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Streszczenie

Tematem rozprawy doktorskiej jest modelowanie i symulacja wybranych
parametréw medycznych dla przypadkéw z niewydolnoscia oddechowa. Zagadnie-
nie to jest waznym problemem dla pacjentéw przyjetych do Kliniki do drugiej doby
zycia z powodu niewydolnosci uktadu oddechowego. Do modelowania i symulacji
stanow chorobowych wykorzystano metody komputerowe z dziedziny sztucznej
inteligencji. Przeprowadzone w ramach pracy badania dotyczyly w przewaza-
jacym stopniu okreslenia przydatnosci metod adresowanych do dwoch réznych
problemow.

Pierwszy problem zwiazany jest z modelowaniem przewidywanych stanéow
chorobowych pacjenta. Stany te sa generowane za pomoca metody opartej na algo-
rytmie Artificial Immune System wyprowadzonym z obserwacji systemu immuno-
logicznego kregowcoéw. Dane potrzebne do wygenerowania stanéw chorobowych
w systemie komputerowym pochodzg z oryginalnie zaprojektowanej bazy danych.
W pracy zaproponowano i rozwinieto metode nazwana modelem postepowania
lekarza. Metoda ta stuzy jako metoda referencyjna dla metody opartej na al-
gorytmie Artificial Immune System. Metoda nazwana ,model postepowania
lekarza” zapewnia mozliwo$é symulowania zdarzen przyszlosci, jako narzedzie
stuzace do predykeji stanéw chorobowych. Nastepuje to poprzez badanie wptywu
okreslonych decyzji lekarza na przebieg waznych parametréow medycznych w
przewidywanych stanach chorobowych. Obok znanego algorytmu De Castro za-
projektowano oryginalny algorytm stuzacy do poréwnania rezultatéw obliczen.

Innym poruszonym w pracy problemem jest metoda klasyfikacji zdarzen.
Metoda ta znana w literaturze jako Support Vector Machine jest uzywana do
klasyfikacji parametrow medycznych, ktore sa pomocne w zagadnieniu okreslenia
stanu przezycia lub zgonu pacjenta z niewydolnoscia oddechowa. Metoda Sup-
port Vector Machine jest porownywana pod wzgledem skutecznosci i doktadnosci z
metoda Sztucznych Sieci Neuronowych zaproponowanych przez Specht’a. Metoda
Sztucznych Sieci Neuronowych jest w pracy traktowana jako metoda referencyjna
dla metody Support Vector Machine.

W pracy przeprowadzono liczne badania na oryginalnym materiale zgroma-
dzonym w bazie danych. Wyniki dokumentowano w formie wykresow i tabel dla
wybranych istotnych parametréw medycznych. W sposéb obszerny poréwnano
dostepne i uzywane w literaturze metody pod wzgledem doktadnosci uzyskanych
wynikow dla przyjetych definicji btedéow w poréwnaniu do rezultatéow zgroma-
dzonych w bazie danych, ktoére przyjeto jako wartoéci doktadne. W pracy wyko-
rzystano trzy znane metody obliczeniowe: SVM, SSN i AIS oraz zaproponowano



dwie oryginalne metody: AIS algorytm 2 oraz MPL. Zastosowanie tych metod
umozliwito poréwnanie uzyskanych wynikéw. Praca w swojej warstwie poznawczej
dokumentuje przydatnosé metod obliczeniowych z obszaru Sztucznej Inteligencji
do modelowania i symulacji przypadkéw medycznych dotyczacych niewydolnosci
oddechowej dzieci przyjetych do Kliniki w pierwszej lub najpézniej drugiej dobie
zycia.



Spis skrotow 1 oznaczen

AIS - Artificial Immune System

SVM - Support Vector Machines

MPL - Model Postepowania Lekarza

SSN - Sztuczna Sie¢ Neuronowa (ang. Artificial Neural Network)

NIS - Neonatal Information System

RDS - Zespot zaburzen oddychania (ang. Respiratory Distress Syndrome)
pQOs - cisnienie parcjalne tlenu we krwi

pC'Oy - cisnienie parcjalne dwutlenku wegla we krwi

pH - odczyn kwasowo-zasadowy krwi

HCOs- stezenie wodoroweglanéw we krwi

BE -nadmiar zasad (ang. base excesse)

FiO, - parametr nastawy respiratora, jest to odsetek tlenu w mieszaninie
oddechowej

pOsy/ FiOs - wskaznik tlenowy

CPAP - ciaggle dodatnie cisnienie w drogach oddechowych

(ang. Continuous Pressure Air Papline)

IMYV - przerywana wentylacja wymuszona

(ang. Intermittent Mandatory Ventilation)

SIMV - synchroniczna, przerywana wentylacja wymuszona

(ang. Synchronized Intermittent Mandatory Ventilation)

HFO - wentylacja wysokimi czestotliwosciami

(ang. High Frequency Oscillation)

RR - czestosé oddechow (ang. Respiratory Rate)

TV - objetosé oddechowa (ang. Tidal Valume)

PIP - ci$nienie szczytowe wdechu (ang. Peak Inspiratory Pressure)

M AP - $rednie cisnienie w drogach oddechowych (ang. Mean Airway Pressure)
IV H - wylew §rodczaszkowy

NEC - martwicze zapalenie jelit

PDA - obecno$é¢ przetrwatego przewodu tetniczego

(ang. Patent Ductus Arteriosis)

BPD - dysplazja oskrzelowo-ptucna (ang. Bronchopulmonary Dysplasia)
SURF - zastosowanie surfaktantu

RBF - Radial Basis Function
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Rozdzial 1

Wstep

Wezesniactwo, obok zamartwicy i wad wrodzonych, stanowi gléwny problem
medycyny wieku noworodkowego. Ocenia sie, ze w krajach Europy zachod-
niej okolo 4-8% wszystkich cigz rozwigzywanych jest przedwczesnie. Sam
porod przedwcezesny pociaga za soba zwiekszone ryzyko wystapienia réznych
zaburzen u noworodka wiazacych sie z niepelnym przygotowaniem dziecka do
zycia pozamacicznego. Niedojrzatosé narzadow i uktadow organizmu ma charak-
ter anatomiczny i czynnosciowy. Na stan dziecka po urodzeniu wplywaja takze
czynniki, ktére wyzwolity pordd przedwcezesny, np. zakazenia wewnatrzmaciczne.
Szybki postep neonatologii zaowocowal zwiekszong przezywalnoscig noworodkdw
urodzonych przedwczesnie. Dzieki znajomosci patofizjologii zaburzen zwigzanych
z wezesniactwem, dostepnosci nowoczesnych, nieinwazyjnych technik monitorowa-
nia, mikrometod w badaniach analitycznych oraz udoskonaleniu technik sztucznej
wentylacji, mozliwe jest przezycie dzieci z masa urodzeniowa 500g urodzonych
w 22-24 tygodniu ciazy. Kluczowe znaczenie dla przezycia dziecka urodzonego
przedwezesnie ma uklad oddechowy. Zespol zaburzen oddychania (Respiratory
Distress Syndrome - RDS) jest powiklaniem wczesniactwa wynikajacym z niedoj-
rzatosci anatomicznej i czynnosciowej ptuc, zwiazanej gtéwnie z niedoborem sur-
faktantu - substancji zmniejszajacej napiecie powierzchniowe pecherzykow pluc-
nych. Objawy RDS wystepuja w ciagu pierwszych godzin zycia. W niektorych
przypadkach majag charakter tagodny, wymagaja jedynie leczenia objawowego
i ustepuja samoistnie. Czesto RDS przebiega z nasilong niewydolnoscia od-
dechowa, ktéra mimo stosowania zaawansowanych technik wspomagania oddy-
chania i podawania surfaktantu nasila sie prowadzac do zgonu dziecka. Opieka
nad wczesniakiem z zaburzeniami oddychania jest niezwykle ztozona. Polega na
ciaggtym nadzorze funkcji praktycznie wszystkich uktadéw i narzadéow. W ocenie
stanu dziecka brane sa pod uwage parametry statyczne, takie jak: urodzeniowa
masa ciala, wiek ptodowy, punktacja w skali Apgar. W ocenie stanu moga
by¢ takze brane pod uwage parametry dynamiczne mierzone cyfrowo lub analo-
gowo. Sa to wartosci gazometrii krwi tetniczej, morfologii krwi, parametry
biochemiczne, wyniki badani obrazowych oraz parametry dynamiczne mierzone
cyfrowo w niewielkich odstepach czasu albo analogowo w sposéb ciagly, nastep-
nie konwertowane do postaci cyfrowej. Do parametréw mierzonych dynamicznie
mozna zaliczy¢ wysycenie hemoglobiny tlenem, zapis czynnosci serca, cisnie-
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nie tetnicze, parametry mechaniki oddychania. Pela ocena stanu noworodka
uwzglednia takze stosowane metody leczenia: parametry wentylacji mechanicznej,
stosowanie lekow (surfaktant, aminy katecholowe) i wykonywanie zabiegow (np.
podwiazanie przewodu tetniczego). Ocena stanu aktualnego wraz z przewidy-
waniem dalszego przebiegu niewydolnosci oddechowej stanowi podstawe do podej-
mowania przez lekarza decyzji terapeutycznych. Pierwsze dwa tygodnie zycia
noworodkéw urodzonych z bardzo niska masa urodzeniowa, czyli mniejsza niz
< 1500[g] cechuje bardzo duza dynamika zaburzen. Wtasciwa miara czasu w
tym okresie zycia sa godziny, a nawet minuty. Jednoczesna, ciggla analiza
wielu zmieniajacych sie parametréw wymaga ogromnego do$wiadczenia i pre-
cyzji. Ocena lekarska, mimo ze w warunkach intensywnej terapii w wickszosci
przypadkow sprowadza sie do analizy parametréow mierzalnych, jest subiekty-
wna. Maja na nig wplyw takie czynniki jak: najnowsze doniesienia literaturo-
we i wlasne doswiadczenie lekarza. Metody matematyczne, dzieki zastosowa-
niu technik komputerowych ulatwiaja przeprowadzanie analizy i pozwalaja na
polaczenie wiedzy teoretycznej (np. algorytmow decyzyjnych) i empirycznej (zapis
przebiegu choroby wielu uprzednio hospitalizowanych pacjentéw w komputerowej
bazie danych). Zastosowanie wlasciwych narzedzi matematycznych umozliwia
opracowanie oprogramowania analizujacego parametry statyczne i dynamiczne,
pozwalajacego na modelowanie przebiegu ztozonych zjawisk biologicznych. Tego
typu programy komputerowe moga przedstawia¢ aktualny stan pacjenta na tle
innych, uprzednio hospitalizowanych noworodkéw, przewidywaé dalszy przebieg
zaburzen oraz umozliwia¢ symulacje zastosowania konkretnych metod leczenia
wraz z prognoza ich efektu. Narzedzia posiadajace te wlasciwosci stanowilyby
istotna pomoc dla lekarza w procesie podejmowania decyzji.

1.1 Informatyczne systemy modelowania i klasyfikacji -
AIS, SVM

W ostatnich kilku latach nastapit wzrost zainteresowania biologia jako zréodtem in-
spiracji do rozwigzywania wielu probleméw obliczeniowych z zakresu przetwarza-
nia danych, inteligencji obliczeniowej (ang. Computational Intelligence) i opty-
malizacji. Motywacja tego zainteresowania jest dokonanie wyodrebnienia mecha-
nizmow, ktore sa wykorzystywane przez systemy naturalne i préba ich adaptacji do
efektywnego rozwigzywania probleméw z wyzej wymienionych dziedzin. Przykla-
dem efektywnej adaptacji naturalnych mechanizméw moga by¢ sztuczne sieci neu-
ronowe, algorytmy genetyczne, a ogélnie algorytmy ewolucyjne, ktore obecnie
znajduja szerokie zastosowanie w réznych dziedzinach, a zwtaszcza modelowaniu
ztozonych zjawisk wystepujacych w praktyce medycznej. W latach osiemdziesig-
tych i dziewiecdziesiatych poprzedniego stulecia zainteresowano sie systemem
immunologicznym kregowcow, a szczegdlnie czlowieka. Wiele z mechanizmoéw,
ktore funkcjonuja w naturalnym systemie immunologicznym jest z powodze-
niem wykorzystywane do rozwiazywania wielu probleméw z zakresu klasyfikacji
danych wielowymiarowych, predykcji szeregow czasowych, optymalizacji funkc;ji,
ekstrakeji wiedzy. Budowe i funkcjonowanie systemu immunologicznego cztowieka
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wraz z jego interakcjami poréwnuje sie ze ztozonoscig uktadu nerwowego, a w
szczegolnosci mozgu. Dzieki rozwojowi biologii molekularnej i genetyki zostaty
czesciowo poznane i wyjasnione mechanizmy funkcjonowania systemu odpornos-
ciowego. Okazalo sie, ze opiera sie ono na kilku podstawowych mechaniz-
mach, ktore sa nie tylko interesujace pod wzgladem biologicznym, ale takze
moga z powodzeniem zostaé¢ zaadaptowane w informatyce jako nowe techniki
obliczeniowe. Sztuczny system immunologiczny (AIS) moze zostaé¢ zdefiniowany
jako struktura lub mechanizm funkcjonowania bazujacy na systemie odpornos-
ciowym kregowcow. Wszystkie kregowce sa wyposazone w mechanizmy, ktore
umozliwiaja im obrone przed réznego typu chorobami. Mechanizmy te sa jed-
nym z rezultatow procesu ewolucji i jak sie obecnie okazalo w najbardziej za-
awansowane systemy immunologiczne sa wyposazone kregowce[18|. System im-
munologiczny kregowcow jest szczegdlnie interesujacy z powodu jego szczegdlnych
wtasnosci obliczeniowych [3, 2, 32].

Innym przydatnym modelem obliczeniowym stosowanym w pracy jest metoda
znana w literaturze jako Support Vector Machines (SVM) zaproponowana przez
Vapnika [23, 24]. SVM moze by¢ uzywany do klasyfikacji i regresji. Centralnym
elementem metody SVM jest konstrukcja optymalnej hiperptaszczyzny, ktorej
zadaniem jest odseparowanie danych nalezacych do réznych klas, z mozliwie
najwickszym marginesem rozdzielajacym klasyfikowane zbiory. Przez margines
rozdzielajacy rozumie sie tu odlegtos¢ pomiedzy optymalnie poprowadzong hiper-
ptaszczyzna i najblizszym punktem przestrzeni po obu stronach hiperptaszczyzny
rozdzielajacej klasyfikowane zbiory.

1.2 Cel pracy

Celem pracy jest zastosowanie matematycznych metod sztucznej inteligencji w
modelowaniu przebiegu niewydolno$ci oddechowej u noworodkéw urodzonych
przedwczesnie z zespotem zaburzen oddychania.

Cele szczegdlowe:

e predykcja przebiegu wskaznika pOs/FiOs odzwierciedlajacego nasilenie
niewydolnosci oddechowej z wykorzystaniem Sztucznej Sieci Immunolo-
gicznej (AIS)

e ocena ryzyka wezesnego zgonu pacjenta do korica 2 tygodnia zycia noworodka
z zaburzeniami oddychania z wykorzystaniem metody Support Vector Ma-

chines (SVM).

Pozytywna ocena predykcji wskaznika i ryzyka zgonu moze stanowié¢ podstawe
do budowy oprogramowania wspomagajacego lekarza w procesie podejmowania
decyzji odnosnie metod leczenia pacjenta.

1.3 Teza pracy

Sztuczna Sie¢ Immunologiczna (AIS) jest narzedziem przydatnym do predykeji
przebiegu wskaznika pOsy/FiOy odzwierciedlajacego nasilenie niewydolnosci od-
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dechowej, a metoda Support Vector Machines (SVM) jest metoda przydatna do
oceny ryzyka wczesnego zgonu noworodka, u ktérego wystepuja zaburzenia od-
dychania.

1.4 Struktura pracy

Czes¢ pierwsza pracy przedstawia opis materialu badawczego: Zrodto danych,
charakterystyke badanych pacjentow oraz opis i charakterystyke parametréw przy-
padkéw chorobowych.

Druga czesé opisuje metody badawcze wykorzystywane do predykeji wskaznika
pOy/FiO, i oceny ryzyka zgonu. Zaproponowano metode Sztucznych Systemow
Immunologicznych oraz metode Support Vector Machines.

Czesé trzecia pracy opisuje wyniki przeprowadzonych badan i pordéwnanie
osiggnietych rezultatow.

W czedci czwartej zamieszezono podsumowanie oraz wnioski koricowe.

1.5 Material i Zzr6dta danych

Dane wykorzystane w pracy pochodza z bazy danych Neonatal Information Sys-
tem (NIS), w ktorej gromadzone sa informacje o hospitalizowanych dzieciach.
Baza ta znajduje sie na Oddziale Intensywnej Terapii Noworodka Polsko-
Amerykanskiego Instytutu Pediatrii Collegium Medicum Uniwersytetu Jagiel-
loniskiego. Dane byty gromadzone w latach 1991-2007. Baza danych NIS byta
wykorzystywana jako zrodto danych medycznych w wielu pracach [11, 26, 19, 10,
12, 25, 27, 29, 30, 31].

Przeprowadzane badania fizykalne, laboratoryjne i rejestracja wskazan
aparatury medycznej dostarczaja informacji o parametrach opisujacych aktualny
stan zdrowia pacjenta. Dokonywane sa one kilka razy dziennie z jednoczesnym
zapisem informacji w dokumentacji historii choroby pacjenta i rejestracja danych
w szpitalnej bazie danych. W oparciu o uzyskana informacje podejmowana jest
decyzja o stosowanych $rodkach leczenia. Decyzje moga dotyczy¢ doboru nastaw
respiratora oraz decyzji o podaniu leku i terminu jego podania. Dane o tych
faktach rejestrowane sa w bazie danych. Dzialania medyczne nastepuja kolejno
po sobie, dostarczajac do bazy danych informacji o historii choroby okreslonego
pacjenta. Dla potrzeb niniejszej pracy pobierane sg dane dotyczace pacjentéow z
zaburzeniami oddychania w niewielkich odstepach czasu. Sa to dane o charak-
terze statycznym takie jak: urodzeniowa masa ciata, wiek ptodowy. Szczegdlne
znaczenie maja dane o charakterze dynamicznym: gazometria krwi, terminy po-
dania lekéw, zmiana nastawy respiratora. Informacje o charakterze dynamicznym
pochodzg z nowej bazy danych o nazwie New Neonatal Information System.




Rozdzial 2

Charakterystyka badanych
pacjentow

Z bazy danych Neonatal Information System (NIS) wybrano pacjentéow urodzo-
nych przedwczesnie z masa ciala mniejsza lub réowna 1500[g] i przyjetych do
kliniki do konica drugiej doby zycia. W zaleznosci od nasilenia zaburzen oddycha-
nia pacjentow podzielono na cztery grupy biorgc pod uwage wartos¢ wskaznika
pOy/ FiOy w chwili przyjecia dziecka do kliniki.

Grupa pierwsza obejmuje dzieci zdrowe z niewielkimi zaburzeniami od-
dechowymi. Grupa ta jest opisana relacja

pOs/FiOy > 300[mmH g|

i charakteryzuje si¢ brakiem wsparcia oddychania.
Grupa druga dzieci z umiarkowanymi zaburzeniami oddechowymi. Grupa ta
jest opisana relacja

pOsy/ FiOy = od 200 do 300[mmH g|

i obejmuje przypadki wymagajace wsparcia oddechowego w postaci: wasow
tlenowych, CPAP, IMV/SIMV.

Grupa trzecia obejmuje dzieci z ciezkimi zaburzeniami oddechowymi. Grupa
ta jest opisana relacja

pOs/ FiOy = od 100 do 199[mmH g

oraz wsparciem oddechowym — HFO, IMV /SIMV.
Grupa czwarta to dzieci ze skrajnymi zaburzeniami oddechowymi. Grupa ta
charakteryzuje sie wysokim ryzykiem zgonu z przyczyn oddechowych i jest opisana

relacja
pOy/FiOy < 100[mmH g|

oraz wsparciem oddechowym - IMV /SIMV, HFO.
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2.1 Charakterystyka parametréow

Do badan wybrane zostaly parametry gazometrii krwi tetniczej:
pOso, pH, pC Oy, HCO3, BE. Sa to wielkosci opisujace gospodarke kwasowo-
zasadowa 1 wymiane gazowa w plucach.

pOsy i pCOy to odpowiednio cisnienie parcjalne tlenu i ci$nienie parcjalne
dwutlenku wegla, pH oznacza odczyn kwasowo-zasadowy krwi, HCO3 i BE to
parametry opisujace komponente metaboliczng istotna w utrzymaniu wtasciwego
pH krwi. Pojedynczym, najlepiej calo$ciowo opisujacym parametrem wskazu-
jacym og6lny stan organizmu pacjenta jest pH. Nieskompensowane zaburzenia
wymiany gazowej oraz zaburzenia w metabolizmie powoduja obnizenie pH.
Ponizej przedstawiono krotka charakterystyke parametrow [10].

pH odczyn krwi jest parametrem zaleznym od stanu pracy ukladu od-
dechowego, ale takze od czynnosci uktadu krazenia, nerek i metabolizmu ustroju.
Jest to wskaznik ogoélny, ktéory mozna traktowaé jako wskaznik ogblnego stanu
pacjenta. Wartosci prawidtowe pH wahaja sie od 7.35 do 7.45.

pCOs ci$nienie parcjalne dwutlenku wegla $cisle koreluje ze stopniem wydol-
nosci uktadu oddechowego. Cisnienie parcjalne dwutlenku wegla zalezne jest
przede wszystkim od wentylacji minutowej. Wazrost tej wartosci powoduje
spadek pC'Oy. Wzrost cisnienia parcjalnego dwutlenku wegla jest zwiazany z
zaburzeniami oddychania powigzanymi z obnizona wentylacja ptuc. W ciezkich
zaburzeniach oddychania zwigzanymi z uposledzeniem dyfuzji gazow przez bariere
pecherzykowo-wlosniczkowa dochodzi takze do uposledzenia wymiany dwutlenku
wegla. Wzrost wartosci pCOs obniza pH krwi. U pacjentéw wentylowanych me-
chanicznie wartos¢ pCOy zalezy gltownie od czestosci oddechow RR (ang. Respi-
ratory Rate) i objetosci oddechowej T'V. Wartosci prawidtowe pC'O, wahaja sie
od 35 do 45 [mmHg].

pOs cisnienie parcjalne tlenu Scisle koreluje ze stopniem wydolnosci uktadu
oddechowego. Prawidtowa wymiana tlenu w ptucach zalezy gtéwnie od
odpowiedniego stosunku wentylacji do perfuzji oraz od przepuszczalnosci bariery
pecherzykowo-wtosniczkowej. Zaburzenie stosunku wentylacji do perfuzji obser-
wujemy gléwnie w przypadku niedodmy. Pogrubienie bariery pecherzykowo-
wlodniczkowej w pierwszym rzedzie uposledza wymiane tlenu, dopiero dalsze
ograniczenie jej przepuszczalnosci doprowadza do uposledzenia wymiany CO,.
U pacjentéw, u ktorych stosujemy wspomaganie oddychania, pOs zalezy od steze-
nia tlenu w mieszaninie oddechowej FiOy oraz od stopnia rozprezenia ptuc.
Stopien rozprezenia ptuc u pacjentow wentylowanych mechanicznie uwarunkowany
jest odpowiednim ci$nieniem w drogach oddechowych PIP - ci$nienie szczytowe
wdechu (Peak Inspiratory Pressure) oraz od M AP (Mean Airway Pressure) opisu-
jacy srednie ci$nienie w drogach oddechowych. Niedobér tlenu w organizmie
powoduje nasilenie metabolizmu beztlenowego, a wiec takze zwiekszonej produkeji
kwasu mlekowego i spadku pH krwi. U dzieci urodzonych przedwczesnie wartosci
prawidtowe pOs wynosza od 40 do 50jmmHg].

HC O3 stezenie wodoroweglanéw we krwi zalezy od metabolizmu ustroju oraz
od funkcji nerek. W przypadku dysproporcji miedzy wydolnoscia uktadu dostar-
czania tlenu do tkanek, a potrzebami metabolicznymi ustroju pacjenta dochodzi
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do spadku stezenia dwuweglanéw i kwasicy metabolicznej. Wielko$é ta, posrednio
zalezy od pO,. Stezenie dwuweglanéw we krwi wyraza sie w [mmol/l]. Wartosci
prawidlowe tej wielkosci mieszcza sie w przedziale 21-25 [mmol/1|.

Parametr nastawy respiratora oznacza sie jako F'iO,. Wartosci gazometrii krwi
tetniczej zawsze nalezy rozpatrywaé¢ w kontekscie stosowanego wsparcia odde-
chowego. Prawidlowe wartosci u pacjenta wspartego mechanika respiratora i od-
dychajacego w 100% tlenem maja inne znaczenie niz te same wielkosci odnoszace
sie do pacjenta oddychajacego samodzielnie mieszaning gazowa o 21% zawartosci
tlenu. FiO, jest to odsetek tlenu w mieszaninie oddechowej (Fraction of inspired
Ozygen). Parametr ten bezposrednio wpltywa na wartos¢ pO, w krwi tetniczej,
waha sie od 0.21 do 1.0.

Wskaznik tlenowy pOs/FiOy [mmHg| taczy dwie wielkosci. Parametr nastawy
respiratora F'i0Oy oraz pozostajacy w bezposredniej zaleznosci od niego parametr
gazometrii krwi pO,. Parametr ten opisuje nasilenie zaburzen oddechowych.
Cecha tego parametru jest prostota i mozliwosé stosowania zaréwno w odniesieniu
do pacjentéw oddychajacych samodzielnie jak i korzystajacych ze wsparcia res-
piratora. Wada jest brak ujecia innych wielkosci charakteryzujacych oddychanie
wspomagane, na przyktad: sredniego ci$nienia w drogach oddechowych M AP.

Parametr masa urodzeniowa ciala (ang. birthweight) jest uzyteczny w mode-
lowaniu zaburzeri oddychania. Stopieri nasilenia probleméw oddechowych w wigk-
szoéci przypadkow zalezy od stopnia niedojrzatosci dziecka. Urodzeniowa masa
ciala jest mierzona u kazdego noworodka i w wiekszosci przypadkow dosé dobrze
odzwierciedla stopienn dojrzalosci noworodka.

Parametr pte¢ dziecka. W pismiennictwie istnieje wiele doniesienn dotyczacych
wplywu réznych czynnikéw na nasilenie zaburzen oddychania u wezesniakow. Jed-
nym z takich czynnikow jest ple¢ meska, ktora kojarzy sie z ciezszym przebiegiem
RDS.

Parametr wiek plodowy (ang. gestational age) bezposrednio oddaje stopieni
niedojrzatosci wezesniaka, jednak nie zawsze ten parametr jest mozliwy do jed-
noznacznego okreslenia.

Parametr zastosowanie surfaktantu (medications - surfactant ) ma znaczenie
w modelowaniu zjawisk wystepujacych podczas zaburzenn oddychania. Surfak-
tant jest lekiem, ktory stosowany jest w leczeniu zaburzen oddychania u wczes-
niakow. Jest to lek dziatajacy przyczynowo, gdyz jednym z gltéwnych czynnikow
w patogenezie RDS jest niedobor surfaktantu wynikajacy z wezesniactwa. Po-
danie dotchawicze surfaktantu u dziecka wentylowanego mechanicznie pozwala
niejednokrotnie w ciggu minut, lub godzin, zmniejszy¢ nastawy respiratora. Nie-
stety u niektorych pacjentow efekt leku jest przejsciowy, a u innych moze w ogole
nie wystapi¢. Dotyczy to gltéwnie noworodkéw, u ktorych istniejg inne, oprocz
samego wcezedniactwa, czynniki wplywajace na wystapienie i nasilenie przebiegu
RDS, takie jak: zakazenie wewnatrzmaciczne, niedotlenienie okotoporodowe. Cza-
sem surfaktant podawany jest kilkakrotnie, w odstepach 12-24 godzinnych. Samo
podanie leku nie jest procedura pozbawiong mozliwosci powiktan. W trakcie po-
dawania moze dojs¢ do zablokowania rurki intubacyjnej, albo jej przemieszczenia.
Powiktania te moga krotkotrwale, lecz w sposob istotny wplynaé¢ na wymiane
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gazowg. Nawet krotkotrwata destabilizacja dziecka moze prowadzi¢ do dalszych
powiktan, takich jak wylew §rodczaszkowy. Nierzadko obserwowana gwalttowana
poprawa parametréw mechaniki oddychania po podaniu surfaktantu wymaga
odpowiedniego dostosowania nastaw respiratora. Brak odpowiedniej reakcji moze
prowadzi¢ do nadmiernego rozdecia phuc i tak zwanych zespotéw przecieku powie-
trza - rozedmy $rédmiazszowej i odmy oplucnowej, ktéore moga prowadzi¢ do
nasilenia zaburzen oddechowych, a nawet do zgonu.

Fakt wystapienia choréb takich jak odma, posocznica, NEC, PDA, IVH
moze by¢ takze parametrem modelowania zjawisk zwiazanych z zaburzeniami
oddychania. Noworodki urodzone przedwczesnie, szczegdlne te, u ktorych wy-
stepuja nasilone zaburzenia oddechowe, narazone sg na szereg powiktan. Odma
oplucnowa, czy posocznica moga byé bezposrednia przyczyna zgonu. Wylew
srodczaszkowy IV H moze takze doprowadzi¢ do $mierci pacjenta lub trwatych
nastepstw neurologicznych. Martwicze zapalenie jelit NEC moze doprowadzié¢
do posocznicy, perforacji jelit i znacznego pogorszenia stanu ogélnego dziecka.
Obecno$é przetrwaltego przewodu tetniczego PD A prowadzi do nasilenia zaburzen
oddechowych, utrwala zaleznos¢ pacjenta od wspomagania oddychania z pomoca
respiratora i prowadzi do przewlektego powiktania w postaci dysplazji oskrzelowo-
plucnej BPD.

