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1 Wprowadzenie

1.1 Historia sztucznej inteligencji

Pomimo wielu lat badan, sztuczna inteligencja (SI) nadal jest jedna z najbardziej popularnych i tajem-
niczych zagadnien w informatyce. Sztuczna inteligencja obejmuje wszystko, od niezwykle inteligentnych
maszyn po stosowane w grach planszowych algorytmy. Po konferencji w Dartmouth dziedzina sztucz-
nej inteligencji odnosila znaczne sukcesy przez prawie dwie dekady. Wezesnym przykltadem jest stynny
program komputerowy ELIZA, stworzony w latach 1964-1966 autorstwa Josepha Weizenbauma z Mas-
sachusetts Institute of Technology [HK19]. ELIZA byla botem postugujacym sie jezykiem naturalnym,
zdolnym do symulacji rozmowy z czlowiekiem. W 1970 roku Marvin Minsky udzielit wywiadu do Life
Magazine, w ktorym stwierdzil, ze maszyna o ogdlnej inteligencji przecietnego cztowieka moze powstaé
w ciagu trzech do o$miu lat [HK19].

1.2 Systemy eksperckie

System ekspercki stara sie uchwyci¢ wiedze ludzkiego eksperta - jednostki, ktéra charakteryzuje sie
wysokim poziomem wiedzy w wysoce wyspecjalizowanym obszarze. Kazdy system ekspercki sktada sie
z kilku kluczowych elementow:

1. Bazy wiedzy - jest konstrukcja reprezentujaca wiedze w danej dziedzinie o badanym zjawisku.
Moze przyja¢ dowolna z nastepujacych form:

e Hierarchiczna, drzewiasta struktura,
e Baza relacyjna,
e Grafy,

e Baza rozmyta.

2. Inzynierii wiedzy - jest to proces pozyskiwania wiedzy od ludzkich ekspertéw i przedstawiania
jej w komputerze w spos6b umozliwiajacy wyciagniecie wnioskow.

Jedna z najpopularniejszych metod tworzenia systemu eksperckiego jest wykorzystanie logiki roz-
mytej.

1.3 Logika rozmyta

Logika rozmyta to matematyczne forma radzenia sobie z niepewno$cia i nieprecyzyjnoscia w podej-
mowaniu decyzji. Po raz pierwszy zostata wprowadzona przez Lotfiego A. Zadeha, matematyka i in-
formatyka, w 1965 roku [Zad65|. Zadeh doszedl do wniosku, ze wiele rzeczywistych problemow jest
zbyt skomplikowanych, by mozna je bylo wyjasni¢ konwencjonalna logika binarna, ktora akceptuje
tylko wartosci prawdziwe lub falszywe. Zamiast tego zasugerowal ,Jogike rozmyta”, bardziej elastyczng
metode, ktora akceptuje roézne stopnie prawdy i czeSciowa przynalezno$é do kategorii. W zaleznosci
od tego, jak dobrze dany przedmiot lub pojecie pasuje do kilku kategorii, logika rozmyta przypisuje
rézne stopnie przynaleznosci do tych kategorii. Funkcje, ktére rozmywaja ceche wejsciowa, nazywane
sa czlonkostwem /przynaleznoscia. Najpopularniejsze funkcje przynaleznosci stosowane obecnie sa wy-
mienione ponizej:



Singleton,

Trojkatna,

Trapezoidalna,

Funkcja Gauss’a,

Funkcja Bell’a.

1.4 Upadek systeméw eksperckich

Systemy eksperckie byty niegdy$ okrzykniete przelomows technologia, ktéra zrewolucjonizowata spo-
sob, w jaki ludzie rozwiazuja ztozone problemy. Jednak ich popularnosé spadta na poczatku 2000 roku,
a dzi$ sa coraz rzadziej uzywane. Jedna z gtownych przyczyn upadku systemow eksperckich jest ich nie-
zdolnosé do uczenia sie z danych; opieraja sie na z géry ustalonym zbiorze zasad i wiedzy dostarczonej
przez eksperta. Tak wiec te systemy w najlepszym wypadku beda tak dobre, jak inzynierowie oprogra-
mowania, ktérzy je stworzyli i nie sa w stanie dostarczyé¢ nowej wiedzy w zakresie wiedzy naukowe;j.
Ponadto, nie sa w stanie przetwarzaé¢ nieustrukturyzowanych danych, takich jak:

e obrazy,

e tekst,

e szeregi czasowe,
e grafy,

e nagrania.

co jeszcze bardziej zmniejszylo ich wykorzystanie. Ogoélnie rzecz biorac, upadek systemow eksperc-
kich mozna w duzej mierze powiazaé z ich ograniczong zdolnoscia uczenia sie i adaptacji, polegania na
ekspertach oraz rozw6j bardziej wyrafinowanej technologii.

