly
formalised problems

with difficulties

They are explain unable to
their decisions

Sequence, programmable and
deterministic work procedure

High arithmetic accuracy,
precise access to memory

Architektura von Neumann s cen-
tralnymi a $pecializovanymi
vlastnostami

Citlivy k chybam v zadani

Inteligencia je rozprestrena
v neurdnovej sieti

Tolerancia k chybam a
schopnost zov§eobecnovat
Paralelny, uciaci alebo
samouciaci a organizovatelny
pracovny postup

Vysoka rozhodovacia schopnost,
schopnost rekonstrukcie
neuplnych udajov

Tazko riesia explicitne
definované formalizované
problémy

Nedokazu zd6vodnit svoje
rozhodnutia

Sekvenény, programovatelny,
deterministicky pracovny postup

Vysoké aritmetickd presnost,
precizny pristup k pamiti

Softwarova implementacia umelych neurénovych sieti

V stcasnosti prevazuje softwarova implementacia umelych
neuronovych sieti (ANN). Softwarove sa modeluju paralelné pro-
cesy neurdnovych sieti na konvenénych ¢islicovych osobnych (PC)
ako 1 na velmi vykonnych pocitacoch. Programové simulovanie
funkcie umelych neurénovych sieti je jednym z najpohodlnejsich
a najrozsirenejsich postupov. Podstatou je rychle numerické rie-
Senie prislusnej sustavy rovnic opisujucich ¢innost prislusnej neu-
ronovej siete. Niekedy sa tu vyuzivaji velmi naroéné numerické
metddy.

Spickové programy s vyuzitim umelych neurénovych sieti
a vysoko vykonnych superpocitacov a paralelnych pocitacov, vy-
vijané firmou Jet Propulsion Laboratory pre potreby NASA (napr.
spracovanie obrazu a vizualizacia dat) maju tieZ potencialne vyu-
zitie v medicine (Kukkonen, 1995). Existuje uz niekolko komer-
¢nych programov ako Autonet, Braincel, Expsys, Genesis, Neu-
ralWork Professional 1I/Plus, Neurex a dalsie, z ktorych niektoré
mozno uz pouzit v beznych PC pocitaoch. Nie je ale narocné
napisat si vlastny program neurdnovej siete, napr. neuréonove;j sie-
te so stratégiou spatného Sirenia (Kvasnicka a spol., 1997).

Hardwarova implementacia ANN

Softwarova implementacia ANN na konvencnych pocitacoch
vyzaduje uskutocnenie velkého mnozstva numerickych operacii.
Preto pre vécsie ulohy simuldcie neurénovej siete PC pocitac¢ ob-
vykle nestaci a jeho vykon treba zvysit pridavnym neurokoproce-
sorom. Neurokoprocesory dodavaji hlavne americké (Hecht-Niel-
sen Neurocomputer Corp., SAIC, Al Ware, Vision Harvest) a brit-
ské firmy (Neurocomputing Ltd., Myriad Solution).

Dalsou z moznosti implementacie ANN je pouzitie paralel-
nych pocitacov alebo vytvorenie multiprocesorovych systémov,
tzv. transputerov. Vcelku mozno konstatovat, ze v stiCasnosti exis-
tuju neuropocitace, ktoré mozno rozdelit do dvoch skupin. Do prvej
skupiny patria klasické PC pocitace vybavené dodato¢nou kartou
(Add-on-Board) a Specialne paralelné pocitacové systémy. Tato

skupina je dostatocne flexibilna a vhodna pre Stidium réznych
neurdnovych sietovych paradigiem. Do druhej skupiny patria ne-
uropocditace so zabudovanymi $pecialnymi mikroelektronickymi
stavebnymi prvkami (ASICS, application specific integrated cir-
cuits), ktoré mézu byt bud analdgové alebo digitalne. Druha sku-
pina neuropocitaov je vybavend Specidlnymi druhmi umelych
neuronovych sieti, ktoré vedu k ucelenejsiemu a vykonnejsiemu
rieSeniu problémov. Tato prava hardwarova implementacia ANN
je este stale vo vyvoji. Je tu snaha aj o uplatnenie vyssich foriem
mikroelektronickych technoldgii. To vyustuje do pokusov integ-
rovat ANN na jedného neuroCipu. Objavili sa pokusy realizovat
neuropocitace aj optoelektronickou cestou.

Koncepcia a design ANN

Perceptrony

Neuronové siete st sice pomerne mladou ¢astou umelej inteli-
gencie, ich histdria je vSak rovnako dlha ako dejiny konvenénych
elektronickych pocitacov. Uz roku 1936 britsky priekopnik A.M.
Turing teoreticky skimal moznost napodobnit ¢innost Tudského
mozgu (Guyon, 1991). Roku 1943 Mc Culloch a Pitts vytvorili
elektricky model mozgovej bunky—neurénu a v 60. rokoch Ro-
senblatt tento model simuloval na pocitaci. Takzvany model jed-
novrstvového perceptronu (Rosenblatt, 1962) predstavuje jedno-
duchu sief neurdnov, ktora dokaze reagovat na vonkajsie podnety
a rozpoznat, v ¢om su si navzajom podobné. Ukazalo sa vsak, ze
existuju priklady, ktoré jednovrstvovy perceptron nedokaze rozli-
sit (Minsky a Papert, 1969).