Fakt wystapienia zgonu do konca 2 tygodnia zycia dziecka jest parametrem
modelowania. Pomimo dynamicznego rozwoju medycyny wieku noworodkowego,
w tym gtoéwnie intensywnej opieki medycznej nad dzie¢mi urodzonymi przed-
wczesnie, zespol zaburzen oddychania RDS zwigzany z wczesniactwem stanowi
wiodaca przyczyne $miertelnosci i innych ciezkich powiktan w tej grupie pacjen-
tow. Kluczowe znaczenie dla przezywalnosci dzieci i unikniecia ciezkich powiktan
ma pierwsze 2 tygodnie zycia. Jest to okres charakteryzujacy sie znaczng niesta-
bilnoscia stanu ogodlnego pacjentéw, duzymi wahaniami parametréow zyciowych i
wysokim ryzykiem wystapienia ciezkich powiktan. Czas trwania zaburzen od-
dechowych moze byé zréznicowany, zalezny od stopnia dojrzatosci dziecka przy
urodzeniu oraz szeregu innych czynnikéw. Brak mozliwosci opanowania zaburzen
zwiazanych z weze$niactwem moze prowadzi¢ w tym okresie zycia do zgonu przed
uptywem dwoéch tygodni.

2.2 Dane dla metody AIS - predykcja wskaznika pOsy/FiOs

Do predykeji wskaznika pOs/FiOy 7 zastosowaniem AIS wykorzystano dane pa-
cjentow z grupy drugiej, trzeciej i czwartej ze wsparciem oddechowym IMV /SIMV.
Liczba pacjentow byta réwna 164 w tym 63 pacjentéow wymagalto podania surfak-
tantu. W tablicy 2.1 zamieszczono charakterystyke najwazniejszych parametrow
pacjentow. Parametry te sa wykorzystywane w modelowaniu metodami sztucz-
nych sieci immunologicznych.
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liczha obserwacji

liczha ohsenacji

’ Parametr \ min \ max \ mean \ std ‘
masa urodzeniowa [g] | 520 | 1500 | 1112 | 259.5
wiek plodowy [tyg.] 22 36 29.5 3.3

Tablica 2.1: Charakterystyka badanej grupy dla metody AIS
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Rysunek 2.1: Histogram parametru: masa urodzeniowa dla metody AIS
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Rysunek 2.2: Histogram parametru: wiek ptodowy dla metody AIS
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2.3 Dane dla metody SVM - ocena ryzyka wczesnego zgonu

Do oceny ryzyka wezesnego zgonu (do korica 2 tyg. zycia) z zastosowaniem metody
SVM wykorzystano dane pacjentéw ze wsparciem oddechowym IMV/SIMV,
ktorzy w czasie oceny ryzyka zgonu nalezeli do grupy czwarte;j.

2.3.1 Pierwszy dzien hospitalizacji [24 godzina]

Pierwszy dzien hospitalizacji dotyczyt 43 pacjentéw w tym 24 pacjentow wyma-
galto podania surfaktantu. W grupie tej wystapito 12 zgonéw do 14 doby zycia. W
tablicy 2.2 zamieszczono charakterystyke najwazniejszych parametrow pacjentow.

’ Parametr \ min \ max \ mean \ std ‘
masa urodzeniowa [g] | 540 | 1500 | 1001.2 | 261.6
wiek ptodowy [tyg.] 22 36 28.37 2.7
pO2/FiOs [mmHg] 38.67 | 99.90 | 78.73 | 16.12
HCOs3 [mmol/l] 14.97 | 26.89 | 22.18 2.26
pH 7.05 7.40 7.24 0.09
pCO, [Iang] 30.84 | 93.44 | 55.07 | 14.13

Tablica 2.2: Charakterystyka badanej grupy dla metody SVM - 24 godz.

liczha ohserwacji

540 540 740 340 940 1040 1140 1240 1340 1440 1540
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Rysunek 2.3: Histogram parametru: masa urodzeniowa dla metody SVM - 24 godz.
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Rysunek 2.4: Histogram parametru: wiek ptodowy dla metody SVM - 24 godz.
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Rysunek 2.5: Histogram parametru: pOs/FiOs dla metody SVM - 24 godz.
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liczba obserwacji
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Rysunek 2.6: Histogram parametru: HCOs dla metody SVM - 24 godz.

12

Rysunek 2.7: Histogram parametru: pH dla metody SVM - 24 godz.
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Rysunek 2.8: Histogram parametru: pC'Os dla metody SVM - 24 godz.

2.3.2 Drugi dzien hospitalizacji [48 godzina]

85
pCO2 [mmHg]

1 1 1 1 1
100 115 130 145 160 175

Drugi dzieni hospitalizacji dotyczyt 22 pacjentow w tym 10 pacjentow wymagalto
podania surfaktantu. W grupie tej wystapilo 8 zgonéw do 14 doby zycia. W
tablicy 2.3 zamieszczono charakterystyke najwazniejszych parametréw pacjentow.

’ Parametr \ min \ max \ mean \ std ‘
masa urodzeniowa [g] | 560 1470 | 926.4 | 268.2
wiek plodowy [tyg.] 22 36 28 2.9
pO2/FiOs [mmHg] 34.74 | 98.98 | 71.98 | 19.43
HCO3 [mmol/]] 15.70 | 31.43 | 22.25 | 3.24
pH 7.08 7.36 7.22 0.08
pCOs [mmHg] 36.20 | 130.31 | 58.76 | 19.94

Tablica 2.3: Charakterystyka badanej grupy dla metody SVM - 48 godz.
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Rysunek 2.9: Histogram parametru: masa urodzeniowa dla metody SVM - 48 godz.
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Rysunek 2.10: Histogram parametru: wiek ptodowy dla metody SVM - 48 godz.
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Rysunek 2.11: Histogram parametru: pOs/FiOy dla metody SVM - 48 godz.
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Rysunek 2.12: Histogram parametru: HCO3 dla metody SVM - 48 godz.
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liczha ohserwacji
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Rysunek 2.13: Histogram parametru: pH dla metody SVM - 48 godz.
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Rysunek 2.14: Histogram parametru: pC Oy dla metody SVM - 48 godz.

2.3.3 Trzeci dzien hospitalizacji [72 godzina]

Trzeci dzien hospitalizacji dotyczyt 17 pacjentow w tym 4 pacjentéw wymagato
podania surfaktantu. W grupie tej wystapilo 7 zgonéw do 14 doby zycia. W
tablicy 2.4 zamieszczono charakterystyke najwazniejszych parametréow pacjentow.
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’ Parametr \ min \ max \ mean \ std ‘
masa urodzeniowa [g] | 650 1450 | 948.2 | 230.6
wiek plodowy [tyg.] 22 36 28 2.9
pO2/FiOs [mmHg] 31.75 | 97.26 | 62.84 | 18.95
HCOj3 [mmol/]] 18.25 | 35.82 | 23.06 | 4.66
pH 6.93 7.41 7.22 0.11
pCO2 [mmHg] 29.50 | 170.88 | 66.09 | 31.31

Tablica 2.4: Charakterystyka badanej grupy dla metody SVM - 72 godz.
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Rysunek 2.15: Histogram parametru: masa urodzeniowa dla metody SVM - 72 godz.
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Rysunek 2.16: Histogram parametru: wiek ptodowy dla metody SVM - 72 godz.
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Rysunek 2.17: Histogram parametru: pOs/FiOy dla metody SVM - 72 godz.
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Rysunek 2.18: Histogram parametru: HCO3 dla metody SVM - 72 godz.
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Rysunek 2.19: Histogram parametru: pH dla metody SVM - 72 godz.
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Rozdzial 3

Sztuczne sieci immunologiczne
w modelowaniu parametréow
medycznych

Sztuczny system immunologiczny (ang. Artificial Immune System AIS) jest
definiowany jako struktura oraz mechanizm funkcjonowania bazujacy na sys-
temie odporno$ciowym kregowcow. W rozdziale zastosowano algorytm AIS
do generowania przewidywanych stanéw zdrowia dziecka. Zadaniem algorytmu
jest okreslenie wybranych parametréw opisujacych stan zdrowia w najblizszej
przysztosci okreslonej w godzinach na podstawie danych zgromadzonych w bazie
danych. Zastosowano dwa roézne algorytmy AIS, przy zalozeniu dostatecznie
licznej reprezentacji liczbowej za pomoca, ktérej mozna opisaé stany chorobowe.
Te reprezentacje liczbowe sa zgromadzone w bazie danych. Liczebnos¢ tych
danych warunkuje otrzymanie rezultatow z zadowalajaca doktadnoscia.

3.1 Reprezentacja przeciwcial i antygenow

W poczatkowym okresie stosowania algorytméw immunologicznych zaktadano,
ze przeciwciala i antygeny sa modelowane przy pomocy tanicuchéw binarnych.
Obecnie jest stosowana reprezentacja, w ktorej antygen lub przeciwciato sa przed-
stawiane za pomoca wektoréow liczb rzeczywistych. Zastosowanie algorytméw im-
munologicznych w tej pracy wymaga, aby relacja podobienistwa antygenu do prze-
ciwciala byta warto$ciag numeryczna. Mozna przyjaé, ze przypadek medyczny m
jest reprezentowany w przestrzeni liczb rzeczywistych w postaci wektora:

m =< my, My, ..., My >, (3.1)

ktory mozna uwazaé¢ jako punkt w przestrzeni N-wymiarowej. Podobieristwo
pomiedzy antygenem, a przeciwcialem mozna interpretowaé jako odleglosé
pomiedzy dwoma punktami w przestrzeni. Warto$é okreslajaca stopien dopa-
sowania, inaczej powinowactwa, moze by¢ obliczona jako odleglo$é euklidesowa
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wedtug wzoru 3.2

=N

D= | (Ab — Ag,)>. (3.2)

i=1

Wspolrzedne przeciwciata (antybody) przedstawia

wektor< Aby, Abs, ..., Aby > natomiast wektor < Agy, Ago, ..., Agy > okresla
antygen.

W ogélnym przypadku, stopien powinowactwa mozna mierzy¢ korzystajac z
metryki Minkowskiego z indeksem 7

=N

D= (3" |Ab; — Agi|")7.r > 1. (3.3)

=1

Przypadek, gdy r = 1 odlegto$é pomiedzy dwoma punktami obliczamy przy
uzyciu metryk: ulic, albo metryki manhattan

i=N
D=7 |(Ab — Agy)l. (3.4)

i=1
Innym modelem obliczania odleglosci jest iloczyn skalarny nieujemnych liczb

rzeczywistych
i=N

D = Ab- Ag" = (Ab; - Agy). (3.5)

=1
3.2 Algorytm Sztucznej Sieci Immunologicznej

Algorytm sztucznej sieci immunologicznej jest metoda, ktora bazuje na mecha-
nizmach wystepujacych podczas odpowiedzi immunologicznej organizmu w sytu-
acji, kiedy antygen zostanie zidentyfikowany przez system odpornosciowy. Jest
to algorytm selekcji pozytywnej nazywany réowniez algorytmem selekcji klonalnej
4, 2, 6,7, 5, 32, 28].

Algorytm wykorzystuje mechanizm zwigzany z limfocytami typu B oraz mecha-
nizm odpowiedzi komorek B, ktoére zostana aktywowane obecnosciag antygenu.
Gdy przeciwcialo, ktore jest dotaczone do komorki zidentyfikuje antygen wowczas
nastapi przekazanie sygnalu do wnetrza komoérki. Sygnal ten zapoczatkuje pro-
ces podziatu i réznicowania sie aktywowanej komorki. Poczatkowo generowany
jest zbior M . Zbiér M zawiera przeciwciala. Zbior P gromadzi wzorce, a
postugujac sie przyjetym wczesniej nazewnictwem, zbiér ten zawiera antygeny.
Nastepnym krokiem realizowanego algorytmu jest prezentacja antygenu wszys-
tkim przeciwcialom i obliczenie wartosci powinowactwa. W tym kroku algorytm
okresla wedtug obliczonej wartos$ci powinowactwa ustalong liczbe N; komoérek o
najwiekszej wartosci powinowactwa. Wybrane przeciwciata podawane sa proce-
sowi klonowania. Podczas procesu klonowania obowiazuje zasada, ze przeciwciato,
ktore zidentyfikowalo okreslony antygen generuje najwieksza liczbe kopii w porow-
naniu do przeciwcial o mniejszej wartosci powinowactwa. Drugi krok algorytmu
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realizuje proces mutacji nowo utworzonych kopii przeciwciat. Przeciwciata mu-
towane s w ten sposob, ze przeciwcialo o najwickszej warto$ci powinowactwa
bedzie miato najnizsza warto$¢ wspotczynnika mutacji, czyli zostanie zmody-
fikowane w mniejszym stopniu. W trzecim kroku, realizowana jest operacja do-
dawania nowoutworzonych przeciwcial do zbioru M zawierajacego przeciwciata.
Algorytm jest zatrzymywany wtedy, kiedy zostana spetnione kryteria stopu. Kry-
terium to jest zwiazane z liczebnoscig poprawnie rozpoznanych wzorcow P, albo
zadana wartoscia btedu. Algorytm rozpoczyna dziatanie od wygenerowania zbioru
M przeciwcial w sposob losowy. Nastepnie dla kazdego antygenu nalezacego do
zbioru P | prezentowane sa przeciwciata nalezace do zbioru M, a nastepnie wyz-
naczana jest warto$¢ powinowactwa dla kazdego elementu zbioru M.

Algorytm sktada sie z czterech krokow:

krok 1. Wybierz N; przeciwcial o najwiekszej warto$ci powinowactwa ze
zbioru M i utworz ich kopie proporcjonalnie do warto$ci powinowactwa do an-
tygenu. Przeciwcialo o najwickszej wartosci powinowactwa posiada najwicksza
liczbe kopii.

krok 2. Poddaj procesowi mutacji wszystkie nowo utworzone kopie przeciwcial
ze wskaznikiem mutacji odwrotnie proporcjonalnym do wartosci powinowactwa.
Duza warto$¢ powinowactwa przeciwciala do antygenu implikuje niska wartosé
wskaznika mutacji.

krok 3. Dodaj wszystkie zmodyfikowane w poprzednim kroku przeciwciata do
zbioru.

krok 4. Powtarzaj kroki 1,2,3 do momentu spelnienia zadanych kryteriow
stopu.

Mechanizm funkcjonowania algorytmu selekcji klonalnej jest bardzo podobny
do klasycznego algorytmu genetycznego. Jedna z roznic, ktéra ma decydujace
znaczenie dla jego wlasnosci jest to, ze w przedstawionym algorytmie nie wys-
tepuje operacja krzyzowania. Brak operacji krzyzowania powoduje, ze populacja
potencjalnych rozwigzan zachowuje swoja réznorodnos$é¢. Zachowanie réznorod-
noéci populacji ma decydujace znaczenie w przypadku optymalizacji funkcji wielo-
modalnych.

3.2.1 Paradygmat sieci antyidiotypowej

Idea sztucznych sieci immunologicznej zostata zaproponowana w 1974 roku [2].
Podstawowym zatozeniem, ktore czesciowo wynika z obserwacji systemu immuno-
logicznego, jest hipoteza dotyczaca limfocytow. Zaobserwowano, ze w sytuacji,
kiedy system immunologiczny nie jest zainfekowany zadnym antygenem, limfocyty
ciagle wykazuja duza aktywnos¢. Wlasnie ta obserwacja sklonita do postawienia
hipotezy stanowiacej, ze podczas funkcjonowania systemu immunologicznego niek-
tore przeciwciata sa zdolne do rozpoznawania innych przeciwcial. To zalozenie
sugeruje, ze system immunologiczny buduje zbiér komoérek. Zadaniem kazdej z
tych komorek jest kontrola aktywnosci komoérek sasiednich. Rysunek 3.1
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Rysunek 3.1: Formowanie petli antyidiotypowej

Sie¢ immunologiczna mozna zdefiniowaé jako zbidr komorek, ktore tworza

miedzy soba wiagzania antyidiotypowe albo wigzania typu przeciwciato-antygen,
w tym przypadku wigzania idiotypowe. Rysunek 3.2.
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Rysunek 3.2: Przeciwciata idiotypowe i antyidiotypowe
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OdpowiedZ immunologiczna tak zdefiniowanego systemu moze mieé charak-
ter zaréwno pozytywny jak tez negatywny, poniewaz system moze rozpoznawac
nie tylko antygen, ale takze inne przeciwciata, ktore stanowia podstawe sieci
immunologicznej. Pozytywna odpowiedZ systemu wystapi wowczas, kiedy an-
tygen zostanie zidentyfikowany. Rezultatem identyfikacji antygenu jest aktywacja
odpowiedniej komorki typu B, co zainicjuje proces jej podzialu, réznicowa-
nia, powstawania komorek plazmatycznych i uwalniania przeciwciat. Negatywna
odpowiedz prowadzi do supresji i tolerancji systemu.

System immunologiczny jest stymulowany przez antygen. Mechanizm ten moze
by¢ opisany w nastepujacy sposob. Antygen jest rozpoznawany przez zbior prze-
ciwcial, ktore wystepuja na powierzchni komoérek typu B i sa jej receptorami.
Sita wigzania antygen - przeciwciato jest proporcjonalna do wartosci obliczonego
powinowactwa. Wykorzystujac ceche proporcjonalnosci do powinowactwa zostaje
utworzony zbiér komoérek typu B, ktore sa zdolne wytworzyé wiazanie z anty-
genem. Powstaje zbior idiotypow danego antygenu, ktéry stanowi wewnetrzny
obraz antygenu. Ten zbior idiotypéw moze by¢ rozpoznawany przez zbiér in-
nych komorek B. Komorki te sa zdolne do wytworzenia wigzania antyidioty-
powego. Efekt stymulacji wystepuje wowczas, kiedy antygen jest rozpoznawany
przez przeciwciata. Z efektem tolerancji immunologicznej mamy do czynienia
wowczas, kiedy te przeciwciata, ktére byly zdolne do rozpoznania danego anty-
genu sg rozpoznawane i wigzane przez wytworzenie wigzania antyidiotypowego z
innymi przeciwciatami tworzacymi sie¢ immunologiczna. Przedstawione wtasnosci
sieci antyidiotypowej zostaly wykorzystane w realizacji mechanizmu uczenia sieci
immunologiczne;j.

3.2.2 Mechanizm uczenia sieci immunologicznej

Zaprezentowany algorytm uczenia sztucznej sieci immunologiczne]j zostal przed-
stawiony w pracy [2]. Sztuczna sie¢ immunologiczna wykorzystuje mechanizm
wiazan idiotypowych i antyidiotypowych oparty na interakcjach zwiazanych z
limfocytami typu B. Pierwszym krokiem algorytmu jest utworzenie populacji
antygenow Ag. Zbior antygenow jest zbiorem uczacym, ktory zawiera wzorce.
Drugim istotnym krokiem algorytmu jest generowanie populacji komoérek B. W
opisie algorytmu rola komoérek B zostala zredukowana do funkcji przeciwciata.
Przeciwciata pelnig funkcje receptoréow dla antygenéw. Populacja komoérek B
generowana jest w sposob losowy. Wielu autorow |2, 32| zaleca dokonaé¢ podziatu
danych uczacych na dwa roztaczne zbiory i jeden z tych zbioréow traktowaé jako
populacje wykorzystana w procesie uczenia komorek B dla algorytmu. Kolej-
nym krokiem jest etap uczenia sieci immunologicznej. Dla kazdego antygenu,
ktory nalezy do zbioru Ag przeprowadzane sg obliczenia opisane w krokach od
1 do 10 algorytmu uczenia sieci idiotypowej. W kroku pierwszym obliczana jest
warto$¢ powinowactwa j-tego antygenu do wszystkich przeciwcial zawartych w
zbiorze Ab. Element macierzy D;; okresla wartos¢ odlegtosci. Mniejsza wartosé
odlegtosci pomiedzy przeciwcialem a antygenem to wieksze powinowactwo miedzy
nimi. Kolejnym krokiem algorytmu jest utworzenie n-elementowego zbioru prze-
ciwcial o najwyzszym powinowactwie do j-tego antygenu. Dla n-elementowego
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zbioru przeciwcial realizowany jest proces klonowania. Dla procesu klonowania
obowiazuje zasada, ze przeciwcialo o najwickszym powinowactwie posiada naj-
wieksza liczbe swoich kopii. Nowo utworzone przeciwciata sa mutowane wedtug
podobnej reguly. Przeciwciala o najwyzszej wartosci powinowactwa mutowane
sa wskaznikiem mutacji o najmniejszej wartosci. W rezultacie w kroku 4 algo-
rytmu powstaje nowy zbior przeciwcial oznaczony symbolem C* . W krokach 5 i
6 algorytmu, realizowana jest procedura wyboru subpopulacji nowoutworzonych
przeciwcial ze zbioru C* . Celem jest utworzenie z tych komorek, komoérek pamie-
ciowych, ktore zostana zapamietane w zbiorze M.

3.2.3 Algorytm AIS nr 1

VAg; € Ag wykonaj kroki od 1 do 10:

krok 1. Wyznacz powinowactwa pomiedzy j-tym antygenem Ag; f;;

dlai=1,...,N do wszystkich przeciwcial Ab;, f;; =1/D;;, dlai=1,...,N;

krok 2. Utworz zbior Ab,, ktéry zawiera n <= N przeciwcial o najwyzszej
warto$ci powinowactwa wedtug zadanego kryterium;

krok 3. n wybranych przeciwcial poddawane sg procesowi klonowania propor-
cjonalnie do ich powinowactwa do antygenéw f; ; oraz nastepuje wygenerowanie
zbioru klonéw C o najwyzszej wartosci powinowactwa wedlug zadanego kry-
terium,;

krok 4. Elementy zbioru C poddawane sa mutacji i w rezultacie generowany
jest zbior C*, prawdopodobienistwo mutacji jest odwrotnie proporcjonalne do
powinowactwa przeciwcial rodzicielskich do j-tego antygenu Ag; fi;. Duze
powinowactwo implikuje male prawdopodobienistwo mutacji;

krok 5. Wyznacz powinowactwa dy ; = 1/Dy; pomiedzy Ag; dla kazdego ele-
mentu k zbioru C*;

krok 6. Ze zbioru C*, nalezy wybra¢ £[%)] przeciwcial, ktore maja najwiekszy
wskaznik powinowactwa dy, ; i utworzy¢ z nich M; komoérek pamigciowych;

krok 7. Smieré¢ komoérek: Eliminacja wszystkich komérek pamieciowych ze
zbioru M; dla ktorych warto$¢ powinowactwa spetnia relacje Dy ; > oy;

krok 8. Wyznacz powinowactwa pomiedzy klonowanymi przeciwciatami

Sik = |flbZ — Abj|,

krok 9. Supresja: Eliminacja tych klonoéw ze zbioru M;, dla ktérych spetniona
jest relacja s, < 05, gdzie o, jest zadang arbitralnie wartoscia;

krok 10. Utworzenie zbioru ze wszystkich przeciwcial, ktore sa zapisane w
zbiorach M;

Po wykonaniu obliczenn w krokach od 1 do 10 dla kazdego antygenu nalezacego
do zbioru Ag nalezy wykonac:

e Powinowactwo: wyznaczenie powinowactwa pomiedzy wszystkimi przeciw-
ciatami pamieciowymi Ab,,:

e Supresja: eliminacja tych przeciwcial, ktore spetniaja relacje: s, < oy:

e Generacja: utworzenie zbioru przeciwcial Ab « [Ab,,; Aby],
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gdzie:

Ab : Dostepny zbior przeciwciat,

Ab,,: Zbior przeciwcial, ktore sa komorkami pamieciowymi ,

Abg: Nowo utworzone przeciwciala,

Ag: Populacja antygenow,

fj: Wektor zawierajacy warto$¢ powinowactwa dla wszystkich przeciwciat Ab;,
i =1,...,N w relacji do j-tego antygenu Ag;. W tym przypadku powinowactwo
jest odwrotnie proporcjonalnie do odlegtodci,

S:  Macierz podobieristwa pomiedzy kazda z par przeciwcial Ab, i Abj,
Si g Z,j = 1, ey N,

C: Zbior klonéw przeciwciat o najwiekszym powinowactwie wygenerowany na
bazie elementéw zbioru Ab,

C*: Zbior przeciwcial, ktore zostaly utworzone z elementéw zbioru C, ktore
zostaly poddane procesowi mutacji,

d;: Wektor zawierajacy warto$ci powinowactwa pomiedzy elementem zbioru
C* i kazdym elementem zbioru Ag;,

&: Parametr okreslajacy, jaki procent populacji przeciwcial bedzie poddawane
procesowi klonowania w procesie aktywacji antygenem,

M;: Wektor komorek pamieciowych dla antygenu Ag; (pozostale po procesie
supresji), sa to komorki pamieciowe utworzone z j-tego przeciwciata Ag;,

oq: liczba okreslajaca prog usuwania komorek,

os: liczba okreslajaca prog supresji.

Podobnie jak w naturalnym systemie immunologicznym, réwniez w sztucznym
systemie, komorki B, ktoére po zmutowaniu w sposéb znaczacy réznia si¢ miedzy
soba zostang usuniete. W ten sposob system odpornodciowy zabezpiecza sie
przed powstaniem komorek, ktore bytyby komoérkami autoreaktywnymi. Podobna
operacja jest realizowana w algorytmie i pojecie znaczacej réznicy pomiedzy
komorkami jest okreslona wartoscia parametru o, Ostatnim elementem algo-
rytmu, ktory jest realizowany dla kazdego antygenu jest operacja usuniecia tych
komorek pamieciowych, ktore sa do siebie bardzo podobne, co w przypadku
naturalnego systemu immunologicznego nalezy interpretowa¢ jako hamowanie
odpowiedzi immunologicznej systemu odpornosciowego. Wartoscia decydujaca
o przebiegu procesu jest wartos¢ parametru o,. Wartos¢ parametru o, ma de-
cydujacy wpltyw na zdolnos¢ do generalizacji sieci immunologicznej. Rezultatem
algorytmu jest zbior Ab, ktory zawiera zbiér przeciwcial utworzonych w proce-
sie uczenia sieci immunologicznej. Kryteriami zatrzymania algorytmu moze by¢
liczba iteracji algorytmu lub wartos¢ btedu zwigzanego z identyfikacjg wzorcow
zawartych w zbiorze uczacym Ag.

3.2.4 Przyklad realizacji algorytmu AIS nr 1

Przyktad przeprowadzono dla jednego antygenu - kroki od 1 do 10. Dane w tym
przyktadzie sa oryginalne, znormalizowane i pochodza z bazy danych.
Tablica 3.1 przedstawia znormalizowany zbior do nauki AIS - Ags.
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| P05 /FiO;
Nr 0 6 12 18 24 30 36 42 48 54 60 66 72
pacj godz. godz. godz. godz. godz. godz. godz. godz. godz. godz. godz. godz. godz.
1 0,00 0,16 0,34 0,53 0,74 0,92 1,00 0,99 0,91 0,83 0,76 0,69 0,64
2 0,00 0,03 0,05 0,07 0,10 0,13 0,19 0,28 0,41 0,58 0,76 0,92 1,00
3 0,00 0,08 0,15 0,23 0,34 0,47 0,63 0,79 0,92 0,99 1,00 0,97 0,90
4 1,00 0,94 0,86 0,76 0,66 0,55 0,41 0,22 0,06 0,00 0,08 0,27 0,54
5 0,00 0,04 0,08 0,12 0,17 0,23 0,31 0,40 0,51 0,63 0,78 0,91 1,00
6 0,76 0,43 0,19 0,05 0,00 0,02 0,11 0,23 0,39 0,57 0,73 0,87 1,00
7 0,32 0,21 0,12 0,05 0,00 0,00 0,05 0,15 0,31 0,50 0,71 0,89 1,00
8 0,00 0,14 0,32 0,54 0,75 0,90 0,99 1,00 0,96 0,90 0,84 0,81 0,82
9 0,00 0,15 0,29 0,42 0,56 0,72 0,87 0,97 1,00 0,97 0,90 0,83 0,79
10 0,57 0,77 0,92 1,00 1,00 0,92 0,74 0,50 0,29 0,15 0,08 0,04 0,00

Tablica 3.1: Zbiér Ags do nauki AIS

Parametry wykorzystane w procesie uczenia algorytmu AIS w przyktadzie:
pa=1 ma=13,tp=0.5,qi =0.3, gen =1, N =20, n =4, ts = 0.005,
gdzie: pa liczba parametrow gazometrii krwi (pOs/FiOs), ma liczba pomiarow
dla jednego parametru krwi, n liczba najlepiej dopasowanych komoérek w odniesie-

niu do kazdego antygenu (ang. no.

of best-matching cells taken for each Ag

(Selection)), N liczba klonéw (ang. clone number multiplier), gen maksymalna
liczba generacji (ang. maximum number of generations), gi procentowa zawartosé
klonéw, ktore sa ponownie poddane procesowi selekeji (ang. percentile amount of
clones to be Re-selected), ts prog supresji ( ang. suppression threshold (default:
0.001)), tp prog usuwania komorek (ang. pruning threshold).

Wywotanie funkcji ainet sun w $rodowisku Matlab.
Caly kod programu znajduje sie w dodatku A.

[M1, D1] = ainet__sun(Ags, ts,n, N, gen, qi, tp, pa, ma);

W funkcji ainet sun nastepuje losowy podzial zbioru Ags na dwa zbiory: Ag
zbior antygenow ( tablica 3.2) oraz Ab zbior przeciwcial (tablica 3.3).
’ pOQ/FiOQ
Nr 0 6 12 18 24 30 36 42 48 54 60 66 72
pacj godz. godz. godz. godz. godz. godz. godz. godz. godz. godz. godz. godz. godz.
1 0,00 0,08 0,15 0,23 0,34 0,47 0,63 0,79 0,92 0,99 1,00 0,97 0,90
2 0,76 | 043 | 0,19 | 005 | 000 | 002 | 011 | 0,23 | 039 | 057 | 0,73 | 087 | 1,00
3 000 | 015 | 029 | 042 | 056 | 0,72 | 0,87 | 0,97 | 1,00 | 097 | 09 | 083 | 0,79
4 0,00 0,04 0,08 0,12 0,17 0,23 0,31 0,40 0,51 0,63 0,78 0,91 1,00
5 0,00 | 0,16 | 0,34 | 053 | 0,74 | 0,92 1,00 | 0,99 | 0,91 | 0,83 | 0,76 | 0,69 | 0,64

Tablica 3.2: Zbiér Ag
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1 P05 /FiO;

Nr 0 6 12 18 24 30 36 42 48 54 60 66 72
pacj godz. godz. godz. godz. godz. godz. godz. godz. godz. godz. godz. godz. godz.

