
Wczesna diagnostyka wznowy

procesu nowotworowego ma kolo-

salne znaczenie jako czynnik wy-

d³u¿aj¹cy prze¿ycie w przypadku

chorych leczonych operacyjnie

z powodu guza mózgu. Podstawo-

we narzêdzia diagnostyczne, takie

jak MRI i CT, s¹ w tej grupie cho-

rych zawodne, ze wzglêdu na

wzmocnienie kontrastowe utrzymu-

j¹ce siê przy lo¿y pooperacyjnej

do kilku tygodni po operacji.

Spektroskopia MR dostarcza w ta-

kich przypadkach dodatkowych

danych, które wspomagaj¹ diagno-

zowanie [1, 2]. 

Teoria sieci neuronowych znana

jest od 50 lat. Jednak dopiero dzi-

siaj mo¿e byæ w ³atwy sposób

rozwijana. Postêp w technologii

komputerowej zapewni³ ogromn¹

moc obliczeniow¹, niewyobra¿aln¹

dla pierwszych twórców sieci neu-

ronowych. Jednoczeœnie technolo-

gia jest na tyle tania, ¿e wiêk-

szoœæ oœrodków mo¿e sobie na

ni¹ pozwoliæ [3–5]. 

W roku 1943 McCulloch i Pitts

opracowali matematyczny model

komórki nerwowej, który do dziœ

stanowi podstawowe ogniwo wiêk-

szoœci u¿ywanych sieci. Istot¹ mo-

delu jest sumowanie sygna³ów

wejœciowych z odpowiedni¹ wag¹

i przeprowadzenie tej sumy przez

nieliniow¹ funkcjê aktywacji. W wy-

niku otrzymujemy sygna³ wyjœcio-

wy postaci: 

gdzie 

xi to sygna³y wejœciowe

Wij to odpowiednie wspó³czynniki

wagowe. 

Dodatnie wspó³czynniki wagowe

powoduj¹ pobudzenie, ujemne –

zahamowanie. W modelu pierwot-

nym jako funkcji aktywacji u¿yto

funkcji Diraca, ale w ogólnym przy-

padku postaæ tej funkcji mo¿e byæ

ró¿na. Odpowiedni dobór wag po-

³¹czeñ powoduje w³aœciwe dzia³a-

nie sieci. Poniewa¿ liczba wag jest

znacznie wiêksza ni¿ neuronów,

konieczny jest inteligentny sposób

poszukiwania odpowiednich wag

po³¹czeñ – algorytm ucz¹cy [6]. 

Niedostêpnoœæ wystarczaj¹co

szybkich komputerów oraz pewne

wady teorii spowodowa³y, ¿e sieci

neuronowe nie rozwija³y siê. Dopie-

ro gwa³towny rozwój uk³adów sca-

lonych w latach 80. XX w. przywró-

ci³ zainteresowanie t¹ metod¹. 

W zale¿noœci od spe³nianych

funkcji sieæ neuronowa mo¿e byæ

Wczesna diagnostyka wznowy pro-

cesu nowotworowego ma kolosalne

znaczenie jako czynnik wyd³u¿aj¹cy

prze¿ycie w przypadku chorych le-

czonych operacyjnie z powodu gu-

za mózgu. Podstawowe narzêdzia

diagnostyczne, takie jak tomografia

MR (MRI) i tomografia komputerowa

(TK), s¹ w tej grupie chorych zawod-

ne, ze wzglêdu na wzmocnienie kon-

trastowe utrzymuj¹ce siê przy lo¿y

pooperacyjnej do kilku tygodni po

operacji. Spektroskopia 1H MR do-

starcza w takich przypadkach dodat-

kowych danych, które wspomagaj¹

diagnozowanie. 

Istotn¹ kwesti¹ w diagnostyce jest

wy³¹czenie wszelkich potencjalnych

Ÿróde³ b³êdów. W przypadku spek-

troskopii protonowej s³u¿y temu wy-

korzystanie w analizie widm 1H MR,

metody niezale¿nej od operatora

i automatycznego systemu interpre-

tacji danych. 

