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Weczesna diagnostyka wznowy pro-
cesu nowotworowego ma kolosalne
znaczenie jako czynnik wydtuzajgcy
przezycie w przypadku chorych le-
czonych operacyjnie z powodu gu-
za mozgu. Podstawowe narzedzia
diagnostyczne, takie jak tomografia
MR (MRI) i tomografia komputerowa
(TK), sg w tej grupie chorych zawod-
ne, ze wzgledu na wzmocnienie kon-
trastowe utrzymujgce sie przy lozy
pooperacyjnej do kilku tygodni po
operacji. Spektroskopia 'H MR do-
Starcza w takich przypadkach dodat-
kowych danych, ktdre wspomagajg
diagnozowanie.

Istotng kwestig w diagnostyce jest
wytgczenie wszelkich potencjalnych
Zrodet btedow. W przypadku spek-
troskopii protonowej stuzy temu wy-
korzystanie w analizie widm '"H MR,
metody niezaleznej od operatora
i automatycznego systemu interpre-
tacji danych.

Takim automatycznym systemem in-
terpretaciji i klasyfikacji danych jest
sie¢ neuronowa. Analizie poddano
48 widm protonowych zarejestrowa-
nych z okolicy lozy pooperacyjnej po
wycieciu gwiaZdziakow ztosliwych
(astrocytoma anaplasticum) oraz 24
widma otrzymane z okolicy lozy po
usunieciu guzow typu glejak wielo-
postaciowy (glioblastoma multifor-
me). Grupe porownawczg stanowi-
fo 18 zdrowych ochotnikéw. Widma
'H MR zostaty zarejestrowane przy
uzyciu sekwencji PRESS z obsza-
row o objetosci 1,6x1,56x1,5 cn?’
i przy zastosowaniu nastepujgcych
parametrow: TR=1 500 ms, TE=35
ms i 100 Acq. Rozdziat widm prze-
prowadzono poétautomatyczng me-
todg drugiej pochodnej.

Celem pracy byfo poznanie zasad
decyzyjnych sieci neuronowych,
przygotowanie danych uczgcych do
procesu klasyfikacji. Poréwnano
zdolnosci klasyfikacyjne dwdch sie-
ci wielowarstwowych uczonych al-
gorytmem wstecznej propagacji bfe-
dow oraz algorytmu opartego na lo-
gice rozmytej (Simplified Fuzzy
Adaptive Resonance Map, SFAM).
Uzyskane wyniki wskazujg, ze pro-
ste algorytmy uczenia pozwalajg
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Wczesna diagnostyka wznowy
procesu nowotworowego ma kolo-
salne znaczenie jako czynnik wy-
dtuzajgcy przezycie w przypadku
chorych leczonych operacyjnie
z powodu guza mozgu. Podstawo-
we narzedzia diagnostyczne, takie
jak MRI i CT, sg w tej grupie cho-
rych zawodne, ze wzgledu na
wzmocnienie kontrastowe utrzymu-
jace sie przy lozy pooperacyjnej
do kilku tygodni po operacji.
Spektroskopia MR dostarcza w ta-
kich przypadkach dodatkowych
danych, ktére wspomagajg diagno-
zowanie [1, 2].

Teoria sieci neuronowych znana
jest od 50 lat. Jednak dopiero dzi-
siaj moze by¢ w tatwy sposob
rozwijana. Postep w technologii
komputerowej zapewnit ogromng
moc obliczeniowg, niewyobrazalng
dla pierwszych tworcow sieci neu-
ronowych. Jednoczesnie technolo-
gia jest na tyle tania, ze wiek-
szos¢ osrodkéw moze sobie na
nig pozwoli¢ [3-5].

W roku 1943 McCulloch i Pitts
opracowali matematyczny model
komorki nerwowej, ktory do dzis
stanowi podstawowe ogniwo wiek-
szosci uzywanych sieci. Istotg mo-
delu jest sumowanie sygnatow
wejsciowych z odpowiednig wagg

i przeprowadzenie tej sumy przez
nieliniowg funkcje aktywacji. W wy-
niku otrzymujemy sygnat wyjscio-

wy postaci:

N
y; = f Z\Nij X;
=1

gdzie
X, to sygnaty wejsciowe
W, to odpowiednie wspotczynniki
wagowe.

Dodatnie wspoétczynniki wagowe
powodujg pobudzenie, ujemne —
zahamowanie. W modelu pierwot-
nym jako funkcji aktywacji uzyto
funkcji Diraca, ale w ogdélnym przy-
padku postac tej funkcji moze byc¢
rézna. Odpowiedni dobdér wag po-
tgczen powoduje wtasciwe dziata-
nie sieci. Poniewaz liczba wag jest
znacznie wieksza niz neuronodw,
konieczny jest inteligentny sposob
poszukiwania odpowiednich wag
potaczen — algorytm uczacy [6].