1.5 Uczenie maszynowe

Systemy eksperckie byly pierwsza proba dostosowania komputeréow do rozwiazywania problemow w
naszym codziennym zyciu. Najwieksza wada byl fakt, ze wymagaty ludzi na kazdym kroku, od zbie-
rania danych, poprzez ekstrakcje cech, az po podejmowanie decyzji. Naukowcy pracujacy w dziedzinie
sztucznej inteligencji dostrzegli t¢ wade i opracowali szereg rozwiazain, ktére zautomatyzowalyby co
najmniej jeden z tych etapoéw, mianowicie podejmowanie decyzji. Algorytmy te oczekuja szeregu cech
opisujacych konkretny problem i probuja dostosowaé zestaw parametréow, a tym samym granice decy-
zyjna, ktoéra jest hiperptaszczyzna dzielacag przestrzen wejsciowa na rézne regiony w oparciu o dang
regute klasyfikacji. Kiedy takiemu algorytmowi podamy wystarczajaco duzo przyktadéow, te modele sta-
tystyczne moga faktycznie sta¢ sie dobrym estymatorem dla przysztych probek. Istnieje kilka trybdow
nauki, takich jak:

e Uczenie nadzorowane - uzywa zestawu szkoleniowego do uczenia modeli w celu uzyskania pozada-
nego wyniku. Ten zestaw danych szkoleniowych obejmuje dane wej$ciowe i prawidlowe dane wyj-
$ciowe, ktore umozliwiaja modelowi uczenie sie. Algorytm mierzy swoja dokladno$é za pomoca
funkcji straty, dostosowujac sie do momentu, gdy btad zostanie wystarczajaco zminimalizowany,

e Uczenie nienadzorowane - wykorzystuje algorytmy uczenia maszynowego do analizowania i gru-
powania nieoznakowanych zestawow danych. Algorytmy te odkrywaja ukryte wzorce lub grupy
danych bez potrzeby interwencji czlowieka,

e Uczenie ze wzmocnieniem - stosuje metode szkolenia polegajaca na nagradzaniu pozadanych
zachowari i/lub karaniu niepozadanych. Ogoélnie rzecz biorac, agent uczenia sie przez wzmacnianie
jest w stanie postrzegac i interpretowac swoje otoczenie, podejmowaé dzialania i uczy¢ si¢ metoda
proéb i bledow.



Istnieje kilka algorytmoéw dla kazdego trybu uczenia sie. Najpopularniejsze z nich wymieniono
ponizej.
1. Uczenie nadzorowane
e Regresja liniowa,
e Regresja logistyczna,
e Drzewa decyzyjne,

e Las losowy,

Metody gradientowe,

e Maszyna wektoréw wspierajacych.
2. Uczenie nienadzorowane

e K-Najblizszych-Sasiadow,

e Mikstury Gaussowskie.
3. Uczenie ze wzmocnieniem

e QQ-uczenie,
e Aktor-Krytyk,
e SARSA.

Mimo ogromnego sukcesu, jaki metody uczenia maszynowego przyniosty w dobie internetu i "big
data", wcigz nie byly one wystarczajace do rozwiazania wielu probleméw informatycznych. Algorytmy
uczenia maszynowego nadal cierpia z powodu niemozno$ci radzenia sobie z danymi w ich surowej
postaci (audio, wideo, obrazy, tekst). Co wiecej, rozwiazania te nadal opieraja sie na cechach zapew-
nianych przez czlowieka, a wiec przy zalozeniu, ze inzynierowie oprogramowania i informatycy sa w
stanie stworzy¢ zestaw cech, ktéry zostanie skutecznie wyodrebniony i bedzie przedstawiaé istotne
informacje dla danego problemu.

1.6 Uczenie glebokie

Standardowe techniki uczenia maszynowego mialy ograniczone mozliwosci przetwarzania naturalnych
danych w ich surowej formie. Przez dziesieciolecia budowa systemu rozpoznawania wzorcéw lub uczenia
maszynowego wymagala starannosci i znacznej wiedzy specjalistycznej w dziedzinie, aby zaprojektowaé
ekstraktor cech, ktory przeksztalcitby surowe dane (takie jak wartosci pikseli obrazu) do odpowiedniej
reprezentacji lub wektora cech z ktorego podsystem uczacy sie, czesto klasyfikator, moze wykrywac
lub klasyfikowaé¢ wzorce na wejsciu [LBH15]. W ostatnich latach glebokie uczenie stato sie wiodacym
podejéciem do sztucznej inteligencji. Metody glebokiego uczenia to metody uczenia sie za pomoca
budowania reprezentacji w hierarchiczny sposob, poprzez komponowanie prostych, ale nieliniowych
modulow, z ktorych kazdy przeksztalca reprezentacje na jednym poziomie (zaczynajac od surowych
danych wejsciowych) w reprezentacje na wyzszym, nieco bardziej abstrakcyjnym poziomie. Wraz ze
wzrostem ilosci danych algorytmy te przewyzszyty konwencjonalne modele uczenia maszynowego. No-
woczesne architektury nie osiagnely jeszcze swoich granic w niektérych zadaniach.