Takim automatycznym systemem in-

terpretacji i klasyfikacji danych jest

sieæ neuronowa. Analizie poddano

48 widm protonowych zarejestrowa-

nych z okolicy lo¿y pooperacyjnej po

wyciêciu gwiaŸdziaków z³oœliwych

(astrocytoma anaplasticum) oraz 24

widma otrzymane z okolicy lo¿y po

usuniêciu guzów typu glejak wielo-

postaciowy (glioblastoma multifor-

me). Grupê porównawcz¹ stanowi-

³o 18 zdrowych ochotników. Widma
1H MR zosta³y zarejestrowane przy

u¿yciu sekwencji PRESS z obsza-

rów o objêtoœci 1,5×1,5×1,5 cm3

i przy zastosowaniu nastêpuj¹cych

parametrów: TR=1 500 ms, TE=35

ms i 100 Acq. Rozdzia³ widm prze-

prowadzono pó³automatyczn¹ me-

tod¹ drugiej pochodnej. 

Celem pracy by³o poznanie zasad

decyzyjnych sieci neuronowych,

przygotowanie danych ucz¹cych do

procesu klasyfikacji. Porównano

zdolnoœci klasyfikacyjne dwóch sie-

ci wielowarstwowych uczonych al-

gorytmem wstecznej propagacji b³ê-

dów oraz algorytmu opartego na lo-

gice rozmytej (Simplified Fuzzy

Adaptive Resonance Map, SFAM). 

Uzyskane wyniki wskazuj¹, ¿e pro-

ste algorytmy uczenia pozwalaj¹
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sieci¹ aproksymacyjn¹, klasyfika-

cyjn¹ i rozpoznawania wzorców,

predykcyjn¹, sterowania lub aso-

cjacyjn¹. 

Sieæ aproksymuj¹ca odgrywa

rolê uniwersalnego aproksymatora

funkcji wielu zmiennych, realizuj¹c

funkcjê nieliniow¹ y=f(xx), gdzie xx

jest wektorem wejœciowym, a yy to

szukana funkcja skalarna. Wiele

zadañ modelowania, identyfikacji

i przetwarzania sygna³ów da siê

sprowadziæ do zagadnienia aprok-

symacyjnego. 

Przy klasyfikacji i rozpoznawa-

niu wzorców sieæ uczy siê podsta-

wowych cech i w³asnoœci tych

wzorców. W procesie nauczania

podkreœlane s¹ ró¿nice wystêpu-

j¹ce w ró¿nych wzorcach, stano-

wi¹ce podstawê podjêcia odpo-

wiedniej decyzji. 

W zadaniu predykcyjnym sieæ

neuronowa na podstawie ci¹gu

wartoœci opisuj¹cych dan¹ sytu-

acjê w przesz³oœci oraz jej rozwój,

stara siê podaæ stan uk³adu

w chwili przysz³ej. Uwzglêdniaj¹c

powsta³y b³¹d estymacji mo¿na

adaptowaæ wagi neuronów tak,

aby umo¿liwiæ lepsz¹ predykcjê

w przysz³oœci. 

W zagadnieniach sterowania

sieæ pe³ni rolê uk³adu œledz¹cego

warunki zewnêtrzne i adaptuj¹ce-

go siê do zaistnia³ych problemów.

Wa¿n¹ rolê w sterowaniu pe³ni

umiejêtnoœæ klasyfikacji. 

W dziedzinie asocjacji rol¹ sie-

ci neuronowej jest pamiêæ asocja-

cyjna. Mo¿na tu wyró¿niæ pamiêæ

autoasocjacyjn¹, gdzie skojarzenie

dotyczy tylko poszczególnych sk³a-

dowych wektora wejœciowego, oraz

pamiêæ heteroasocjacyjn¹, której

zadaniem jest skojarzenie ze sob¹

dwóch wektorów. W przypadku po-

dania na wejœcie sieci wektora za-

szumionego b¹dŸ pozbawionego

pewnych fragmentów, sieæ potrafi

odtworzyæ pe³ny wektor oryginalny

pozbawiony szumów, generuj¹c

przy tym pe³n¹ postaæ odpowiada-

j¹cego mu wektora. 

Sieci neuronowe wykazuj¹ ce-

chy sztucznej inteligencji, potrafi¹

siê uczyæ i uogólniaæ zdobyt¹

wiedzê na przypadki spoza grupy

ucz¹cej [7]. 