1 0,00 0,14 0,32 0,54 0,75 0,90 0,99 1,00 0,96 0,90 0,84 0,81 0,82

2 0,00 0,03 0,05 0,07 0,10 0,13 0,19 0,28 0,41 0,58 0,76 0,92 1,00

3 0,57 0,77 0,92 1,00 1,00 0,92 0,74 0,50 0,29 0,15 0,08 0,04 0,00

4 0,32 0,21 0,12 0,05 0,00 0,00 0,05 0,15 0,31 0,50 0,71 0,89 1,00

5 1,00 0,94 0,86 0,76 0,66 0,55 0,41 0,22 0,06 0,00 0,08 0,27 0,54

krok 1. Wyznacz powinowactwa pomiedzy j-tym antygenem Ag; f;;

Tablica 3.3: Zbior Ab

i =1,...,N do wszystkich przeciwcial Ab;, f;; =1/D;;, dlai=1,...,N;
Ag — Ab powinowactwo (ang. Affinity (Match-Function: Euclidian distance))

D wektor odleglosci (ang. distance matrix), kK = 0 (dla jednego parametru)

Wywotanie funkcji dist w srodowisku Matlab:

D = dist(Ab(:, (k*ma+ 1) : (k+ 1) xma), Ag(vet(i), (k * ma+ 1) :

(k+ 1) xma)’);

Dla tego przykitadu wybrano odlegtos¢ euklidesowa pomiedzy pierwszym anty-
genem czyli Ag; (numer pacjenta 1) a cala macierza przeciwcial Ab;.
Obliczenie odleglosci: D = Ab; — Ag; dlai =1,...,5;j = 1 generuje wektor D.

(0,33 1,50 [223]1,79[241 |

Tablica 3.4: Wektor D

Najmniejsza odlegtos¢ ( tablica 3.4) wystepuje pomiedzy Ag; a Ab; oznacza to
najwieksze powinowactwo.

krok 2. Utworz zbiér Ab,,, ktory zawiera n przeciwcial o najwyzszej wartosci
powinowactwa na bazie czesci kodu programu:

[Dn, I] = sort(norma(D));
Ne = floor(N — Dn(1:n,:) * N);

Otrzymano posortowany i znormalizowany wektor odlegtosci Dn.

[0]056]0,70 091 [1]

Tablica 3.5: Wektor Dn
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Wektor I zawiera indeksy elementéw wektora D w porzadku od najmniejszej
do najwiekszej odleglosci.

[(1[2]4]3[5]

Tablica 3.6: Wektor I

Nc to wektor zwierajacy liczby, ktore okreslaja liczbe klonow dla danego
przeciwciala Ab.

[20][8]5]1]

Tablica 3.7: Wektor Ne¢

Na przyktad przeciwciato o indeksie 1, czyli o najwickszym powinowactwie ma
20 klonow.

krok 3. n wybranych przeciwcial poddawane jest procesowi klonowania propor-
cjonalnie do ich powinowactwa do antygenow f; ;. Wygenerowanie zbioru klonéw
C o najwyzszym powinowactwie.

Ta czes¢ kodu programu (ang. Clone & Affinity Maturation) okresla trzy
zbiory:

C zbiér klonow w porzadku od najwickszego do najmniejszego stopnia
powinowactwa (ang. clones from greater to smaller affinity), Clag zbior klonow
zbioru Ag (ang. clones of Ag), C'mi zbior klonoéw (ang. clones of mi ), k = 0.

Wywotanie funkcji clone w §rodowisku Matlab:

[C, Cag,Cmi]| =
clone(Ab(:, (k*ma+1) : (k+ 1) * ma),
Ag(vet(i), (k«ma+1) : (k+ 1) %xma),mi, D, I, Nc);

Funkcja clone zwraca zbiory: C',Cag,Cmi. Macierz C w funkcji clone obliczana
jest nastepujaco:

C = An(1(1), )
Cag =C;
vones = ones(Nc(i)

1)
C = [C;vones * Ab(1(i

):3)l;
Macierz C zawiera: 1 klon przeciwciata Ab; (C'= Ab(1(1),:);), 20 klonéw przeciw-
ciala Aby, 8 klonéw przeciwciata Aby, 5 klonéw przeciwciata Aby, 1 klon przeciw-

ciala Abs. Kolejnosé przeciwciat do klonowania ustala wektor I, a ilo$¢ klonow
wektor Nc.
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L.p
1 | 000 | 014 | 032 | 054 | 0,75 | 0,90 | 0,99 | 1,00 | 0,96 | 0,90 | 0,84 | 0,81 | 0,82
2 | 000|014 | 032|054 | 0,75 | 090 | 0,99 | 1,00 | 0,96 | 0,90 | 0,84 | 0,81 | 0,82
3 | 000|014 | 032|054 | 0,75 | 090 | 0,99 | 1,00 | 0,96 | 0,90 | 0,84 | 0,81 | 0,82
4 | 000014 | 032|054 | 0,75 | 090 | 0,99 | 1,00 | 0,96 | 0,90 | 0,84 | 0,81 | 0,82
5 | 0,00 | 014 | 0,32 | 0,54 | 0,75 | 0,90 | 0,99 | 1,00 | 0,96 | 0,90 | 0,84 | 0,81 | 0,82
6 | 000|014 | 032 | 054 | 0,75 | 0,90 | 0,99 | 1,00 | 0,96 | 0,90 | 0,84 | 0,81 | 0,82
7 | 0,00 | 0,14 | 0,32 | 0,54 | 0,75 | 0,90 | 0,99 | 1,00 | 0,96 | 0,90 | 0,84 | 0,81 | 0,82
8 | 000|014 | 032|054 | 0,75 | 090 | 0,99 | 1,00 | 0,96 | 0,90 | 0,84 | 0,81 | 0,82
9 | 000|014 | 032|054 | 0,75 | 0,90 | 0,99 | 1,00 | 0,96 | 0,90 | 0,84 | 0,81 | 0,82
10 | 0,00 | 0,14 | 0,32 | 0,54 | 0,75 | 0,90 | 0,99 | 1,00 | 0,96 | 0,90 | 0,84 | 0,81 | 0,82
11 | 0,00 | 0,14 | 0,32 | 0,54 | 0,75 | 0,90 | 0,99 | 1,00 | 0,96 | 0,90 | 0,84 | 0,81 | 0,82
12 | 0,00 | 0,14 | 0,32 | 0,54 | 0,75 | 0,90 | 0,99 | 1,00 | 0,96 | 0,90 | 0,84 | 0,81 | 0,82
13 | 0,00 | 0,14 | 0,32 | 0,54 | 0,75 | 0,90 | 0,99 | 1,00 | 0,96 | 0,90 | 0,84 | 0,81 | 0,82
14 | 0,00 | 0,14 | 0,32 | 0,54 | 0,75 | 0,90 | 0,99 | 1,00 | 0,96 | 0,90 | 0,84 | 0,81 | 0,82
15 | 0,00 | 0,14 | 0,32 | 0,54 | 0,75 | 0,90 | 0,99 | 1,00 | 0,96 | 0,90 | 0,84 | 0,81 | 0,82
16 | 0,00 | 0,14 | 0,32 | 0,54 | 0,75 | 0,90 | 0,99 | 1,00 | 0,96 | 0,90 | 0,84 | 0,81 | 0,82
17 | 0,00 | 0,14 | 0,32 | 0,54 | 0,75 | 0,90 | 0,99 | 1,00 | 0,96 | 0,90 | 0,84 | 0,81 | 0,82
18 | 0,00 | 0,14 | 0,32 | 0,54 | 0,75 | 0,90 | 0,99 | 1,00 | 0,96 | 0,90 | 0,84 | 0,81 | 0,82
19 | 0,00 | 0,14 | 0,32 | 0,54 | 0,75 | 0,90 | 0,99 | 1,00 | 0,96 | 0,90 | 0,84 | 0,81 | 0,82
20 | 0,00 | 0,14 | 0,32 | 0,54 | 0,75 | 0,90 | 0,99 | 1,00 | 0,96 | 0,90 | 0,84 | 0,81 | 0,82
21 | 0,00 | 0,14 | 0,32 | 0,54 | 0,75 | 0,90 | 0,99 | 1,00 | 0,96 | 0,90 | 0,84 | 0,81 | 0,82
22 | 0,00 | 0,03 | 0,06 | 0,07 | 0,10 | 0,13 | 0,19 | 0,28 | 0,41 | 0,58 | 0,76 | 0,92 | 1,00
23 | 0,00 | 0,03 | 0,06 | 0,07 | 0,10 | 0,13 | 0,19 | 0,28 | 0,41 | 0,58 | 0,76 | 0,92 | 1,00
24 | 0,00 | 0,03 | 0,06 | 0,07 | 0,10 | 0,13 | 0,19 | 0,28 | 0,41 | 0,58 | 0,76 | 0,92 | 1,00
25 | 0,00 | 0,03 | 0,06 | 0,07 | 0,10 | 0,13 | 0,19 | 0,28 | 0,41 | 0,58 | 0,76 | 0,92 | 1,00
26 | 0,00 | 0,03 | 0,06 | 0,07 | 0,10 | 0,13 | 0,19 | 0,28 | 0,41 | 0,58 | 0,76 | 0,92 | 1,00
27 | 0,00 | 0,03 | 0,056 | 0,07 | 0,10 | 0,13 | 0,19 | 0,28 | 0,41 | 0,58 | 0,76 | 0,92 | 1,00
28 | 0,00 | 0,03 | 0,06 | 0,07 | 0,10 | 0,13 | 0,19 | 0,28 | 0,41 | 0,58 | 0,76 | 0,92 | 1,00
29 | 0,00 | 0,03 | 0,06 | 0,07 | 0,10 | 0,13 | 0,19 | 0,28 | 0,41 | 0,58 | 0,76 | 0,92 | 1,00
30 | 0,32 | 0,21 | 0,12 | 0,05 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,15 | 0,31 | 0,50 | 0,71 | 0,89 | 1,00
31 | 0,32 | 0,21 | 0,12 | 0,05 | 0,00 | 0,00 | 0,05 | 0,15 | 0,31 | 0,50 | 0,71 | 0,89 | 1,00
32 | 0,32 | 0,21 | 0,12 | 0,06 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,15 | 0,31 | 0,50 | 0,71 | 0,89 | 1,00
33 | 0,32 | 0,21 | 0,12 | 0,05 | 0,00 | 0,00 | 0,05 | 0,15 | 0,31 | 0,50 | 0,71 | 0,89 | 1,00
34 | 0,32 | 0,21 | 0,12 | 0,06 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,15 | 0,31 | 0,50 | 0,71 | 0,89 | 1,00
35 | 0,57 | 0,77 | 0,92 | 1,00 | 1,00 | 0,92 | 0,74 | 0,50 | 0,29 | 0,15 | 0,08 | 0,04 | 0,00

Tablica 3.8: Macierz C

Macierz C'mi w funkcji o identyfikatorze clone obliczana jest nastepujaco:

C'mi = ones(1, L);
vones = ones(Nc(i), 1);
Cmi = [Cmi;rand(Nc(i), L). « D(I(2)). * mil;
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L.p
1 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
2 | 059 | 068 | 027 | 1,00 | 1,19 | 1,02 | 0,61 | 0,16 | 0,36 | 0,97 | 1,29 | 0,24 | 0,95
3 |02 | o052 037|065 | 1,32 0,10 | 0,33 | 0,59 | 0,32 | 0,51 | 0,69 | 0,76 | 1,12
4 | 083 | 1,24 | 0,64 | 0,98 | 1,23 | 0,96 | 1,11 | 0,07 | 0,57 | 1,20 | 1,15 | 0,62 | 1,04
5 | 1,00 | 0,38 | 0,53 | 0,95 | 0,53 | 0,19 | 0,40 | 1,33 | 0,80 | 0,09 | 0,30 | 0,52 | 1,33
6 | 0,37 | 1,03 | 094 | 1,11 | 0,88 | 0,82 | 0,04 | 0,93 | 0,56 | 0,35 | 0,32 | 0,04 | 0,78
7 | 070 | 0,97 | 0,43 | 0,001 | 0,72 | 0,63 | 1,32 | 0,82 | 1,02 | 0,83 | 1,20 | 0,46 | 0,48
8 | 042 | 1,22 | 0,06 | 0,06 | 0,28 | 0,68 | 0,64 | 0,82 | 0,03 | 0,91 | 0,95 | 1,30 | 0,50
9 | 024|014 | 1,04 | 0,67 | 0,41 | 0,46 | 0,80 | 1,11 | 0,92 | 0,98 | 1,30 | 0,77 | 1,32
10 | 1,04 | 1,19 | 0,74 | 0,39 | 0,02 | 0,11 | 0,69 | 1,31 | 1,00 | 1,24 | 0,61 | 1,03 | 1,18
11 | 1,08 | 0,79 | 0,09 | 0,02 | 0,01 | 0,34 | 1,30 | 0,58 | 1,27 | 0,82 | 0,99 | 0,84 | 0,25
12 | 0,96 | 0,02 | 0,66 | 1,06 | 1,32 | 0,70 | 0,33 | 1,13 | 0,52 | 0,98 | 0,89 | 0,98 | 0,33
13 | 0,06 | 0,32 | 1,11 | 0,09 | 1,08 | 0,19 | 0,89 | 0,53 | 0,07 | 0,85 | 0,04 | 0,20 | 0,33
14 | 0,82 | 0,16 | 0,61 | 0,41 | 1,03 | 0,16 | 0,20 | 0,56 | 0,50 | 0,23 | 0,47 | 0,55 | 0,23
15 | 0,45 | 1,17 | 1,04 | 0,45 | 1,20 | 0,67 | 0,54 | 1,19 | 0,88 | 0,36 | 0,11 | 0,09 | 0,45
16 | 0,78 | 1,08 | 0,66 | 1,09 | 0,17 | 0,38 | 0,19 | 0,46 | 0,94 | 1,08 | 0,08 | 1,18 | 0,54
17 | 1,22 | 1,02 | 0,93 | 0,01 | 0,13 | 0,15 | 0,46 | 1,08 | 0,12 | 0,54 | 1,01 | 1,11 | 0,83
18 | 0,67 | 1,08 | 1,31 | 0,66 | 0,74 | 0,67 | 0,73 | 1,33 | 1,26 | 0,88 | 0,84 | 0,42 | 1,20
19 | 0,56 | 0,91 | 0,47 | 0,82 | 0,01 | 0,50 | 0,06 | 1,04 | 0,71 | 0,38 | 0,71 | 1,20 | 0,91
20 | 1,07 | 0,83 | 0,83 | 0,50 | 0,17 | 0,36 | 0,31 | 1,14 | 1,21 | 1,28 | 1,32 | 1,00 | 0,18
21 | 1,19 | 0,49 | 0,69 | 0,26 | 0,07 | 1,28 | 0,53 | 0,88 | 0,41 | 0,77 | 0,40 | 0,20 | 0,63
22 | 581 | 0,21 | 1,54 | 1,24 | 4,03 | 0,02 | 5,10 | 0,26 | 4,73 | 2,04 | 2,50 | 2,37 | 2,78
23 | 2,99 | 4,43 | 4,38 | 5,25 | 2,91 | 5,46 | 5,79 | 0,04 | 1,10 | 4,12 | 5,71 | 0,60 | 0,80
24 | 2,38 | 5,10 | 0,37 | 1,42 | 2,30 | 3,97 | 4,88 | 4,91 | 3,04 | 1,31 | 5,02 | 2,77 | 4,57
25 | 593 | 3,10 | 0,68 | 4,11 | 3,38 | 0,30 | 1,59 | 5,50 | 0,37 | 1,39 | 5,38 | 3,34 | 0,81
26 | 4,61 | 0,86 | 4,80 | 5,77 | 2,94 | 2,72 | 1,24 | 4,45 | 0,81 | 2,66 | 1,53 | 1,82 | 2,59
27 | 5,90 | 4,67 | 2,77 | 2,56 | 0,93 | 0,99 | 5,60 | 1,22 | 0,13 | 2,00 | 3,13 | 3,79 | 5,16
28 | 1,44 | 2,69 | 546 | 1,05 | 3,91 | 2,83 | 2,36 | 1,41 | 5,22 | 1,60 | 2,02 | 3,15 | 2,80
20 | 2,80 | 0,99 | 5,38 | 2,39 | 4,37 | 4,94 | 0,37 | 5,40 | 3,69 | 4,53 | 3,94 | 1,85 | 1,72
30 | 0,47 | 2,65 | 5,61 | 5,18 | 2,71 | 3,98 | 3,73 | 0,68 | 0,67 | 1,04 | 3,82 | 1,42 | 5,29
31 | 4,71 | 0,50 | 0,50 | 6,36 | 5,99 | 4,88 | 5,74 | 3,22 | 5,54 | 0,67 | 2,14 | 3,55 | 3,72
32 | 452 | 6,23 | 4,54 | 6,73 | 4,93 | 3,07 | 5,59 | 7,01 | 2,90 | 5,04 | 2,89 | 2,18 | 6,45
33 | 525 | 2,11 | 0,30 | 6,64 | 3,98 | 1,17 | 6,66 | 6,95 | 2,01 | 4,89 | 1,09 | 1,06 | 5,07
34 | 6,85 | 3,97 | 0,17 | 5,43 | 0,62 | 4,98 | 5,21 | 4,63 | 1,62 | 3,28 | 5,67 | 6,92 | 2,83
35 | 575 | 2,73 | 0,76 | 7,93 | 0,84 | 8,52 | 5,54 | 6,81 | 556 | 5,19 | 2,52 | 0,89 | 6,46

Tablica 3.9: Macierz Cmi

Macierz C'ag w funkcji o identyfikatorze clone obliczana jest nastepujaco:

vones = ones(Nc(i), 1);
Cag = [Cag;vones * agl;
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L.p
1 | 000 | 014 | 032 | 054 | 0,75 | 0,90 | 0,99 | 1,00 | 0,96 | 0,90 | 0,84 | 0,81 | 0,82
2 | 000|015 | 0,29 | 0,42 | 0,56 | 0,72 | 0,87 | 0,97 | 1,00 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,79
3 | 000015 | 029 | 0,42 | 0,56 | 0,72 | 0,87 | 0,97 | 1,00 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,79
4 | 0,00 015 | 029 | 0,42 | 0,56 | 0,72 | 0,87 | 0,97 | 1,00 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,79
5 | 0,00 | 015 | 0,29 | 0,42 | 0,56 | 0,72 | 0,87 | 0,97 | 1,00 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,79
6 | 0,00 | 015 | 0,29 | 0,42 | 0,56 | 0,72 | 0,87 | 0,97 | 1,00 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,79
7 | 0,00 | 0,15 | 0,29 | 0,42 | 0,56 | 0,72 | 0,87 | 0,97 | 1,00 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,79
8 | 0,00 015 | 029 | 0,42 | 0,56 | 0,72 | 0,87 | 0,97 | 1,00 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,79
9 | 000|015 | 0,29 | 0,42 | 0,56 | 0,72 | 0,87 | 0,97 | 1,00 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,79
10 | 0,00 | 0,15 | 0,29 | 0,42 | 0,56 | 0,72 | 0,87 | 0,97 | 1,00 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,79
11 | 0,00 | 0,15 | 0,29 | 0,42 | 0,56 | 0,72 | 0,87 | 0,97 | 1,00 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,79
12 | 0,00 | 0,15 | 0,29 | 0,42 | 0,56 | 0,72 | 0,87 | 0,97 | 1,00 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,79
13 | 0,00 | 0,15 | 0,29 | 0,42 | 0,56 | 0,72 | 0,87 | 0,97 | 1,00 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,79
14 | 0,00 | 0,15 | 0,29 | 0,42 | 0,56 | 0,72 | 0,87 | 0,97 | 1,00 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,79
15 | 0,00 | 0,15 | 0,29 | 0,42 | 0,56 | 0,72 | 0,87 | 0,97 | 1,00 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,79
16 | 0,00 | 0,15 | 0,29 | 0,42 | 0,56 | 0,72 | 0,87 | 0,97 | 1,00 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,79
17 | 0,00 | 0,15 | 0,29 | 0,42 | 0,56 | 0,72 | 0,87 | 0,97 | 1,00 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,79
18 | 0,00 | 0,15 | 0,29 | 0,42 | 0,56 | 0,72 | 0,87 | 0,97 | 1,00 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,79
19 | 0,00 | 0,15 | 0,29 | 0,42 | 0,56 | 0,72 | 0,87 | 0,97 | 1,00 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,79
20 | 0,00 | 0,15 | 0,29 | 0,42 | 0,56 | 0,72 | 0,87 | 0,97 | 1,00 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,79
21 | 0,00 | 0,15 | 0,29 | 0,42 | 0,56 | 0,72 | 0,87 | 0,97 | 1,00 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,79
22 | 0,00 | 0,15 | 0,20 | 0,42 | 0,56 | 0,72 | 0,87 | 0,97 | 1,00 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,79
23 | 0,00 | 0,15 | 0,29 | 0,42 | 0,56 | 0,72 | 0,87 | 0,97 | 1,00 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,79
24 | 0,00 | 0,15 | 0,20 | 0,42 | 0,56 | 0,72 | 0,87 | 0,97 | 1,00 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,79
25 | 0,00 | 0,15 | 0,29 | 0,42 | 0,56 | 0,72 | 0,87 | 0,97 | 1,00 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,79
26 | 0,00 | 0,15 | 0,20 | 0,42 | 0,56 | 0,72 | 0,87 | 0,97 | 1,00 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,79
27 | 0,00 | 0,15 | 0,29 | 0,42 | 0,56 | 0,72 | 0,87 | 0,97 | 1,00 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,79
28 | 0,00 | 0,15 | 0,20 | 0,42 | 0,56 | 0,72 | 0,87 | 0,97 | 1,00 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,79
29 | 0,00 | 0,15 | 0,29 | 0,42 | 0,56 | 0,72 | 0,87 | 0,97 | 1,00 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,79
30 | 0,00 | 0,15 | 0,20 | 0,42 | 0,56 | 0,72 | 0,87 | 0,97 | 1,00 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,79
31 | 0,00 | 0,15 | 0,29 | 0,42 | 0,56 | 0,72 | 0,87 | 0,97 | 1,00 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,79
32 | 0,00 | 0,15 | 0,20 | 0,42 | 0,56 | 0,72 | 0,87 | 0,97 | 1,00 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,79
33 | 0,00 | 0,15 | 0,29 | 0,42 | 0,56 | 0,72 | 0,87 | 0,97 | 1,00 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,79
34 | 0,00 | 0,15 | 0,20 | 0,42 | 0,56 | 0,72 | 0,87 | 0,97 | 1,00 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,79
35 | 0,00 | 0,15 | 0,29 | 0,42 | 0,56 | 0,72 | 0,87 | 0,97 | 1,00 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,79

Tablica 3.10: Macierz Cag

krok 4. Elementy zbioru C poddawane sa operatorowi mutacji i w wyniku
generowany jest zbior C*. Prawdopodobienstwo mutacji jest odwrotnie propor-
cjonalne do powinowactwa przeciwcial rodzicielskich do j-tego antygenu Ag;, f; ;.
Duze powinowactwo implikuje male prawdopodobienistwo mutacji;

C*=C—Cmi.* (C —Cayg);
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L.p

1 0,00 | 0,14 | 0,32 | 0,54 | 0,75 | 0,90 | 0,99 | 1,00 | 0,96 | 0,90 | 0,84 | 0,81 | 0,82
2 0,00 | 0,15 | 0,31 | 0,40 | 0,53 | 0,72 | 0,91 | 0,99 | 0,98 | 0,97 | 0,92 | 0,82 | 0,79
3 0,00 | 0,15 | 0,31 | 0,46 | 0,50 | 0,89 | 0,95 | 0,98 | 0,98 | 0,94 | 0,89 | 0,83 | 0,79
4 0,00 | 0,15 | 0,30 | 0,42 | 0,52 | 0,73 | 0,85 | 1,00 | 0,98 | 0,98 | 0,91 | 0,82 | 0,79
5 0,00 | 0,15 | 0,30 | 0,42 | 0,65 | 0,87 | 0,94 | 0,96 | 0,99 | 0,91 | 0,86 | 0,82 | 0,78
6 0,00 | 0,15 | 0,29 | 0,40 | 0,58 | 0,75 | 0,98 | 0,97 | 0,98 | 0,93 | 0,86 | 0,81 | 0,80
7 0,00 | 0,15 | 0,31 | 0,54 | 0,62 | 0,79 | 0,83 | 0,97 | 1,00 | 0,96 | 0,92 | 0,82 | 0,80
8 0,00 | 0,15 | 0,32 | 0,53 | 0,70 | 0,78 | 0,91 | 0,97 | 0,97 | 0,96 | 0,90 | 0,84 | 0,80
9 0,00 | 0,15 | 0,28 | 0,46 | 0,67 | 0,82 | 0,89 | 0,96 | 1,00 | 0,97 | 0,92 | 0,83 | 0,78
10 | 0,00 | 0,15 | 0,30 | 0,49 | 0,75 | 0,88 | 0,90 | 0,96 | 1,00 | 0,99 | 0,88 | 0,83 | 0,79
11 | 0,00 | 0,15 | 0,32 | 0,54 | 0,75 | 0,84 | 0,83 | 0,98 | 1,01 | 0,96 | 0,90 | 0,83 | 0,81
12 | 0,00 | 0,14 | 0,30 | 0,41 | 0,50 | 0,78 | 0,95 | 0,96 | 0,98 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,81
13 | 0,00 | 0,15 | 0,28 | 0,53 | 0,55 | 0,87 | 0,88 | 0,98 | 0,97 | 0,96 | 0,85 | 0,81 | 0,81
14 | 0,00 | 0,15 | 0,30 | 0,49 | 0,56 | 0,87 | 0,96 | 0,98 | 0,98 | 0,92 | 0,87 | 0,82 | 0,81
15 | 0,00 | 0,15 | 0,28 | 0,48 | 0,52 | 0,78 | 0,92 | 0,96 | 1,00 | 0,93 | 0,85 | 0,81 | 0,81
16 | 0,00 | 0,15 | 0,30 | 0,40 | 0,72 | 0,83 | 0,96 | 0,99 | 1,00 | 0,98 | 0,85 | 0,84 | 0,80
17 | 0,00 | 0,15 | 0,29 | 0,54 | 0,73 | 0,88 | 0,93 | 0,97 | 0,97 | 0,94 | 0,91 | 0,84 | 0,80
18 | 0,00 | 0,15 | 0,28 | 0,46 | 0,61 | 0,78 | 0,90 | 0,96 | 1,01 | 0,96 | 0,89 | 0,82 | 0,79
19 | 0,00 | 0,15 | 0,30 | 0,44 | 0,75 | 0,81 | 0,98 | 0,97 | 0,99 | 0,93 | 0,89 | 0,84 | 0,79
20 | 0,00 | 0,15 | 0,29 | 0,48 | 0,72 | 0,84 | 0,95 | 0,96 | 1,01 | 0,99 | 0,92 | 0,83 | 0,81
21 | 0,00 | 0,15 | 0,30 | 0,51 | 0,74 | 0,67 | 0,92 | 0,97 | 0,98 | 0,96 | 0,87 | 0,81 | 0,80
22 | 0,00 | 0,06 | 0,41 | 0,50 | 1,98 | 0,14 | 3,64 | 0,46 | 3,20 | 1,37 | 1,12 | 0,72 | 0,42
23 | 0,00 | 0,57 | 1,08 | 1,87 | 1,46 | 3,35 | 4,10 | 0,31 | 1,06 | 2,18 | 1,59 | 0,87 | 0,83
24 | 0,00 | 066 | 0,14 | 0,56 | 1,17 | 2,47 | 3,49 | 3,66 | 2,20 | 1,09 | 1,40 | 0,69 | 0,04
25 | 0,00 | 041 | 0,21 | 1,48 | 1,68 | 0,31 | 1,26 | 4,06 | 0,63 | 1,12 | 1,54 | 0,64 | 0,83
26 | 0,00 | 0,14 | 1,19 | 2,05 | 1,47 | 1,73 | 1,03 | 3,34 | 0,89 | 1,61 | 0,98 | 0,77 | 0,46
27 | 0,00 | 0,60 | 0,70 | 0,95 | 0,53 | 0,71 | 3,97 | 1,12 | 0,49 | 1,36 | 1,22 | 0,60 | -0,08
28 | 0,00 | 0,36 | 1,33 | 0,43 | 1,92 | 1,80 | 1,79 | 1,25 | 3,49 | 1,20 | 1,05 | 0,65 | 0,41
29 | 0,00 | 0,15 | 1,31 | 0,89 | 2,14 | 3,05 | 0,44 | 3,99 | 2,58 | 2,34 | 1,33 | 0,76 | 0,64
30 | 0,17 | 0,05 | 1,06 | 1,96 | 1,52 | 2,87 | 3,09 | 0,71 | 0,77 | 0,99 | 1,46 | 0,81 | -0,11
31 | -1,18 | 0,18 | 0,20 | 2,40 | 3,36 | 3,51 | 4,75 | 2,78 | 4,14 | 0,82 | 1,13 | 0,70 | 0,22
32 | -1,12 | -0,17 | 0,88 | 2,53 | 2,77 | 2,21 | 4,62 | 5,87 | 2,31 | 2,86 | 1,27 | 0,77 | -0,35
33 | -1,35 | 0,08 | 0,17 | 2,50 | 2,24 | 0,84 | 549 | 582 | 1,70 | 2,78 | 0,92 | 0,83 | -0,06
34 | -1,86 | -0,03 | 0,15 | 2,05 | 0,35 | 3,59 | 4,31 | 3,93 | 1,43 | 2,04 | 1,82 | 0,52 | 0,41
35 | -2,73 | -0,91 | 0,44 | -3,63 | 0,63 | -0,75 | 1,42 | 3,68 | 4,26 | 4,40 | 2,15 | 0,75 | 5,11

Tablica 3.11: Macierz C*

krok 5. Wyznaczenie powinowactwa dy ; = 1/D), ; pomiedzy Ag; dla kazdego

elementu k zbioru C*:
w tym przykladzie j =1, k = 0;

Wywotanie funkcji dist w §rodowisku Matlab:

D = dist(C*(:, (k *ma+1) : (k+ 1) xma), Ag(vet(i), (k *ma+1) :

(k+ 1) xma)’);

gdzie: D wektor odlegtosci pomiedzy C* a Ag; dla j = 1;
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krok 6.