Definicia neurdnovej siete

Neurénova siet je definovand ako stibor neurénov a spojov
medzi nimi. Kazdy spoj je jednosmerny, to znamena, Ze vychadza
z jedného neurdénu a vchadza do dalSieho. Subor neurdnov moéze
byt rozdeleny na tri Casti (obr. 1):

1. vstupné neurdny, ktoré st susedné len s vychazajiicimi spojmi,

2. skryté neurdny, ktoré su susedné aspon s jednym vchadza-
jucim spojom,
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Vystupna vrstva
Output layer

Vstupna vrstva
Input layer

Skryta vrstva
Hidden layer

Fig. 1. Basic structure of multilayer neural network.
Obr. 1. Zakladna Struktara viacvrstvovej neurénovej siete.

3. vystupné neurdny, ktoré st susedné len s vchadzajiicimi spojmi.

Neuronova siet podla obrazka 1 obsahuje n vstupnych neuro-
nov, 3 skryté a 2 vystupné neurdny.

Neurony a spoje siete si ohodnotené redlnymi ¢islami. Kazdy
neurdn je charakterizovany aktivitou Xi, kazdému spoju je prira-
deny vahovy faktor Wi (obr. 2) a okrem toho aj kazdému skryté-
mu alebo vystupnému neurdnu je priradeny tzv. prahovy faktor.
Na obrazku 2 X3 je vlastne formalne vzdy 1 a W3 je prahovy
faktor.

Umelé neurénové siete nie st v podstate priamo programova-
telné, ale ucia sa trénovanim. V neurénovych sietiach nezaraduje-
me priamo do programu vahy a prahové faktory. Uciaca schop-
nost je v tom, Ze na vstupe sa zadd znamy vzor a na vystupe sa
vytvori vysledok odpovedajuci su¢asnému nastaveniu vahovych
a prahovych parametrov. Vhodnym algoritmom sa vahy Wi a pra-
hové faktory menia tak dlho, pokial siet nevytvori vysledky, ktoré
su blizke predlohe.

Hopfieldove siete

Roku 1982 bol navrhnuty zaujimavy tzv. Hopfieldov model,
ktory je charakterizovany spdtnou vdzbou kazdého neurdnu ku
vSetkym ostatnym (Guyon, 1991; Kateman, 1993). Tieto siete su
jednosmerné a mozno ich pouzit na rieSenie problémov, ktoré su
svojou povahou bindrne. Hodnoty véh s urované trénovanim
a vypocitavaju sa z hodnoty vstupného vektoru predlohy. Pri roz-
poznavani neznameho vzoru sa musi vzor zadat na vstup a vy-
stup. Potom sief iteruje, pokial sa vystupny vektor dalej uz neme-
ni. Tento vektor sa potom porovnava s predlohami a nakoniec dojde
k priradeniu. Tato neurénova siet sa ¢asto oznacuje ako asociativ-
na pamit. Hopfield dokazal, Ze jeho siet pracuje ako rovnovazny
termodynamicky systém. Hopfieldove siete sa niekedy oznacuju
ako Boltzmannove stroje, u ktorych sa pri procese ucenia ¢asto
pouziva metdda simulovaného zihania spoluobjavena na Sloven-
sku (Cerny, 1985).

Kohonenove siete

ANN podla Kohonena (Spining a spol., 1994; Kohonen, 1997,
Kirew a spol., 1998) sa oznacuju ako samoorganizujice sa mapy.
Pri tomto type su prvky vystupnej hladiny zhodne usporiadané.
Kohonen vychadzal zo znamej skuto¢nosti, Ze mnoho senzoric-

X1 i
*

w2

=

X3

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. Schematicky model jedného neurénu. Hodnoty aktivity Xi
a vahové faktory Wi tvoria vstup do neurénu a neuron vypocdita vy-
stup (Y) pomocou transformacnej funkcie (f).

kych a motorickych oblasti na mozgovej koére mozno opisat dvoj-
rozmernou mriezkou. Kohonen pouziva algoritmus, ktory prira-
dzuje vzorom podla ich podobnosti susediace vystupné prvky.
V priebehu uciaceho procesu dochadza k samoorganizacii. Ide
o ucenie bez ucitela. Pri identifikacii neznameho vzoru je odpo-
vedajuci vektor porovnavany s vektormi, ktoré patria k jednotli-
vym prvkom siete. Podla toho sa potom identifikuje objekt, ktory
odpoveda danému vektoru. Kohonenova siet sa pouziva na riese-
nie komplexnych problémov pri rozpoznavani tvaru. Jej nevyho-
dou je, Ze trénovanie je znaéne zdihavé.

Rekurentné siete

Historicky vzniklo niekolko modelov rekurentnych sieti, kto-
ré mozno povazovat za viacvrstvové siete obohatené o rekurentné
neurdny. Vo vSeobecnosti mozno za rekurentnu siet povazovat
akukolvek ANN, v ktorej istd podmnozina neurénov (rekurentné
neurdny) je schopna uchovat informaciu o svojich aktivaciach
v predchadzajicich ¢asoch pre vypocet aktivacii neurénov v Case
t+1. ,,Odpamitané* hodnoty sa objavia v ase t+1 ako aktivacie
tzv. kontextovych neurdnov.

V poslednom case zdujem o aplikacie rekurentnych sieti pre
riesenie praktickych problémov redlneho sveta vykazujucich ca-
sovo-priestorové struktury je velmi velky (Mozer, 1993). V mno-
hych praktickych aplikdciach je uspesnost rekurentnych sieti po-
rovnatelna s Gspesnostou tradi¢ne pouzivanych metdd.