Algorytm ucz¹cy narzuca w³a-

œciwoœci sieci, sposób po³¹czenia

neuronów oraz sposoby przygoto-

wania danych ucz¹cych. Jednym

z najpowszechniejszych algoryt-

mów ucz¹cych jest algorytm

wstecznej propagacji b³êdu. Zak³a-

da on, ze posiadamy pewn¹ gru-

pê przypadków, bêd¹c¹ reprezen-

tatywn¹ próbk¹ z ca³ej populacji,

dla której znane s¹ ¿¹dane odpo-

wiedzi sieci neuronowej. Zbiór ten

nazywany jest zbiorem ucz¹cym. 

W tym przypadku neurony u³o-

¿one s¹ w rzêdach, pierwszy rz¹d

zawiera tyle neuronów, ile informa-

cji wejœciowych posiadamy w ba-

zie danych, ostatni rz¹d zaœ tyle

neuronów, ile jest informacji wyj-

œciowych. Warstwy poœrednie

(ukryte) powinny zawieraæ liczbê

neuronów pomiêdzy liczb¹ neuro-

nów wyjœciowych i wyjœciowych.

Neurony z danej warstwy po³¹czo-

ne s¹ z nastêpn¹, tak ¿e ka¿dy

neuron po³¹czony jest z ka¿dym. 

Istot¹ wstecznej projekcji b³êdów

jest wprowadzenie pojêcia funkcji

b³êdu. Wartoœci tej funkcji w da-

nym punkcie ustala siê jako b³¹d

wzglêdny odpowiedzi sieci neuro-

nowej wzglêdem zbioru ucz¹cego.

Stosuj¹c metody gradientowe, mi-

nimalizuje siê funkcje b³êdu. 

W punkcie minimum dzia³anie

sieci bêdzie najlepiej odwzorowy-

wa³o zale¿noœci w zbiorze ucz¹-

cym. Algorytm SFAM (Simplified

Fuzzy Adaptive Resonance Map)

zawiera warstwê ukryt¹ neuronów.

Algorytm ucz¹cy mo¿e modyfiko-

waæ liczbê neuronów w warstwie

ukrytej. Ka¿dy neuron warstwy

ukrytej rezonuje z pewn¹ grup¹

danych. Wagi neuronów dobierane

s¹ tak, aby grup by³o jak najmniej,

nastêpnie sygna³ jest wyprowadza-

ny przez warstwê wyjœciow¹ i za-

mieniany na postaæ wektora wyj-

œciowego ze zbioru ucz¹cego [6]. 

efektywnie odró¿niaæ widma tkanki

nowotworowej od widm zdrowego

mózgu. Ró¿nicowanie typów guzów

wymaga jednak bardziej wyrafinowa-

nych algorytmów. Metoda wstecznej

propagacji umo¿liwia rozró¿nianie ty-

pów histologicznych z dok³adnoœci¹

81 proc. i czu³oœci¹ równ¹ 87 proc.

W przypadku metody SFAM odpo-

wiednie wartoœci wynosz¹ 87 i 93

proc. Wykonane testy wykazuj¹, ¿e

jako dane wejœciowe dla sieci neu-

ronowej mog¹ byæ stosowane za-

równo znormalizowane intensywno-

œci integralne sygna³ów grup funk-

cyjnych metabolitów mózgowych, jak

i ich proporcje. 

Praca stanowi krok w kierunku stwo-

rzenia procedur analizy danych

spektroskopowych przy pomocy

systemów sztucznej inteligencji. 

S³owa kluczowe: spektroskopia re-

zonansu j¹drowego, sieci neurono-

we, metabolity mózgowe. 
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Materia³ badawczy stanowi³y

widma 1H MR in vivo [8] zarejestro-

wane w Zak³adzie Diagnostyki Ob-

razowej Centrum Onkologii w Gli-

wicach. Widma otrzymano przy

u¿yciu sekwencji PRESS z obsza-

rów o objêtoœci 1,5×1,5×1,5 cm3

i przy zastosowaniu nastêpuj¹cych

parametrów: TR=1 500 ms, TE=35

ms i 100 Acq. Widma pochodzi³y

najczêœciej z lo¿y po wyciêciu gu-

za (diagnozê ustalono na podsta-

wie badania histopatologicznego).

Do opracowañ wybrano 90

przypadków retrospektywnych: 48

gwiaŸdziaków z³oœliwych (astrocy-

toma anaplasticum) oraz 24 guzy

typu glejak wielopostaciowy (glio-

blastoma multiforme). Grupê po-

równawcz¹ stanowi³o 18 zdrowych

ochotników. Widma NMR dla gru-

py kontrolnej rejestrowano z p³ata

czo³owego [9]. 