Niedostepnos¢ wystarczajgco
szybkich komputeréw oraz pewne
wady teorii spowodowaty, ze sieci
neuronowe nie rozwijaty sie. Dopie-
ro gwattowny rozwdj uktadéw sca-
lonych w latach 80. XX w. przywro-
cit zainteresowanie tg metoda.

W zaleznosci od spetnianych

funkcji sie¢ neuronowa moze byc¢
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efektywnie odrézniac widma tkanki
nowotworowej od widm zdrowego
mozgu. Roznicowanie typow guzow
wymaga jednak bardziej wyrafinowa-
nych algorytmow. Metoda wstecznej
propagaciji umoZliwia rozréznianie ty-
pow histologicznych z doktadnoscia
81 proc. i czutoscig rowng 87 proc.
W przypadku metody SFAM odpo-
wiednie wartosci wynoszg 87 i 93
proc. Wykonane testy wykazujg, ze
jako dane wejsciowe dla sieci neu-
ronowej mogg byc stosowane za-
rowno znormalizowane intensywno-
sci integralne sygnatow grup funk-
cyjnych metabolitow mozgowych, jak
i ich proporcje.

Praca stanowi krok w kierunku stwo-
rzenia procedur analizy danych
spektroskopowych przy pomocy
systemow sztucznej inteligencii.

Stowa kluczowe: spektroskopia re-
zonansu jgdrowego, sieci neurono-
we, metabolity mozgowe.

siecig aproksymacyjng, klasyfika-
cyjna i rozpoznawania wzorcow,
predykcyjng, sterowania lub aso-
cjacyjng.

Sie¢ aproksymujgca odgrywa
role uniwersalnego aproksymatora
funkcji wielu zmiennych, realizujgc
funkcje nieliniowag y=f(x), gdzie X
jest wektorem wejsciowym, a y to
szukana funkcja skalarna. Wiele
zadan modelowania, identyfikacji
i przetwarzania sygnatéw da sie
sprowadzi¢ do zagadnienia aprok-
symacyjnego.

Przy klasyfikacji i rozpoznawa-
niu wzorcow sie¢ uczy sie podsta-
wowych cech i wtasnosci tych
wzorcow. W procesie nauczania
podkreslane sg réznice wystepu-
jace w réznych wzorcach, stano-
wigce podstawe podjecia odpo-
wiedniej decyzji.

W zadaniu predykcyjnym siec
neuronowa na podstawie ciggu
wartosci opisujgcych dang sytu-
acje w przesztosci oraz jej rozwaoj,
stara sie podac¢ stan uktadu
w chwili przysztej. Uwzgledniajgc
powstaty btgd estymacji mozna
adaptowac¢ wagi neuronow tak,
aby umozliwi¢ lepszg predykcje
W przysztosci.

W zagadnieniach sterowania
sie¢ petni role uktadu $ledzgcego
warunki zewnetrzne i adaptujgce-
go sie do zaistniatych problemow.
Wazng role w sterowaniu petni
umiejetnos¢ klasyfikacii.

W dziedzinie asocjacji rolg sie-
ci neuronowej jest pamie¢ asocja-
cyjna. Mozna tu wyrdzni¢ pamiec
autoasocjacyjng, gdzie skojarzenie
dotyczy tylko poszczegdlinych skia-
dowych wektora wejsciowego, oraz
pamieC heteroasocjacyjng, ktorej
zadaniem jest skojarzenie ze sobg
dwaoch wektorow. W przypadku po-
dania na wejscie sieci wektora za-
szumionego bgdz pozbawionego
pewnych fragmentow, sie¢ potrafi
odtworzy¢ petny wektor oryginalny
pozbawiony szumow, generujac
przy tym petng posta¢ odpowiada-
jacego mu wektora.

Sieci neuronowe wykazujg ce-
chy sztucznej inteligencji, potrafig
sie uczy¢ i uogolnia¢ zdobytg
wiedze na przypadki spoza grupy
uczacej [7].

Algorytm uczgcy narzuca wia-
Sciwosci sieci, sposdb potgczenia
neurondw oraz sposoby przygoto-
wania danych uczagcych. Jednym
z najpowszechniejszych algoryt-
mow uczgcych jest algorytm
wstecznej propagacji btedu. Zakta-
da on, ze posiadamy pewng gru-
pe przypadkéw, bedgcg reprezen-
tatywng probkg z catej populacii,
dla ktérej znane sg zagdane odpo-
wiedzi sieci neuronowej. Zbidr ten
nazywany jest zbiorem uczagcym.