Vseobecny klasifika¢ny problém

Neurénovu siet si mozno predstavit aj ako funkciu viacerych
premennych, pricom tieto parametre si optimalizované tak, aby
funkcia poskytovala hodnoty blizke pozadovanym. Aby sme neu-
ronovu sief mohli pouzif na klasifikaciu a predikciu musi sa naj-
prv adaptovat. Pre natrénovanie neurénovej siete (tzv. adaptacna
faza, pri ktorej sa optimalizuji parametre) treba mat sadu vstupov
a odpovedajucu sadu uz znamych vystupov. Tieto vstupy a vystu-
py sa rozdelia na dve Casti. Prva Cast (tzv. trénovacia mnozina) sa
pouzije pri trénovani neurénovej siete. Druhd cast (tzv. testovacia
mnozina) sa pouZije pre hodnotenie, ako uspesne sa podarilo neu-
rénovu sief natrénovat. Pri trénovani je potrebné dosiahnut, aby
tzv. ucelova funkcia, t.j. sicet Stvorcov odchyliek vystupov z neu-
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ronovej siete, bola minimalizovana. D4 sa to dosiahnuf zmenou
jedného, resp. viacerych parametrov. Takto formulovand uloha
predstavuje typicky problém regresnej analyzy, v ktorom sa opti-
malizujui parametre zvolenej funkcie tak, aby ich funkéné hodno-
ty boli blizke pozadovanym napr. experimentalnym hodnotam
neznamej alebo tazko formulovatelnej funkcie (Kvasnic¢ka a spol.,
1993).

Pred kazdou konkrétnou praktickou aplikaciou ANN pri rie-
Seni dané¢ho problému treba v zavislosti od zakonitosti opisované-
ho problému navrhnit vhodnt topoldgiu neurdnove;j siete, ¢o nie
je jednoducha tuloha. V aplikaciach neurénovych sieti sa velmi
Casto pouziva siet s tromi vrstvami, menej so Styrmi vrstvami (t.j.
dve skryté vrstvy) a velmi zriedkavo s este viac vrstvami. Pocet
vstupnych neurédnov sa ma rovnat poctu zloziek tzv. deskriptoru
(vstupny stavovy vektor), ktory opisuje Struktiru objektu a pocet
vystupnych neurénov sa ma rovnat poétu zloziek tzv. klasifikato-
ru (vystupny stavovy vektor).

Vyber mnozstva neurdnov pre jednu skryti vrstvu zavisi od
toho, aky deskriptor je pouzity pre opis danych vzorov, aka velka
je trénovacia mnozina a ako zlozité vztahy st medzi deskriptorom
a klasifikdtorom. Deskriptor méze mat niekedy len niekolko zlo-
ziek a inokedy stovky az tisice (aplikacie ANN v spektroskopii).
Spravidla plati, Ze ¢im viac je vstupnych neurdnov, tym viac treba
skrytych neurénov. V praxi sa sktigaju sporadicky vypocty s roz-
nym poctom skrytych neurdénov a pouzije sa neurénova siet, ktora
dava najlepsie vysledky, t.j. ma najniz$iu hodnotu ucelovej funk-
cie pre trénovaciu, ale hlavne pre testovaciu mnozinu. Pri vybere
poctu skrytych neurdnov je dolezita aj velkost trénovacej mnozi-
ny. Ak sa pouzije vela skrytych neurdnov a optimalizacia pomo-
cou spétného Sirenia prebicha cez prilis vela cyklov, moze dojst
k tzv. ,,pretrénovaniu“ neurdnove;j siete. V takom pripade neurd-
nova siet aproximuje udaje presne z trénovacej mnoziny. Nedojde
vSak k ziaducemu ,,zovSeobecneniu® a takato sief pouzita pre vy-
pocet klasifikatorov inych vzorov t.j. testovacej mnoziny Uplne
zlyha. Pre danu aplikéciu je potrebné vybrat aktsi kompromisnu
hodnotu poétu skrytych neurénov a dizku optimalizacie uéenia,
aby chyba pre trénovaciu a testovaciu mnozinu bola ¢o najmensia.

Pokial sa podari nejakym spésobom odhadnut i pripadnt $truk-
turu siete v zavislosti od zékonitosti opisovaného problému, moz-
no potom urychlit proces adaptacie siete a dalej i zvysit schop-
nost zovSeobecnenia siete v jej naslednom vyuziti. Tato posledne
menovana vlastnost umoziuje najst uspokojivé odozvy i pre taky
vstup, ktory nie je obsiahnuty v trénovacej mnozine. V pripade
doplnenia novych vzorov je potrebné uskutoc¢nit dal$iu adaptaciu
siete, ktord v zavislosti od typu modelu vyzaduje urcity ¢as (na
rozdiel od klasickych expertnych systémov, kde sa nové pravidla
k pdévodnej baze znalosti len pridaju) (Kelemen a spol., 1992).

Hybridné systémy

Dnes sa velka pozornost venuje tomu, ako by sa vhodne mo-
hol spojit symbolicky pristup expertnych systémov so subsymbo-
lickym pristupom ANN do jedného celku, ktory by najlepsie za-
hrial rysy obidvoch pristupov (Kvasnic¢ka, 1997). Je niekolko
moznosti, ako spojit symbolicky a subsymbolicky pristup (Hona-
var a Uhr, 1994). Zatial najcastejSie spojenie je sériové, ked vy-
stupy z ANN st vstupom do druhého systému zaloZzenom na sym-
bolickej logike. ANN sa staraji o také problémy, ako je Sum alebo

neista informacia, s ktorou klasické expertné systémy nie su schop-
né zaobchadzat. Inou moznostou je hybridny systém zalozZeny na
symbolickej logike, ktory sa postupne dopifia adaptaciou. Dalsim
pristupom je extrakcia znalosti z ANN do expertného systému.