Z widm rozdzielonych metod¹

drugiej pochodnej [10] wybrano

informacje dotycz¹ce najwa¿niej-

szych metabolitów mózgowych, ta-

kich jak: Mioinozytol (ml), Cholina

(Cho), Kreatyna (Cr); N-acetylo-

asparaginian (NAA), Mleczan

(Lac) i Lipidy (Lip). 

Jako wektory wejœciowe sieci

neuronowych zastosowano propor-

cje najczêœciej stosowane do pro-

gnozowania zmian nowotworo-

wych: 

oraz wartoœci integralne sygna-

³ów. 41 przypadków zawiera³o tyl-

ko informacje o proporcjach, resz-

ta zawiera³a informacje o warto-

œciach ca³ek, z których mo¿na

w prosty sposób otrzymaæ propor-

cje. Testy przeprowadzono przy

u¿yciu programu NEUNET 2.2

[11]. Lista przeprowadzonych te-

stów zosta³a zaprezentowana

w tab. 1. 

Otrzymane wyniki zestawiono

w tab. 2. 

Sieci neuronowe potrafi¹ znaj-

dowaæ i aproksymowaæ nieliniowe

funkcje. Szukane zale¿noœci po-

miêdzy wartoœciami integralnych

intensywnoœci sygna³ów NMR lub

miêdzy ich proporcjami wykazuj¹

wysok¹ nieliniowoœæ, dlatego uza-

sadnione jest wykorzystanie sieci

As the brain is inaccessible for di-

rect examination, imaging techni-

ques are the most important dia-

gnostic tools in the management of

patients with primary brain tumors.

Both MR and CT images allow for

the visualization of brain structures

and abnormalities but they lack

functional information. The enhan-

cing lesion as seen on CT or MRI

not always corresponds to viable

tumor especially after the surgery

or radiotherapy. Proton MR spec-

troscopy offers an in vivo non inva-

sive method to assess metabolic

changes in brain tissue. The em-

ployment of this method as a dia-

gnostic tool provides additional in-

formation and helps to diagnose

correctly. 

MRI localized 1H MR spectra were

acquired from the volumes of inte-

rest of 1.5×1.5×1.5 cm3 using a sin-

gle voxel double-spin-echo PRESS

sequence with TR=1 500 ms,

TE=35 ms and 100 Acq. In order to

reduce any potential sources of er-

rors the spectra were resolved

using the automated fitting in the

frequency domain with the second

derivative method. The obtained da-

ta – the main metabolites ratios as

well as the normalized integral in-

tensities – were classified and inter-

preted using the Artificial Neural Ne-

tworks. 48 spectra acquired from

the astrocytoma anaplasticum (AA)

tumor beds and 24 ones obtained

from the glioblastoma multiforme

(GBM) tumor beds were analysed.

Normal data were obtained from 18

healthy volunteers. 

The aim of the study was

evaluation of the decision making

process of neural network and to

prepare learning data sets for the

classification process. Classifica-

tion abilities of two artificial neural

networks were compared. The first

one was learned by error back-pro-

pagation algorithm, and the other

by Simplified Fuzzy Adaptive Re-

sonance Map (SFAM) algorithm. 

Our results show that even simple

learning algorithms can effectively

classify tumor and normal brain tis-
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Tab. 1. Lista wykonanych testów

TTyypp  kkllaassyyffiikkaaccjjii  AAllggoorryyttmm  ZZbbiióórr  uucczz¹¹ccyy

GUZ – NORMA SFAM wartoœci ca³ek

GUZ – NORMA SFAM proporcje

GUZ – NORMA BP wartoœci ca³ek

GUZ – NORMA BP proporcje

AA – GBM SFAM proporcje

AA – GBM BP proporcje

Tab. 2. Wyniki: Zestawienie otrzymanych czu³oœci i swoistoœci. GN-C: Guz – norma, wartoœci 
ca³ek; GN-P: Guz – norma, wartoœci ca³ek; AG-P: AA – GBM, wartoœci proporcji; BP: wsteczna 
propagacja b³êdów

AAllggoorryyttmm DDaannee NN  uucczz¹¹ccyycchh NN  tteessttoowwyycchh CCzzuu³³ooœœææ//SSwwooiissttooœœææ

SFAM GN-C 80 10 100/100

SFAM GN-P 80 10 100/80

BP GN-P 80 10 100/100

BP GN-P 80 10 83/100

SFAM AG-P 62 10 71/100

BP AG-P 62 10 60/60



neuronowych do celów klasyfiko-

wania fenotypów spektralnych gu-

zów nowotworowych mózgu. 