Uczenie glebokie poszto o krok dalej niz tradycyjne metody uczenia maszynowego. To podjescie
automatyzuje proces ekstrakcji cech i podejmowania decyzji w jednej architekturze. Maszyna generuje
wyjscie w postaci wektora prawdopodobienistwa, po przedstawieniu przykitadowych danych podczas
szkolenia. Przed treningiem malto prawdopodobne jest aby kategoria docelowa uzyskala najlepszy wy-
nik ze wszystkich kategorii. Btad (lub odlegtos¢) miedzy wynikami wyj$ciowymi a pozadanym wzorcem
jest obliczana przy uzyciu funkcji bledu/straty. Aby zmniejszy¢ te niedoktadno$é, maszyna zmienia
nastepnie swoje wewnetrzne, regulowane parametry. Te zmienne, czesto okreslane jako wagi, to war-
tosci kontrolujace funkcje przetwarzajaca informacje wejsciowe w wyjsciowe. Takich konfigurowalnych
wag mogg, by¢ setki milionéw w typowym systemie glebokiego uczenia. Aby odpowiednio dostosowaé
wagi sieci neuronowej, algorytm uczacy sie oblicza gradient, ktory dla kazdej wagi wskazuje, o jaka
warto$¢ blad zwickszylby /zmiejszyltby sie, gdyby waga zostala zwickszona o niewielka wartosé. Wagi



sg nastepnie dostosowywane w kierunku przeciwnym do kierunku gradientu. Obecnie jedna z najpopu-
larniejszych procedur optymalizacyjnych jest stochastyczne opadanie gradientu, ktére po raz pierwszy
zostalo sformalizowane w [Rob51]. Po obliczeniu wartosci btedu dla podzbioru catego zbioru danych
obliczamy gradient funkcji straty wzgledem wszystkich wag sieci neuronowej. Obliczanie sygnalu wyj-
Sciowego jest czesto okreslane jako ,propagacja w przod”, a propagacja sygnalu bledu przez sie¢ jest
czesto okreslana jako ,propagacja wsteczna’.

Glebokie uczenie sie czyni znaczne postepy w rozwiazywaniu probleméw, ktoére dotychczas byty
nieosiagalne pomimo staran spotecznosci zajmujacej sie sztuczng inteligencja. Dzicki sukcesowi w iden-
tyfikowaniu ztozonych struktur w danych wielowymiarowych moze by¢ uzywane w szerokim zakresie
aplikacji naukowych i komercyjnych. Przyktady zastosowan przedstawiono ponize;j.

e modelowanie jezyka naturalnego [BMR™20],

e tlumaczenie jezyka naturalnego [DCLT1§],

e generowanie tekstu [BMR™20],

e klasyfikacja obrazow [BZK22, YWV 22, CND*22|,
e detekcja elementéw na obrazie [WDCT22, ZS1.22, YLDG22|,
e semantyczna segmentacja [CDW122, YZW22],

e przewidywanie szeregow czasowych [ZCZX23],

e rozpoznawanie mowy [OEBT19],

e klasyfikacja grafow [ZBET19],

e wynajdowanie lekow [LLHT20]

e i wiele innych.

Nowoczesne sieci neuronowe zapewniajg bardzo dobre metryki w kontekscie uczenia nadzorowa-
nego. Dodajac wiecej warstwy i wiecej jednostek w warstwie, gleboka sie¢ moze reprezentowaé funkcje
o rosnacej ztozonosci. Dysponujac wystarczajaco duzym modelem i zestawem oznakowanych probek
treningowych, mozna zastosowaé glebokie uczenie do wykonania wiekszosci zadan, ktére wymagaja
szybkiego przeksztatcenia danych wejsciowych na wektor wyjsciowy. Do wprowadzania réznych typow
danych (tekst, obraz) istnieje kilka architektur, ktore moga by¢ uzywane oddzielnie lub wspdlnie aby
rozwiazaé okreslone zadanie.

o Wielowarstwowy perceptron - jest to sie¢ neuronowa skladajaca sie z wielu warstw potaczonych
weztow, z ktorych kazda odpowiada za obshuge odrebnej funkcji przetwarzania danych wejscio-
wych. Warstwa wejSciowa to pierwsza warstwa, ktora otrzymuje dane wejsciowe. Po przejsciu
przez szereg ukrytych warstw dane wejsciowe docieraja ostatecznie do warstwy wyjsciowej. Wie-
lowarstwowy perceptron jest skutecznym narzedziem do réznych zastosowari, poniewaz moze
symulowaé¢ skomplikowane nieliniowe interakcje miedzy wej$ciami i wyjsciami,

e Sieci splotowe - przeznaczone do przetwarzania danych o okreslonej, przypominajacej siatke
strukturze, sa szczegbdlnym podtypem sieci neuronowych. Dane szeregéw czasowych, ktére mozna
przedstawi¢ jako jednowymiarows siatke reprezentujaca probki w okreslonych odstepach czasu,
oraz dane obrazowe, ktére mozna przedstawié jako dwuwymiarowa siatke pikseli lub siatke wok-
seli dla obrazéw medycznych 3D (MRI, CT). Nazwa ,splotowa sie¢ neuronowa” wskazuje, ze sie¢
wykorzystuje operacje matematyczna zwana splotem. Splot jest wyspecjalizowanym rodzajem
operacji liniowej. Sieci splotowe to po prostu sieci neuronowe, ktore wykorzystuja splot zamiast
og6lnego mnozenia macierzy w co najmniej jednej ze swoich warstw,

