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Cele pracy

* Zbudowanie ontogenicznej sieci neuronowej
* Interpretacja sposobu dziatania sieci neuronowych

o Zastosowanie do klasyfikacji i analizy danych medycznych



Sieci neuronowe — Modele Adaptacyjne

Architektura Sieci
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Funkcje transferu

Algorytm uczenia

Kontrola ztozonosci
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Funkcje transferu

e W sieciach MLP — funkcje sigmoidalne 1/(1T+e > W)

e W sieciach RBF — funkcje gaussowskie e~ Ix—tll?
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Rysunek 1: Taksonomia funkcji aktywacji.



Szorstkie

Typ funkgcji
wyj Scia
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| F. wieloschodkowa |

[ Sigmoidalne ]

Logistyczna

o(x)

tanh(x)

arctan(x)

Produkt

tensorowy

Aproksymacije

f. Logistycznej

(%),
2(x),
s3(x)
sa(x),

Semi-liniowa

»

X

Radialne Bazowe

Gaussa,
Sferyczna,
Potegowa,

Sklejana

Gtadkie

Zcentralizowane

Semi-centralne

Funkcje

wstegowe

Bicentralne

Gaussa,

Sigmoidalna

Aproksymacje F. z gestoscia
f. Gaussa Elipsoidalna
Gy
G2 F. wielu zmiennych
Gs Gaussa,
Ga Sigmoidalna,
Radial C.
B-spline, F. Gz,
Radially Q. F Gs,
B-spline

Rysunek 2: Taksonomia funkcji wyjscia.
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Funkcje bicentralne
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Funkcje Bicentralne
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Funkcje Bicentralne z dwoma skosami Funkcje Bicentralne z rotacja i dwoma skosami
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Model Adaptacyjny

Bicentralne f. transferu
[]
Architektura sieci
[]

Algorytm uczenia
[]

Kontrola ztozonosci
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Architektura sieci
Radial
Basis

Function

M
f(x;w,p) = ZWiGi(Xapi)-
i1
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Model Adaptacyjny

Bicentralne f. transferu
[]
Architektura RBF
[]

Algorytm uczenia
[]

Kontrola ztozonosci
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Algorytm uczenia

Uczenie sekwencyjne

Minimalizacja funkcji:

_ _ |
Bua = | P00 = Fn V)P x4 Ty — F ()
) -

gdzie p™—1) jest rozkladem prawdopodobienstwa ostatnich
n — 1 obserwacji (wektoréw wejsciowych) [Kadirkamanathan)|.
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Rozszerzony Filtr Kalmana (EKF)

Minimalizacja funkcji Es, bledu moze by¢ aproksymowana
przez uzycie rozszerzonej wersji algorytmu filtru Kalmana
(EKE)

Estymator

y(t)——| parametréw p——DP(tt)

modelu
Filtr
y(t)——— , —{(t[t)
pomiaru
Estymator
y(t)——— —¢(t[t)
innowacji

14



Plusy EKF

* kazdy parametr uczony jest niezaleznie
e uczenie jest szybkie (. epok|

* 0szczednos$¢ neurondw

* regularyzacja

e estymowane parametry EKF sq przydatne w kontroli
zozonosci

Stworzono szybka wersje EKF: ztozonos$é P,.: O(M?) redukuje
sie do O(M)
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Model Adaptacyjny

Bicentralne f. transferu
L
Struktura RBF
]
Filtr Kalmana
L
Dodawanie/Usuwanie/taczenie

neuronow
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Cel uczenia vs. ztozonos¢ modelu

CEL: Jak najlepsza GENERALIZACJA

ZlozonosSC Ztozono S¢
Modelu Problemu (Danych)
Ztozono S¢ Funkcje

= Architektura +
Modelu Transferu
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Kontrola zlozonosSci

e Dodawanie nowych neurondéw
 Usuwanie zbednych neurondw

* Laczenie neurondéw
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Kryterium wystarczalnosci modelu

Kiedy sie¢ jest wystarczalna, aby akumulowac¢ nowaq
informacje?

* Popeliony blad vs. niepewnos¢ modelu

blad
niepewnos¢ modelu

< (M)

Hipoteze Ho, iz aktualny model jest wystarczajacy, mozna
zapisac jako:

2 2 2
e e es

Ho : = = < x2
°" Varlfgp) +1  o2(x)+ o2, R, MO

gdzie X%/l,e jest rozkltadem chi-kwadrat z progiem ufnosci 0% i M
stopniami swobody
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Usuwanie neuronow

Faworyzowanie silnych wag (wagi o istotnym wplywie), ktérych
zmian wartosci sa male (wagi nauczone)

waga; . Wiz : Wiz
, - , L; = min = min
zmienno$¢ wagi; i O, i [Pwlii

Czy w ogole usuwac¢? — najczesciej nieistotne neurony
wystepujg w modelach niestabilnych, a z kolei wartoSciowe
neurony mamy w dobrze nauczonych, stabilnych sieciach:

E < X%,ﬁ 2)

gdzie x3 , jest rozkladem chi-kwadrat z poziomem ufnosci 8%
Z jednym stopniem swobody.
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L.aczenie neurondow

deDn !d% + & (%) — Pnew(x

)| dx

Jacon [bilx

x) + &;(x )‘ dx
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Model Adaptacyjny

F. transferu

. Incremental
Struktura sieci
. Network

Algorytm uczenia

: (IncNet)

Kontrola zlozonoSci
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Sie¢ IncNet w Kklasyfikacji

—

(x,y)