Jak wynika z przedstawionego

w tab. 3. porównania, sieci neuro-

nowe uczone algorytmem SFAM

rozpoznaj¹ fenotyp guza nowotwo-

rowego z wy¿sz¹ czu³oœci¹ i swo-

istoœci¹ ni¿ sieci uczone algoryt-

mem propagacji wstecznej.

W przeprowadzonych symulacjach

uzyskano dla tej metody œredni¹

czu³oœæ 90 proc. i swoistoœæ wy-

nosz¹c¹ 93 proc. Algorytm

wstecznej propagacji b³êdów daje

dobr¹ czu³oœæ i swoistoœæ, potwier-

dzaj¹c tym samym swoj¹ wszech-

stronnoœæ, jednak w zagadnieniach

zwi¹zanych z rozpoznawaniem ty-

pów guzów mózgu przy wiêkszej

liczbie klas nie sprawdza siê. 

Sieci klasyfikuj¹ce oparte na lo-

gice rozmytej s¹ now¹ alternaty-

w¹ w zastosowaniach medycz-

nych, gdzie czêstszym problemem

jest klasyfikacja, ni¿ aproksymacja.

Bardzo szybka zbie¿noœæ algoryt-

mu ucz¹cego zapewnia wysoki

komfort pracy, a nieskomplikowa-

ne procedury przygotowania da-

nych sprawiaj¹, ¿e metody sieci

neuronowych staj¹ siê powszech-

nie dostêpne. 

Zastosowanie jako wektorów

wejœciowych dla sieci neuronowej

wartoœci integralnych intensywno-

œci sygna³ów nie wykazuje istot-

nych ró¿nic w porównaniu do pro-

porcji metabolitów. 

Algorytmy uczenia sieci neuro-

nowych wymagaj¹ czystych da-

nych. Szczególnie wra¿liwa na

obecnoœæ danych sprzecznych

lub niejednoznacznych jest meto-

da SFAM. Identyfikacja przypad-

ków bazowa³a na wynikach po-

operacyjnych analiz histopatolo-

gicznych, jednak nale¿y pamiêtaæ

o tendencji gwiaŸdziaków z³oœli-

wych do przechodzenia w bar-

dziej z³oœliw¹ formê – glejaka

wielopostaciowego. Cech¹ tych

guzów jest wiêc heterogenicz-

noœæ tkankowa, co oznacza

obecnoœæ obok siebie obszarów

tkankowych ró¿ni¹cych siê histo-

logicznie. Niew¹tpliwie jest to

czynnik zaburzaj¹cy dane – wid-

mo 1H MR rejestrowane zazwy-

czaj w kilka tygodni po operacji

mo¿e odzwierciedlaæ nie tylko od-

rost, lecz i progresjê guza. Kolej-

nym problemem istotnym z punk-

tu widzenia czystoœci badañ jest

brak wyraŸnej granicy guza – roz-

myta i szeroka strefa guz-tkanka

zdrowa mo¿e skutkowaæ efektem

uœrednienia objêtoœciowego, tzn.

zafa³szowaniem wartoœci integral-

nych intensywnoœci ze wzglêdu na

udzia³ sygna³ów z obszarów zdro-

wych. Wreszcie niewielka objêtoœæ

badanego w spektroskopii obsza-

ru sprawia, ¿e ruch pacjenta

w trakcie badania mo¿e zmieniæ

lokalizacjê pomiaru. 

Wspomniane ograniczenia me-

tody mog¹ jednak zostaæ uwzglêd-

nione w procesie uczenia – jest to

zagadnienie, którym chcielibyœmy

zaj¹æ siê w przysz³oœci. 

Dobrze nauczona sieæ neurono-

wa mo¿e wspomagaæ proces dia-

gnozowania skutecznoœci leczenia

operacyjnego lub proces klasyfi-

kacji z³oœliwoœci nowotworu. 
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Tab. 3. Porównanie czu³oœci i swoistoœci zastosowanych algorytmów: wstecznej propagacji 
b³êdów i algorytmu SFAM
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uzyskana przez 81 proc. 87 proc. 90 proc. 93 proc. 
metodê
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