ANN a Statistika

Za perspektivny smer rozvoja ANN sa zda ich vécsia spolu-
praca so Statistikou. Mnohé statistické vysledky sa daju pouzit pri
ANN. Problém, ktory ¢asto zabranuje efektivnej spolupraci so $ta-
tistikmi, je v terminoldgii, ktoru si ludia zaoberajuci sa profesio-
nalne ANN vyvinuli vlastnd, nezavislu od terminoldgie v Statistike.

Z hladiska suvislosti ANN so Statistikou, napr. perceptrony
su pribuzné niektorym linearnym modelom. ANN s doprednym
Sirenim a jednou skrytou vrstvou st blizke regresii projekcii. Vela
vysledkov zo Statistickej tedrie nelinearnych modelov méze byt
priamo aplikovanych na tieto siete. Pravdepodobnostné ANN vy-
konavaju jadrovu diskrimina¢nu analyzu. ANN realizujtce vekto-
rovu kvantizaciu dévaju podobné vysledky ako ,,k-spriemernend™
klastrova analyza. ANN uciace sa pomocou Hebbovského pravid-
la st schopné najst smery s maximalnou varianciou v datach, ¢o
odpoveda analyze hlavnych komponentov.

St uz publikované prace, ktoré sa snazia spojif vyhody neurd-
nového a tradi¢ného Statistického pristupu pri modelovani udajov
(McKay, 1992).

Moznosti aplikacii ANN a neuropocitacov

V sucasnosti je pouzivanie umelych neurdnovych sieti a Cia-
to¢ne i neuropocitacov uz realitou. Mozno uz konstatovat, Ze exis-
tuju oblasti, kde tato technoldgia prinasa velmi vyrazné vyhody,
prip. je bezkonkuren¢na. V podstate ide o vSetky ulohy tykajuce
sa spracovania neuplnych, nepresnych, neurcitych a rozpornych
informacii, rozpoznavania zlozitych signalov a obrazov a ulohy
optimaliza¢ného charakteru za naro¢nych, ¢asto ¢asovo premenli-
vych podmienok.

ANN nie su vSak vhodné pre rychle a presné vypocty a ani
pre spracovanie rozsiahlejsich numerickych tloh.

Typickou oblastou pre ne si adaptivne metddy pre analyzu
komplikovanych neperiodickych alebo kvéaziperiodickych signa-
lov, analyza obrazov, rozpoznavanie pisma, kompresia signalov
a ich nasledna expanzia, adaptivna filtracia signalu z Sumu, adap-
tivne riadenie v redlnom Case, uciace sa expertné systémy, predik-
cia ¢asovych radov, komunikacia v prirodzenom jazyku a adap-
tivne expertné systémy (Novak, 1992).

Medzi najcastejsie praktické oblasti pouzita ANN patria inZi-
nierstvo, finanénictvo a pocitacova informatika. Za poslednych
viac ako 10 rokov sa intenzivne skiimalo vyuzitie ANN aj v jadro-
vom inzinierstve, fyzike, chémii, bioldgii a medicine (Berger, 1993).

Jednou z prvych komerénych aplikécii je timenie Sumu na te-
lefonnych linkach (Widrow a Stearns, 1985). V oblasti kyberne-
tiky je znama aplikacia v riadeni vyroby (Miller a spol., 1990).
Velmi vyznamné miesto zaujimaju systémy pre riadenie priemy-
selnych robotov podla obrazov scén, snimanych kamerami. Dal-
$im prikladom je automatické rozpoznéavanie ru¢ne pisanych pos-
tovych smerovacich cisel.

Vo finan¢nictve sa pozornost zameriava na modelovanie vy-
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Tab. 2. Applications of ANN in medical chemistry, biochemistry, clini-
cal biochemistry, molecular biology, immunology, microbiology and

Tab. 2. Aplikacie ANN v lekarskej chémii, biochémii, klinickej
biochémii, v molekulovej biologii, imunolégii, mikrobiologii a fyzio-

physiology.

Application References

Spectroscopic applications —
classification and identification
of spectra

Separation technics —
interpretation of chromatographic
and electrophoretic data
Classification of bacteria
QSAR:

Prediction of chemical toxicity
Prediction of partition coefficient
log P

Bond afinities of corticoids
Classification of new cardiotonics
Classification of biol. active
compounds

Prediction of peptides structures
Prediction of protein structures
Analysis of nucleic acids sequence
Optimalization of enzymatic

Eghbaldar et al., 1996
Goodacre and Kell, 1996 Sumpter
et al., 1994

Grus et al., 1997, 1998

Zhao et al., 1998, Miao et al.,
1996

Ruggiero et al., 1993

Tetko et al., 1996; So and
Karplus, 1997 a

Benigni and Richard, 1998
Duprat et al., 1998

So and Karplus, 1997 b
Forina et al., 1997
Kirew et al, 1998

Schneider et al., 1998

Lebeda et al., 1998 Lacy, 1990
Lacy, 1990

Kirk et al., 1990

logii.

Aplikécia Literatara

Spektroskopické aplikacie —
klasifikacia a identifikacia
spektier

Separacné techniky —
interpretacia chromatografickych
a elektroforetickych tudajov
Klasifikacia baktérii

QSAR:

Predpoved chemickej toxicity

Predpoved rozdelovacieho koeficientu

log P

Vizbové afinity kortikoidov
Klasifikacia novych kardiotonik
Klasifikacia biol. aktivnych
zlucenin

Predpoved struktary peptidov
Predpoved $truktiry proteinov

Eghbaldar a spol., 1996
Goodacre a Kell, 1996 Sumpter
a spol., 1994

Grus a spol., 1997, 1998
Zhao a spol., 1998, Miao
a spol., 1996

Ruggiero a spol., 1993
Tetko a spol., 1996; So a
Karplus, 1997 a

Benigni a Richard, 1998
Duprat a spol., 1998

So a Karplus, 1997 b
Forina a spol., 1997
Kirew a spol., 1998

Schneider a spol., 1998
Lebeda a spol., 1998 Lacy, 1990

synthesis

Prediction of T-cells epitopes
Immunologic applications
Microbiological applications
Modeling in physiology

Honeyman et al., 1998
Adams and Koziol, 1995
Dybowski and Gant, 1995
Sayegh, 1996

ni velkosti splatok prip. aj overovanie podpisov na sekoch (Azoff,
1994; Refenes, 1995; Trippi a Turban, 1996).