e Rekurencyjne sieci neuronowe - ten typ sieci neuronowej zostal specjalnie zaprojektowany do
przetwarzania sekwencji - gdzie przewidywanie przysztosci zalezy od dowolnej liczby krokéw w
przesztosé. Sieci RNN przetwarzaja sekwencje wejsciowa po jednym elemencie na raz, zachowujac
w swoich jednostkach ukrytych wektor stanu, ktory zawiera informacje o wszystkich poprzednich
elementach sekwencji,



e Transformery - jedna z najnowszych rewolucji w dziedzinie glebokiego uczenia sie byla archi-
tektura transformeréw. Jest to gteboka sie¢ neuronowa, ktora zastapita rekurencyjne polaczenia
mechanizmem samouwagi (self-attention. Samouwazno$é¢ pozwala modelowi uchwyci¢ dtuzsze za-
leznosci miedzy kolejnymi symbolami. Transformer zostal po raz pierwszy zaprezentowany jako
model segZseq, ktérego zadaniem bylo tlumaczenie miedzy jezykami. Dlatego najpierw zostal
zaprojektowany jako model typu koder-dekoder. Ogodlna architektura uzywa mechanizmu samo-
uwagi oraz w pelni potaczonych warstw zaréwno dla kodera, jak i dekodera.

2 Aplikacje glebokiego uczenia w aplikacjach inzynierii biome-
dycznej

Glownym celem tej pracy jest ocena aplikacji, w ktorych glebokie uczenie moze okazaé¢ sie pomocne
w dziedzinie inzynierii biomedycznej. Pokazuje réwniez, ze glebokie uczenie pomimo bycia potezna
technologia ma swoje wady, ktore sa kluczowe, zwlaszcza biorac pod uwage mozliwe zastosowania w
dziedzinie medycznej.

2.1 Przewidywanie toksycznosci molekul z wykorzystaniem glebokiego ucze-
nia

Kazdego dnia jesteSmy narazeni na duza liczbe chemikaliéw — poprzez nasze $rodowisko, zywnosé,
medycyne itp. Wiedza o wlasciwosciach niektérych substancji jest kluczowa dla ochrony naszego or-
ganizmu przed dziataniem niebezpiecznych czynnikéw. W artykule opisano podejscie do klasyfikacji
wlasciwosci czasteczki, a mianowicie jej toksycznosci. Stopien, w jakim substancja moze zaszkodzi¢
zywemu organizmowi wskazuje na toksycznos¢. Eksperymentalna ocena toksycznosci czasteczki jest
czasochlonna, kosztowna i wymaga specjalistycznego personelu i narzedzi. Glebokie uczenie moze by¢
stosowane aby automatycznie ocenié te wlasciwo$é. Do treningu sieci neuronowej wykorzystano zbiér
danych o nazwie ,SMILES Toxicity”, ktory jest dostepny na popularnym serwisie data science - "kag-
gle.com” [Fan19]. Skladal sie z 7962 réznych molekul tacznie, z czego 6998 bylo nietoksycznych, a 964
toksycznych. Czasteczki sg zakodowane uzywajac formatu ,SMILES”. Jest to format oparty na ASCII,
ktory definiuje strukture czasteczki - jej atomy, wiazania i taczno$é¢ w ciagi znakéw. Zbioér danych zostat
podzielony na zbiory uczace i testowe w nastepujacy sposob:

1. Zbiér treningowy

e Liczba nietoksycznych molekul: 6760,
e Liczba toksycznych molekut: 937.

2. Zbior testowy

e Liczba nietoksycznych molekul: 238,
e Liczba toksycznych molekut: 27.

Przetestowano rézne kombinacje architektur modelu i hiperparametréow. Na koricu eksperymentow,
model bedacy hybryda splotowej i rekurencyjnej sieci neuronowej osiagnal najlepsze wyniki. Poniewaz
nier6wnowaga klas dla tego konkretnego problemu jest znaczaca, wprowadzono dodatkowe techniki
majace na celu zapobieganie przeuczeniu i minimalizacje falszywych negatywow, takich jak:

e wagowanie klas,
e cykliczny wspotczynnik uczenia.

Metody te poprawily wydajno$é modelu, ktory poczatkowo byl drastycznie niezbalansowany przez
klase nietoksyczng. Ostateczny model osiggnial 77% skutecznosci na zbiorze testowym zachowujac
przy tym relatywnie wysoka czuto§¢ w poréwnaniu z innymi eksperymentami i alternatywnymi roz-
wigzaniami, mianowicie - 53%.