Ze zbioru C*,

Czes¢ kodu programu:

[Dn, I] = sort(D);
nR = round(qi x size(C, 1));
m=C(I(1:nR),:);
D = D(I(1:nR));

[ 033 [[ 0,08 [[ 021 [[ 0,06 [[ 0220 |
[ 014 [ 016 [[ 020 [[ 0,16 [[ 026 |
[ 026 [[ 012 [[ 020 [[ 0,21 [[ 013 |

[[ 008 [ 021 [ o6 ||
[ o.16 [[ 020 [[ 016 ]
[ 12 [ 020 [[ 021 ]
[ 022 [[ 027 [[ 010 [[ 024 [[ 022 |
[ 304 [ 485 [ 450 ]
[ 342 [ 330 [ 480 ]
[ 762 [[ 765 [[ 612 ]

[ 022 [[ 394 [[ 485 [[ 450 [[ 3.0 |
[ 340 [[ 342 [[ 339 [[ 480 [[ 384 |
[ 704 [[ 762 [ 765 [[ 602 [[ 879 |

Tablica 3.12: Wektor D

(o [ [ on [ [ o 1]

0,06 | 4 0,21 | 14 || 3,60 | 25

0,08 2 0,22 21 3,84 | 30

0,10 | 18 || 0,22 | 20 || 3,94 | 22

0,12 12 0,22 16 4,50 24

0,13 | 15 || 0,24 | 19 || 4,80 | 29

0,14 | 6 0,26 | 11 || 4,85 | 23

0,16 | 7 || 0,26 | 10 || 6,12 | 34

0,16 9 0,27 17 7,04 | 31

0,20 | 8 0,33 | 1 7,62 | 32

0,20 13 3,39 28 7,65 33

020 | 5 3,40 | 26 || 8,79 | 35

0,21 | 3 3,42 | 27

Tablica 3.13: Wektor Dn i wektor I

nR =11

wybraé qi[%] przeciwcial, ktore maja najwiekszy
wskaznik powinowactwa dy, ; i utworzenie z nich komoérek pamigciowych M;;
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L.p
1 | 000 | 015|030 | 042 | 0,52 | 0,73 | 0,85 | 1,00 | 0,98 | 0,98 | 0,91 | 0,82 | 0,79
2 | 0,00 | 015 | 0,31 | 0,40 | 0,53 | 0,72 | 0,91 | 0,99 | 0,98 | 0,97 | 0,92 | 0,82 | 0,79
3 | 0,00 015 | 0,28 | 0,46 | 0,61 | 0,78 | 0,90 | 0,96 | 1,01 | 0,96 | 0,89 | 0,82 | 0,79
4 | 0,00 014 | 0,30 | 0,41 | 0,50 | 0,78 | 0,95 | 0,96 | 0,98 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,81
5 | 0,00 | 015 | 0,28 | 0,48 | 0,52 | 0,78 | 0,92 | 0,96 | 1,00 | 0,93 | 0,85 | 0,81 | 0,81
6 | 0,00 | 015 | 0,29 | 0,40 | 0,58 | 0,75 | 0,98 | 0,97 | 0,98 | 0,93 | 0,86 | 0,81 | 0,80
7 | 000 | 015 | 031 | 0,54 | 0,62 | 0,79 | 0,83 | 0,97 | 1,00 | 0,96 | 0,92 | 0,82 | 0,80
8 | 0,00 | 015 | 0,28 | 0,46 | 0,67 | 0,82 | 0,89 | 0,96 | 1,00 | 0,97 | 0,92 | 0,83 | 0,78
9 | 0,00 015 | 032 | 053 | 0,70 | 0,78 | 0,91 | 0,97 | 0,97 | 0,96 | 0,90 | 0,84 | 0,80
10 | 0,00 | 0,15 | 0,28 | 0,53 | 0,55 | 0,87 | 0,88 | 0,98 | 0,97 | 0,96 | 0,85 | 0,81 | 0,81
11 | 0,00 | 0,15 | 0,30 | 0,42 | 0,65 | 0,87 | 0,94 | 0,96 | 0,99 | 0,91 | 0,86 | 0,82 | 0,78

Tablica 3.14: Macierz m

[ 0,06 [ 008 [ o010 [ 012 [013] 014016016020 [020[o020]

Tablica 3.15: Wektor D

krok 7. Smieré¢ komoérek: Eliminacja wszystkich komorek pamicciowych ze
zbioru M; dla ktérych warto$¢ powinowactwa spelnia relacje Dy ; > tp, w tym
przyktadzie: tp = 0.5. Na tym etapie nie zostana usuniete zadne komorki,
poniewaz nie jest spelniona relacja Dy ;j > tp.

Czesé kodu programu:

% Network pruning (Natural Death)
Ip = find(D > tp);
m = extract(m, Ip);
D = extract(D, Ip);

Wymnik to Ip =0

L.p

1 0,00 | 0,15 | 0,30 | 0,42 | 0,52 | 0,73 | 0,85 | 1,00 | 0,98 | 0,98 | 0,91 | 0,82 | 0,79
2 0,00 | 0,15 | 0,31 | 0,40 | 0,53 | 0,72 | 0,91 | 0,99 | 0,98 | 0,97 | 0,92 | 0,82 | 0,79
3 0,00 | 0,15 | 0,28 | 0,46 | 0,61 | 0,78 | 0,90 | 0,96 | 1,01 | 0,96 | 0,89 | 0,82 | 0,79
4 | 0,00 | 0,14 | 0,30 | 0,41 | 0,50 | 0,78 | 0,95 | 0,96 | 0,98 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,81
5 0,00 | 0,15 | 0,28 | 0,48 | 0,52 | 0,78 | 0,92 | 0,96 | 1,00 | 0,93 | 0,85 | 0,81 | 0,81
6 0,00 | 0,15 | 0,29 | 0,40 | 0,58 | 0,75 | 0,98 | 0,97 | 0,98 | 0,93 | 0,86 | 0,81 | 0,80
7 | 0,00 | 0,15 | 0,31 | 0,54 | 0,62 | 0,79 | 0,83 | 0,97 | 1,00 | 0,96 | 0,92 | 0,82 | 0,80
8 0,00 | 0,15 | 0,28 | 0,46 | 0,67 | 0,82 | 0,89 | 0,96 | 1,00 | 0,97 | 0,92 | 0,83 | 0,78
9 0,00 | 0,15 | 0,32 | 0,53 | 0,70 | 0,78 | 0,91 | 0,97 | 0,97 | 0,96 | 0,90 | 0,84 | 0,80
10 | 0,00 | 0,15 | 0,28 | 0,53 | 0,55 | 0,87 | 0,88 | 0,98 | 0,97 | 0,96 | 0,85 | 0,81 | 0,81
11 | 0,00 | 0,15 | 0,30 | 0,42 | 0,65 | 0,87 | 0,94 | 0,96 | 0,99 | 0,91 | 0,86 | 0,82 | 0,78

Tablica 3.16: Macierz m




3.2. ALGORYTM SZTUCZNEJ SIECI IMMUNOLOGICZNEJ 41

[ 0,06 [ 0.08 [ 0,10 [ 012 [ 013 [ 014 [ 0,16 | 0,16 [ 020 | 0,20 [ 0,20 |

Tablica 3.17: Wektor D

krok 8. Wyznaczenie powinowactwa pomiedzy klonowanymi przeciwcialami
Sik = |Abl — Ab]|,

krok 9. Supresja: eliminacja tych klonéw ze zbioru M, dla ktoérych spetniona
jest relacja s, < ts, ts = 0.005.

Czesé kodu programu:

% Suppression (Idiotypic Network)

% Function suppress self-recognizing
and non-stimulated Ab from Memory M
[m, D1] = suppress(m,ts, pa, ma);

Czyli na tym etapie nie zostanag usuniete zadne komorki, poniewaz niespelniona
jest relacja |Ab; — Ab;| < ts
krok 10. Potgczenie wszystkich przeciwcial, ktore sg zapisane w zbiorze M;

Czesé kodu programu:

M = [M;m];
M 7 pamieé AIS

L.p

1 0,00 | 0,15 | 0,30 | 0,42 | 0,52 | 0,73 | 0,85 | 1,00 | 0,98 | 0,98 | 0,91 | 0,82 | 0,79
2 0,00 | 0,15 | 0,31 | 0,40 | 0,53 | 0,72 | 0,91 | 0,99 | 0,98 | 0,97 | 0,92 | 0,82 | 0,79
3 0,00 | 0,15 | 0,28 | 0,46 | 0,61 | 0,78 | 0,90 | 0,96 | 1,01 | 0,96 | 0,89 | 0,82 | 0,79
4 | 0,00 | 0,14 | 0,30 | 0,41 | 0,50 | 0,78 | 0,95 | 0,96 | 0,98 | 0,97 | 0,90 | 0,83 | 0,81
5 0,00 | 0,15 | 0,28 | 0,48 | 0,52 | 0,78 | 0,92 | 0,96 | 1,00 | 0,93 | 0,85 | 0,81 | 0,81
6 0,00 | 0,15 | 0,29 | 0,40 | 0,58 | 0,75 | 0,98 | 0,97 | 0,98 | 0,93 | 0,86 | 0,81 | 0,80
7 | 0,00 | 0,15 | 0,31 | 0,54 | 0,62 | 0,79 | 0,83 | 0,97 | 1,00 | 0,96 | 0,92 | 0,82 | 0,80
8 0,00 | 0,15 | 0,28 | 0,46 | 0,67 | 0,82 | 0,89 | 0,96 | 1,00 | 0,97 | 0,92 | 0,83 | 0,78
9 0,00 | 0,15 | 0,32 | 0,53 | 0,70 | 0,78 | 0,91 | 0,97 | 0,97 | 0,96 | 0,90 | 0,84 | 0,80
10 | 0,00 | 0,15 | 0,28 | 0,53 | 0,55 | 0,87 | 0,88 | 0,98 | 0,97 | 0,96 | 0,85 | 0,81 | 0,81
11 | 0,00 | 0,15 | 0,30 | 0,42 | 0,65 | 0,87 | 0,94 | 0,96 | 0,99 | 0,91 | 0,86 | 0,82 | 0,78

Tablica 3.18: Macierz M
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3.2.5 Algorytm AIS nr 2

Proponowany algorytm jest uproszczeniem wezesniej opisanego algorytmu AIS nr
1. Uproszczenie to pozwala na wykonanie programu w krétkim czasie w poréwna-
niu do wczesniej prezentowanego algorytmu. Ma to istotne znaczenie w systemach
decyzyjnych pracujacych w rezimie czasu rzeczywistego. W wielu przypadkach
taki system pracy obowigzuje w systemach intensywnej opieki medycznej. An-
tygen dany jest w postaci wektora. Elementami wektora sa wartosci wskaznika
pOsy/ FiO4 odpowiednio Ag(1), Ag(2), Ag(3). Wartosci tego wektora notowane sa
w trzech réznych terminach z okre$lonymi indeksami porzadku.

Przeciwciala dane sa w postaci czterech (w tym przykladzie) wektorow
wybranych losowo z duzej grupy wektoréw zebranej w bazie danych. Sa to:

Aby(1), Aby(2), Aby(3), Ab (4)

Aby(1), Aby(2), Aba(3), Aby(4)

Abs(1), Abs(2), Abs(3), Abs(4)

Aby(1), Aby(2), Aby(3), Aby(4)

Elementy tych wektorow sa wartosciami wskaznika pOy/FiOy w czterech
uporzadkowanych terminach i zgromadzonych w bazie danych. Zadaniem jest
znalez¢ brakujaca warto$¢ parametru w postaci elementu Ag(4) w przysztym
terminie dla wybranego wskaznika. Parametr ten opisuje nieznanag wartos¢ w
przysztej chwili czasu okreslona indeksem (4).

Krokl. Obliczamy odleglosci wedtug wzoru. Sa to cztery liczby d(7)

dlai = 1,2,3,4, ktorych odlegtosci oblicza sie wedtug wzordw:

d(1) = 1/(3%4)#(

)
[Ag(1) = Aby(1)| + [Ag(1) — Aby(2)| + |Ag(1) — Aby(3)] + [Ag(1) — Aby(4)|+
[Ag(2) — Abi(1)] + [Ag(2) — Aby(2)] + [Ag(2) — Aby(3)] + |Ag(2) — Aby(4)|+
[Ag(3) — Abi(1)] + [Ag(3) — Aby(2)] + [Ag(3) — Abi(3)| + |Ag(3) — Abi(4)])

*

d(2) = 1/(3%4

)

[Ag(1) — Aby(1)] + [Ag(1) — Aba(2)] + [Ag(1) — Aby(3)| + [Ag(1) — Aby(4)|+
[Ag(2) — Aby(1)] + [Ag(2) — Aba(2)] + [Ag(2) — Aby(3)| + |Ag(2) — Aby(4)|+
[Ag(3) — Aba(1)] + [Ag(3) — Aba(2)] + [Ag(3) — Aby(3)] + |Ag(3) — Abay(4)[)

(

di3) = 1/(3x4

)

[Ag(1) — Abs(1)] + [Ag(1) — Abs(2)| + [Ag(1) — Abs(3)| + [Ag(1) — Abs(4)|+
[Ag(2) — Abs(1)] + [Ag(2) — Abs(2)| + [Ag(2) — Abs(3)| + |Ag(2) — Abs(4)|+
[Ag(3) — Abs(1)[ + [Ag(3) — Abs(2)| + |Ag(3) — Abs(3)| + |Ag(3) — Abs(4)[)

*

(

d(4) = 1/(3%4)(
[Ag(1) — Abs(1)] + [Ag(1) — Aba(2)] + |Ag(1) — Abs(3)| + [Ag(1) — Abs(4)[+
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|Ag(2) — Abs(1)| + [Ag(2) — Abs(2)| + |Ag(2) — Aba(3)[ 4 [Ag(2) — Abs(4)|+

[Ag(3) — Aby(1)| + [Ag(3) — Abs(2)| + |Ag(3) — Aba(3)[ + [Ag(3) — Abs(4)])

Wartos¢ d(i) wynika z odejmowania kazdego Ag od kazdego Ab. Mamy dwanas-
cie wartosci roznic bezwzglednych. Problemem jest to, ze wektory nie sa réwnej
dhugosci.

Krok 2. Obliczmy najmniejsza odlegtosé ze zbioru d(i
my ten wektor danych Ab, ktory spelia min(d(1),d(2)
zapamietamy w zbiorze C*.

Krok 3. Wybieramy losowo inng grupe wektoréw z catej populacji powtarzamy
calg procedure w taki sam sposob aby wybraé¢ drugi wektor do zbioru C*.

Krok 4. Procedure realizujemy n razy i w zbiorze C* otrzymamy n wektoréw.
Dla tych n wektorow mamy n wartosci Ab;(4) dlai =1,2,...n.

Krok 5. Wybieramy dwie wartosci: min(Ab;(4)) dla ¢ = 1,2,..n oraz
max(Ab;(4)) dlai=1,2,...n

Krok 6. Okreslamy przedzial mutacji (mutacja jest realizowana metoda ruletki,
poprzez losowanie, podobnie jak w algorytmie genetycznym) dla brakujacego ele-
mentu antygenu Ag(4) wedlug wzoru:

Ag(4) = random(od wartosci min(Ab;(4)) dla ¢ = 1,2,..n do wartosci
max(Ab;(4)) dlai=1,2,...n)

Wybrany element Ag(4) losujemy m razy i otrzymujemy m zmutowanych
wartosci dla elementéw brakujacych dla nieznanej wartosci Ag w terminie ozna-
czonym indeksem (4). Otrzymamy wektor, w ktorym trzy pierwsze w kolejnosci
elementy sa znane, a czwarty jest okreslona procedura:

Ag(1), Ag(2), Ag(3), random(od wartosci min(Ab;(4)) dla ¢ = 1,2,..n do
wartosci max(Ab ( ) dlai=1,2,..n)

Ag(1), Ag(2), Ag(3), mndom(od wartosci min(Ab;(4)) dla i = 1,2,..n do
wartosci maaz(Ab ( )) dlai=1,2,...n)

Ag(1), Ag(2), Ag(3), mndom(od wartosci min(Ab;(4)) dla i = 1,2,..n do
warto$ci max(Ab ( )) dlai=1,2,...n)

Ag(1), Ag(2), Ag(3), rcmdom(od wartosci min(Ab;(4)) dla i« = 1,2,..n do
wartosci max(Ab (4)) dlai=1,2,...n)

........ Ag(1), Ag(2), Ag(3), random(od wartosci min(Ab;(4)) dla i = 1,2,..n
do wartosci max(Ab;(4)) dlai =1,2,...n)

Takich wektorow jest m.

Krok 7. Pamietamy te wektory w zbiorze dedykowanym dla parametru
pOQ/FiOQ.

Krok 8. Powtarzamy cala procedure dla innego niz pOs/F'iOy parametru. Na
przyktad dla parametru pH, albo HCOs. W rezultacie otrzymamy m nowych
wektorow dla tego nowego parametru, na przyktad pH.

Krok 9. Laczymy te wektory w pary, tych par bedzie m x m, czyli m?, kazdy
wektor zawiera 4 elementy.

Krok 10. Definiujemy miare odlegtoéci D wedtug na przyktad miary euklideso-
wej i obliczamy odlegtosci tej pary wektoréw od wszystkich takich par, ktoére sa
w calej bazie danych i odpowiadajg tym samym przedzialom czasu obserwacji
danych oraz w okreslonych godzinach obserwac;ji.

), i =1,2,3,4 wybiera-
,d(3),d(4)) ten wektor
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Krok 11. Znajdujemy najmniejsza odleglos¢ ze wszystkich D dla catej bazy
danych.

Krok 12. Dla znalezionej w kroku 11 najmniejszej odleglosci przyjmujemy
jako wartosci przewidywane czyli: Ag(4). Te wartosci przyjmujemy jako wartosci
predykowane dla wybranego parametru.

Obliczenia mozna powtoérzy¢ dla innych dwoch parametrow, albo dodaé jeszcze
inny parametr na przyktad pO,.

3.3 Predykcja wskaznika pO,/FiO; przy uzyciu sztucznej
sieci immunologicznej z zastosowaniem algorytmu AIS
nr 1

3.3.1 Struktura zbioru uczacego

Zbior uczacy dla algorytmu sieci immunologicznej AIS zawiera wartosci utozone
w postaci szeregu terminéw, w ktorych zapisano wartosci parametréow krwi
pOy/FiOy, pH, pCOy, HCO3. Szeregi te sa dane w postaci wektoréw o takich
samych dlugosciach. Kazdy wektor uczacy sklada sie z elementéw sktadowych
odpowiadajacych poszczegdlnym parametrom.

Nr Ag wartos$ci 1 parametru ‘ wartosci 2 parametru wartosci 3 parametru wartosci 4 parametru ‘
1 pO2/FiOz(t1,t2...tag) pH (t1,t2...t29) pCO2(t1,t2...tag) HCO3(t1,t2...ta9) ‘
) |

| | |
| | |
2 | pO2/FiOs(t1,ta...t20 pH(t1,t2..t20) | pCOa(tr,tautng) | HCOs(t1, ta...ta0)
| | |
\ \ \

|
| |
| |
! | |
| 164 pO2/FiOs(t1, ta...t20) |  pH(t1, t2...t20) pCOs(ty, ta...t20) HCOs(t, ta.0ut29) |

Tablica 3.19: Zbiér do nauki AIS

Kazdy szereg terminéw (ty,ts...tag) zawarty w zbiorze uczacym mozna inter-
pretowad jak wspotrzedne punktu w przestrzeni o wymiarze zaleznym od dtugosci
wzorca. Taka interpretacja elementéw szeregu termindéw, pozwala zastosowaé do
obliczania powinowactwa relacji antygen Ag - przeciwcialo Ab wedlug wzorow
3.3 3.2 34 3.5. W omawianym przyktadzie powinowactwo bylo obliczane
zgodnie ze wzorem 3.2 lub 3.5. W algorytmie uczenia sztucznej sieci immuno-
logicznej [2] zostal zmieniony sposob obliczania powinowactwa. Powinowactwo
zostalo obliczone jak suma powinowactw wzgledem kazdego parametru wektora
uczacego. Wzor obliczania odlegtosci:

D= i D; (3.6)
=1

gdzie: p liczba parametrow wektora uczacego
Elementy zbioru uczacego sa przez sie¢ interpretowane jako antygeny, ktore
beda stymulowaly odpowiednie przeciwcialo.
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3.3.2 Segmentacja wektora uczacego

Do przeprowadzenia procesu predykecji przy wykorzystaniu sztucznej sieci im-
munologicznej wektory danych uczacych nalezy poddaé segmentacji [30, 31]. Seg-
mentacja polega na podziale caltych wektoréw uczacych zadanym oknem czasowym
(window). W tablicach zostal przedstawiony przyktad procesu segmentacji dla
wektora uczacego skladajacego si¢ z dwoch parametrow. Kazdy parametr za-
wiera pie¢ pomiardéw. Szeroko$é okna czasowego wynosi dwa pomiary. W tablicy
3.20 przedstawiono wektor uczacy We przed procesem segmentacji . Wektor za-
wiera dwa parametry. Po procesie segmentacji dla jednego wektora uczacego We
uzyskujemy cztery wektory uczace Wen o liczbie pomiaréw réwnej szerokosci okna
CZasowego.

] Parametr, \ Parametrsy ‘

o1 [ @ [ @5 [aa [os [y [wo [ys [ wa [ w5 ]

Tablica 3.20: Wektor We przed segmentacja

Pierwszy, drugi, trzeci i czwarty wektor uzyskany w procesie segmentacji za-
mieszczono w tablicy 3.21.

’ Parametrq \ Parametrs ‘
’ T \ Z2 ‘ Y1 ‘ Y2 ‘
’ T2 \ zs3 \ Y2 \ Y3 ‘
] T3 \ Ty \ Ys \ Yq \
’ T4 \ Ts \ Ya \ Ys \

Tablica 3.21: Pierwszy, drugi, trzeci i czwarty wektor Wen

Algorytm segmentacji danych dla sieci immunologicznej

Dla kazdego wektora uczacego We w postaci szeregu czasowego, ktory nalezy do
zbioru uczacego Au przeprowadzamy operacje, ktore sg opisane w przedstawionym
ponizej algorytmie segmentacji:

VWe; 1 =1,2,...,1, wykonaj: krokl i krok2.

krok 1. dla 7 =1, ..., m —window + 1 wykonaj przemieszczenie okna czasowego
z krokiem 1 do wartosci m — window + 1 dla p parametréw wektora uczacego;

krok 2. Utworzenie nowego wektora uczacego Wen; dla k = p * window
zawierajacego p okien dla ustalonego j ;

krok 3. Utworzenie nowego zbioru uczacego Aun,, , dla n = l,,*m—window+1,
k = p x window zawierajacy wszystkie wektory Wen,

gdzie:

Au zbioér uczacy przed procesem segmentacji,
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Aun zbior uczgcy po procesie segmentacji,

We wektor uczacy We € Au przed procesem segmentacji,

Wen wektor uczacy po procesie segmentacji utworzony z p okien otrzymanych
W procesie segmentacji,

[, liczba wektorow uczacych przed procesem segmentacji,

I liczba pomiaréow zapisana w wektorze uczacym przed procesem segmentacji
lk =px*xm,

gdzie m to liczba pomiaréw w dostepnych terminach dla wybranego parametru
zawarta w zbiorze uczacym Au,

p liczba parametréow w wektorze uczacym We na przyktad dla czterech
parametréw opisanych jako: (pOy/FiOq, pH, pCOy, HCOs,,

window szeroko$é okna czasowego.

3.3.3 Proces testowania sieci

Sie¢ immunologiczna [2] umozliwia klasyfikacje szeregéw czasowych. Aby byta
mozliwa predykcja przez zastosowanie sztucznej sieci immunologicznej zostat
zmieniony algorytm odpowiedzi sieci [30, 31|. Proces predykeji jest zwigzany ze
sprawdzeniem zdolnosci do predykeji sieci poprzez podanie na wejscie sieci czesci
przebiegu ze zbioru testujacego. W ten sposob jest obserwowana odpowied? sieci.
Zbior testujacy zawiera przebiegi, ktére nie naleza do zbioru uczacego.

Algorytm predykcji sieci

Zbiorem testujacym jest zbior antygenow Agt,; ;

dlai=1,...,n, j=1,...,window.

Dla kazdego antygenu Agt; ; dla¢=1,...,n, j = 1, ..., subwindow input, ktory
nalezy do zbioru testujacego Agt przeprowadzamy operacje, ktére sg opisane w
kroku 1 w przedstawionym ponizej algorytmie odpowiedzi sieci. Efektem dziatania
algorytmu jest: dla i-tego antygenu ze zbioru testujacego Agt; jdlai =1,...,n, j =
1, ..., subwindow input wyznaczana jest odpowiedz sieci. Odpowiedzig jest przeci-
wciato Ab; j dlai = 1,...,n oraz j = window, ktére charakteryzuje si¢ najwigkszym
powinowactwem.

Algorytm mozna opisa¢ nastepujaco:

VAgt;; dlai=1,...,n oraz j = 1, ..., subwindow input wykonaj:

krok 1. dla & = subwindow input, ...,window — 1 wykonaj:

Wyznacz odpowiedz sieci. Odpowiedzig jest znalezione przeciwciato Ab; ;

dlaj =k + 1 o najwiekszym powinowactwie.

e W rezultacie obliczeni otrzymano przeciwciato Ab;

dlat=1,...,n oraz j = window
gdzie:
Agt zbioér antygendéw, zbior wektoréw testujacych,
n liczba antygenow,
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Ab odpowiedz sieci, przeciwcialo w postaci wektora, ktorego parametry
stanowia o najwiekszym powinowactwie wedlug przyjetej arbitralnie miary
obliczania odlegtosci,

window szeroko$é¢ okna czasowego,

subwindow input podokno czasowe danych wejéciowych.

3.4 Obliczenia w Srodowisku typu klaster MDC

W procesie uczenia sztucznej sieci immunologicznej jest realizowane obliczanie
odlegtosci zwiazane z miara powinowactwa pomiedzy antygenami i przeciwcia-
tami. Proces uczenia sztucznej sieci immunologicznej zostal przeprowadzony
w $rodowisku rozproszonym o nazwie klaster MATLAB Distributed Comput-
ing (MDC). W sktad tego $rodowiska wchodza pakiety MATLAB Distributed
Computing Engine oraz MATLAB Distributed Computing Toolboz. Pierwszy z
nich (MDCE) odpowiedzialny jest za zarzadzanie zadaniami w uruchamianych
programach wielozadaniowych oraz za zapewnienie komunikacji miedzy nimi w
srodowisku rozproszonym. Drugi (MDCT), to zestaw funkcji i poleceri umozli-
wiajacy uzytkownikowi korzystanie z MDCE. Rysunek 3.3

— - — r— — — — — — — 7
Distributed ATLAB Distributed Computing Engine
Computing

Toolbox

Manager

1

I
I [
I I
I |
I |
I |
[ Client t
I |
I I
I I
| | Worker
| |

| M
|

| Worker
|

|

|

i

|

|

|

|

|

Rysunek 3.3: Srodowisko "Basic Distributed Computing Configuration"
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Rysunek 3.4: Srodowisko "Interactions of Distributed Computing Sessions"

Licencja ewaluacyjna obejmowala korzystanie z jednego pakietu MDCT oraz
z pakietu MDCE na o$miu procesorach, osiem licencji dla maszyn typu worker.
Praca (ang. job) jest operacja, ktora uzytkownik wykonuje podczas dzialania sesji
Matlab. Praca dzieli sie na segmenty zwane zadaniami (ang. tasks). Zadanie jest
to najmniejsza porcja operacji, wykonywana na danym komputerze. Zadania sa
rozpraszane na poszczegolne jednostki obliczeniowe zwane workerami. Sa to kom-
putery realizujace zadania. Klient to jednostka komputerowa, z ktorej uzytkownik
zada realizacji obliczen. JobManager jest to cze$é pojecia nazwanego "rozpro-
szong maszyng obliczeniowa srodowiska Matlab". JobManager zarzgdza pracami.
Gloéwnym zadaniem JobManagera jest rozproszenie zadan na poszczegolne kom-
putery. Komputer liczacy (ang. worker) to komputer, w ktoérym uruchamiana jest
sesja Matlaba. Glownym zadaniem workeréw, jest przyjmowanie i wykonywanie
zadan przydzielanych przez JobManagera. Wyniki obliczen sa przekazywane do
JobManagera, ktory przekazuje wyniki do klienta. Zadania rozproszone nie sa od
siebie zalezne i nie ma miedzy nimi komunikacji. Kazdy worker pracuje w przy-
blizeniu tak samo jak zwykta sesja MATLAB’a. Nalezy pamicta¢ o niewielkiej
stracie czasu zwigzanej z samym uruchomieniem i zatrzymaniem workera na przy-
dzielonym wezle klastra. Konfiguracja rozproszona, ze wzgledu na swoje przez-
naczenie, spetnia sie najlepiej w przypadku kilku duzych zadan obliczeniowych,
wymagajacych dlugiego czasu pracy. Wspolpraca miedzy klientem, a JobMan-
agerem oraz workerem jest przedstawiona na rysunku 3.4. Plan pracy Matlab
Distributed Computing rozpoczyna sie gdy uzytkownik uruchamia sesje Matlaba
na komputerze klienta. Za pomoca polecenia uzytkownik wyszukuje JobManagera
wraz z dostepnymi workerami, ktoére sa przypisane do JobManagera. Uzytkownik
tworzy prace, ktora rejestruje Job Manager. Po utworzeniu pracy uzytkownik
tworzy zadania w nowo utworzonej pracy. JobManager zleca wykonanie zadan
workerom. Rezultaty pracy workeréw sa zwracane do JobManagera a nastepnie
do klienta.