W tym przypadku neurony uto-
zone sg w rzedach, pierwszy rzad
zawiera tyle neurondw, ile informa-
cji wejsciowych posiadamy w ba-
zie danych, ostatni rzad zas tyle
neuronow, ile jest informacji wyj-
sciowych. Warstwy posrednie
(ukryte) powinny zawierac liczbe
neurondw pomiedzy liczbg neuro-
now wyjsciowych i wyjsciowych.
Neurony z danej warstwy potgczo-
ne sg z nastepng, tak ze kazdy
neuron potgczony jest z kazdym.

Istotg wstecznej projekcji bteddw
jest wprowadzenie pojecia funkcji
btedu. Wartosci tej funkcji w da-
nym punkcie ustala sie jako btad
wzgledny odpowiedzi sieci neuro-
nowej wzgledem zbioru uczacego.
Stosujgc metody gradientowe, mi-
nimalizuje sie funkcje btedu.

W punkcie minimum dziatanie
sieci bedzie najlepiej odwzorowy-
wato zaleznosci w zbiorze uczg-
cym. Algorytm SFAM (Simplified
Fuzzy Adaptive Resonance Map)
zawiera warstwe ukrytg neurondw.
Algorytm uczgcy moze modyfiko-
wac liczbe neurondéw w warstwie
ukrytej. Kazdy neuron warstwy
ukrytej rezonuje z pewng grupag
danych. Wagi neuronéw dobierane
sg tak, aby grup byto jak najmniej,
nastepnie sygnat jest wyprowadza-
ny przez warstwe wyjsciowg i za-
mieniany na posta¢ wektora wyj-
Sciowego ze zbioru uczacego [6].
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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.

MR localized "H MR spectra were
acquired from the volumes of inte-
rest of 1.5x1.5x1.5 cn? 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 Atrtificial 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-

Tah. 1. Lista wykonanych testow

Typ klasyfikacji Algorytm Zbidr uczgcy

GUZ - NORMA SFAM wartosci catek

GUZ - NORMA SFAM proporcje

GUZ - NORMA BP wartosci catek

GUZ - NORMA BP proporcje

AA — GBM SFAM proporcje

AA — GBM BP proporcje
Materiat badawczy stanowity Jako wektory wejsciowe sieci

widma 'H MR in vivo [8] zarejestro-
wane w Zaktadzie Diagnostyki Ob-
razowej Centrum Onkologii w Gli-
wicach. Widma otrzymano przy
uzyciu sekwencji PRESS z obsza-
row o objetosci 1,5x1,5x1,5 cm?®
i przy zastosowaniu nastepujacych
parametrow: TR=1 500 ms, TE=35
ms i 100 Acg. Widma pochodzity
najczesciej z lozy po wycieciu gu-
za (diagnoze ustalono na podsta-
wie badania histopatologicznego).

Do opracowan wybrano 90
przypadkow retrospektywnych: 48
gwiazdziakéw ztosliwych (astrocy-
toma anaplasticum) oraz 24 guzy
typu glejak wielopostaciowy (glio-
blastoma multiforme). Grupe po-
rownawczg stanowito 18 zdrowych
ochotnikéw. Widma NMR dla gru-
py kontrolnej rejestrowano z ptata
czotowego [9].

Z widm rozdzielonych metodag
drugiej pochodnej [10] wybrano
informacje dotyczgce najwazniej-
szych metabolitbw mdzgowych, ta-
kich jak: Mioinozytol (ml), Cholina
(Cho), Kreatyna (Cr); N-acetylo-
asparaginian  (NAA), Mleczan
(Lac) i Lipidy (Lip).

neuronowych zastosowano propor-
cje najczesciej stosowane do pro-
gnozowania zmian nowotworo-
wych:

NAA Cho Cho ml  Lac  Lip

Cr ' Cr 'NAA' Cr NAA' NAA

oraz wartosci integralne sygna-
tow. 41 przypadkow zawierato tyl-
ko informacje o proporcjach, resz-
ta zawierata informacje o warto-
$ciach catek, z ktérych mozna
w prosty sposéb otrzymac propor-
cje. Testy przeprowadzono przy
uzyciu programu NEUNET 2.2
[11]. Lista przeprowadzonych te-
stéw zostata zaprezentowana
w tab. 1.

Otrzymane wyniki zestawiono
w tab. 2.

Sieci neuronowe potrafig znaj-
dowac i aproksymowac nieliniowe
funkcje. Szukane zaleznosci po-
miedzy wartosciami integralnych
intensywnosci sygnatow NMR lub
miedzy ich proporcjami wykazujg
wysoka nieliniowos¢, dlatego uza-
sadnione jest wykorzystanie sieci

Tah. 2. Wyniki: Zestawienie otrzymanych czuto$ci i swoistosci. GN-C: Guz - norma, warto$ci
catek; GN-P: Guz - norma, wartosci catek; AG-P: AA - GBM, wartosci proporcji; BP: wsteczna

propagacija htedow

Algorytm Dane N uczgcych
SFAM GN-C 80
SFAM GN-P 80
BP GN-P 80
BP GN-P 80
SFAM AG-P 62
BP AG-P 62

N testowych  Czuto$é/Swoistosé
10 100/100
10 100/80
10 100/100
10 83/100
10 71/100

10 60/60
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sue. However, in order to distingu-
ish between AA and GBM it is ne-
cessary to apply advanced algori-
thms. In the case of the error back-
-propagation method the accuracy
is 81% and the sensitivity equals
87% whereas for SFAM the appro-
priate values are 90 and 93%.
The study provides preliminary re-
sults on analyzing in vivo MR spec-
tra using Atrtificial Intelligence Sys-
tems.