2.2 Rozpoznawanie aktywnosci kierowcéw na podstawie jednowymiarowej
sieci splotowej

Prowadzenie samochodu to zlozona czynnosé, ktéra obejmuje ruchy calego ciata. Wiele badari do-
tyczace zachowania kierowcow prowadzone sa w celu poprawy bezpieczenstwa ruchu drogowego. Ten
artykul jest proba stworzenia klasyfikatora, ktéry na podstawie danych pochodzacych ze scenariuszy
zwiazanych z nauka jazdy uzyskanych w rzeczywistym ruchu drogowym dzieki inteligentnym okularom
bedzie skutecznie rozpoznawaé¢ akcje wykonywana przez kierowcéw. Badania przeprowadzono w rze-
czywistych warunkach drogowych wg Rozdziatu 4 ustawy o kierujacych pojazdami Rzeczypospolitej
Polskiej w dwoch grupach ochotnikow: dziesieciu doswiadczonych kierowcow (w wieku od 40 do 68
lat) z co najmniej dziesiecioletnim do$wiadczeniem w prowadzeniu pojazdow i dziesieciu uczacych sie
kierowcow, ktorzy uczeszczali na lekcje jazdy w lokalnej szkole nauki jazdy (w wieku od 18 do 46 lat).
Ostateczny zestaw danych sktadat sie z 520 oznaczonych zapisow elektrookulogramu (EOG), przyspie-
szenia i zyroskopu, ale w zadaniu klasyfikacyjnym brano pod uwage tylko sygnaty EOG. Nagrania byty
podzielone na cztery klasy w nastepujacy sposoéb:

e 120 nagran opisujacych proces parkowania samochodu,

e 120 nagran opisujacych przejazd samochodu przez rondo,

e 160 nagran opisujacych przejazd samochodu przez korek w miescie,
e 120 nagrai opisujacych przejazd samochodu przez skrzyzowanie.

Utworzony model jest trojwarstwowa, jednowymiarowsa splotowa siecia neuronowa, optymalizowana
przy pomocy funkcji entropii krzyzowej. Metryki dla kazdej z aktywnosci przedstawione sa w tabeli
2.2.

Kategoria Precyzja | Czulos¢ | Wspotezynnik F1
parkowanie 0.98 0.91 0.94
rondo 0.97 0.98 0.97
korek 0.95 0.98 0.96
skrzyzowanie 0.95 0.98 0.96

Aby zatrzymaé wzrost ofiar Smiertelnych i wypadkéw drogowych spowodowanych rosnaca liczba po-
jazdow na drodze, nalezy zmieni¢ paradygmat procesu szkolenia kierowcow. Szansa na ocene percepcji
kierowcoéw moze ujawni¢ wazne informacje o ich uwaznosci. Technologie wspomagajace kierowce ktore
sg precyzyjne i niedrogie, moga poméc w promowaniu bezpiecznej jazdy. Jednak zachowanie w czasie
rzeczywistym i monitorowanie warunkéw jazdy wiaza sie z trudnosciami technicznymi i koniecznoscia
zwracania uwagi na zdrowie kierowcy, w szczegolnosci zawroty gtowy spowodowane wydluzona jazda,
nagle zmiany o$wietlenia, odbicia od okularéw lub niekorzystne warunki drogowe.

2.3 Detekcja uderzen serca w sygnale sejsmokardiograficznym z wykorzy-
staniem semantycznej segmentacji

Poniewaz jest uznawany za reprezentatywna miare funkcji serca, wykrywanie bicia serca jest kluczo-
wym elementem analizy sygnalu sercowego. Lokalizacja zespolu QRS na elektrokardiogramie to ztoty
standard wykrywania bicia serca. Sejsmokardiografia (SCG), ktora wykorzystuje wibracje do pomiaru
serca powoli doréwnuje elektrokardiografii jako wiarygodna metoda oceny pracy serca dzieki znacze-
nemu rozwojowi czujnikow i technologii informacyjno-komunikacyjnych (ICT). Istnieje wiec naturalna
potrzeba stworzenia nowych algorytmoéw zdolnych do wyodrebnienia odpowiednich czesci cyklu serco-
wego z takich danych. Ten artykut odpowiada na te potrzeby, opracowujac model segmentacji w celu
wyodrebnienia prawdopodobnie najwazniejszej czesci, bicia serca. Zbiér danych wykorzystany w tej
pracy zostal nazwany ,Combined Measurement of ECG, Breathing and Seismocardiogram”, publicznie
dostepne na stronie PhysioNet.org. Zawieral on 60 jednoczesnych nagrani Sygnaly EKG (odprowa-
dzenia I i IT), sygnaly oddechowe i sejsmokardiogramy (na osi z) uzyskane z 20 zdrowych ochotnikow,
ktorzy nie spali i pozostawali w pozycji lezacej na 16zku. Maski segmentacji zostaly wygenerowane przez
wyodrebnienie pikéw R z sygnatu EKG, przy uzyciu algorytmu Pan-Tompkins. Wygenerowany zestaw
danych zostal podzielony na dane dotyczace treningu, walidacji i testow. Architektura opracowanego



modelu byta w stylu U-Net [PT85| oraz zastapila standardowy dwuwymiarowy operator splotu jego
jednowymiarowym odpowiednikiem. Model oceniono za pomoca wskaznika Jaccarda i wspoétczynnika
F1. Wyniki dla zestawu danych testowych opisano w tabeli 2.3.