Rozdzial 4

Metoda wektoré6w nosnych -
Support Vector Machines SVM

Metoda SVM zostata zastosowana do oceny ryzyka zgonu pacjenta. Zbiér danych
mozna podzieli¢ na dwa podzbiory. Elementy nalezace do pierwszego podzbioru
otrzymaja etykiete 1, a elementy nalezace do drugiego podzbioru otrzymaja
etykiete -1. U podstaw metody wektoréw nosnych (Support Vector Machines
- SVM) |20, 13] lezy koncepcja przestrzeni decyzyjnej, ktora dzieli sie budujac
granice separujace obiekty o danej na etapie uczenia i oczekiwanej na etapie
testowania przynaleznosci do okreslonej klasy. Przyktad podziatu przedstawiono
na rysunku 4.1. Mamy dwie klasy graficznie obrazowane przez znak koétka i znak
gwiazdki. Linia graniczna rozdziela je wyraznie. Nowy, nieznany obiekt, jezeli
znajdzie sie po prawej stronie granicy zostanie zaklasyfikowany jako kotko, a w
przeciwnym wypadku jako gwiazdka.
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Rysunek 4.1: Odpowiedni podzial z maksymalnym marginesem
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Rysunek jest ilustracja bardzo prostego przyktadu klasyfikatora liniowego,
dzielacego obszar klasyfikowany na dwie czesci za pomoca prostej. Wiekszosé
praktycznych zadan klasyfikacyjnych jednak nie jest tak tatwa do rozdzielenia za
pomoca prostej. Do poprawnego klasyfikowania potrzebne sg bardziej skompli-
kowane formy niz linia prosta. Przykladem moze by¢ rysunek 4.2, ktory porow-
nany z poprzednim jasno wskazuje, ze do rozdzielenia réznych znakéw potrzebna
jest krzywa separujaca. Krzywa, podobnie jak prosta sa przyktadami klasy-
fikatorow hiperptaszczyznowych w przestrzeniach wielowymiarowych. Tego typu
klasyfikatory otrzymujemy stosujac metode SVM. Rysunki 4.2 i 4.3 ilustruja
gtowng idee metody SVM. Oryginalne parametry zamieszczone na rysunku 4.2
zostaly przetransformowane za pomoca funkcji jadrowej w przestrzen przedsta-
wiong na rysunku 4.3. W nowej przestrzeni dwie klasy sa separowalne.
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Rysunek 4.2: Oryginalna przestrzen parametrow
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Rysunek 4.3: Zastosowanie funkcji jadrowej ®

Metoda wektoréw nosnych SVM realizuje zadania klasyfikacyjne konstruujac
w wielowymiarowej przestrzeni hiperptaszczyzny oddzielajace przypadki nalezace
do réznych klas. Mozemy rowniez wykonac regresje, dla wielu zmiennych ciagtych
i skategoryzowanych. Dla kazdej zmiennej skategoryzowanej tworzony jest zestaw
zmiennych z kodami okreslajacymi przynalezno$é kazdego przypadku albo -1 albo
1. Na przyklad zmienna przyjmujaca trzy wartosci: A, B i C' reprezentowana
bedzie przez trzy zmienne o wartosciach, odpowiednio:

A 100, B : 010, C : 001.

Optymalng hiperptaszczyzne separujaca buduje sie w iteracyjnym algorytmie
uczacym, minimalizujacym zadana funkcje btedu.

Modele SVM dzieli sie wedlug typu funkcji btedu. Wyrézniamy cztery grupy
modeli:

Klasyfikacyjny typ 1 (klasyfikacja C-SVC)

Klasyfikacyjny typ 2 (klasyfikacja v -SVC)

Regresyjny typ 1 (regresja e-SVR)

Regresyjny typ 2 (regresja v -SVR)

Ponizej, krotkie omoéwienie wyszezegolnionych typow.

4.1 Klasyfikacja SVM typu 1

Przy tym typie klasyfikacji, w trakcie uczenia modelu minimalizowana jest funkcja
bledu w postaci

i=N
1 T

podlegajaca ograniczeniom
y(Wid(z;) +0) >1—& gdy & >0, dlai=1,2,...,N (4.2)
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gdzie C' jest staly, ktora jest nazywana pojemnoscia, w jest wektorem wspolezyn-
nikéw, zwany tez wektorem wag, b jest stalg, a & parametr adresowany do
poszczegolnego przypadku. Indeks ¢ numeruje N przypadkow zastosowanych w
procesie uczenia SVM. y; € (—1;1) sa etykietami klas, a x; to zmienne niezalezne.
Funkcja jadrowa ® przeksztalca dane wejSciowe do nowej przestrzeni cech. C'
ma wplyw na btad i wartos¢ tego parametru dobierana musi by¢ precyzyjnie, ze
wzgledu na problem nadmiernego dopasowania modelu.

4.2 Klasyfikacja SVM typu 2

W tym przypadku, minimalizowana jest funkcja btedu postaci, gdy v oraz p sa

parametrami metody:
i=N

1 1
o -W—U-p—FN;fi (4.3)
podlegajaca ograniczeniom

4.3 Regresja SVM

W regresji SVM poszukujemy zaleznosci funkcyjnej zmiennej zaleznej y od zbioru
zmiennych niezaleznych x. Przyjmuje sie, ze zaleznos¢ ta jest typu deterministy-
cznego f, z dodatkiem losowego szumu w postaci

y = f(x) + szum (4.5)

Podstawowym zadaniem jest, wiec znalezienie postaci funkcji f(), ktéra powinna
mozliwie najlepiej okresli¢c wartos¢ zmiennej zaleznej dla nieznanych wczesniej
przypadkéw. Zadanie to rozwiazuje sie uczac model SVM za pomoca proby przy-
padkoéw, zwanej proba uczaca metody SV M. Podobnie jak przy klasyfikacji,
proces ten polega na sekwencyjnym minimalizowaniu danej funkcji btedu.

Prosty algorytm uczenia napisany w pseudokodzie w celu znalezienia funkcji
f() zapisano ponizej.

argumenty dla procesu uczenia:

X = {xl,QZQ, ,xm} cx
Y = {1, y2, -, ym} C {+1, -1}

Learning — rate = n

wektor wag oraz proég klasyfikacji zwracany przez
algorytm
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w,b
function learning — perceptron(X,Y,n)
mitialize w,b =0
repeat
forVie {1,2,...,m}
compute g(x;) =sgn((w-z;) +b)
update w :=w + (1/2)(y; — g9(x;))z;
update b:=b+ (n/2)(y; — g(x;))
endfor
until ¥ 1 <1 < m we have g(x;) = y;
return f:x— (W-x)+b
end

Stosuje sie dwa typy tej funkcji. Odpowiednio, sa dwa typy regresji SVM:

4.4 Regresja SVM typu 1

Regresja SVM typu 1 minimalizuje funkcje btedu nastepujacej postaci
1 i=N i=N
T *
gV W +C E_l &+ C E_l & (4.6)

przy spetnieniu warunkéw
—yi + W O(z;) +b < e+ &,

4.5 Regresja SVM typu 2

Regresja SVM typu 2 okresla funkcje btedu w postaci

1

1 =N
§WT.W—C<V€+N;(§Z’+£;) (4.8)

przy spetnieniu warunkow
(WHd(2;) +b) —yi < e+ &,
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4.6 Funkcje jadrowe ®

Jest wiele typow funkcji jadrowych do zastosowania w modelu SVM: liniowa,
wielomianowa, radialne funkcje bazowe (RBF) i funkcja sigmoidalna.
Funkcja liniowa ma postac

b = P(z,x). (4.10)
Funkcja wielomianowa:
® = d(x,v-x-x+ const). (4.11)
Funkcja radialna:
® = O(xy, 24, exp(—7)|z; — z;]%). (4.12)
Funkcja sigmoidalna: .
b = P(x, 1—|—ex—p(—x)) (4.13)

RBF jest najczedciej wybierana jako funkcja jadrowa dla modelu SVM. W pracy
wykorzystano model C' — SV C' (C-suport vector classification ) o funkeji jadra
RBF w postaci og6lnej

®(u, v, exp(— - |u — v|*)). (4.14)

Parametr C' i parametr funkcji jadrowej v zostaly dobrane automatycznie przy
uzyciu metody walidacji danych.

Przeglad zadan Support Vector Machines pozwala znalezé najlepsze zas-
tosowanie metody i wskaza¢ jej zalety w okreslonych zadaniach oraz wyjasnic¢
przydatnos¢ w semantycznej klasyfikacji. Metoda SV M jest tematem pracy w
badaniach przezywalnosci dzieci.

4.7 Sformulowanie problemu klasyfikacji

Zaktada sie, ze dany jest zbior danych dla procesu uczenia w postaci
X = {2y, 29,..., 2} C RY (4.15)
tacznie z przypisanymi do elementéw tego zbioru etykietami
Y :={y1,y2, .-, ym} C {—1,+1}. (4.16)
Celem metody jest znalezienie funkcji decyzyjnej
g: RY — {-1,+1} (4.17)

takiej, ze jej uzycie doktadnie okresla etykiety dla nieznanych punktéw o w postaci
wyniku oznaczonego symbolem y. Poszukiwana jest taka funkcja g(), ktéra mini-
malizuje prawdopodobienstwo wystapienia

9(x) # v,
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czyli blednego wyniku klasyfikacji. Do okreslenia funkcji ¢g() dochodzi sie poprzez
okreslenie funkcji

fO:RY =R,

ktorej zwracana warto$¢ poddawana jest operacji porownania z zadang wartoscia
progu w celu otrzymania finalnej klasyfikacji

9(x) = sgn(f(x)).
W prostej postaci funkcja f() moze by¢ okreslona nastepujaco
g(x) = sgn(f(x)) gdzie : f(x-w+b)dlawée R" oraz b € R. (4.18)

4.8 Opis matematyczny

Nalezy wyznaczy¢ optymalna hiperptaszczyzne dzielaca zbior S w taki sposob
aby:

e punkty jednej klasy znalazty sie po tej samej stronie hiperptaszczyzny

e wyznaczy¢ maksymalny margines czyli dystans pomiedzy punktami danej
klasy, a hiperptaszczyzna rozdzielajaca.

Rozwazmy punkty zbioru S:

(w1, 91)s (T2, 92), -+ -, (Tn, Un) (4.19)

gdzie y; ma wartos¢ 1 lub —1, oraz okresla przynaleznos¢ x; do danej klasy i jest
wektorem, zazwyczaj znormalizowanym. Zbioér S jest liniowo separowalny jesli
istnieje w € RY oraz b € R takie, ze:

c(w-x+b)>1 (4.20)

dla
i=1,2,...,N.

Para (w, b) definiuje hiperplaszczyzne o réwnaniu:
w-x+b=0 (4.21)

Punkty klasyfikowane sa do odpowiedniej klasy na podstawie nieréwnosci:

w-x; +b>1 (4.22)
w-z;+b< -1 (4.23)
lub ogo6lnie:

7 prostych zaleznosci geometrycznych wyprowadzamy

w-r+b=1 (4.25)
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W2+ b=—1 (4.26)

otrzymamy
w - (1) —x9) =2 (4.27)

przez podzielenie obu stron réwnania otrzymujemy

(L (o — xz)) _ ‘i (4.28)

[Iwll [wll

odlegtos¢ punktu x; od hiperptaszczyzny jest rowna

w-x; +b
d(x;) = (4.29)
1wl
a szeroko$¢ marginesu separujacego wynosi:
2
= —. (4.30)
[Iw]

Rysunek 4.4: Odpowiedni podzial z maksymalnym marginesem

4.8.1 Rozwiazanie dla probleméw liniowo separowalnych

Funkcja klasyfikujaca jest hiperptaszczyzna bedaca rozwigzaniem problemu opty-
malizacyjnego polegajacego na zminimalizowaniu formy

Q(w,8) = 5lIwlF (1.31)

przy warunkach
yi(w-z; +b) >1dlal<i<N. (4.32)

Minimalizacja daje hiperplaszczyzne o maksymalnym marginesie.
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4.8.2 Maksymalizacja marginesu hiperptaszczyzny decyzyjnej
Wprowadzamy lagrangian i mnozniki Lagrange’a a [33, 15, 1, 9, 14| dla ktorego
rozwigzaniem bedzie (w,b) maksymalizujace wyrazenie:
| i=N
L(w,b,a) = §||w||2 =) aulyi(w - mi +0) = 1], a; > 0. (4.33)
i=1
Lagrangian musi by¢ minimalizowany ze wzgledu na w i b, oraz maksymalizowany

ze wzgledu na « . Punkty dla «; > 0 sa wektorami podpierajacymi (ang. support
vectors). Oznacza to, ze punkt siodlowy funkeji L(w, b, a) ma zostaé znaleziony.

4.8.3 Zadanie dualne i warunki Kuhna-Tuckera

Warunki Kuhna-Tuckera. Dane stuza do okreslenia punktu siodtowego w postaci

OL(w,b,a)
. (4.34)

OL(w,b,a)

T — O. (4-35)

Dla réwnania 4.33 przy wykorzystaniu warunkéw Kuhna-Tuckera otrzymamy
wzory 4.36 1 4.37

N
w = Z QXY (4.36)
i=1

i=N
> agy; = 0. (4.37)
i=1

Podstawiamy do funkcji Lagrange’a ograniczenie w problemie dualnym czyli
mamy zadanie dualne. Zadanie dualne polega na maksymalizacji

i=N N
1
W(a) = Z =g Z ;Y (i) (4.38)
i=1 irj

przy ograniczeniach:
i=N
a; > 0,dlai=1,2,....,N, oraz Zaiyi =0
i=1

gdzie o zalezy od x; tylko poprzez iloczyny skalarne z;x;.
Rozwigzania a, (w,b) spelniaja rownanie:

ailei(w-z;+b)—1] =0 (4.39)

natomiast
a; =0, yi(w-x;+0) <1 (4.40)

x; wewnatrz zbioru dopuszczalnego
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4.8.4 Wyznaczenie parametru b
Parametr b mozna wyznaczy¢ z ograniczen pierwotnych:

1
b= —Q(mjn w; - T; + max w; - ;) (4.42)

lub dla dowolnego wektora podpierajacego y,;(w - z; +b) = 1.
4.8.5 Rozwiazanie dla probleméw liniowo nieseparowalnych

Problemy liniowo nieseparowalne rozwigzujemy wprowadzajac zmienne rozluznia-
jace & (ang. slack variables).

o & = 0 — z; sklasyfikowany poprawnie
o & = odlegtos¢ —ux; sklasyfikowany niepoprawnie

yi(wi -z —b) > 1-§ (4.43)

O< &; <=1

Rysunek 4.5: Naruszony region rozdzielajacy (0 < & < 1)

E; = 1

Rysunek 4.6: Brak separacji liniowej (§; > 1)
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Rozwiazanie problemu liniowo nieseparowalnego polega na minimalizacji:
1 i=N
2
Sl +C 3 (1.44)

gdzie C jest arbitralnym parametrem; przy warunkach:

Funkcja Lagrange’a dla danego problemu wyraza sie w nastepujacy sposob:

i=N =N =N
1
=1 i=1 =1

Funkcja dualna identyczna jak w poprzednim przypadku:

i=N
1
W(a) = ; =g ; a0yyik(z, ;) (4.47)
przy ograniczeniach:
=N
i=1

Dla przyktadu, jadro wielowymiarowe w postaci

ks, ) = (21, 25, V2125) (47, 43, V20100)" = (@(2) - D(2')) (4.49)
jest iloczynem skalarnym gdy

O(x) = (2, 23, V2u125) (4.50)

k(x;, x;) jest jadrem Mercer’a.
Ogolnie

k(x,z) = (x-2)" =Y > (05.15,) (20,21, (4.51)

i1=1 in=1

Wartosci mnoznikéw klasyfikuja punkty x;:
a; =0, yi(w; - x; +b) < 1 (4.52)
x; wewnatrz zbioru dopuszczalnego
0<a; <w, ci(w; -z +b) =1 (4.53)
x; jest obrazem podpierajacym
a; =y, yi(w; - x; +b) =1 (4.54)

Z; narusza ograniczenia
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€i>0

Rozwiazaniem zagadnienia optymalizacji jest
i=N
W= Z QYT (4.55)
i=1

Rozwiazania a, (w, b) spelniaja rownanie

4.9 Algorytm Lagrange’a

Algorytm bazuje na dualnej formie (wzor 4.38). Po odpowiednich przeksztalce-
niach sprowadza si¢ do iteracyjnego schematu opisanego ponizej

2 =Q7 e+ ((Qz' —e) — ax")), i=0,1,... (4.57)

realizowanego az do momentu spetnienia warunku stopu

2
0<a< —. (4.58)
v
Przyjmijmy pomocnicze oznaczenia:
1
H=D[A—-¢, Q=-I+HH" (4.59)
v

gdzie A € RV*M macierz danych wejsciowych, D macierz diagonalna skladajaca
sie z wartosci 1 oraz —1 odpowiednio dla punktéw nalezacych do jednej z klas,
v jest dodatnim parametrem, e to macierz o wymiarze M X 1 skladajaca sie z
jedynek.

4.10 Przyktad klasyfikacji pacjentow

Przyktad klasyfikacji przeprowadzono dla pacjentéw z pierwszego dnia hospitali-
zacji i dla 24 godziny hospitalizacji z masa urodzeniows do 1500 [g] ze wsparciem
oddechowym — IMV /SIMV

Dane pacjentéw zamieszczono w tablicy 4.1:
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| zgon do 14 doby | p02/Fi0y | pCOs | pOs | Fi0s |

1 91,96 51,97 | 57,70 | 0,62
-1 70,15 93,44 | 56,73 | 0,83
-1 90,29 63,61 | 46,67 | 0,52
-1 39,74 72,48 | 38,18 | 0,97
1 92,60 41,34 | 49,01 | 0,56
1 76,26 50,09 | 54,18 | 0,64
1 57,48 48,41 | 51,59 | 0,92
-1 93,45 48,54 | 56,79 | 0,59
-1 59,32 68,48 | 56,52 | 0,97
-1 48,59 92,52 | 45,97 | 0,95
1 63,61 59,12 | 36,98 | 0,59
1 89,66 70,00 | 52,69 | 0,64
1 94,95 38,05 | 40,87 | 0,43
1 99,90 38,67 | 47,19 | 0,47
1 89,21 51,59 | 45,12 | 0,50
-1 54,79 64,54 | 44,13 | 0,88
1 91,03 63,95 | 50,83 | 0,57
-1 38,67 75,54 | 32,62 | 0,84
1 81,26 49,19 | 43,04 | 0,61
1 81,33 46,54 | 47,51 | 0,58
-1 79,47 65,82 | 51,65 | 0,66
1 91,85 58,41 | 39,75 | 0,47
1 89,00 43,11 | 49,99 | 0,56
1 93,47 44,45 | 43,95 | 0,46
1 99,83 40,34 | 62,21 | 0,62
1 62,13 67,18 | 40,78 | 0,66
-1 79,46 67,43 | 61,29 | 0,81
1 86,60 30,84 | 46,86 | 0,55
-1 75,83 50,77 | 63,27 | 0,87
1 99,14 39,06 | 79,58 | 0,83
1 64,62 45,46 | 55,68 | 0,87
1 73,90 59,39 | 45,59 | 0,62
1 69,92 50,18 | 48,65 | 0,75
1 74,73 52,28 | 39,71 | 0,60
1 91,07 42,49 | 90,08 | 0,99
1 62,18 53,89 | 56,44 | 0,90
1 93,60 42,52 | 90,59 | 0,96
1 82,18 38,38 | 69,42 | 0,80
1 83,72 47,79 | 37,33 | 0,45
1 73,83 69,81 | 54,67 | 0,73
1 66,45 62,10 | 41,63 | 0,70

Tablica 4.1: Dane pacjentéw 24 godzina hospitalizacji
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Dane pacjentéw testowych zamieszczono w tablicy 4.2.

’ Oznaczenie ‘ zgon do 14 doby ‘ pOs/FiO2 ‘ pCO>2 ‘ pO2 ‘ FiO9 ‘

P1

1

94,38

41,46

37,74

0,39

P2

-1

93,68

66,59

52,59

0,58

Tablica 4.2: Dane pacjentow testowych 24 godzina hospitalizacji

Pacjenci testowi zostali oznaczeni jako P1 gdy nie wystapit zgon do 14 doby
zycia oraz P2 gdy wystapil zgon do 14 doby zycia.

Przyklad klasyfikacji dla parametréw wejsciowych:

- zgon do 14 doby zycia kodowany jako ( -1 oznacza zgon, 1 oznacza przezycie)
- parametr pOs/Fi0,,
- parametr pC'Os,.
Rysunek 4.7 przedstawia zaleznos¢ pOy/FiOy = f(pCO;) dla danych pacjen-

tow.

pO2/FI02 = fipCO2) - 24 godz. hospitalizac]i

100
-+ zgon (-1]
+ * przezycie (1)
90 =+ pacjent P2 - zgon (-1)
* pacjent P1 - przezycie (1)
80 -
+
7o " *
s T + +
[ -+ P2
= =+
B0 + *
_*_
* #+
50 |- * & L -
- *
+
a0 * A
* P1
a0 1 1 1 1 1 k. L
30 40 50 [=1n] 7o 80 a0 100
pO2IFIO2

Rysunek 4.7: Oryginalna przestrzen klasyfikacji danych
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Dla wszystkich danych pacjentow zastosowano funkcje jadra typu RBF.
Rysunek 4.8 przedstawia zaleznos¢ pOy/FiO9 = f(pCO;) dla danych pacjen-
tow po zastosowaniu funkcji jadra typu RBF.

pO2/FI02 = fipCO2) - po zastosowaniu funkcji RBF - 24 godz. hospital.

0.04 T T T T T
* * F %
+ +
* *
0.03s + _
_*_
0.03 - 4 * * i
+ + + * +
P2+ - P1 +
+ *
0.025 * + =
L)
2 + *
0.0z #* _
-+ zgon (-1
#* przezycie (1)
0015 -+ pacjent P2 - zgon (-1} * -
ks pacjent P1 - przezycie (1)
+
o.o1 | -+ _
+ *
0.a0s 1 1 1 + 53 e L
a 0.005 0.o1 0.015 0.0z 0.025 0.03 0.035
pO2Fio2

Rysunek 4.8: Klasyfikacja danych po zastosowaniu radialnej funkcji jadrowej @

Zaznaczono obszary klasyfikacji po zastosowaniu funkcji jadra typu RBF bez
uwzglednienia pacjentéw testowych P1 i P2.

Rysunek 4.9 przedstawia zaleznos¢ pOy/FiOy = f(pCO;) dla danych pacjen-
tow z zaznaczonymi obszarami klasyfikacji.

pO2AFiO2 = f{pTO02) - obszary klasyfikacji po zast. fun. RBF - 24 godz. hospital.
1 T T T T —# A #

— - * i
* _
%
- _
+
. _
(et}
2 0st + ¥ s
= *
0.4 * +  zgen (1)
* przezycie (1)
0.3 —
+
0.2r -
o1+ -
_*_
I ) . 1 1 1 + 1 N .
a 0.1 0.z 0.3 0.4 0.5 0.6 o7 0.5 [WR=] 1
pOZ2/FI02

Rysunek 4.9: Krzywe rozdzielajace przypadki
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Przeprowadzono test klasyfikacji pacjentow testowych P1 i P2.
Rysunek 4.10 przedstawia wyniki klasyfikacji dla dwoch pacjentow testowych.

pO2/FI02 = fipCO2) - klasyfikacja pacjentdw P10 P2 - 24 godz. haospital.

E %
* s 4
* _
+*
" _
_*_
+*
o
8 0.5 3 * —+ zgon (-1) 1
= + przezycie (1]
0.4 +* + pacjent P2 - zgon (-1)
+ . ) :
osk pacjent P1 - przezycie (1) | |
0.2F -
0.1 -
_*_
D 1 * 1
u] 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.5 0.9 1

pO2IFIO2

Rysunek 4.10: Test dla danych P1 oraz P2

W tym przykladzie klasyfikacji Pacjent P2 zostal zaklasyfikowany do grupy
pacjentow, u ktorych wystapit zgon do 14 doby zycia, natomiast pacjent P1
zostal zaklasyfikowany do grupy pacjentow, u ktérych nie wystapit zgon do 14
doby zycia. Metoda SVM poprawnie zaklasyfikowala pacjentéow testowych P1 i
P2.
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Przyktlad klasyfikacji dla parametréw wejSciowych:

- zgon do 14 doby zycia kodowany jako ( -1 oznacza zgon, 1 oznacza przezycie)
- parametr pO,,

- parametr Fi0,

Rysunek 4.11 przedstawia zaleznosé pOy = f(Fi0,) dla danych pacjentow.

pO2 = fiFiQ2) - 24 godz. hospitalizacji
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Rysunek 4.11: Oryginalna przestrzen klasyfikacji danych

Dla wszystkich danych pacjentéow zastosowano funkcje jadra typu RBF.
Rysunek 4.12 przedstawia zaleznosé pOs = f(FiOs) dla danych pacjentéw po
zastosowaniu funkcji jadra typu RBF.

pO2 = fiFid2) - po zastosowaniu funkcji RBF - 24 godz. hospital.
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Rysunek 4.12: Klasyfikacja danych po zastosowaniu radialnej funkcji jadrowej ®
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Zaznaczono obszary klasyfikacji po zastosowaniu funkeji jadra typu RBF bez
uwzglednienia pacjentéw testowych P1 i P2.

Rysunek 4.13 przedstawia zaleznos¢ pOs = f(F'iO;) dla danych pacjentow z
zaznaczonymi obszarami klasyfikacji.

pO2 = fiFiD2) - obszary klasyfikacji po zast. fun. RBF - 24 god=z. hospital.
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Rysunek 4.13: Krzywe rozdzielajace przypadki

Przeprowadzono test klasyfikacji pacjentow testowych P1 i P2.
Rysunek 4.14 przedstawia wyniki klasyfikacji dla dwoch pacjentow testowych.

pO2 = fiFi02) - klasyfikacja pacjentdw P10 P2 - 24 godz. haospital.
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Rysunek 4.14: Test dla danych P1 oraz P2
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W tym przyktadzie klasyfikacji pacjenci P1 i P2 zostali zaklasyfikowani do
grupy pacjentéow, u ktorych wystapit zgon do 14 doby zycia. Metoda SVM
poprawnie zaklasyfikowala pacjenta testowego P2, natomiast pacjent P1 nie zostat
poprawnie zaklasyfikowany.




Rozdzial 5

Model 1 algorytm postepowania
lekarza

5.1 Predykcja wskaznika pO,/FiO; przy uzyciu modelu
postepowania lekarza (MPL)

Predykcja wskaznika pOs/FiOy przy uzyciu modelu symulacji jest celem tej
czesci pracy. W uproszezeniu, dziatanie systemu umozliwia aktywne modelowanie
przestrzeni zdarzen poprzez zadawanie liczby i warto$ci parametréw w zadanych
terminach modelowanego przebiegu hospitalizacji. Model pozwala ocenié¢ wpltyw
modelowanych decyzji na przebieg obserwowanego procesu chorobowego. Zasad-
nicza réznica pomiedzy proponowanymi wczesniej metodami AIS oraz SVM, a
prezentowang metoda polega na mozliwosci aktywnego ksztaltowania wartosci
parametréow w przysztych, przewidywanych stanach chorobowych. Model umozli-
wia ocene¢ decyzji lekarza poprzez autoocene wlasnych decyzji zgodnie z przyje-
tym przez lekarza kryterium jakosci przebiegu procesu w modelowanej metodami
matematycznymi przestrzeni przewidywanych zdarzen.

Prezentowany program umozliwia wyszukanie pacjentow o podobnym prze-
biegu powiktann oddechowych w dostepnej bazie danych. Przypadek podobny
moze by¢ okreslony arbitralnie. Wyboér arbitralny dotyczy liczby parametrow,
ktore opisuja dany przypadek chorobowy. Ilo$¢ i rodzaj parametrow moze ule-
ga¢ zmianie. Wynika to po czeSci ze zmiany pogladéw na temat istotnosci
tych parametrow na doktadnosé¢ opisu przypadku chorobowego, a po czesci z
pojawieniem si¢ nowych wielkosci pomiarowych w zwigzku z rozwojem tech-
nik pomiarowych, a takze dostepnosci nowych technik diagnozowania. Problem
podobienstwa jest tu rozpatrywany w kategoriach statystycznych. Na przyktad,
gdy dana wielko$¢ ma rozktad normalny, mozna przyja¢ miare rdéznicujaca
odlegtos¢ w postaci wartosci odchylenia standardowego wybranego parametru.
W przypadku zmiennych przyjmujacych dwie wartosci, podobieristwo jest tatwe
do okreslenia. Czynnikami kwalifikujagcymi przypadek jako przypadek podobny
do zadanego wzorca sg warto$ci pomiaréw gazometrii rozrzucone statystycznie w
poblizu wartosci zadanych, ktore opisuja przypadek chorobowy pacjenta. Program
umozliwia analize wartosci parametrow gazometrii: pOy/FiOy, pH, pCOq, HCOs.
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Wartosci parametréw opisanych jako pOs/FiOy, pH, pCOo, HCO3 podawane
sa w parach tacznie z terminem ich pomiaru. Termin pomiaru wyznaczany jest od
terminu przyjecia pacjenta na oddzial kliniczny. Ten termin okreslony jest wartos-
cig zero. Inne parametry kodowane jako zero lub jeden dotycza faktu wystgpienia
lub nie wystapienia okre$lonych choréb, lub stanéw nienormalnych jak: odma,
posocznica, IVH, PDA, NEC, fakt podania surfaktantu w zadanym przedziale
czasu, oraz wiek ptodowy wyrazony w tygodniach. Zadaniem metody poszuki-
wania przypadkéw chorobowych, ktore stanowia zbiér przypadkéw podobnych,
jest umozliwienie lekarzowi kreujacemu kryteria podobienstwa, wyszuka¢ w bazie
danych przypadki podobne do aktualnie modelowanego.

Wynikiem dziatania programu napisanego w oparciu o metode poszukiwan
jest wykres prezentujacy przewidywany przebieg wskaznika pOs/FiO; oraz tabele
wygenerowane dla kazdego podobnego przypadku chorobowego zapisanego w bazie
danych.

Predykowany przebieg wskaznika pOs/F'iO obliczany jest jako wartosé srednia
ze wszystkich przebiegéw tego wskaznika i dla pacjentéw uznanych jako przypadki
podobne do rozwazanego w systemie modelowania.