V oblasti pocitacovej informatiky sa pozornost zameriava na
skiimanie vlastnosti nesymbolického spracovania informacie (Ci-
chocki a Unbehauen, 1993; Masters, 1993, 1994). Aj u nas sa
zaobera uz niekolko pracovisk moznostami praktického vyuzitia
ANN, napr. riadenie telekomunikacnej siete (Neuschl, 1998) ale-
bo v medicine na presnejsie zatriedenie pacientov do rizikovych
skupin v databaze pacientov s koronarnymi tazkostami (Julenyo-
va a spol., 1999).

Aplikacie ANN v teoretickych a klinickych odboroch mediciny

Aplikacie ANN v lekarskej chémii, biochémii, klinickej bio-
chémii, molekulovej bioldgii, imunoldgii, mikrobioldgii a fyzio-
logii (tab. 2).

Spektroskopické aplikdcie

Ide o najcastejSie a najuspesnejsie aplikdcie neurénovych sieti
v chémii (Zupan a Gasteiger, 1993; Gasteiger a Zupan, 1993;
Sumpter a spol., 1994; Burden, 1998). Spektra su rézneho druhu:
NMR, hmotnostné (MS), infracervené (IR), v ultrafialovej a vi-
ditelnej oblasti (UV/VIS), gama, rontgenové fluorescencné.

Neuronové siete sa ukazuju ako nadejny nastroj v rozpozna-
vani NMR spektier, kde nie su potrebné ziadne definované pra-
vidla a vypocty su rychlejsie nez klasické knizni¢né vyhladava-
nie. Nadejné je pouzitie ANN v MS, IR, UV i rontgen fluores-

Analyza sekvencie nukleovych kyselin Lacy, 1990
Optimalizacia enzymovej syntézy Kirk a spol., 1990
Predpoved T-bunkovych epitopov Honeyman a spol., 1998
Imunologické aplikacie Adams a Koziol, 1995
Mikrobiologické aplikacie Dybowski a Gant, 1995
Modelovanie vo fyzioldgii Sayegh, 1996

cencnej spektroskopii, zvlast pre spektra s nizkym rozliSenim.
Existuje uz velké mnozstvo publikovanych prac, kde autori zistili,
ze ANN je vhodna v tychto pripadoch na klasifikdciu a automa-
tickd interpretaciu MS, IR, UV (Andrade, 1993) i NMR udajov
organickych zlucenin. Takyto postup mozno pouzif na identifika-
ciu organickych latok v biologickych vzorkach, a tym dospiet
k rychlejsej diagnostike choroby ako napr. acidémia (Eghbaldar
a spol., 1996), rakovina kréku maternice (Romeo a spol.,
1998), klasifikacia tumorov (Hagberg, 1998) a myopaticka der-
matomyozitida (Park a spol., 1998).

Separacné techniky

ANN sa ukazuju aj ako vhodny nastroj na klasifikaciu a inter-
pretaciu chromatografickych udajov najmé v plynovej chromato-
grafii (GC) a vysokoucinnej kvapalinovej chromatografii (HPLC)
(Welsh a spol., 1996). V HPLC na obratenych fazach (RP-HPLC)
neurdnové siete mozu najst aj uplatnenie pri modelovani zmesne;j
mobilnej fazy (Zupan a Gasteiger, 1993).

Pri interpretacii elektroforetickych udajov pomocou ANN
mozno uspesne identifikovat a klasifikovat autoprotilatky (Grus
a spol., 1997, 1998) alebo nukleotidy pre klinicki diagnostiku
tumorov (Zhao a spol., 1998).

OSAR studie

Velmi nadejnou oblastou pouzitia ANN su QSAR studie (Stu-
die vztahu medzi Struktirou a biologickou aktivitou latok) (Ko-
vesdi a spol., 1999), ako aj QSRR studie (Studie vzfahu medzi
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Tab. 3. Applications of ANN in clinical pharmacology.

Tab. 3. Aplikacie ANN v Klinickej farmakologii.

Application References

Aplikacia Literatura

Brier and Aronoff, 1996
Veng-Pedersen and Modi, 1992, 1993
Domine et al., 1998

Gentamycin pharmacokinetics
Pharmacodynamics modeling
Analysis of side drug effects

Farmakokinetika gentamycinu Brier a Aronoff, 1996
Farmakodynamické modelovanie Veng-Pedersen a Modi, 1992, 1993
Analyza vedlajsich ucinkov lie¢iv Domine a spol., 1998

Struktirou a retenciou separovanych latok). Pri klasifikacii biolo-
gicky aktivnych latok ANN poskytli vo vécsine pripadov lepsie
vysledky nez $tandardné metddy (tab. 2).

Aplikdcie ANN v molekulovej bioldgii

Dal3ou oblasfou, kde sa s Gispechom pouZivaju ANN, je ta-
dium Struktury peptidov, sekundérnej a terciarnej Struktary pro-
teinov, Studium rozpoznania promotdérnych miest v DNA, ako
aj sekvencie nukleovych kyselin (Lacy, 1990).