Metoda usredniajaca | Jaccard | Fl-score
Micro-usrednianie 0.99 0.99
Macro-usrednianie 0.97 0.98

Wazone-usrednianie 0.99 0.99

2.3.1 Semantyczna segmentacja 12-odprowadzeniowego EKG uzywajac rezydualnej sieci
U-Net z blokami $cisku i wzbudzania

Ocena EKG jest prawdopodobnie najczesciej stosowanym sygnalem biomedycznym do wykonywania
pomiaréw diagnostycznych. Sygnal ten ma swoje odzwierciedlenie w mechanicznej pracy serca i moze
informowa¢ nas o jego przebiegu oraz stanie fizjologicznym tego narzadu. Analiza elektrokardiogramu
jest ztozonym procesem, ktory wymaga specjalistycznej wiedzy. W tym badaniu wykorzystano zestaw
danych dostarczony przez Uniwersytet Lobaczewskiego, dostepny w Physionet.org. W tym zbiorze
danych opatrzono adnotacjami nastepujace elementy sygnaléw 12-odprowadzeniowego EKG:

e kompleks QRS,
e zatamek T,
e zatamek P.

Poczatkowy zestaw danych zostal podzielony na trening, walidacje i test w nastepujacy sposob:
najpierw podzielono dane do zestawu treningowego i testowego z 80% 1 20% w oparciu o pacjenta,
a nastepnie wyodrebniono 20% zestawu szkoleniowego do zbioru walidacyjnego. Opracowany model
jako architektura typu koder-dekoder. Model zostal przeszkolony w dwoéch réznych wariantach, jeden
z blokami wzbudzenia i drugi bez. Aby zmierzy¢ wydajnos¢ tego modelu uzyliSmy wskaznika Jaccard
Index. Wyniki przedstawiono w tabli 2.3.1.

Uéredniania Macro-Jaccard Index | Micro-Jaccard Index | Weighted-Jaccard Index
Bez bloku $cisku-wzbudzenia 0.8 0.86 0.86
7Z blokiem $cisku-wzbudzenia 0.87 0.91 0.91

Stworzony model osiaga wysoki zestaw metryk (skutecznosé, pole pod powierzchnia krzywej ROC,
specyficznosé i czulosé) niezaleznie na wszystkich kanatach sygnatowych. Dzieki temu to rozwiazanie
moze by¢ stosowane w kazdym typie konfiguracji elektrod jako podstawowy algorytm klasyfikacji rytmu
serca i zmienno$ci rytmu serca (HRV), oraz wiele innych parametréw wynikajacych z okreslonych frag-
mentéw EKG. Model, ze wzgledu na uzycie tylko warstw splotowych zamiast mechanizmu samouwagi
i architektury transformera moze by¢ wydajnie wdrazany na urzadzeniach brzegowych.

3 Nowy paradygmat

Systemy glebokiego uczenia w opiece zdrowotnej musza by¢ przejrzyste i interpretowalne w zacheca-
jacy sposob tak aby budowaly zaufanie spoteczne do algorytmoéw i modeli, ktore beda wykorzystywane
do podejmowania krytycznych decyzji. Ten problem jest szczegélnie wazny w zastosowaniach zwiaza-
nych z opieka zdrowotna, gdzie wyjasnienie procesu decyzyjnego jest niezbedne do oceny kliniczne;j.
Gdy model glebokiego uczenia generuje prognoze lub stawia diagnoze, wazne jest, aby lekarze byli w
stanie zrozumie¢ uzasadnienie procesu podejmowania decyzji, aby zapewnié¢ najlepsza mozliwa opieke
nad pacjentami. Przyjecie tych systeméw w opiece zdrowotnej moze ucierpie¢, jesli pojawi sie model,
ktorego nie mozna uzasadnié¢ ani zrozumieé¢. Moze to prowadzi¢ do nieufnosci i sceptycyzmu w kierunku
technologii. W naukach biomedycznych kluczowym jest aby decyzyje podejmowane przez sztuczne sieci
neuronowe dalo si¢ przesledzi¢ wstecz do okreslonych cech, ich kombinacji i punktéw danych w danych
treningowych. Jest to istotne dla zidentyfikowania ewentualnych odchylen lub stabosci w modelach
oraz dla potwierdzenia ich precyzji i mozliwosci zastosowania w roéznych scenariuszach klinicznych.
Bez wytlumaczlnosci moze byé trudno zapewni¢ wymagane bezpieczenstwo.