Predykcja wskaznika pOs/ F'iO; przy pomocy przedstawionej powyzej aplikacji
polega na wpisywaniu w czasie rzeczywistym dostepnych wynikéw pomiaréow
gazometrii poprzez komputerowe interfejsy pomiarowe do bazy danych, szczegdl-
nie wskaznika pOs/FiOs, zaznaczeniu rozpoznanych choréb majacych szczegdlny
wplyw na przebieg powiktan oddechowych pacjenta wykrytych w dowolnym okre-
sie dotychczasowe]j hospitalizacji, zaznaczeniu podania surfaktantu w pierwszej
i drugiej dobie hospitalizacji, gdy taka sytuacja miala miejsce. Funkcjonalnosé
ta ma zastosowanie nie tylko do doktadniejszego dopasowania podobnych prze-
biegéw, ale takze umozliwia zobrazowanie przewidywanego przebiegu wskaznika
pOy/FiOy w przypadku zamiaru podjecia decyzji o podaniu surfaktantu, lub o
zrezygnowaniu z podania leku.

Na rysunkach przedstawiono przykitad analizy powiktan oddechowych. Na
wykresie kolorem czerwonym przedstawiony jest rzeczywisty przebieg wskaznika
pOy/FiOy dla testowego pacjenta. Kolorem zielonym przedstawiono przewidy-
wany przebieg tego wskaznika w drodze modelowania.




5.1. PREDYKCJA WSKAZNIKA PO,/FI0, PRZY UZYCIU MODELU POSTEPOWANIA
LEKARZA (MPL) 70

5.1.1 Predykcja wskaznika pO,/FiO, - przyklad 1

Predykcja wskaznika pO,/FiOs zostala przeprowadzona dla pacjenta z masa
urodzeniowa < 1500 [g].

Pacjent wymagal wentylacji przy uzyciu respiratora IMV lub SIMV. Lekarz
poszukuje w bazie danych przypadkéw podobnych do rozpatrywanego aktualnie
przypadku chorobowego poprzez wprowadzanie wartosci wskaznika pO,/FiOy =
113.685 i pH = 7.32 w terminie okre$lonym jako godzina zero, patrz rysunek 5.1,
uzyskujac wstepna prognoze, patrz rysunek 5.2 i rysunek 5.3.

Sodzina [0 I I I I I
POZ/FIO2| 113 655| I I I |
PH [7.32 || Il Il Il I
PCO2 I | | | | I
HC O3 I I I I I I

— Odma — talksnie

— I~H — talksrnie

— Fosoczhnica — talksrnie

r— P — talksnie

— rREC: — talksnie

I wWiek ptodowsy [tyol] |

— Surfaktant [h] | | | |

— Zoon do 2 twgodai — talksrnie

ISzul-:.aj I Fe===tuj I

Rysunek 5.1: Dane wprowadzone dla godziny 0

Wynik dopasowania
180
/ “‘—‘-u.____\_\_\__ ﬁ_{

wh 144 — ———]
£ 108
=
o 12
m—
2
o, 36 — Qi

0 = Srednia

6 12 18 24 30 38 42 48 4 a0 66 T2
czas [godz ]

Rysunek 5.2: Wynik predykeji wskaznika pOs/FiO9 od godziny 6 do 72
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Wiek pt. 25 tygodni
Surf. Oh, 8h
Zgon nie wystapit v okresie hospitalizacji

Dane dopasowane
Godzina 0O G 12 18 24 30 36 42 48 84 &0 66 T2
PO2/FIO2 1138 1349 1523 1678 1809 188.3 191 188 18291777 1734 171 1713
PH 736 734 F732 T3 TF29 F28 F285 7283 728 V729 TF7289 T28 TI28
FCO2 331 3568 38.21 4033 4159 41 69 41 258 40.39 39.08 3788 363 3561 35.23
HZ O3 18.31 18.6 18.89 19.05 19.02 18.78 1847 18.11 17.68 17.24 16.87 16.61 16.35

FioZ 047 04 035 032 03 029 023 0.29 025 029 029 029 028
Qdma

IH

FPoso.

FDA pda pda pda pda pda pda pda pda pda pda

NEC

Yiek pt. 24 tygodni

Surf. Oh, 7h

Zgon nie wiystgpit w okresie hospitalizac]i

Dane dopasowane
Godzina 0 5] 12 18 24 30 36 42 48 84 &0 66 T2
FO2/FIO2 1152.3 101.1 91.02 86.93 89 9206 101.1 1064 113.7 1239 133.9 1422 1491
PH 728 7.3 732 V32 F52 ¥31 Y29 7.2 728 V.2¥ F2F T2F¥ T2T
PCO2 043 46.77 44.24 431 43,11 44.01 4559 4749 49313 50.25 511 &51.8 52.31
HZ O3 2244 2223 2211 22.04 21.98 21.93 22.01 22.32 2269 2299 23.26 2349 23.64
Fio2 039 044 048 052 056 057 057 057 057 056 055 053 051
Qdrma
IH
Foso.
Pra,

Rysunek 5.3: Podglad danych z dopasowanych przypadkéw od godziny 0 do 72
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Nastepnie lekarz wprowadza wartosci wskaznika pO,/ FiOy = 138.11pH = 7.31
w terminie okreslonym jako godzina szosta, patrz rysunek 5.4, uzyskujac wyniki
jak na rysunku 5.5.

Sodzina |0 || & | || | |
POZ/FiO2 113.629[ 1381 | Il Il |
EH [7.=2 [ 7.=1 I Il Il |
PCoz | | | Il | |
HCOS | | | || | |

— Ocdma — talsnie

— I~ H — talkinie

— FPosaocznica i talknie

— s, — talsnie

— MNEC — taksnie

— wiek ptodowy [Bvol]| |

I~ Surfaktant [F] | | | | | |

| Zoon do 2 bygodmi | taksnie

| S=ukaj I Fesaetuj |

Rysunek 5.4: Dane wprowadzone dla godziny 0 i 6

Wynik dopasowania
180 =
o

5 {44 -

E 108

>

o T2

—_—

3

& 36 — Oryainat
= Srednia

& 12 18 24 30 36 42 48 4 60 d5 T2
czas [godz ]

Rysunek 5.5: Wynik predykeji wskaznika pOs/FiO2 od godziny 12 do 72
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Lekarz wprowadza wartosci wskaznika pOs/FiOy = 160.6 i pH = 7.3 w ter-
minie okreslonym jako godzina dwunasta, patrz rysunek 5.6, uzyskujac wyniki jak
na rysunku 5.7.

Sodzina | o || & || 1= I I |
PO2/sFio2[113 6851281 |[1606 | I |
P H [ 7 3= [| 7 =1 || 7 = Il Il |
PCO2 I || Il Il Il |
HZ O3 I Il Il Il Il I

r— Cdma | - takimnie

— I~H | I talksnie

r— Fosoczhnica r— talknie

r— P | - takimnie

| I FRNEC | talksnie

I wwiek ptodowsy [tgl]

— Surtaktant [h] | | | |

| I Zoon do 2 bygodni | taksimnie

I S=ukaj I Fe==tuj I

Rysunek 5.6: Dane wprowadzone dla godziny 0, 6 i 12

Wynik dopasowania
190 —— T —
= ——
— %f’” B —]
w152 e
E 114
>
= i
3
& 38 e
= Srednia

& 12 18 24 30 36 42 48 4 60 d5 T2
czas [godz ]

Rysunek 5.7: Wynik predykeji wskaznika pOs/FiO2 od godziny 18 do 72
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5.1.2 Predykcja wskaznika pO,/Fi0O, - przyklad 2

Modelowanie wskaznika pOs/F'iOs zostalo przeprowadzone dla pacjenta z masa
urodzeniowa < 1500 [g].

Pacjent wymagal wentylacji przy uzyciu respiratora IMV lub SIMV. Lekarz
poszukujacy w bazie danych przypadkéw podobnych do zadanego przypadku
wprowadza wartosci wskaznika pOs/FiOs = 98.5252 i pH = 7.33 w terminie
okreslonym jako godzina zero oraz wprowadza rozpoznanie PDA. Lekarz zadaje
termin podania surfaktantu w terminie okreslonym jako godzina zero oraz wiek
plodowy pacjenta dla wartosci 30 tygodni, patrz rysunek 5.8, a system generuje
wstepng prognoze, patrz rysunek 5.9 i rysunek 5.10.

Sodzina [ o I | | | |
POZ/FIO2| as 5254 Il I Il |
PH [7 33 Il Il Il Il |
PCOz | | | Il | |
HC O3 | Il Il Il Il |

— Cidma — takrnie

— I~H — takenie

— Posoczhnica r— takinie

I~ P I~ takrnie

— HMEC — takrnie

I~  wiek prodowey [tyg]| 30

[~ Surtaktant [h] [o || | | |

— Zoon do 2 byogodni — talkinie

ISzuI—caj I Fesaetuj |

Rysunek 5.8: Dane wprowadzone dla godziny 0
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135
LT
E 31
S
= 54
-—
[
L]
2. 27
0

Wynik dopasowania

_\_\_\“\_‘_‘—‘——\.
|
= Orygmnal
Srednia
6 12 18 24 30 38 42 435 34 a0 a6 T2
czas [godz ]

Rysunek 5.9: Wynik predykeji wskaznika pOs/FiO9 od godziny 6 do 72

Sodzina
POZYFIO2
PH
PCO2
HC O3
Fio2
Odma
I~H
Foso.
PDA
MHNEC
Wyie ks ot
SurT.
Zgon

Sodzina
PO2/FIC2
PH
PCO2
HC O3S
Fico2
2dma
I~+H
Foso.
FPDA
MNEC
wyigk pf.
Surf.
Zgon

] =] 12 18 24 30
99 25 99 76 99.78 99 66 999 101
F.833 V.54 T.54 T.54 T.54 2 TF.855

33.36 34.69 36.050 37.37 38.67 40.01
17.11 18.14 19.05 19.73 20.19 2047

0.6 056 0.52 049 047 045
pda pda poa pda pda poa
29 twgodni

ok, Sh

nie wystapit w okresie hospitalizacji

o =] 12 18 24 30
95 .53 100.2 101.3 102 1028 103.7
7.3 7.3 7.3 7.3 F.3 7.3

47 72 47 .3
23.21 23.1

4656 .95 46 67 46 968 458 .54
22.98 2286 22.73 22.96

074 083 0593 0435 04 a.37
pda  pda  pda  pda  pda  pda
30 tygodni

oh, 3h

nie wystapit w okresie hospitalizacji

36 a2 A5 54
1038 1081 1167 1257
T.52 T3 .29 T.28
41.39 4277 44 .12 45 .41
2064 20.72 2078 20.79

o443 042 041 0.
pda pda pda pda
36 a2 a5 24
10 103 .2 100.5 95 95
7.3 F.29 F.29 7T.28

46 .47 46.535 46.35 458 .99

22 .32 22 21.71 21.52
036 0.38 0.41 0.4
pda  pda pda

Dane dopasowane

&0 56 T2
1339 15386 138.9
2T T26 T.25

a46.7 48.135 49.79
20.89 21.08 21 .41

0.4 0.39 0.39
pda pda pda
Dane testowe
&0 =1 T2
90.6 8556 81.74
F.28 F.28 7T.29

46.95 46.19 46.04
214 21.38 21.67
047 045 048

Rysunek 5.10: Podglad danych z dopasowanych przypadkéw od godziny 0 do 72
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Nastepnie lekarz wprowadza wartosci wskaznika pOy/FiOy = 101.31 pH = 7.3
w terminie okreslonym jako godzina dwunasta, patrz rysunek 5.11 oraz zadaje
termin podania surfaktantu okreslony jako godzina trzecia. System zwraca mode-
lowany przebieg w postaci wykreséw jak to przedstawiono na rysunku 5.12.

Sodzina [ o [[1=2 | Il Il |
POZ/FIO2[ as 5252 101 || | Il |
EH [7.33 |[ 7.2 || | I |
POz I || || Il Il |
HC O3S I Il Il Il Il I

— (Vs Iy o E= — takdrie

— I~H — taksnie

— Fosoczhica — takinie

I~ P I~ takmie

— MNEC r— takinie

I~ wiek ptodowsy [tygll 20 |

I~ SuUrTaktant [h] (o |3 |] |

— Zoorn do 2 twgodni I talkrrie

I S=ukaj I R aesatuj I

Rysunek 5.11: Dane wprowadzone dla godziny 0 i 12

Wynik dopasowania

135 —
— —
o8 103 e
[
E 8l
E
2 54
—
[agh]
2 77
— Oryginat
= Eredma

& 12 18 24 30 36 42 48 4 60 d5 T2
czas [godz ]

Rysunek 5.12: Wynik predykeji wskaznika pOy/FiOs od godziny 18 do 72




Rozdzial 6

Sztuczne Sieci Neuronowe (SSN)

6.1 Probabilistyczne sieci neuronowe

Do prognozy ryzyka zgonu zostata wykorzystana probabilistyczna sie¢ neuronowa.
Probabilistyczne sieci neuronowe zaprojektowal Specht [17]. W tej pracy SSN sa
stosowane dla poréwnania wynikow uzyskanych innymi metodami. Cechuja sie
one wysoka skutecznoscia, ale maja pewne niedostatki. Te niedostatki wynikaja
w przewazajacej czesci z trudnosci w wyciaganiu ogdlniejszych wnioskoéw z rezul-
tatow, ktore te metody dostarczaja. Koncepcja ich wywodzi sie z nieparame-
trycznych metod estymacji funkcji gestosci i regresji. W wielu zagadnieniach
identyfikacji, klasyfikacji i predykcji zachodzi potrzeba estymacji funkcji gestosci
prawdopodobieristwa [22, 21, 16, 8]. W celu estymacji tej funkcji mozemy zas-
tosowacé estymator

M
p 1
fulz) = MZKM(:C, X)) (6.1)
=1
gdzie Xq,..., X jest ciagiem obserwacji n -wymiarowej zmiennej losowej X

o gestosci prawdopodobieristwa f, natomiast K, jest odpowiednio dobranym ja-
drem.
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X'l

(2| e
—_—
M

Rysunek 6.1: Probalistyczna sie¢ neuronowa - estymacja funkcji gestosci

Na rysunku 6.1 przedstawiono realizacje sieciowa estymatora (6.1). Nalezy
zaznaczy¢, ze proponowana sie¢ nie wymaga procesu uczenia (optymalnego doboru
wag polaczen), gdyz funkcje wag pelnia kolejne sktadowe wektorow obserwacji X;;.
Jako funkcje K); mozna przyjaé tzw. jedro Parzena postaci
r—u

oy ) (6.2)

przy czym ciag hy; jest funkcja dtugosci ciggu uczacego M i powinien spetniaé
warunki

Ky(z,u) = hyf K(

limhy =0 4 lim MAh%, = o0 (6.3)
M — oo M — oo
Mozna wykazac, ze
. 2
E [ fu(@) = fulz)] 0. (6.4)

w punktach ciaglosci gestosci f. Funkcje K we wzorze (6.2) wygodnie jest przed-
stawi¢ w postaci

K(z) = [[H@Y). (6.5)

Zakltadajac, ze funkcja H jest typu gaussowskiego, mamy

. R (z — X)T(z — X;)
fulz) = m;exp(— e ). (6.6)

W sposéb analogiczny mozemy skonstruowaé probalistyczng sie¢ neuronowa w
celu estymacji funkeji regres;ji.
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Niech (X,Y) beda para zmiennych losowych. Zalozmy, ze X przyjmuje
wartosci w zbiorze R", natomiast Y w zbiorze R . Niech f bedzie funkcja ge-
stosci prawdopodobienistwa zmiennej losowej X . Na podstawie M niezaleznych
obserwacji (X1,Y1),...,(Xu, Yy) zmiennych (X,Y) nalezy estymowaé funkcje
regresji R zmiennej losowej Y wzgledem X, tj.

o(z) = E[Y|X =2]. (6.7)

Zdefiniujmy funkcje

R(z) = ¢(z) - (). (6.8)
Do estymacji funkcji (6.8) mozna zastosowaé estymator analogiczny do procedury
(6.2), tzn.

M
1
Ry (z) = MZY,»KM(L X;). (6.9)
=1
Zatem funkcje regresji estymujemy za pomoca
; PLM(Z‘)
fu(z)

W konsekwencji otrzymujemy estymator:
M _X;
o Zi:l YiK (I}LT)
= = —
2o K55
Na rysunku 6.2 pokazano realizacje neuronowa estymatora funkcji regresji na-
wiazujaca w swojej konstrukeji do struktury danej na rysunku 6.1. Przedsta-
wione struktury probabilistycznych sieci neuronowych nie wymagaja uczenia. Po-
nadto zastosowanie tych sieci przy odpowiednio dobranym ciagu hj,; gwarantuje
zbieznosé estymatoroéw. Sa to wyniki asymptotyczne. W praktyce musimy za-

gwarantowaé¢ posiadanie ciggéw uczacych o znacznej dtugosci. Obie struktury
mozna zastosowaé¢ do rozwiazania zagadnienia klasyfikacji.

dar(z)

(6.11)

Rysunek 6.2: Probalistyczna sie¢ neuronowa do estymacji funkcji regresji




Rozdzial 7

Wyniki AIS 1 MPL - Predykcja
wskaznika pOy/ FiOs

Proces uczenia sztucznej sieci immunologicznej (AIS) byl realizowany w
srodowisku rozproszonym typu klaster MATLAB Distributed Computing (MDC).
W sktad klastra wchodza pakiety MATLAB Distributed Computing Engine oraz
MATLAB Distributed Computing Toolbox. Proces predykcji zostat zrealizowany
w §rodowisku MATLAB 7.1 (R14). Powyzsze $rodowiska obliczeniowe zostaly
zainstalowane na serwerach obliczeniowych PWSZ w Krosnie. Funkcje uzyte do
uczenia i predykcji zostaly zaprezentowane w dodatku A.

7.1 Predykcja wskaznika pO,/FiO; metoda sztucznej sieci
immunologicznej (AIS)

Predykcje przeprowadzono zgodnie z algorytmem AIS nr 1 podanym w rozdziale
3. Sie¢ immunologiczna umozliwia predykcje wskaznika pOs/FiOy w okresie pier-
wszych 7 dni hospitalizacji w ramach dostepnej szerokosci okna czasowego (win-
dow). Okno czasowe obejmuje 3 dni i podlega przesuwaniu w okresie 7 dni hos-
pitalizacji. W oknie obserwowany jest przebieg wskaznika pOsy/FiO,. Na wejscie
AIS podawany byl przypadek ze zbioru testowego, dla ktérego wykonano pomiary
w podoknie czasowym danych wejsciowych (subwindow input). Na wyjsciu AIS
byta obserwowana odpowiedz, czyli wartosci przewidywane, wskaznika w podoknie
czasowym predykeji (subwindow output). Odpowiedz sieci polega na przewidywa-
niu wartosci wskaznika pOs/FiO na okres wyznaczony przez:

subwindow output = window — subwindow input.

Na rysunku 7.1 zostal przedstawiony proces predykcji wskaznika pOs/FiOs.
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130 T | : ! | !
125 “""""‘: """"" E"""""E‘ """" ) window '
120 f--------- domeoeonens deememeenes '
: : subwindow
_ : ' su!:window output
:I.;:n 115 ______-___.E __________ E __________ input .
= ' '
E : :
o 110 frmemneee femmmmnned ORI
o : i
- H H
S 105 }--------- [EERERSER e | SRS
= H H
Y SSSRRE SS: S— —
%0 i i i i i i
0 1 2 3 4 5 6 7

kolejne dni hospitalizacji

Rysunek 7.1: Proces predykcji wskaznika pOy/FiOq

7.1.1 Badana grupa pacjentéw

Badang grupe pacjentow stanowili pacjenci z grup od 2 do 4 opisang w rozdziale
2. Parametrami wejsciowymi AIS sa parametry: pOy/FiOy, pH, pCOs, HCOs.
Parametrami wyjsciowymi AIS byty parametry takie same jak na wejsciu AIS ale
badanym parametrem wyjsciowym byt wskaznik pOs/FiOs.

7.1.2 Przygotowanie danych

Pomiary gazometrii krwi: pOs/FiOy, pH, pCOy, HCO3 oraz nastawy respira-
tora F'iOy nie sa wykonywane w jednakowych odstepach czasu, co stwarza pewne
trudnosci w trakcie analizy danych. Na tym etapie badan pod uwage brane sa
jedynie te przypadki, ktore w przedziale 0-168 godz. mialy wiecej niz 4 pomiary
parametréow gazometrii, a odstep pomiedzy pomiarami nie przekraczat 50 godzin.
Dane wejsciowe do AIS powinny by¢ podawane ze staltym krokiem przyrostu czasu.
Problem ten rozwigzano przez zastosowanie aproksymacji. Przyktad aproksymacji
przedstawiono na rysunku 7.2. W wyniku zastosowania algorytmu aproksymacji
uzyskano wartosci ciagte parametrow wejsciowych. To pozwala na podawanie na
wejscie AIS wartosci z rownym krokiem przyrostu czasu. Wartosé kroku czasowego
przyjeto jako 6 godzin.
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Rysunek 7.2: Proces aproksymacji wskaznika pOs/FiOo

7.1.3 Predykcja wskaznika pO,/FiO, przez pierwsze trzy dni hospitali-
zacji pacjenta

Predykcja zostala przeprowadzona dla trzech pierwszych dni hospitalizacji pac-
jenta. Badanie polegato na podawaniu na wejscie sieci immunologicznej przy-
padkow ze zbioru testowego i obserwowanie odpowiedzi sztucznej sieci immuno-
logicznej AIS. Badania przeprowadzono dla réznych podokien czasowych danych
wejsciowych (subwindows input) i podokien czasowych predykeji (subwindows
output). W procesie uczenia parametry dla sieci immunologicznej miaty wartosci
okreslone ponizej.
Dla sztucznej sieci immunologicznej AIS1 zadano wartosci:

n=38, £=30%, o4=0.5, oy = 0.005.

Stopien dopasowania (powinowactwa) obliczany jest jako odleglosé skalarna zgod-
nie ze wzorem 3.9.
Dla sztucznej sieci immunologicznej AIS2 zadano wartosci:

n=4, £ =30%, o4=2.5, o, =0.001.

Stopient dopasowania (powinowactwa) obliczany jest jako odleglosé euklidesowa
zgodnie ze wzorem 3.2.

Przyjeto oznaczenia:

n liczba przeciwcial poddanych procesowi klonowania
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¢ parametr okreslajacy, jaki procent populacji przeciwcial bedzie poddawane
procesowi klonowania w procesie aktywacji antygenem

04 prog usuwania komorek

0s prog supres;ji.

Kryteria stopu dla algorytmu uczenia sa zwigzane z liczba generacji i w tym
przypadku liczba ta wynosita Ngen = 100.

Podczas uczenia i testu zostaly uzyte nastepujace zbiory:

Zbior uczacy (132/4/72), czyli

- 132 pacjentow

- 4 parametry wejsciowe: pOs/FiOq, pH, pCOs, HCOs

- okno czasowe (window): 72 godz. (3 dni)

Zbior testowy (32/4/x), czyli

- 32 pacjentow

- 4 parametry wyjsciowe: pOs/FiOq, pH, pCOy, HCO3

- podokno czasowe danych wejsciowych (subwindow input):

x =6, 12, 18, 24, 30, 36, 42, 48 [godz.|.

Wyniki predykeji wskaznika pOs/FiOs opisano w tablicy 7.1.

7.2 Predykcja wskaznika pO,/FiO, przy uzyciu modelu
postepowania lekarza (MPL)

Opis modelu postepowania lekrza do predykcji wskaznika pOs/FiOs znajduje sie
w rozdziale 5. Predykcja wskaznika pO,/FiO, przez zastosowanie MPL polegala
na podawaniu na wejscie przypadkow ze zbioru testowego i obserwowanie dopa-
sowanych z bazy danych przypadkéw, u ktorych przebieg powiktan oddechowych
byt zblizony do rozwazanego przypadku wejsciowego. Dopasowanie oparte jest
o oryginalne dane pacjentow. MPL umozliwia predykcje w okresie pierwszych
siedmiu dni hospitalizacji.

7.2.1 Badana grupa pacjentow

Badana grupe pacjentow stanowili pacjenci ze zbioru testowego. Jest to ten
sam zbior testowy ktory zostal uzyty do testu AIS. Pozwolilo to na poréwnanie
wynikow AIS i MPL.

Parametrami = wejsSciowymi 1  wyjsciowymi MPL  byly parametry:
pOy/FiOq, pH, pCOy, HCO3, wiek plodowy (ang.  gestational age), zas-
tosowanie surfaktantu (ang. medications - surfactant), fakt wystapienia choréb:
odma, posocznica, NEC, PDA, IVH, wystapienie zgonu do konca 2 tygodnia
zycia. Parametrami wyjsciowymi MPL byly parametry takie same jak na wejsciu
MPL, ale badanym parametrem wyjsciowym byt wskaznik pOs/FiOs.
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7.2.2 Predykcja wskaznika pO,/FiO, dla pierwszych 3 dni hospitaliza-
cji pacjenta

Predykcja zostala przeprowadzona dla trzech pierwszych dni hospitalizacji pac-
jenta. Badania przeprowadzono dla tych samych podokien czasowych predykcji
(subwindows output) jak przy metodzie AIS. Pozwolito to na poréwnanie wynikow
z wynikami metody AIS. Wyniki predykeji wskaznika pOs/FiOs znajduja sie w
tablicy 7.1.

7.3 Bledy metod

Btad predykcji, dla pacjenta testowego, dla kazdej godziny predykcji obliczany
byt wedtug wzoru:

gdzie:

x; rzeczywisty przebieg wskaznika pO,/FiOs pacjenta testowego,

y; wyjsciowy przebieg wskaznika pOs/FiOy uzyskany z odpowiedzi AIS lub
MPL,

1 godzina predykcji.

Btad predykcji, dla zbioru testowego, dla kazdej godziny predykcji obliczany
byt jako btad sredni dla wszystkich pacjentéw testowych:

1 k=n
eti = — € 7.2
- ]; (7.2)
gdzie:
n liczba pacjentow testowych,
t godzina predykcji.

7.4 Wyniki dla AIS i MPL

W tablicy 7.1 przedstawiono wyniki predykeji pOy/FiO, dla zbioru testowego w
poszczegdlnych podoknach czasowych (subwindows). Do predykeji zastosowano
metody:

- sztuczna sie¢ immunologiczna AIS1

- sztuczng sie¢ immunologiczna AIS2

- model postepowania lekarza MPL.
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- E

2| B

£ 3

g g

|z

= 3 % Blad metody dla godzin:

12 18 24 30 36 42 48 54 60 66 72
godz. | godz. % % % % % % % % % % %
AIS1 6 66 17,1 21,4 26,3 29,8 30,0 26,7 19,7 12,9 8,9 10,6 15,2
AIS2 6 66 12,7 | 21,0 | 26,2 | 28,8 | 26,7 | 27,5 | 19,7 | 15,8 | 15,8 | 13,2 | 15,5
MPL 6 66 6,7 97 | 13,6 | 18,4 | 24,5 | 29,9 | 34,9 | 38,5 | 40,7 | 42,1 | 44,6
AIS1 12 60 124 | 16,2 | 19,5 | 20,6 | 19,8 | 16,9 | 14,5 | 13,4 | 12,5 | 15,9
AIS2 12 60 15,6 | 19,6 | 20,5 | 23,2 | 25,5 | 24,7 | 21,1 | 16,6 | 10,0 | 8,4
MPL 12 60 11,7 | 16,9 | 24,0 | 32,1 | 39,5 | 45,2 | 47,6 | 47,6 | 45,6 | 47,0
AIS1 18 54 13,3 | 16,6 | 16,7 | 16,8 | 15,4 | 14,4 | 13,4 | 10,9 | 10,2
AIS2 18 54 10,4 | 12,5 | 16,5 | 22,8 | 26,9 | 20,7 | 16,1 | 95 8,1
MPL 18 54 7,9 | 10,0 | 14,2 | 19,6 | 24,2 | 27,9 | 31,6 | 35,0 | 38,7
AIS1 24 48 14,2 15,4 15,6 14,9 14,6 13,1 11,6 10,8
AIS2 24 48 13,7 | 15,3 | 20,1 | 23,0 | 19,0 | 14,2 | 85 8,8
MPL 24 48 2,5 5,0 9,0 | 12,2 | 15,6 | 21,1 | 26,8 | 32,9
AIS1 30 42 9,8 | 10,1 | 98 | 10,3 | 9,6 9,4 9,6
AIS2 30 42 13,6 19,6 22,7 18,0 15,8 9,4 8,4
MPL 30 42 5,0 9,0 | 12,2 | 15,6 | 21,1 | 26,8 | 32,9
AIS1 36 36 9,2 8,9 8,9 8,7 9,5 10,7
AIS2 36 36 18,0 | 20,7 | 17,4 | 14,7 | 10,0 | 7.6
MPL 36 36 7,9 11,2 15,5 23,4 32,6 43,3
AIS1 42 30 11,2 | 10,5 | 9,2 8,4 8,9
AIS2 42 30 13,8 10,9 10,8 9,0 8,9
MPL 42 30 5,2 7,7 | 16,6 | 28,4 | 43,4
AIS1 48 24 8,4 77 | 8.1 8,7
AIS2 48 24 10,0 | 10,3 | 8,4 8,6
MPL 48 24 7.7 | 16,6 | 28,4 | 43,4

Tablica 7.1: Wyniki predykeji wskaznika pOs/FiOo

7.4.1 Wykresy predykcji wskaznika pO,/FiO,

Ponizej przedstawiono wykresy predykeji i btedu predykeji wskaznika pOs/FiO,
dla wybranych przypadkéw ze zbioru testowego.

Okno czasowe (window) wybrane do obliczania stanéw pacjenta zostato
okreslone na 72 godziny.

Odpowiednie podokna czasowe (subwindows) zostaly okreslone odpowiednio
dla danych wejsciowych (subwindows input) jako 6, 24 oraz 48 godzin. Natomiast
podokna czasowe dla wartosci wyjsciowych (subwindows output), predykowanych
za pomoca réoznych metod, zostaly okreslone odpowiednio jako 66, 48 oraz 24
godziny.
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Podokno danych wej$ciowych (subwindow input) wynosi 6 godzin.

Podokno

predykcji (subwindows output) wynosi 66 godzin.