Aplikdcie ANN v neurofyzioldgii a neuropsychologii

V neurofyzioldgii sa ANN pouzivaji na modelovanie neuro-
fyzioldgie mozgu (Gluck a Rumelhart, 1990; Reeke a spol., 1993;
Koster a spol., 1994; Fuster, 1998), na $tudium senzorickych sys-
témov, motoriky, rozpoznavania a produkcie re¢i (Waibel a Lee,
1990) a simulaciu frekvenénej diskriminacie pocutia (Kral a Ma-
jernik, 1996).

V neuropsychologii sa modeluju psychické funkcie pomo-
cou ANN (Sejnowski a Rosenberg, 1987; Enquist a Arak, 1994;
Wu a spol., 1994; Juhola a spol., 1995). ANN sa pouzivaju aj
ako modely psychickych portich ako st schizofrénia, zmeny afek-
tivity a demencia (Aakerlund a Hemmingsen, 1998; Florio
a spol., 1998).

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

Aplikdacie ANN v klinickej farmaspologii

Zaujimavé uplatnenie mézu najst ANN v klinickych a expe-
rimentalnych farmakokinetickych a farmakodynamickych §ta-
diach. Ukazalo sa, ze ANN su vhodné na analyzu nelinedrnych
udajov (Blank a Brown, 1993; Joseph a spol., 1992) a su omno-
ho flexibilnejsie nez tradi¢né polyexponencialne farmakokinetic-
ké modely (tab. 3). ANN sa moézu stat uzito¢nou modelovou tech-
nikou pre klinickych farmakoldgov hlavne v oblasti optimaliza-
cie chemoterapie a tiez predikcie.

Aplikdcie ANN pri spracovani obrazu a signdlu

ANN je velmi vhodna pre rozpoznavanie jednoduchého vzo-
ru a pre klasifika¢né ucely. Z hladiska spracovania obrazu nasli
ANN S$iroké uplatnenie pri analyze obrazu v radioldgii, pozitro-
novo-elektronovej tomografii (PET) a sonografii. Existuju uz pi-
lotné §tudie zaoberajuce sa klasifikaciou tumorov a identifikaciou
chromozdmov pomocou ANN (Becker, 1995) alebo vyhodnoco-
vanim histogramov obsahu DNA ziskanych prietokovou cytomet-
riou u chorych s nadorom prsnika. Ukazuje sa, Ze na analyzu ne-
uroanatomického obrazu su vhodné tzv. obratené viacvrstvové
perceptrony (Josephson a spol., 1998). Vyznamné je pouzitie ANN
pre analyzu histologickych a cytologickych vzoriek (tab. 4). Prog-
ramovy systém PAPNET (Neuromedical Systems Inc.) uréeny pre

Tab. 4. Aplikacie ANN pri spracovani obrazu (analyza obrazu).

Medical image processing References

Spracovanie obrazu Literatara

Radiographs (bone lesions,

chest, breast)

Radiographs of heart

Image analysis in nuclear medicine

Robinson, 1997; Ashizawa et al.,
1999

Ichthaporia et al., 1996

Pedroso De Lima, 1996

Réadiografia (1ézie kosti, hrudnik,
prsia)

Radiografia srdca

Analyza obrazu v nuklearnej

Robinson, 1997; Ashizawa a spol.,
1999

Ichthaporia a spol., 1996
Pedroso De Lima, 1996

PET scans (Alzheimers disease)
FDG-PET

NMR scans

Perfusion scans (heart, cerebral)
Identification of blood cells
Digital imaging in pathologic
anatomy

Image cytometric analysis in
pathology

Image analysis of parenchyme
of cirrhotic liver (sonography)
Image analysis of pigmented
skin lesions

Image analysis of breast cancer
nuclei

Image analysis of bladder
carcinoma

Analysis of neuroanatomic image

Kippenhan, 1994

Scott, 1993

Hare and Prestegard, 1994
Datz, 1993, Chan, 1994
Micheli-Tzanakou et al., 1997
O’Brien and Sotnikov, 1996
Cohen, 1996, Pantazopoulos, 1998
Fukuda et al., 1998

Binder et al., 1998
Schnorrenberg et al., 1996
Choi et al., 1997

Josephson et al., 1998

medicine

PET skeny (Alzheimerova choroba)

FDG-PET

NMR skeny

Perfizne skeny (srdcové,
cerebralne)

Identifikacia krvnych buniek
Digitdlne zobrazovanie

v patologickej anatomii
Obrazova cytometricka analyza
v patoldgii

Analyza obrazu parenchymu
cirhotickej pecene (sonografia)
Analyza obrazu pigmentovanych
1ézii koze

Analyza obrazu rakoviny prsnika

Analyza obrazu moc¢ového mechura

Kippenhan, 1994
Scott, 1993

Hare a Prestegard, 1994
Datz, 1993, Chan, 1994

Micheli-Tzanakou a spol., 1997
O’Brien a Sotnikov, 1996

Cohen, 1996, Pantazopoulos, 1998
Fukuda a spol., 1998
Binder a spol., 1998

Schnorrenberg a spol., 1996
Choi a spol., 1997

Analyza neuroanatomického obrazu Josephson a spol., 1998
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Tab. 5. Applications of ANN in signal processing (analysis of wave forms).

Tab. 5. Aplikacie ANN pri spraciivani signalov (analyza vinovych foriem).