3.1 Limity uczenia glebokiego

Chociaz glebokie sieci neuronowe osiagnety spektakularne wyniki, maja wiele wad. Garry Marcus,
profesor psychologii i nauk neuronowych na Uniwersytecie Nowojorskim, napisal artykul na temat
problemow, ktorych glebokie uczenie sie jeszcze nie rozwiazalo [Marl8]. Wskazal kilka ograniczen,
m.in:

e Sa zasobochlonne - sieci neuronowe dziataja dobrze pod trzema warunkami:

1. Zbiér danych, na ktorym zostal przeszkolony, jest duzy i opatrzony adnotacjami,
2. Zbiér danych, na ktorym zostal przeszkolony, jest zréznicowany,

3. Architektura modelu jest wystarczajaco duza.

Inteligencja ludzi lub zwierzat potrzebuje kilku przykladéow, aby rozwiazaé¢ konkretne zadanie,
dlatego Marcus uwaza, ze nalezy wlozyé wiecej pracy w glebokie uczenie bez nadzoru.

e Nie tworza one reprezentacji kompozycyjnych - mozna to lepiej zrozumieé¢, rozwazajac zadanie
klasyfikacji obrazéw. Chociaz architektury, takie jak konwolucyjne sieci neuronowe, tworza re-
prezentacje cech wyzszego poziomu w celu okreslenia kategorii obiektu, nie dekonstruuja takiego
obiektu na jego charakterystyczne czesci,

e Nie sg transparentne,
e Wiedza ekspercka nie jest tatwo dodawana do systemu,
e Brak zdolnosci do manipulacji symbolami,

e Brak zdolnosci odrézniania korelacji od przyczynowosci.

W ostatnich latach nastapil rozwoj tzw. wyttumaczalnej sztucznej inteligencji (XAI). Metody te
mialy umozliwi¢ twércom algorytmoéw glebokiego uczenia uzyskanie wgladu w wewnetrzne dzialanie
sieci neuronowej. Niektore z popularnych algorytmoéw to:

e SHAP (SHapley Additive exPlanations) - podejscie oparte na teorii gier w celu wyjasnienia wy-
nikéw dowolnego modelu uczenia maszynowego. SHAP zapewnia ujednolicone podejscie do wy-
jasnienia danych wyjsciowych dowolnego modelu poprzez obliczenie waznosci kazdej cechy w
prognozie,

e GradCAM - dziala, wykorzystujac gradienty okreslonej klasy w odniesieniu do koricowej warstwy
splotowej, aby wygenerowa¢ mape cieplna waznych regionéw obrazu. Ta technika pomaga nam
zrozumieé na ktoérych czedciach obrazu skupia si¢ model i ktore cechy obrazu sa najwazniejsze w
prognozowaniu,

e LIME - jest metoda wyjasniania przewidywan dowolnego modelu czarnej skrzynki poprzez przy-
blizenie go prostszym modelem.

3.2 Neuronowo-Rozmyte Systemy Inferencji

Zardéwno sieci neuronowe, jak i systemy rozmyte maja pewne wady, ktére prawie caltkowicie znikaja ta-
czac oba te zagadnienia. Mozna je wykorzysta¢ do rozwiazania problemu (np. rozpoznawania wzorcow,
regresji lub klasyfikacja), jesli nie istnieje model matematyczny danego problemu. Sieci neuronowe i
techniki gltebokiego uczenia sg szczegblnie przydatne w przypadku wielowymiarowych, ztozonych oraz
nieliniowych danych, w przypadku ktérych wyodrebnianie cech za pomocs recznie tworzonych algo-
rytmoéw, nie jest skalowalne. Biorac to pod uwage, mozna je zastosowaé¢ wtedy, gdy jest wystarczajaca
liczba przyktadow. Sieci neuronowe sg bardzo czesto pozadanym rozwiazaniem gdyz, z jednej strony nie
trzeba podawaé wiedzy eksperckiej na temat problemu. Jednak z drugiej strony nie jest tatwo wydoby¢
zrozumiate reguly ze struktury sieci neuronowej. Rozmyte systemy wnioskowania stanowia wazna czesé
logiki rozmytej. W wiekszosci praktycznych zastosowan (tj. teorii sterowania) takie systemy wykonuja
wyrazne odwzorowanie nieliniowe, ktore jest okreslone w postaci regut rozmytych uzyskanych poprzez
przelozenie wiedzy eksperckiej na program komputerowy. Istnieja trzy gtéwne, wyrézniane w dostepne;j
literaturze typy neuronowo-rozmytych systemow inferencji.



e Kooperacyjyny system inferencji rozmytej i sieci neuronowych,
e Roéwnolegly system inferencji rozmytej i sieci neuronowych,
e Hybrydowy system inferencji rozmytej i sieci neuronowych.

Neuronowo-Rozmyte Systemy Inferencji byty kiedy$ jedna z najpotezniejszych i najbardziej wy-
magajacych technik w uczeniu maszynowym. Niestety, ich granice zostaly szybko odkryte i zostaly
w tyle za bardziej wydajnymi i skalowalnymi metodami uczenia maszynowego i gltebokiego uczenia.
Pierwszym duzym problemem jest fakt, ze nadal nie moga przetwarza¢ danych nieustrukturyzowanych,
takich jak tekst i obrazy. Innym powodem jest ich architektura. Poprzez polaczenie wielowarstwowej
sieci neuronowej z systemem logiki rozmytej w pojedyncza strukture, badacze nalozyli ograniczenie
dotyczace glebokosci sieci neuronowej. Z ostatnich wydarzen w dziedzinie glebokiego uczenia wiadomo,
ze te algorytmy, biorac pod uwage wystarczajaca ilo$¢é danych, tworza poziomy abstrakcji, ktore tworza
liniowa separacje danych wejsciowych. Ograniczajac liczbe warstw sieci neuronowej, zasadniczo ogra-
niczamy jej zdolnosci reprezantacyjne co sprawia, ze taka sie¢ nie jest w stanie poprawnie oddzieli¢
punktow danych.