Zastosowane metody AIS1 i MPL.
- uzyskany rezultat charakteryzuje si¢ najmniejszym btedem metody
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Rysunek 7.3: Wykres predykeji wskaznika pOo/FiOq - AISI-MPL: 1272
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- rezultat obarczony najwickszym btedem metody
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Rysunek 7.5: Wykres predykeji wskaznika pOo/FiOq - AIS1-MPL: 1272
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Rysunek 7.6: Wykres bledu predykeji wskaznika pOs/FiOo - AIS1-MPL: 12 72
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Zastosowane metody AIS2 i MPL.
- uzyskany rezultat charakteryzuje si¢ najmniejszym btedem metody
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Rysunek 7.7: Wykres predykeji wskaznika pOo/FiOq - AIS2-MPL: 1272
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Rysunek 7.8: Wykres bledu predykeji wskaznika pOs/FiOs - AIS2-MPL: 12 72
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- rezultat obarczony najwickszym btedem metody
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Rysunek 7.9: Wykres predykeji wskaznika pOo/FiOq - AIS2-MPL: 1272
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Rysunek 7.10: Wykres bledu predykeji wskaznika pOs/FiOq - AIS2-MPL: 12 72
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Podokno danych wej$ciowych (subwindow input) wynosi 24 godziny.
Podokno predykcji (subwindows output) wynosi 48 godzin.
Zastosowane metody AIS1 i MPL.

- uzyskany rezultat charakteryzuje si¢ najmniejszym btedem metody
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Rysunek 7.11: Wykres predykeji wskaznika pOs/FiO9 - AISI-MPL: 30 72
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Rysunek 7.12: Wykres bledu predykeji wskaznika pOs/FiOs - AISI-MPL: 30 72
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- rezultat obarczony najwickszym btedem metody
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Rysunek 7.13: Wykres predykeji wskaznika pOs/FiOs - AIS1-MPL: 3072
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Rysunek 7.14: Wykres bledu predykeji wskaznika pOs/FiOq - AISI-MPL: 30 72
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Zastosowane metody AIS2 i MPL.
- uzyskany rezultat charakteryzuje si¢ najmniejszym btedem metody
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Rysunek 7.15: Wykres predykeji wskaznika pOs/FiO9 - AIS2-MPL: 30 72
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Rysunek 7.16: Wykres bledu predykeji wskaznika pOs/FiOs - AIS2-MPL: 30 72
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- rezultat obarczony najwickszym btedem metody
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Rysunek 7.17: Wykres predykeji wskaznika pOs/FiO - AIS2-MPL: 3072
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Rysunek 7.18: Wykres bledu predykeji wskaznika pOs/FiOq - AIS2-MPL: 30 72
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Podokno danych wej$ciowych (subwindow input) wynosi 48 godzin.
Podokno predykcji (subwindows output) wynosi 24 godziny.
Zastosowane metody AIS1 i MPL.
- uzyskany rezultat charakteryzuje si¢ najmniejszym btedem metody
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Rysunek 7.19: Wykres predykeji wskaznika pOs/FiO9 - AISI-MPL: 54 72
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Rysunek 7.20: Wykres bledu predykeji wskaznika pOs/FiOs - AISI-MPL: 54 72
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- rezultat obarczony najwickszym btedem metody

1o : : : : : : :
: : : : P e
100 -------- booeoooo- e R s SRRt Sl ks Lol SRR EERE Rt -
=S N S SR S VUG S S VS _
E : : o
E H H
o i e i L T e BT \' ——————— —
] : :
= : ™,
5] e S S et S e -
przebieg wejsciowy
A0 oo gt Tt pmmmmmi | — — — adpowiedz AIS
o — - — - przebieg rzeczywisty
30 1 1 1 1 L L L
0 10 20 30 40 50 60 7O a0

czas [god=_]

Rysunek 7.21: Wykres predykeji wskaznika pOs/FiOs - AIS1-MPL: 54 72
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Rysunek 7.22: Wykres bledu predykeji wskaznika pOs/FiOq - AISI-MPL: 54 72
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Zastosowane metody AIS2 i MPL.
- uzyskany rezultat charakteryzuje si¢ najmniejszym btedem metody
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Rysunek 7.23: Wykres predykeji wskaznika pOs/FiO9 - AIS2-MPL: 54 72
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Rysunek 7.24: Wykres bledu predykeji wskaznika pOs/FiOs - AIS2-MPL: 54 72
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- rezultat obarczony najwickszym btedem metody
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Rysunek 7.25: Wykres predykeji wskaznika pOs/FiOs - AIS2-MPL: 54 72

o ' ' : : : : :

— — —blad AIS : : :
60 f-------- SRREEEEE SRREEEETE e EERRET EEEEE PR FAEE T —
S —

e A R R S [ SR —

= : : : : o :

L R e e S e R SRR —
o E— SRS SRR RS SR SN SN S—
10 f-----m-- Fommeee- Pomemeee- R R e R —
0 1 1 1 1 1 1 1

0 10 20 30 40 50 60 70 50

cras [god=z_]

Rysunek 7.26: Wykres bledu predykeji wskaznika pOs/FiOq - AIS2-MPL: 54 72
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7.5 Poroéwnanie wynikéw metody AIS z metoda MPL

Na wykresach zostaly przedstawione bledy predykcji AIS i MPL dla wszystkich
podokien czasowych (subwindows).
Podokno danych wejsciowych (subwindow input) wynosi 6 godzin.
Podokno predykcji (subwindows output) wynosi 66 godzin.

45

— — — blad AIS1
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blad[%)]

0 10 20 30 40 50 60 70 80
czas [godz.]

Rysunek 7.27: Wykres bledu predykeji wskaznika pOs/FiOg : 1272

Podokno danych wej$ciowych (subwindow input) wynosi 12 godzin.
Podokno predykcji (subwindows output) wynosi 60 godzin.
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Rysunek 7.28: Wykres btedu predykeji wskaznika pOy/FiOs : 18 72
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Podokno danych wej$ciowych (subwindow input) wynosi 18 godzin.
Podokno predykcji (subwindows output) wynosi 54 godziny.
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Rysunek 7.29: Wykres bledu predykeji wskaznika pOs/FiOs : 24 72

Podokno danych wej$ciowych (subwindow input) wynosi 24 godziny.
Podokno predykcji (subwindows output) wynosi 48 godzin.
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Rysunek 7.30: Wykres btedu predykeji wskaznika pOs/FiOs @ 3072
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Podokno danych wej$ciowych (subwindow input) wynosi 30 godzin.

Podokno predykcji (subwindows output) wynosi 42 godziny.
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Rysunek 7.31: Wykres bledu predykeji wskaznika pOs/FiOo : 3672

Podokno danych wej$ciowych (subwindow input) wynosi 36 godzin.

Podokno predykcji (subwindows output) wynosi 36 godzin.
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Rysunek 7.32: Wykres bledu predykeji wskaznika pOy/FiOo : 40 72
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Podokno danych wejsciowych (subwindow input) wynosi 42 godziny.
Podokno predykcji (subwindows output) wynosi 30 godzin.
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Rysunek 7.33: Wykres bledu predykeji wskaznika pOs/FiOo : 48 72

Podokno danych wej$ciowych (subwindow input) wynosi 48 godzin.
Podokno predykcji (subwindows output) wynosi 24 godziny.
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Rysunek 7.34:

czas [godz.]

Wrykres btedu predykeji wskaznika pOs/FiO : 54 72




7.6. PREDYKCJA WSKAZNIKA PO,/FIO, DLA 18 GODZINY METODA AIS Z
ZASTOSOWANIEM ALGORYTMU NR 11 ALGORYTMU NR 2 102

7.6 Predykcja wskaznika pO,/FiO, dla 18 godziny metoda
AIS z zastosowaniem algorytmu nr 1 i algorytmu nr 2

Predykcje przeprowadzono zgodnie z algorytmem nr 1 i nr 2 opisanymi w rozdziale
3. Predykcja wskaznika pO,/FiO, dla 18 godziny polegata na podawaniu na
wejscie sieci przypadkow ze zbioru testowego.

Parametrami wejSciowymi sa wartosci pO,/FiOy i pH dla 0, 6 1 12 godziny.
Parametrem wyjsciowym sieci jest wartos¢ pOs/FiO; dla 18 godziny.

Podczas uczenia i testu zostaly uzyte nastepujace zbiory:

Zbior uczacy obejmowat 120 pacjentow, 2 parametry wejsciowe: pOq/FiOq, pH
dla 0, 6, 12 1 18 godziny.

Zbior testowy zamieszczono w tablicy 7.2. Obejmowal on 8 pacjentow,

2 parametry wejsciowe: pOo/F'iOy, pH dla 0, 6 1 12 godziny.

] \ pO2/FiOs \ pH
Pacjent 0 godz. 6 godz. 12 godz. 18 godz. 0 godz. 6 godz. 12 godz. 18 godz.
1 93,13 103,86 116,13 131,51 7,39 7,40 7,41 7,41
2 109,43 128,74 149,43 169,87 7,47 7,46 7,45 7,44
3 68,95 73,45 78,96 85,86 7,20 7,21 7,21 7,23
4 121,34 142,74 160,11 173,01 7,35 7,37 7,38 7,39
5 74,13 81,04 87,72 92,86 7,32 7,34 7,36 7,38
6 64,35 63,78 61,47 58,18 7,28 7,28 7,28 7,28
7 113,69 138,14 160,64 176,53 7,32 7,31 7,30 7,29
8 133,80 121,46 118,11 110,16 7,35 7,34 7,33 7,31

Tablica 7.2: Zbior testowy

Wyniki predykeji wskaznika pOs/FiOs dla 18 godziny (AIS algorytm nr 1)
przedstawia tablica 7.3.

] \ pO2/FiOs
Pacjent 0 godz. 6 godz. 12 godz. 18 godz.
1 93,09 106,07 120,10 134,33
2 109,38 129,10 150,09 167,51
3 69,15 73,79 79,33 84,78
4 121,34 142,52 160,32 175,77
5 75,08 82,37 88,64 92,91
6 64,35 63,27 62,26 61,57
7 113,68 138,88 160,49 176,20
8 133,43 120,42 116,13 105,34

Tablica 7.3: Wyniki predykcji pOs/FiOs dla 18 godziny - AIS algorytm nr 1
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Wyniki predykcji wskaznika pOy/FiO, dla 18 godziny (AIS algorytm nr 2)
przedstawia tablica 7.4.

] \ pO2/FiOs \
Pacjent 0 godz. 6 godz. 12 godz. 18 godz.
1 90,55 102,32 112,69 122,35
2 109,63 122,61 138,06 154,30
3 65,52 73,00 79,73 84,89
4 117,65 135,75 153,24 169,51
5 74,12 82,96 91,01 98,25
6 67,36 63,77 61,40 61,83
7 117,65 135,75 153,24 169,51
8 135,86 123,95 114,94 107,97

Tablica 7.4: Wyniki predykeji pOs/FiO4 dla 18 godziny - AIS algorytm nr 2

Tablica 7.5 przedstawia bledy predykcji pOs/FiOs dla 18 godziny - AIS nr 1 i
AIS nr 2.

| | Blad |
AlSnr1 | AIS nr 2
Pacjent (%] (%]
1 2,1 7,0
2 1,4 9,2
3 1,3 1,1
4 1,6 2,0
5 0,1 5,8
6 5,8 6,3
7 0,2 4,0
8 4.4 2,0

Tablica 7.5: Bledy predykcji pO2/FiOs dla 18 godziny - AIS nr 1 i AIS nr 2

7.7 Wnioski

Predykcje wskaznika pOs/F'iOy przeprowadzono w okresie trzech pierwszych dni
hospitalizacji pacjenta. Wyniki znajduja si¢ w tablicy 7.1.

Zdolnosci predykcyjne AIS zaleza zaréwno od parametrow &, o4, o, jak i od
sposobu obliczania odleglosci (powinowactwa).

Badania AIS przeprowadzono dla dwoch odlegtosci:

- euklidesowa, wzor 3.2 - (AIS1)

- iloczyn skalarny, wzor 3.5 - (AIS2).

Mniejszy btad predykcji uzyskano przy zastosowaniu odlegtosci skalarnej
(AIS1).
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Okres predykcji wynosil: 66, 60, 54, 48, 42, 36, 30, 24 [godz.| Zdolnos¢ predyk-
cyjna sztucznej sieci immunologicznej wzrasta wraz ze wzrostem podokna danych
wejsciowych (subwindow input), a tym samym zmniejszeniem podokna predykcji
(subwindow output). Zdolnosé¢ predykcyjna AIS wzrasta wraz ze zmniejszeniem
okresu predykcji.

Na przyktad blad predykeji dla 72 godziny wynosit 15,2 % dla podokna danych
wejsciowych (subwindow input) z obserwacji 6 godzinnych a 8,7 % dla podokna
danych wejsciowych (subwindow input) z obserwacji 48 godzinnych.

Nawet wtedy gdy bezwzgledne wartosci btedu prognozy przekraczaty maksy-
malny dopuszczalny btad wtasciwie prognozowany byl trend zmian wskaznika
pOg/FZOQ .

Zdolnosé predykeji AIS poréwnano z predykcja modelu postepowania lekarza
MPL. Dla AIS i MPL zastosowano ten sam zbioér testowy.

W poczatkowym okresie podokna predykcji (subwindow input) btad predykeji
MPL jest mniejszy od AIS, lecz w po6zniejszym okresie znacznie wzrasta i jest
wiekszy od btedu predykeji AIS.

Na przyktad blad predykeji dla 12 godziny metoda AIS wynosit 12,7 % a dla
metody MPL wynosit 6,7 %.

Na przyktad blad predykeji dla 72 godziny metoda AIS wynosit 15,2 % a dla
metody MPL wynosit 44,6 %.

W niektorych przypadkach model MPL nie znalazt dopasowania w bazie danych
dla rozpatrywanego przypadku. Sa to przypadki zamieszczone na rysunkach: 7.13,
7.17, 7.21 oraz 7.25.




Rozdzial 8

Wyniki SVM 1 SSN - ocena ryzyka
zgonu pacjenta

Proces uczenia i testowania Support Vector Machines (SVM) byt realizowany w
srodowisku obliczeniowym Python 2.5.1. Funkcje uzyte do uczenia i klasyfikacji
zostaly opisane w dodatku A.

Proces uczenia i testowania Sztucznych Sieci Neuronowych (SSN) byt rea-
lizowany w $rodowisku obliczeniowym MATLAB 7.1 (R14). Funkcje uzyte do
uczenia i testowania zostalty opisane w dodatku A.

8.1 Prognoza zgonu pacjenta — metoda SVM i SSN

Zadaniem metody SVM i SSN jest prognoza zgonu pacjenta (w ciagu dwoch pier-
wszych tygodni hospitalizacji) dla kazdego z pierwszych 3 dni hospitalizacji. Prog-
noza jest przedstawiona jako: wysokie ryzyko zgonu — TAK/NIE.

8.1.1 Badana grupa pacjentéow

Badana grupe pacjentéw stanowili pacjenci, ktorzy w badanym dniu hospitalizacji
nalezeli do grupy 4 [rozdz.2].

Badang grupa pacjentéw byta grupa dzieci urodzonych przedwczesnie z masa
ciala < 1500g w Oddziale Intensywnej Terapii Noworodka, przyjetych na oddzial
do IT doby zycia, ze skrajnymi zaburzeniami oddechowymi (wysokie ryzyko zgonu
z przyczyn oddechowych) pO2 / FiO2 < 100 mmHg i wsparcie oddechowe — IMV,
SIMV.

8.1.2 Parametry wejSciowe
Parametrami wejSciowymi sa:

e pOy

o [0,

e pOy/FiOs
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pH
pCO,
HCOs4
BE

wiek ptodowy (gestational age)

zastosowanie surfaktantu (medications — surfactant)

fakt wystapienia choréb: odma, posocznica, NEC, PDA, IVH

plec

e wystapienie zgonu do koinca 2 tygodnia zycia.

Parametry wejsciowe zostaly podzielone na 5 zestawow danych:

Tylko w pierwszym zestawie wystepuja wszystkie parametry.

’ Zestaw 1 ‘ Zestaw 2 ‘ Zestaw 3 ‘ Zestaw 4 ‘ Zestaw 5
zgon do 2 zgon do 2 zgon do 2 zgon do 2 zgon do 2
tyg. zycia tyg. zycia tyg. zycia tyg. zycia tyg. zycia
pO2/FiOq pO2/FiO2 pO2/FiO2 pO2/FiO2 pO2/FiO2

pO2 pO2 pO2 pO2 pO2
FiO, FiOo FiOo FiO» FiOo
HCO3 HCOs3 HCO3 HCO3
pH pH pH pH pH
pCO2 pCO2 pCO2 pCO2 pCO2
PDA
IVH
Odma
Posocz
NEC
BE BE BE
surf surf surf
gage gage gage
pte¢ pleé¢ pteé

Tablica 8.1: Zestawy danych

8.1.3 Parametr wyjsciowy

Parametr wyjsciowy to wystapienie zgonu do koica 2 tygodnia zycia.
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8.1.4 Proces uczenia i testu

Proces obliczeniowy byl przeprowadzony dla nastepujacych dni hospitalizacji:

- 1 dzieni hospitalizacji (24 godzina),

- 2 dzien hospitalizacji (48 godzina),

- 3 dzien hospitalizacji (72 godzina).

Badania najpierw przeprowadzono dla trzeciego dnia hospitalizacji, dla pieciu
zestawow danych wejsciowych.

Najlepszym, bo generujacym najmniejszy btad, okazat si¢ zestaw 2, dla ktorego
przeprowadzono badania w pierwszym i drugim dniu hospitalizacji.

Kazdy zbior pacjentow przed procesem uczenia i testu byl 10-krotnie losowo
podzielony na czes$¢ uczaca i testowa, dla ktoérych przeprowadzono obliczenia.
Podzial zbioru zostal dokonany w nastepujacych proporcjach: 80% 1 20%,
odpowiednio dla zbioru uczacego i testowego. Uczenie metoda SVM przeprowad-
zono dla modelu C-SVC (C-Support Vector Classification ) o funkeji jadra RBF:
exp(-gamma*|u-v|~2) przy uzyciu walidacji skosnej. Parametr C i parametr
funkcji jadrowej (g - gamma) zostaly dobrane automatycznie przy uzyciu walidacji
skos$nej, osiagajac niemal optymalne potozenie, osiagajac mozliwie najwyzszy
poziom generalizacji.

8.2 Wyniki

W tablicach znajduja sie wyniki klasyfikacji dla pierwszego, drugiego i trzeciego
dnia hospitalizacji. Klasyfikacja polega na stwierdzeniu czy wystapi zgon lub
przezycie pacjenta nalezacego do zbioru testowego.

8.2.1 Pierwszy dzien hospitalizacji (24 godzina)

Zbior zawierat 43 pacjentow, w tym 12 zgonéw do 14 doby zycia.
Po losowym podziale zbioru (80% - czesé¢ uczaca, 20% - czes$¢ testowa), czesé
uczaca obejmowalta 34 pacjentow, a czes¢ testowa 9 pacjentow.
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PR PR PR [%] dla przezycia | PR [%] dla zgonu Wyniki
.g o - —_ —
1 7]l 717121171 1] 1000 100,0 50,0 50,0 88,9 | 88,9
2 5 15 | 5 | 4] 3] 3| 1000 100,0 75,0 75,0 83,9 | 88,9
3 77171 2] 1] 1] 1000 100,0 50,0 50,0 83,9 | 88,9
4 6 | 4 |6 | 3] 2] 2] 667 100,0 66,7 66,7 66,7 | 88,9
5 8 6 7 1 1 1 75,0 87,5 100,0 100,0 77,8 88,9
6 7]l s 7] 2] 22| na 100,0 100,0 100,0 77,8 | 100,0
7 6 5 5 3 2 2 83,3 83,3 66,7 66,7 77,8 77,8
8 6 | 6 |6 | 3| 3] 2| 1000 100,0 100,0 66,7 100,0 | 88,9
9 7 7 7 2 0 1 100,0 100,0 0,0 50,0 77,8 88,9
10 71 e | 7] 2] 1] 1] 8.7 100,0 50,0 50,0 78 | 88,9
Razem | 66 | 58 | 64 | 24 | 16 | 16 | 87,9 97,0 66,7 66,7 82,2 | 88,9

Tablica 8.2: Wyniki klasyfikacji - 1 dzieri hospitalizacji - Zestaw 2

Przyjete oznaczenie dla zbioréw testowych i zbiorow uczacych. Przezycie oz-
nacza stan, w ktorym pacjent przezyl okre$lona liczbe dni. W pracy przyjeto te
liczbe jako 14 dni. Zgon oznacza $mier¢ pacjenta w zadanym przedziale czasu.
PR oznacza poprawne rozpoznanie zgonu, albo poprawne rozpoznanie przezycia
pacjenta za pomoca metod SVM oraz SSN.

8.2.2 Drugi dzieni hospitalizacji (48 godzina)

Zbior zawieral 22 pacjentow, w tym 8 zgonéw do 14 doby zycia.
Po losowym podziale zbioru (80% - cze$¢ uczaca, 20% - czesé testowa), czesé
uczaca obejmowata 17 pacjentow, a cze$¢ testowa 5 pacjentow.

PR PR PR [%] dla przezycia | PR [%] dla zgonu ‘Wyniki
.“E’ o _ — —_
1 3 2 3 2 1 | 1| 667 100,0 50,0 50,0 60,0 | 80,0
2 5 4 5 0 - 80,0 100,0 80,0 100,0
3 1 1 1 4 2 | 3| 1000 100,0 50,0 75,0 60,0 | 80,0
4 3 3 2 2 1 | 1| 100,0 66,7 50,0 50,0 80,0 | 60,0
5 4 4 4 1 0 | 0| 1000 100,0 0,0 0,0 80,0 | 80,0
6 3 3 3 2 1 | 0| 100,0 100,0 50,0 0,0 80,0 | 60,0
7 3 3 3 2 1 | 1| 100,0 100,0 50,0 50,0 80,0 | 80,0
8 2 1 2 3 2 | 1] 500 100,0 66,7 33,3 60,0 | 60,0
9 4 3 4 1 1 | 1| 750 100,0 100,0 100,0 80,0 | 100,0
10 3 3 3 2 1 | 1| 1000 100,0 50,0 50,0 80,0 | 80,0
Razem | 31 | 27 | 30 | 19 | 10 | 9 | 87,1 96,8 52,6 47,4 74,0 | 78,0

Tablica 8.3: Wyniki klasyfikacji - 2 dzieri hospitalizacji - Zestaw 2
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8.2.3 Trzeci dzien hospitalizacji (72 godzina)

Zbior zawieral 17 pacjentow, w tym 7 zgonéw do 14 doby zycia.

Po losowym podziale zbioru (80% - cze$¢ uczaca, 20% - czes¢ testowa), czesé
uczaca obejmowata 13 pacjentow, a cze$¢ testowa 4 pacjentow.

W ponizszych tablicach znajduja sie wyniki testu dla 5 zestawoéw danych.

PR PR PR [%] dla przezycia | PR [%] dla zgonu ‘Wyniki
.“E’ © _ —_ —_
1 3 3 3 1 0 1 100,0 100,0 0,0 100,0 75,0 100,0
2 1 1 1 3 1] 1 | 1000 100,0 33,3 33,3 50,0 | 50,0
3 3 2 3 1 1 1 66,7 100,0 100,0 100,0 75,0 100,0
4 3 3 2 1 | 1| 1 | 1000 66,7 100,0 100,0 100,0 | 75,0
5 3 1 2 1 1 1 33,3 66,7 100,0 100,0 50,0 75,0
6 2 2 1 2 | 1] 2 | 1000 50,0 50,0 100,0 75,0 | 75,0
7 3 3 3 1 0 1 100,0 100,0 0,0 100,0 75,0 100,0
8 2 2 2 2 | 1] 1 | 1000 100,0 50,0 50,0 75,0 | 75,0
9 3 2 2 1 1 1 66,7 66,7 100,0 100,0 75,0 75,0
10 3 2 3 1|1 1 66,7 100,0 100,0 100,0 75,0 | 100,0
Razem 26 21 22 14 8 11 80,8 84,6 57,1 78,6 72,5 82,5

Tablica 8.4: Wyniki klasyfikacji - 3 dzieri hospitalizacji - Zestaw 1

PR PR PR [%] dla przezycia | PR [%] dla zgonu Wyniki
= © — — —
2 S| 2|z |8 |2 |z 2 z g z g |z
K o S I R N O A I @ % @ A @
1 3 ]33] 1] 1] 11000 100,0 100,0 100,0 100,0 | 100,0
2 2o 21212111 1] 1000 100,0 50,0 50,0 750 | 75,0
3 o 2212117 211000 100,0 50,0 100,0 75,0 | 100,0
4 4 2 4 0 - - 50,0 100,0 - - 50,0 100,0
5 ol 1 2] 212121 5.0 100,0 100,0 100,0 75,0 | 100,0
6 2 1 2 2 1 1 50,0 100,0 50,0 50,0 50,0 75,0
7 ol 22211111000 100,0 50,0 50,0 75,0 | 75,0
8 31 3] 1] 1] o] 333 100,0 100,0 0,0 50,0 | 75,0
9 ol 222111 1] 1000 100,0 50,0 50,0 75,0 | 75,0
10 2 2 2 2 2 1 100,0 100,0 100,0 50,0 100,0 75,0
Razem | 24 | 18 | 24 | 16 | 11 | 10 | 75,0 100,0 68,8 62,5 72,5 | 85,0

Tablica 8.5: Wyniki klasyfikacji - 3 dzieri hospitalizacji - Zestaw 2




8.2. WYNIKI 110
PR PR PR [%] dla przezycia | PR [%] dla zgonu Wyniki
.g o _ —_ —_
1 2 272270 1] 1000 100,0 0,0 50,0 50,0 | 75,0
2 1 1] 1] 3 o] 2] 1000 100,0 0,0 66,7 25,0 | 75,0
3 3 2 3 1 0 1 66,7 100,0 0,0 100,0 50,0 100,0
4 2o 2212 0] 1] 1000 100,0 0,0 50,0 50,0 | 75,0
5 2 222 1]1] 1000 100,0 50,0 50,0 750 | 75,0
6 1| 113 1] 1] 1000 100,0 33,3 33,3 50,0 | 50,0
7 3 1 3 1 1 0 33,3 100,0 100,0 0,0 50,0 75,0
8 3 23] 1 [1]1] 667 100,0 100,0 100,0 75,0 | 100,0
9 4 1 4 0 - - 25,0 100,0 - - 25,0 100,0
10 3 3| 3|1 100,0 100,0 0,0 100,0 75,0 | 100,0
Razem | 24 | 17 | 24 | 16 9 | 70,8 100,0 25,0 56,3 52,5 | 82,5

Tablica 8.6: Wyniki klasyfikacji - 3 dzieri hospitalizacji - Zestaw 3

PR PR PR [%] dla przezycia | PR [%] dla zgonu ‘Wyniki
.g Q _ — —_
1 4 | a4l a] o] ool 1000 100,0 0,0 0,0 100,0 | 100,0
2 1 1 1 3 1 1 100,0 100,0 33,3 33,3 50,0 50,0
3 2o |l 2221212/ 100 100,0 100,0 100,0 100,0 | 100,0
4 3 1 3 1 1 1 33,3 100,0 100,0 100,0 50,0 100,0
5 3|1 3|1 1| 1] 333 100,0 100,0 100,0 50,0 | 100,0
6 2 1 2 2 2 1 50,0 100,0 100,0 50,0 75,0 75,0
7 31| 3|1 1| 1] 333 100,0 100,0 100,0 50,0 | 100,0
8 3 1 3 1 1 0 33,3 100,0 100,0 0,0 50,0 75,0
9 1|1 1| 3] 2|2/ 1000 100,0 66,7 66,7 75,0 | 75,0
10 3 3 3 1 0 0 100,0 100,0 0,0 0,0 75,0 75,0
Razem 25 16 25 15 11 9 64,0 100,0 73,3 60,0 67,5 85,0

Tablica 8.7: Wyniki klasyfikacji - 3 dzien hospitalizacji - Zestaw 4
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PR PR PR [%] dla przezycia | PR [%] dla zgonu Wyniki
2 0 — — —
1 o 1 T 2210 500 100,0 50,0 0,0 50,0 | 50,0
2 3 3 3] 1 [1]1] 1000 100,0 100,0 100,0 100,0 | 100,0
3 0 4 o] 2 B 0,0 50,0 0,0 | 50,0
4 31 | 3] 1 [1]1] 333 100,0 100,0 100,0 50,0 | 100,0
5 3 3 3 1 1 1 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
6 3 23] 1 [1]1] 667 100,0 100,0 100,0 75,0 | 100,0
7 3 3 3 1 0 1 100,0 100,0 0,0 100,0 75,0 100,0
8 ol 1 2] 2]1]1] 500 100,0 50,0 50,0 50,0 | 75,0
9 2 0 2 2 1 0 0,0 100,0 50,0 0,0 25,0 50,0
10 3 23] 1 ]o0o]o] 667 100,0 0,0 0,0 50,0 | 75,0
Razem | 24 | 16 | 24 | 16 | 7 | 8 | 66,7 100,0 43,8 50,0 57,5 | 80,0

Tablica 8.8: Wyniki klasyfikacji - 3 dzieri hospitalizacji - Zestaw 5

8.3 Wnioski:

Metoda SVM pozwala klasyfikowaé¢ pacjentéw z poprawnoscia wyrazona w pro-
centach. Ponizej podano wyniki dla 1, 2 i 3 dnia hospitalizacji:

-1 dzieni hospitalizacji: 82,2%
-2 dzien hospitalizacji: 74,0%

-3 dzien hospitalizacji: 72,5%.
Metoda SSN pozwala klasyfikowaé pacjentéw z poprawnoscia wyrazona w pro-
centach. Ponizej podano wyniki dla 1, 2 i 3 dnia hospitalizacji:
-1 dzien hospitalizacji: 88,9%
: 78,0%
: 85,0%.
Najwieksza poprawnosé klasyfikacji uzyskano dla 1 dnia hospitalizacji, gdy
dostepna jest najwicksza liczba pacjentéow w zbiorze uczacym.
poprawnos¢ klasyfikacji uzyskano dzieki zastosowaniu metody SSN. Jednak gene-
ralnie metoda SVM ma przewage polegajaca na tym, ze w sposob czytelny
obrazuje objawy, w ktorych znajduje sie¢ rozpatrywany przypadek. Pozwala to
lekarzowi oceni¢ poprawne nastawy parametréw respiratora.

-2 dzien hospitalizacji
-3 dzienr hospitalizacji

Wieksza




Rozdziatl 9

Podsumowanie

W pracy wykazano przydatnos¢ metod z dziedziny sztucznej inteligencji, lub
bardziej precyzyjnie metod z zakresu inteligencji obliczeniowej, do rozwigzywa-
nia probleméw zwiazanych z zagadnieniami modelowania zjawiska niewydolnosci
oddechowej u dzieci z zaburzeniami znanymi w literaturze jako RDS, Respiratory
Distress Syndrome.