Analysis of wave forms References

Analyza vinovych foriem Literatara

ECG: Simon and Eswaran, 1997;
Abreu-Lima and de Sa, 1998
Bortolan and Willems, 1993; Heden
et al., 1997; Ichthaporia et al.,

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

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

Suzuki et al., 1992; Edenbrandt

et al., 1993

Vijaya et al., 1998

Edenbrandt and Rittner, 1998

Ham and Han, 1996

Anterior vs. inferior
myocardial infarct

Ventricular hypertrophy

ST-T segment classification

QRS complex analysis
ECG in pediatry
Cardiac arrhythmias

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

EKG: Simon a Eswaran, 1997,

Abreu-Lima a de Sa, 1998

Bortolan a Willems, 1993; Heden

a spol., 1997; Ichthaporia a spol.,

1996; Maglaveras a spol., 1998a;

Holst a spol., 1998;

Edenbrat a spol., 1992; Maglaveras

a spol., 1998b; Devine a Macfarlane,

1993

Suzuki a spol., 1992; Edenbrat

a spol., 1993

Vijaya a spol., 1998

Edenbrat a Rittner, 1998

Arytmie srdca Ham a Han, 1996

Fonokardiografia Guo, 1993

EEG u epileptickych 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

Predny vs spodny infarkt
myokardu

Ventrikularna hypertrofia

Klasifikacia ST-T segmentu

Analyza komplexu QRS
EKG v pediatrii

rutinnu cytologicku analyzu vyterov krcka maternice (vyhladava-
nie buniek s patologickou morfoldgiou) je prikladom velmi uspes-
ného komeréného vyuzitia ANN. V niektorych skuskach dokazal
PAPNET spravne vyhodnotit viac nez 95 % obrazov buniek.

Z hladiska spracovania signalu nasla uspesné uplatnenie adap-
tivna neurénova analyza EKG vin v kardioldgii a analyza EEG
vin v neurofyzioldgii (tab. 5). Uplatiiuju sa tu hlavne viacvrstvo-
vé neurénové siete s jednou alebo viac skrytymi vrstvami, kto-
rych uenie sa uskuto¢nuje réznymi modifikaciami postupu spét-
ného Sirenia. Vlastnd analyza ma Casto charakter klasifikécie pri-
slusnosti jednotlivych Casti sledovaného signalu do niektorej z hla-
danych tried. Prikladom takejto adaptivnej neurénovej analyzy
moéze byt napr. vyhladavanie jednotlivych vyznamnych zloziek
v ekg signaloch.

Aplikdcie ANN v klinickej diagnostike a prognostike
Medicina je veda neistoty a druh pravdepodobnosti
(Sir William Osler, 1849—1919)

Diagnosticky proces mozno chapat ako hypotézovo-testovaci
postup za podmienok neistoty. Informacie potrebné pre spravnu
diagndzu st Casto netplné alebo rozporuplné. Urcenie diagndzy
moze byt preto bud bezproblémové, bud velmi fazké.

Diagnosticky proces mozno rozdelif na niekolko faz:

1. vyvoj diagnostickych hypotéz,

2. charakterizacia ziskanej informacie,

3. nasadenie najvhodnejsich diagnostickych metdd,

4. interpretacia novych vysledkov diagnozy,

5. verifikacia stanovenej diagndzy,

6. volba najucinnejsej terapie.

Pri rieSeni komplexnych klinickych situdcii v internej medi-
cine hra vyznamnu tlohu okrem rozhodovacej analyzy aj intui-
cia zaloZena na skusenostiach Tudského experta (Krapf a spol.,
1997). V stcasnosti zndme pocitacové programy a expertné sys-
témy nemoézu Uplne nahradit kognitivne taktiky a pravdepodob-
nostné stratégie ludskych expertov pri rieSeni problémov v den-
nej klinickej praxi. Napriek tomu sa zdaju velmi zaujimavé apli-
kacie ANN v klinickej diagnostike (tab. 6) a prognostike (tab.
7). Jednym z prvych Gspechov bola diagnostika podozrenia na
akutny infarkt myokardu na zéklade anamnézy, fyzikalneho vy-
Setrenia a ekg pomocou ANN natrénovanej na subore 356 pa-
cientov (Baxt, 1991; Baxt, 1995). Diagnosticka senzitivita a $pe-
cifickost sieti bola signifikantne lep$ia. Dalsou tspesnou apli-
kaciou bola klasifikacia ochoreni pecene na zaklade analyzy krvi.
ANN mozno pouzit aj ako diagnosticky prostriedok pri interpre-
tacii laboratdrnych udajov (klinicka biochémia), ako su testy
pecenovych funkcii, enzymy séra a markery tumorov (Dybow-
ski a Gant, 1996). Este nedavno neexistoval ani jeden klasicky
expertny systém na diagnostiku v hepatoldgii. Vyuzitie ANN ako
,»-druhého* najlepsieho podporného prostriedku pri diagnostike
a terapii zahriuje Siroké spektrum klinickych 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, ze diagnostické aplikacie pomocou
ANN su ekvivalentné, prip. mierne lepsie ako diagnostické vy-
Setrenie Tudskym expertom.

ANN mozno pouzif aj ako prognostické modely (tab. 7). Ide
napr. o predpovede tykajuce sa mortality pacientov s danou cho-
robou (Khan a spol., 1998), dalej predpoved vyvoja choroby ale-
bo dizky hospitalizcie pacienta.
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Tab. 6. Applications of ANN in clinical diagnosis.

Tab. 6. Aplikacie ANN v klinickej diagnostike.