3.3 Uczenie reprezentacji rozmytej

Glowng ideg tego algorytmu jest to, ze gleboka sie¢ neuronowa oparta na danych wejsciowych musi
generowa¢ kompletny system logiki rozmytej, ktory jest nastepnie uzywany do przewidywania. Nie
ma okreslonych zasad przez ludzi; system konwertuje informacje z danych wejsciowych do systemu
rozmytego az po predykcje. Kroki algorytmu sa nastepujace:

1. Ekstrakcja cech,

Zdefiniowanie rozmycia cech,

Okreslenie przymiotnikowosci cech rozmytych,
Konwersja rozmytej przymiotnikowosci na dyskretna,
Zdefiniowanie rozmycia klas,

Okreslenie przymiotnikowosci klas rozmytych,

Sumowanie po przynaleznosciach klas,

© N e e W

Obliczenie predykcji.
Ogolna architektura systemu zostata zaprezentowana na rys. 1
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Rysunek 1: Architektura systemu.



3.4 Przyktad

Jako zweryfikowanie koncepcji, bramka logiczna XOR zostala zaadaptowana jako problem do rozwia-
zania. XOR to bramka logiczna, ktora daje prawdziwe (stan wysoki) wyjscie, gdy liczba prawdziwych
wejsé jest nieparzysta; w przeciwnym razie stan jest falszywy (stan niski). XOR jest rowniez uwazany
za najprostszy problem nieliniowy. Aby opisa¢ ten problem przy pomocy przedstawionego algorytm
trzeba najpierw okresli¢ ziarnistosé cech (liczba przymiotnikéw opisujacych ceche), w tym przypadku
zostala ustawiona na dwa (kazda cecha moze byé¢ wysoka lub niska). Stopien ziarnistosci przyna-
leznosci do klasy zostal rowniez ustawiona na dwa, poniewaz kazda kombinacje przymiotnikoéw cech
mozna przypisa¢ do dwoch mozliwych stanéw w ramach jednej klasy (kazda klasa moze by¢ w stanie
wysokim lub niskim). Sie¢ neuronowa byta standardowa wielowarstwowa siecia neuronowa z dwoma
ukrytymi warstwami, z ktorych kazda sktada sie ze 128 neuronéw, po ktoérych nastepuje funkcja ak-
tywacji ReLU. Model zostal wytrenowany przy uzyciu binarnej funkcji entropii krzyzowej, ktora jest
standardows, funkcja straty wykorzystywana do procesu uczenia glebokich sieci neuronowych do zada-
nia klasyfikacji. Model trenowano przez 100 epok, co dalo ostateczng strate 0,1231. Stan reprezentacji
rozmytej w ostatniej epoce przedstawiono na rysunku 2.
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Rysunek 2: Reprezentacja rozmyta podczas ostatniej epoki.

4 Conclusions

Niniejsza praca opisuje potencjal zastosowari glebokiego uczenia sie w dziedzinie inzynierii biomedycz-
nej. Rozpoczyna sie od nakreslenia historii sztucznej inteligencji i rozwoju réznych podejéé, takich
jak systemy eksperckie, uczenie maszynowe i wreszcie uczenie glebokie. Glebokie uczenie ma ogromny
potencjal w dziedzinie inzynierii biomedycznej. Moze byé¢ uzywany do zadan takich jak analiza obrazu
medycznego, przetwarzanie sygnaléw medycznych, odkrywanie lekéw, klasyfikacja czasteczek i dia-
gnoza choréb, potencjalnie poprawiajac wyniki pacjentéw i przyspieszajac rozwdj nowych technologii
medycznych. Jednak ta technologia ma tez wiele wad. Uczenie glebokie jest czesto opisywane jako
niewystarczajaco przejrzyste czy trudne do zintegrowania z istniejaca wiedza domenowa. Wszystkie
te powody sa przedmiotem debaty czy aby na pewno, te algorytmy w ich obecnym stanie i ich wy-
korzystanie w procesach diagnostyczno-terapeutycznych jest etyczne. Z drugiej strony systemy logiki
rozmytej, algorytm w stylu systemu eksperckiego, okazaly sie odporne na probki spoza dystrybucji,
reprezentujacych wiedze w przejrzysty sposodb i dajacych sie tatwo modyfikowaé. Z tego powodu zapro-
ponowano nowe podejscie, zwane ,uczeniem reprezentacji rozmytej”, ktére probuje polaczyé¢ gtebokie
sieci neuronowe i system logiki rozmytej, ktére mozna bezpiecznie wdrozyé w zastosowaniach medycz-
nych.
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