_

Klasa zwycieska:

C(x) = arg max C'(x)

(x,y") IncNet 1K
Modut decyzyjny
Cl(x),...,CKx)
(x,y") IncNet K{
Prawdopodobienstwo:
o(CH(x) — 3)
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Interpretacja — Przedziatly ufnosci

Dla wektora x przedziat [xT xI' ] dla cechy r wyznaczony

min’ "max

jest przez:

Xmin = MIN{C(X) =k A Vi -2-3xC(X) =k}

min

X =max{C(x) =k A V, 2<xC(X) =k}

max
X=1[X1, ..., %—1,%,Xr41,...,XN) @
D
R=[X1,. 0, X1, 8, X141y« , XN

e Uogdllnienie o prog ufnosci.
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Rysunek 3: Psychoza reaktywna.
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Rysunek 4: Zmiany organiczne — schizofrenia.
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Interpretacja — Probabilistyczne p. ufnosci

Dla wektora x i kazdego wymiaru r:

Klasa Prawdopodobienstwo. # klasy

zwycieska p(C(x)[x(z)) C(x)

alternatywna I | p(C*2[x(z)) k> = argmax; {p(Clx), C*' # C(x)}

alternatywna II km = arg max; {p(C'x(z)), C' # C(x))
X(z) =[X1,.. ., Xr—1,2Z, X141, -+, XN

11. Psychastenia

< <o o
B~ =) o0
T

Prawdopodobienistwo

<
o

! ! T ! ’ ]
0 20 40 60 80 100 120
Warto$¢ cechy

o
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Interpretacja wynikow

System diagnostyczny

SieC

IncNet

[]

Probabilistyczne

Przedziaty ufnoSci

System

Diagnostyczny
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Z.astosowania sieci IncNet do klasyfikacji

i analizy danych medycznych

Klasyfikacja danych psychometrycznych
Zapalenie wyrostka robaczkowego

Dane dotyczace raka piersi

Dane dotyczace zapalenia watroby

Dane dotyczace cukrzycy

Choroby tarczycy

Problemy aproksymacyjne
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Klasyfikacja danych psychometrycznych

Test psychometryczny Minnesota Multiphasic Personality
Inventory

Test sklada sie z ponad 550 pytan

550 pytan [1 14 skal (kontrolne i kliniczne)
hipochondria, depresja, histeria, psychopatia meskos¢, paranoja, psychastenia,

schizofrenia, mania, introwersja spoteczna

27-28 klas nozologicznych
norma, nerwica, psychopatia, schizofrenia, z. urojeniowy, psychozy, paranoja,

alkoholizm, etc.
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Bazy danych

Baza l. wektorow rozmiar wej. 1. Klas
Pierwsza baza | 1027 14 27
Druga baza 1167 14 28
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Wartosci dla poszczegdlnych cech

120
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Klasy i ich udziaty w cechach

I I I I I I I I I I I
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Numer cechy

Rysunek 5: Pierwsza baza — skale Kkliniczne.
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Rozklad ztozonosci podsieci

Liczby neurondw w poszczegolnych podsieciach

12345678910 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27
5149964388 3114 1 8 4 5 8128 1 2 2 1 1 1 1

Catkowita liczba neuronéw: 130

Tabela 1: Rozkilad ztozonosci sieci IncNet dla zbioru 27 klasowego.

Sieci byly uczone przez 5 epok.
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Rysunek 6: Poprawnos$¢ klasyfikacji dla zbioru treningowego (ko-
lor zielony) i zbioru testowego (kolor czerwony), jak i liczbe neu-
rondéw (kolor czarny). Dane dla klasy 5-tej i 16-tej
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Porownanie wynikow

Uczenie na catym zbiorze

Model

27 klasowym 28 klasowym
IncNet 99.22 99.23
C4.5 93.67 93.06

FSM+R Opt. 97.57 96.91
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zbior 27-klasowy

zbior 28-klasowy

Model 10% 5% 10% 5%

TRS TES TRS TES TRS TES TRS TES
IncNet 99.03 93.14 98.77 96.08 9895 93.10 98.29 94.83
FSM+G  97.65 92.16 97.08 90.20
FSM + R 96.97 84.70 96.66 82.76
C4.5 93.22 83.70 93.13 78.90
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[ Macierze rozrzutu ]

Poprawnos¢ klasyfikacji: 0.93137 Poprawnos¢ klasyfikacji: 0.99026

5 10 15 20 25

Rysunek 7: uczenie na 90%-owej czesci. Lewa dla zbioru testo-
wego, prawa treningowego.

5

10

5 10 15 20 25
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Rysunek 8: 95+5 dla 27-klasowej bazy.
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1. Assessment of degree of sincerity

Detection of atypical and deviational answering style

3. Detection of subtle trials of profile falsifing

Y
‘mani¢ state

psychopathy
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Rysunek 9: Klasa: Psychopatia (0.97); alt. nerwica (0.002).
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1. Assessment of degree of sincerity

2. Detection of atypical and deviational answering style

3. Detection of subtle trials of profile falsifing
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0: Organika (0.83), schizofrenia (0.062
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ANIM
Norma — alkocholizm

Norma — nerwica
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Podsumowanie

Taksonomia f. aktywacji i wyjscia
Bicentralne funkcje transferu

Szybka wersja filtra EKF

statystyczne kryteria kontroli ztozonosci
Laczenie neurondw

Program: IncNet (C+ +)

Interpretacja wynikow — Prob. przedz. ufnosci

Wyniki — zastosowania medyczne
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