Clinical diagnosis

References

Klinicka diagndza

Literatura

Myocardial infarction

Temporal arterittis
Intraabdominal absces

Liver cirrhosis

IgA nephropathy

Intersticial lung disease
Analysis of psychiatric disorders
Depression

Posttraumatic stress disorder
Myopatic dermatomyositis
Effusions

Polycystic ovary syndrome
Retina damage classification
Breast cytology

Cervical cancer

Tumors

Urologic oncology

Lower urinary system lesions

Focal calvarial bone lesions
Anesthesia control

Baxt, 1991, 1995

Baxt and Skora, 1996

Astion, 1994

Freed et al., 1998

Haydon et al., 1998

Geddes et al., 1998

Ashizawa et al., 1999

Galletly et al., 1996

Florio et al., 1998

Tryon, 1998

Park et al., 1998

Truong, 1995

Lehtinen et al., 1997

Einstein et al., 1998

Aleynikov and Micheli-Tzanakou,
1998

Romeo et al., 1998

Zhao et al., 1998; Hagberg, 1998
Douglas and Moul, 1998
Pantazopoulos et al., 1998, Wei
et al., 1998

Arana et al., 1998

Nayak and Roy, 1998

Infarkt myokardu

Temporalna arteritida
Intraabdomindlny absces
Cirho6za pecene

IgA nefropatia

Intersticidlne plucne ochorenie
Analyza psychiatrickych ochoreni
Depresia

Ochorenie potraumatického stresu
Myopaticka dermatomyozitida
Vytoky

Polycysticky ovariovy syndrom
Klasifikacia poskodenia sietnice
Cytoloégia prsnika

Karciném krcka maternice
Tumory

Urologicka onkologia

Lézie dolného mocového systému

Lézie kosti lebky
Kontrola anestézie

Baxt, 1991, 1995

Baxt a Skora, 1996

Astion, 1994

Freed a spol., 1998

Haydon a spol., 1998

Geddes a spol., 1998

Ashizawa a spol., 1999
Galletly a spol., 1996

Florio a spol., 1998

Tryon, 1998

Park a spol., 1998

Truong, 1995

Lehtinen a spol., 1997

Einstein a spol., 1998
Aleynikov a Micheli-Tzanakou,
1998

Romeo a spol., 1998

Zhao a spol., 1998; Hagberg, 1998
Douglas a Moul, 1998
Pantazopoulos a spol., 1998 Wei
a spol., 1998

Arana a spol., 1998

Nayak a Roy, 1998

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

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

Application References

Aplikécia Literatara

Lundin, 1998

Sharma and Roy, 1997
Bellotti et al., 1997
Golub et al., 1998
Naguib et al., 1998
Ravdin and Clark, 1998

Rehabilitation after surgery
Anesthesia

Prognosis of non-small lung cancer
Bile stones

Prognosis of prostate cancer
Prediction of survival for

patients with breast cancer

Dental applications Brickley et al., 1998

Lundin, 1998
Sharma a Roy, 1997
Bellotti a spol., 1997
Golub a spol., 1998
Naguib a spol., 1998
Ravdin a Clark, 1998

Rehabilitacia po operacii

Anestézia

Progndza nemalobunkového ca pluc
7Z1&ové kamene

Prognéza karcindmu prostaty
Predpoved prezitia u pacientov

s rakovinou prsnika

Stomatologické aplikacie Brickley a spol., 1998

V istych pripadoch velkou vyhodou ANN méze byft, Ze vyza-
duju relativne malu databazu, v porovnani s logistickymi regres-
nymi metédami pracujicimi s velkymi mnozstvami dat.

Zda sa, ze rozhodujucim meradlom pre Uspesné vyuzitie ANN
v diagnostike a prognostike je okrem volby vhodnej architektury
aj adekvatna priprava dat pre trénovanie a testovanie siete.

Zaujimavé vyuzitie pri diagnostike i prognostike m6zu mat aj
tzv. neuro-fuzzy systémy, kde fuzzy logické programovanie je kom-
binované s uciacimi technikami neurénovych sieti (Pao, 1989; Ham
a Han, 1996; Bellamy, 1997). Typicky fuzzy systém pozostava
z databazy pravidiel, funkcie priradenia a inferenénej procedury.

ANN mozno vyuzit pri kons$trukeii priradovacich funkcii mno-
Zin a pre rieSenie fuzzy relacnych rovnic. Fuzzy expertny systém
moze takto nahradit napr. doprednd viacvrstvova neurdnova siet
S0 spatnym Sirenim.

Fuzzy (neostra) logika sa uplatiuje tam, kde je naroéné vy-
tvorit exaktny model skimaného systému. Fuzzy logika je zasad-

nym rozsirenim klasickej dvojhodnotovej logiky a teérie mnozin
(Novék, 1990). Pouziva neostro definované lingvistické premen-
né a kontinualny interval pravdivostnych hodndt [0,1] namiesto
priradeni (,,true alebo ,,false*) alebo striktne binarnych rozhod-
nuti. Okrem nahradenia fuzzy systémov klasickymi neurdnovymi
sietami su pokusy vytvorit alternativne neurédnové siete, kde vstu-
py, vystupy a vahy su fuzzy cisla, pripadne vahované vstupy nie
su sumované, ale je pouzita ind, fuzzy operdcia (Adeli a Hung,
1995; Chen, 1996; Kartalopoulos, 1996).

Zatial v medicinskom rozhodovacom procese funguje
najlepsie, ked rozhodne Tudsky expert. Predsa len zodpoved-
nost za rozhodnutie, i ked predlozené expertnym systémom, ¢i
ANN alebo hybridnym systémom, nesie sam ¢lovek a mal by
teda mat i moznost nahliadnut do vlastného procesu odvode-
nia — inferencie. Expertny systém stava sa tak cennou pomdc-
kou, ktora umoziiuje prijat rozhodnutie rychlejsie a mozno spo-
Tahlivejsie.
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