Key words: magnetic resonance
spectroscopy, artificial neural ne-
tworks, brain metabolites, automa-
ted classification.

Tab. 3. Porownanie czutosci i swoistosci zastosowanych algorytméw: wstecznej propagaciji

biedéw i algorytmu SFAM

Wsteczna propagacja SFAM

czutosé swoistosé czutosé swoistosé
wartos¢ srednia
uzyskana przez 81 proc. 87 proc. 90 proc. 93 proc.

metode

neuronowych do celdéw klasyfiko-
wania fenotypow spektralnych gu-
z6éw nowotworowych mozgu.

Jak wynika z przedstawionego
w tab. 3. poréwnania, sieci neuro-
nowe uczone algorytmem SFAM
rozpoznajg fenotyp guza nowotwo-
rowego z wyzszg czutoscig i swo-
istos$cig niz sieci uczone algoryt-
mem propagaciji wstecznej.
W przeprowadzonych symulacjach
uzyskano dla tej metody srednig
czutos¢ 90 proc. i swoistosS¢ wy-
noszagcg 93 proc. Algorytm
wstecznej propagacji btedow daje
dobrg czutos¢ i swoistos¢, potwier-
dzajgc tym samym swojg wszech-
stronnos¢, jednak w zagadnieniach
zwigzanych z rozpoznawaniem ty-
pow guzow mozgu przy wiekszej
liczbie klas nie sprawdza sie.

Sieci klasyfikujgce oparte na lo-
gice rozmytej sg nowg alternaty-
wg w zastosowaniach medycz-
nych, gdzie czestszym problemem
jest klasyfikacja, niz aproksymacija.
Bardzo szybka zbieznos¢ algoryt-
mu uczgcego zapewnia wysoKi
komfort pracy, a nieskomplikowa-
ne procedury przygotowania da-
nych sprawiajg, ze metody sieci
neuronowych stajg sie powszech-
nie dostepne.

Zastosowanie jako wektorow
wejsciowych dla sieci neuronowe;
wartosci integralnych intensywno-
$ci sygnatéw nie wykazuje istot-
nych réznic w poréwnaniu do pro-
porcji metabolitow.

Algorytmy uczenia sieci neuro-
nowych wymagajg czystych da-
nych. Szczegdlnie wrazliwa na
obecnos$¢ danych sprzecznych
lub niejednoznacznych jest meto-
da SFAM. Identyfikacja przypad-
kow bazowata na wynikach po-
operacyjnych analiz histopatolo-

gicznych, jednak nalezy pamietac
o tendencji gwiazdziakow ztosli-
wych do przechodzenia w bar-
dziej ztosliwg forme - glejaka
wielopostaciowego. Cechg tych
guzoéw jest wiec heterogenicz-
nos¢ tkankowa, co oznacza
obecnos¢ obok siebie obszarow
tkankowych réznigcych sie histo-
logicznie. Niewatpliwie jest to
czynnik zaburzajgcy dane — wid-
mo 'H MR rejestrowane zazwy-
czaj w kilka tygodni po operacii
moze odzwierciedla¢ nie tylko od-
rost, lecz i progresje guza. Kolej-
nym problemem istotnym z punk-
tu widzenia czystosci badari jest
brak wyraznej granicy guza - roz-
myta i szeroka strefa guz-tkanka
zdrowa moze skutkowac efektem
usrednienia objetosciowego, tzn.
zafatszowaniem wartosci integral-
nych intensywnosci ze wzgledu na
udziat sygnatéw z obszaréw zdro-
wych. Wreszcie niewielka objetos¢
badanego w spektroskopii obsza-
ru sprawia, ze ruch pacjenta
w trakcie badania moze zmienic
lokalizacje pomiaru.

Wspomniane ograniczenia me-
tody moga jednak zosta¢ uwzgled-
nione w procesie uczenia — jest to
zagadnienie, ktorym chcielibysmy
zajg¢ sie w przysztosci.

Dobrze nauczona sie¢ neurono-
wa moze wspomagac proces dia-
gnozowania skutecznosci leczenia
operacyjnego lub proces klasyfi-
kacji ztosliwosci nowotworu.
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