Metody uzyte w pracy nie tylko daja efektywne narzedzie do badan stanéow
chorobowych ale takze dostarczaja narzedzia do badan metodami symulacji.
Badania te umozliwiaja okresli¢ przyszte stany chorobowe. Metoda pozwala leka-
rzowi zbada¢ wpltyw jego decyzji na stan chorego w najblizszej przysztosci, poprzez
decyzje alternatywne.

W rozdziale 7 zawarto wyniki predykcji wskaznika pOs/FiOs, natomiast w
rozdziale 8 zamieszczono wyniki oceny ryzyka zgonu dla odpowiednich zestawow
danych.

Predykcje wskaznika pOs/FiOs przeprowadzono w okresie trzech pierwszych
dni hospitalizacji pacjenta.

Zdolnosci predykcyjne AIS zaleza zaréwno od parametréw sieci immunolo-
gicznej jak i od sposobu obliczania odleglosci (powinowactwa). Badania AIS
przeprowadzono przy przyjeciu réznych definicji odleglosci. Zastosowano eukli-
desowa miare odlegtosci oraz miare odleglosci zdefiniowana jako iloczyn skalarny.
Mniejszy btad predykeji uzyskano przy zastosowaniu odlegtosci mierzonej jako
iloczyn skalarny (AIS1).

Okres predykcji wynosil: 66, 60, 54, 48, 42, 36, 30, 24 |godz.| przy przyjeciu
zakresu modelowania w oknie 72 godzin. Zdolnos¢ predykcyjna sztucznej sieci
immunologicznej wzrasta wraz ze wzrostem podokna danych wejsciowych (sub-
window input), a tym samym zmniejszeniem podokna predykeji (subwindow out-
put). Zdolnosé¢ predykcyjna AIS wzrasta wraz ze zmniejszeniem okresu predykcji.
Na przyktad btad predykcji dla 72 godziny wynosit 15,2 % dla podokna danych
wejsciowych (subwindow input) z obserwacji 6 godzinnych, a 8,7 % dla podokna
danych wejsciowych (subwindow input) z obserwacji 48 godzinnych.

Nawet wtedy gdy bezwzgledne wartosci btedu prognozy przekraczaly maksy-
malny dopuszczalny btad, trend zmian wskaznika pOs/FiOy prognozowany byt
wlasciwie.

Zdolnosé predykeji AIS poréwnano z predykcja modelu postepowania lekarza
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MPL. Dla AIS i MPL zastosowano ten sam zbior testowy.

W poczatkowym okresie podokna predykeji (subwindow input) btad predykcji
MPL jest mniejszy od AIS. Dla bardziej odleglego horyzontu obserwacji btad
znacznie wzrasta i jest wickszy od wartosci btedu predykeji metoda AIS.

W niektorych przypadkach model MPL nie znalazt w bazie danych dopasowa-
nia, czyli przypadkéw podobnych dla danego kryterium obliczania podobieristwa.

Metoda SVM pozwala klasyfikowa¢ pacjentéw z poprawnoscia wyrazona w pro-
centach, odpowiednio dla pierwszego dnia hospitalizacji 82,2%, dla drugiego 74,0%
oraz dla trzeciego 72,5%.

Metoda SSN pozwala klasyfikowaé pacjentow z poprawnosciag wyrazong w pro-
centach, odpowiednio dla pierwszego dnia hospitalizacji 88,9%, dla drugiego 78,0%
oraz dla trzeciego 85,0%.

Najwicksza poprawnos¢ klasyfikacji uzyskano dla 1 dnia hospitalizacji, gdy
dostepna jest najwieksza liczba pacjentéow w zbiorze uczacym.  Wieksza
poprawno$¢ klasyfikacji uzyskano dzieki zastosowaniu metody SSN. Jednak gene-
ralnie metoda SVM ma przewage polegajaca na tym, ze w sposob czytelny
obrazuje objawy w ktorych znajduje sie rozpatrywany przypadek.
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7.31 Wykres bledu predykeji wskaznika pOs/FiO9 : 36_72 . . . . . . ... ... ... 100
7.32 Wykres btedu predykeji wskaznika pOy/FiOo : 40 72 . . . . . . . .. ... ... 100
7.33 Wykres bledu predykeji wskaznika pOy/FiOg : 48 72 . . . . . . ... ... ... 101

7.34 Wykres btedu predykcji wskaznika pOy/FiOg : 54 72 . . . . . . ... ... ... 101
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Dodatek A

Dodatek A - Kody uzytych funkcji

A.1 Sztuczne Sieci Immunologiczne - AIS - algorytm nr 1

Segmentacja zbioru przed nauka AIS

%zbior - zbidér do nauki

%w - liczba wierszy (pacjentow)

%m - liczba pomiardw na 1 parametr (zbidr wejsSciowy)
%p - liczba parametrdéw gazometrii krwi

%sz_ok - szerokosc okna czasowego

[w,k]=size(zbior) ;

s=01;
for i=1:w,
for j=1:m-sz_ok+1 % przesuwanie okna czas.
Si=zbior(i,j:j+sz_ok-1); % dla 1 parametru
S2=zbior (i, j+m:j+m+sz_ok-1); % dla 2 parametru
S3=zbior(i,j+(2*m):j+(2*m)+sz_ok-1); % dla 3 parametru
S4=zbior (i, j+(3*m):j+(3*m)+sz_ok-1); 7 dla 4 parametru
A=[S1,52,S3,54];
S=[s;A];
end
end

% Ag zbior do nauki AIS
Ags=S;
save Ags Ags;

Nauka AIS - Funkcja: ainet sun.m

function [M,D] = ainet_sun(VAg,ts,n,N,gen,qi,tp,pa,ma)

%

% W oryginalnym kodzie zmieniono:
% - funkcje obliczania odlegtosc¢i pomiedzy antygenami
%  (nowe funkcje: odl, odleglosc)
% - funkcje suppress
% - clone

% - re-selection
%

% Ph.D. Thesis

% Leandro Nunes de Castro
% February, 2000

%
%
%

Internal functions: CLONE, SUPPRESS, VER_EQ, EXTRACT, NORMA

% M -> memory cells matrix

% D -> distance matrix for M

% Ag -> antigens (training patterns)

% Ab -> network antibodies

% n -> no. of best-matching cells taken for each Ag (Selection)
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% N -> clone number multiplier

% gen -> maximum number of generations

%

% L -> Ag and Ab length

% N1 -> no. of antibodies (constructive)

% N2 -> no. of antigens

% Nc -> no. of clones to be generated

% D -> Ag-Ab affinity vector

% Do -> D sorted in ascending order

% mi -> learning (hypermutation) rate (default: 4.0)
% ai -> percentile amount of clones to be Re-selected
% ts -> suppression threshold (default: 0.001)

% tp -> pruning threshold

% D1 -> idiotypic affinity matrix [N1,N1]

% vbD -> vector best affinity for each Ag

% nR -> no. of Ab to be re-selected

%

%

Adequate parameters for solving the SPIRAL task: td = 0.1; ts = 0.04; gen = 100;

pa - iloS¢ parametréw wejSciowych
ma - szerokosc okna czasowego (ilosc pomiarow dla jednego parametru wej.)

[Ab, Ag ]=MakeAb( VAg, 0.5);

[N2
N1
mi
sc

,L] = size(Ag);
10;

=4.0;
= 0.001;

disp(sprintf (’Suppression threshold: %5.4f’,ts));

disp(sprintf (’Pruning threshold: %5.4f’,tp/100));

disp(sprintf (’Number of best matching cells to be selected: %d’,n));
disp(sprintf (’Percentile amount of clones to be re-selected: %d%%’,100%qi));
disp(sprintf (’Number of generations: %d’,gen));

disp(sprintf (’Population (to be recognized) size: [/d,%d]’,N2,L));
disp(’Press any key to continue...’);

pause(2) ;

it = 0; avD = 1000;
RUNNET = 0;

while it < gen & avD > sc,
techo "it" it > prog.log

vbD
vet

=0;Mm=10; i=1;
= randperm(N2) ;

while i <= N2,

% Ag-Ab Affinity (Match-Function)
% Nowa odlegtosé - obliczana wzgledem kazdego parametru wejSciowego

D=[0] ;k=0;
Dpom=[0] ;
while k<pa,
Dk = odl(Ab(:, (k*ma+1): (k+1)*ma),Ag(vet (i), (k*xma+1): (k+1)*ma));
D=D+Dk;
Dpom=D;
k=k+1;
end;

[Dn,I] = sort(norma(D));
Nc = floor(N-Dn(1:n,:)*N);

% Clone & Affinity Maturation

% Nowe klonowanie - wzgledem kazdego parametru wejSciowego
Cpom=[0];C=[1; k=0;

while k<pa,

[Ck,Cag,Cmi] = clone(Ab(:, (k*ma+1):(k+1)+*ma),Ag(vet (i), (k*ma+1): (k+1)*ma),mi,D,I,Nc);

Ck = Ck - Cmi.*(Ck-Cag);
C=cat(2,C,Ck);
Cpom=C;
k=k+1;
end;

% Re-Selection
% Nowa re-selekcja - wzgledem kazdego parametru wejSciowego
D=[0] ;k=0;
while k<pa,
Dk = 0d1(C(:, (k*ma+1): (k+1)*ma),Ag(vet (i), (k*ma+1): (k+1)*ma));
D=D+Dk;
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Dpom=D;
k=k+1;
end;

[Dn,I] = sort(D);

nR = round(qi*size(C,1));

m = C(I(1:nR),:); % 1 clone for each Ag
D = D(I(1:nR)); 7% new affinities

% Network pruning (Natural Death)
Ip = find(D > tp);
m = extract(m,Ip); D = extract(D,Ip);

% Suppression (Idiotypic Network)
[m,D1] = suppress(m,ts,pa,ma);

% General parameters
minD = min(D); [vbD] = [vbD; minD];
Cs = size(m,1);
M = [M; m]; % memory matrix
i=1i+1;

end;

% Search for similaritites among clusters
[M,D] = suppress(M,ts,pa,ma);

% Re-build Ab repertoire
Ab = [M;rand(N1,L)];

if ( “isempty( vbD ) )
avD = [avD;mean(vbD)];
else
disp(’.?)
end

it = it + 1;

disp(sprintf (’It: %d tp %4.3f avD: %f Net size: %d’,it, tp ,avD(end),size(M,1)))

end; %while it < gen & avD > sc

%END FUNCTION AINET

% Function clone Y%

function [C,Cag,Cmil = clone(Ab,ag,mi,D,I,Nc);

% C  -> clones (from greater to smaller affinity)
% Cag -> clones of Ag

% Cmi -> clones of mi

% S -> selected antibodies

% Obs.: Cag and Cmi are necessary for the updating procedure

% The original cell is mantained
[N1,L] = size(Ab); [n,N2] = size(Nc);

C = Ab(I(1),:); Cmi = ones(1,L); Cag = C; % Maintenance of the fittest cell before maturation

for i=1:n,

vones = ones(Nc(i),1);

C = [C; vones * Ab(I(i),:)];

Cag = [Cag; vones * agl;

Cmi = [Cmi; rand(Nc(i),L) .* D(I(i)) .* mil;
end;

% Function suppress self-recognizing and non-stimulated Ab from Memory (M)

function [M,D1] = suppress(M,ts,pa,ma);

% M -> memory matrix

% D1 -> idiotypic affinity matrix
D1=[0] ;k=0;

while k<pa,

% Nowa odlegtos¢ - obliczana wzgledem kazdego parametru wejS$ciowego
Dk = odleglosc(M(:, (k*ma+1): (k+1)*ma),M(:, (kxma+1): (k+1)*ma)) ;

D1=D1+Dk;
k=k+1;
end;

aux = triu(D1,1);
[Is,Js] = find(aux>0 & aux<ts);
if “isempty(Is),

Is = ver_eq(Is);

M = extract(M,Is);

H
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% D1 = extract(D1,Is);
end;

D1=[0] ;k=0;

while k<pa,
% Nowa odlegtos¢ - obliczana wzgledem kazdego parametru wejSciowego
Dk = odleglosc(M(:, (k*ma+1): (k+1)*ma),M(:, (k*ma+1): (k+1)*ma)) ;
D1=D1+Dk;
k=k+1;

end;

% Search for repeated indexes
function [Is] = ver_eq(I);
1 = length(I); Is = [];
if 1>1,
for i=1:1-1,
aux = I(i);
auxI = I(i+l:end);
el = find(auxI == aux);
if isempty(el),
Is = [Is,aux];

end;
end;
Is = [Is,I(end)];
else,
Is = I;
end;

% Function Extracts lines from M indexed by I
function [M] = extract(M,I);

Maux = zeros(size(M));

Maux(I,:) = M(I,:);

M =M - Maux;

[1] = find(M(:,1)7=0);

M= M(I,:);

% Function normalizes matrix over [0,1]
function [Dn] = norma(D);
% Dn -> normalized vector over [0,1]
[np,ni] = size(D);
if ni == 1,
Dn = (D - min(D))./(max(D)-min(D));
else,
vmaxD = max(D); vminD = min(D);
for i=1:ni,
Dn(:,i) = (D(:,i) - vminD(i))./(vmaxD(i)-vminD(i));
end;
end;
% End Function NORMA
%

function [Ab, Agt]=MakeAb( Ag, p )

[m,n]=size(Ag);
I=randperm(m) ;
m2=round (m*(p)) ;

%tworzenie zbioru trenujgcego (m2% zbioru Ag)
Ab=zeros(m2,n) ;
for i=1:m2
Ab(i,:)=Ag(I(i),:);
end;

J%tworzenie zbioru p-cial

Agt=zeros(m-m2,n);

for i=m2+1:m
Agt(i-m2,:)=Ag(I(i) , : ) ;

end;

%end function MakeAb

%
I

Odlegto$¢ pomiedzy antygenami - Funkcja: odleglosc.m

Obliczenia prowadzone w srodowisku rozproszonym MDC.




A.1. SZTUCZNE SIECI IMMUNOLOGICZNE - AIS - ALGORYTM NR 1

124

function z = odleglosc(w,p)
% w,p - macierze antygendw

[w_M, w_N]=size(w);
[p_M, p_N]=size(p);

%'echo "Funkcja odleglosc"
if( p_M >= 300)

% 'echo "Funkcja odleglosc - p_M >300"
jm = findResource(’jobmanager’, ’Name’, ’asyipoll’)
jobl=createJob(jm);
set(jobl, ’FileDependencies’, {’/home/piotrek/funkcje’})

z = odlska(w,p,jobl);
destroy(jobl);

elseif ( p_M < 300)
z = odl(w,p);

end

%end function

VA

function z = odlska(w,p,jobl)
%

[w_M, w_Nl=size(w);

[p_M, p_Nl=size(p);

w=Normalizuj (w) ;
p=Normalizuj(p);

if( p_M > 1)

z=[1;

t={};

krok=300;

j=1;

k=1;

licz_krok = floor(p_M/krok);
cala = licz_krok * krok;

for i=1:krok:cala
q=p(i:i+krok-1,:);

a=q’;
t{j} = createTask(jobl, @ilo, 1, {w q});
3=+t
end
for i=i+krok:i+krok
q=p(i:p_M,:);
9=q’;
t{j} = createTask(jobl, @ilo, 1, {w q});
J=j+1;
end

% ‘'echo "Przygotowane zadania"
submit (job1)

% 'echo "Skoficzone submit"
waitForState(jobl)

% 'echo "Koniec funkcji wait"

for k=1:j-1

results = get(t{k}, ’OutputArguments’);
size(results{1})

z=[z, results{1}];

size(z)
end

% 'echo "Macierz z zaladowana"
for k=1:j-1
destroy (t{k})

end

% destroy(jobl)
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%'echo "Zadania - wyczyszczone"

elseif ( p_M == 1)
zZ=w*p’;

elseif ( isempty(p) & isempty(w))
z=[1;

end

eps=0.001;
z=1./(z+eps);
z=abs(1-2);

9

function [Y]=Normalizuj(X)
[X_M, X_N]l=size(X);

Y=X;
for i=1:X_M

Y(i, :)=X(i, :)/norm( X(i, :));
end

%end function
VA

function z = odl(w,p)
[w_M, w_N]l=size(w);
[p_M, p_Nl=size(p);

w=Normalizuj (w);
p=Normalizuj(p);

if( p_M > 1)
z=[1;
for i=1:p_M
q=p(i,:);
z=[z, w*xq’];
end

elseif ( p_M == 1)
zZ=w*p’;

elseif ( isempty(p) & isempty(w))
z=[1;

end

eps=0.001;

z=1./(z+eps);

z=abs(1-z);

%end function odl

%

function z = ilo(a,b)
z=ax*b;
%end function

Odpowiedz AIS - Funkcja: Chk answer

function [0dpl= Chk_answer(Ag, M1, tsl, pa, ma, mp)

% pa -liczba parametréw wejsciowych

% ma - szerokoS¢ okna czasowego (liczba pomiaréw na jeden parametr)

% mp - szerokoS§¢ podokna danych wej.
% mr - rbéznica szerokoSci okien mr=ma-mp;
% mpp = mp - pomocnicze do Showresult

[M_Ag, N_Agl=size(Ag);
mpp=mp ;

for i=1:M_Ag,
mr=ma-mp;
mrx=mr;

if ( any( Ag(i, : ) ) )

Agp1(1,1:mp)=Ag(i,1:mp);
Agp2(1,1:mp)=Ag(i,mp+1:2*mp) ;
Agp3(1,1:mp)=Ag(i,2%mp+1:3*mp) ;
Agp4(1,1:mp)=Ag(i,3*mp+1:4+*mp) ;
%Agp5(1,1:mp)=Ag(i,4*mp+1:5%mp) ;
%Agp6(1,1:mp)=Ag(i,5*mp+1:6%mp) ;
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Agpt=[Agp1,Agp2,Agp3,Agp4l ;
%Agpt=[Agp1];

for j=1:mrx
[Vi, vbD1, Dnil ] = AnswerAIN( M1, tsi, ( Agpt(1, : )), pa,ma,mr );

mp=mp+1;
mr=ma-mp;

Agp1(1,mp)=V1(1,mp);
Agp2(1,mp)=V1(1,ma+mp) ;
Agp3(1,mp)=V1(1,2*ma+mp) ;
Agp4 (1,mp)=V1(1,3*ma+mp) ;
% Agp5(1,mp)=V1(1,3%ma+mp);
% Agp6(1,mp)=V1(1,3*ma+mp);

Agpt=[Agpl,Agp2,Agp3,Agp4l;
%Agpt=[Agp1];

end;

[Vi, vbD1, Dnil ] = AnswerAIN( M1, tsil, ( Agpt(1, : )), pa,ma,mr );
ShowResult( (Ag(i, :)), Vi(:, :),ma ,mpp)
end

pause
end

0dp=V1(1,:);
%end fuction chk_answer

%

function [M, vbD, Dn ] = AnswerAIN( M, ds, Ag, pa, ma, mr )

vbD=[];

Dk=[];

% pa -liczba parametrdow gazometrii krwi

% ma - szerokoS¢ okna czasowego (liczba pomiaréw na jeden parametr)
% mp - szerokoS§¢ podokna danych wej.

% mr - roéznica szerokosci okien mr=ma-mp;

D=[0];k=0;
% Nowa odlegtoS¢ - obliczana wzgledem kazdego parametru wejSciowego
while k<pa
Dk = odl1(M(:, (k*ma+1):((k+1)*ma)-mr),Ag(:, ((k*¥ma+1))-k*mr: ((k+1)*ma)-((k+1)*mr) ));
D=D+Dk;
k=k+1;
end;
[Dn,I] = sort(norma(D));
J=find(Dn < ds );
Dn=Dn( J );
vbD=M(I(J), : );
M=M(I, :);

%end function AnswerAIN

%
I

% Function Extracts lines from M indexed by I
function [M] = extract(M,I);

Maux = zeros(size(M));

Maux(I,:) = M(I,:);

M =M - Maux;

[1] = find(M(:,1)~=0);

M= M(I,:);

%end function extract
Y

% Function normalizes matrix over [0,1]
function [Dn] = norma(D);
% Dn -> normalized vector over [0,1]
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[np,ni] = size(D);

if ni == 1,
Dn = (D - min(D))./(max(D)-min(D));
else,

vmaxD = max(D); vminD = min(D);
for i=1:ni,
Dn(:,i) = (D(:,i) - vminD(i))./(vmaxD(i)-vminD(i));
end;
end;
% End Function NORMA

%
I

function ShowResult( Wzor, Answer, ma, mpp)
clf

plot( Wzor(:,1:mpp), ’k-’)
hold on

plot( Answer(1l,1:ma) ,’k--’ )
hold on
grid

% end function

A.2 Sztuczne Sieci Immunologiczne - AIS - algorytm nr 2

Nauka AIS - Funkcja: siec.m

dane - zbidr do nauki; load dane
%Agt_m - zbidér do testu; load Agt_m
Jwybranie do testu dwoch parametréw:
%p02/Fi02(wsk) i pH
wsk=dane(1:120,1:4);
ph=dane(1:120,30:33);
baza=[wsk(1:120,:),ph(1:120,:)];

% tworze Ab i Ag dla parametru wsk
Abzw=wsk(1:120,:);
Agw=Agt_m(8,1:3);

% tworze Ab i Ag dla parametru ph
Abzp=ph(1:120,:);
Agp=Agt_m(8,5:7);

% MMwsk - macierz mutantéw dla wsk
MMwsk=imm (Agw , Abzw) ;

% MMph - macierz mutantéw dla ph
MMph=imm (Agp, Abzp) ;

% MM - macierz mutantdéw (wektory w parach: wsk,ph)
MM=[MMwsk,MMph] ;

% Obliczanie odlegtodci dla i-tej pary wektordw do catej bazy
% pa - ilo§¢ parametrdow w wektorze
% ma - ilo§¢ pomiardéw na parametr
% w - ilo§¢ par wektorodw
% D - wektor odlegtosci
[w,z]=size (MM);
Dp=0; wyn=[];
for i=1:w
pa=2;
ma=4;
D=[0] ;k=0;
while k<pa,
Dk = dist(baza(:, (k*ma+1): (k+1)*ma) ,MM(i, (k*ma+1): (k+1)*ma)’) ;
D=D+Dk;
k=k+1;
end;
[x yl=min(D)
Dp(i)=x;
wyn=[wyn;baza(y,:)]
end;
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%wybdr z bazy wektora o najmniejszej odlegtosci
[x y]l=min(Dp)

wynik=wyn(y,:);

%

function [MM] = imm(Ag,Abz)
% Abz-zbidr przeciwciat

% Ag-antygen

% n-powtdrzei

n=10;

%losowy wybér przeciwciat
%I-indeksy losowo wybranych przeciwciak
[k,1]=size (Abz);
I=randperm(k)
pr=0; C=[1;
while pr<n,
Ip=I(4*pr+1:4*pr+4)

%tworzenie zbioru Ab z 4 przypadkéw
for i=1:4

Ab(i,:)=Abz(Ip(i),:);

end;

%obliczanie odlegtosci: funkcja odl
D=[1;
[k,1]=size(Ab);
for i=1:k,
D(i,:) = odl(Ag,Ab(i,:));
end;
[x yl=min(D)

% macierz C* zlozona z n wektordw
C=[C;Ab(y,:)]

pr=pr+1;

end;

%obliczamy min i max
mn=min(C(:,4))
mx=max (C(:,4))

% mutacja poprzez losowanie, losujemy m razy
% przedziat mutacji: (mn + (mx-mn) * rand(1))
m=5;

% MM - macierz mutantdéw Ag
MM=[1;
for i=1:m
Agp=[Ag, (mn + (mx-mn) * rand(1))];
MM=[MM; Agp] ;
end;
%

%funkcja odlegtosé
function [d] = odl(ag,ab)
[m,n]=size(ag);
[k,1]=size(ab);
i=1; d=0; dp=0;
while i<=n,
Jj=1;
while j<=1,
%dp=ag(i)*ab(j);
dp=abs(ag(i)-ab(j));
%dp=sqrt (ag(i)*ab(j));
%dp=(ag(i)-ab(j)) .*(ag(i)-ab(j));
d=d+dp;
J=i*1;
end;
d=sqrt(d);
d=1/(3%4) * d;
i=i+1;
end;
%end function odl




A.3. SUPPORT VECTOR MACHINES -SVM

129

A.3 Support Vector Machines -SVM

Skrypt easy.py

#!/usr/bin/env

import sys
import os

python

if len(sys.argv) <= 1:

print ’Usage: %s

raise SystemExit

# svm, grid, and gnuplot executable

is_win32 = (sys.platform == ’win32’)

if not is_win32:
svmscale_exe = "../svm-scale"
svmtrain_exe = "../svm-train"
svmpredict_exe = "../svm-predict"
grid_py = "./grid.py"

gnuplot_exe = "/usr/bin/gnuplot"

else:

# example for windows

svmscale_exe = r"..\svm\svmscale.exe"
svmtrain_exe = r"..\svm\svmtrain.exe"
svmpredict_exe = r"..\svm\svmpredict.exe"
gnuplot_exe = r"c:\tmp\gnuplot\bin\pgnuplot.exe"
grid_py = r"..\svm\grid.py"

assert os.path

assert os.path.
assert os.path.
assert os.path.
assert os.path.

train_pathname

assert os.path.
.path.split(train_pathname) [1]

file_name = os

.exists(svmscale_exe),"svm-scale executable not found"
exists(svmtrain_exe),"svm-train executable not found"
exists(svmpredict_exe),"svm-predict executable not found"
exists(gnuplot_exe),"gnuplot executable not found"

exists(grid_py),"grid.py not found"

= sys.argv[1]
exists(train_pathname),"training file not found"

scaled_file = file_name + ".scale"
model_file = file_name + ".model"
range_file = file_name + ".range"

if len(sys.argv) > 2:
test_pathname = sys.argv[2]
file_name = os.path.split(test_pathname) [1]

assert os.path‘exists(test_pathname),”testing file not found"
scaled_

test_file = file_name + ".scale"

predict_test_file = file_name + ".predict"

cmd = "%s -s %s %hs > %s" % (svmscale_exe, range_file, train_pathname, scaled_file)

print ’Scaling
os.system(cmd)

cmd = "Y%s -svmtrain %s -gnuplot %s %s" % (grid_py, svmtrain_exe, gnuplot_exe, scaled_file)

training data...’

print ’Cross validation...’
dummy, f = os.popen2(cmd)

line = ??
while 1:

last_line = line

line =
if not

f.readline()
line: break

c,g,rate = map(float,last_line.split())

print ’Best c=Ys, g=ks CV rate=Js’ ¥ (c,g,rate)

cmd = "%s -c %s -g %hs %s %s" )% (svmtrain_exe,c,g,scaled_file,model_file)

print ’Training...’

os.popen(cmd)

print ’Output model: %s’ % model_file
if len(sys.argv) > 2:

cmd = "%s -r %s %s > %s" % (svmscale_exe, range_file, test_pathname, scaled_test_file)

print ’Scaling testing data...’
os.system(cmd)

cmd = "Y%s %s %s %s" % (svmpredict_exe, scaled_test_file, model_file, predict_test_file)

training_file [testing_filel’ % sys.argv[0]
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print ’Testing...’
os.system(cmd)

print ’Output prediction: %s’ % predict_test_file

Plik: svm-train.c

#include <stdio.h>

#include <stdlib.h>

#include <string.h>

#include <ctype.h>

#include "svm.h"

#define Malloc(type,n) (type *)malloc((n)*sizeof (type))

void exit_with_help()

{

}

printf (

"Usage: svm-train [options] training_set_file [model_filel\n"
"options:\n"

"-s svm_type : set type of SVM (default 0)\n"

" 0 -- C-SVC\n"

" 1 -- nu-SVC\n"

" 2 -- one-class SVM\n"

" 3 -- epsilon-SVR\n"

" 4 -- nu-SVR\n"

"-t kernel_type : set type of kernel function (default 2)\n"

" 0 -- linear: u’*v\n"

" 1 -- polynomial: (gamma*u’*v + coefO) degree\n"

" 2 -- radial basis function: exp(-gamma*|u-v|~2)\n"

" 3 -- sigmoid: tanh(gamma*u’*v + coef0)\n"

" 4 -- precomputed kernel (kernel values in training_set_file)\n"

"-d degree : set degree in kernel function (default 3)\n"

-g gamma : set gamma in kernel function (default 1/k)\n"

-r coef0O : set coefO in kernel function (default 0)\n"

-c cost : set the parameter C of C-SVC, epsilon-SVR, and nu-SVR (default 1)\n"

"-n nu : set the parameter nu of nu-SVC, one-class SVM, and nu-SVR (default 0.5)\n"
-p epsilon : set the epsilon in loss function of epsilon-SVR (default 0.1)\n"

"-m cachesize : set cache memory size in MB (default 100)\n"

-e epsilon : set tolerance of termination criterion (default 0.001)\n"

"-h shrinking: whether to use the shrinking heuristics, 0 or 1 (default 1)\n"

-b probability_estimates: whether to train a SVC or SVR model for probability estimates,
0 or 1 (default 0)\n"

"-wi weight: set the parameter C of class i to weight*C, for C-SVC (default 1)\n"
"-v n: n-fold cross validation mode\n"

)3

exit(1);

void parse_command_line(int argc, char **argv, char *input_file_name, char *model_file_name);
void read_problem(const char *filename);
void do_cross_validation();

struct
struct
struct
struct

svm_parameter param; // set by parse_command_line
svm_problem prob; // set by read_problem
svm_model *model;

svm_node *x_space;

int cross_validation;

int nr_

fold;

int main(int argc, char x*argv)

{

char input_file_name[1024];
char model_file_name[1024];
const char *error_msg;

parse_command_line(argc, argv, input_file_name, model_file_name);
read_problem(input_file_name) ;
error_msg = svm_check_parameter (&prob,&param) ;

if (error_msg)

{
fprintf (stderr,"Error: %s\n",error_msg);
exit(1);

¥

if (cross_validation)

{
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}

do_cross_validation();

¥

else

{
model = svm_train(&prob,&param) ;
svm_save_model (model_file_name,model);
svm_destroy_model (model) ;

}

svm_destroy_param(&param);
free(prob.y);
free(prob.x);
free(x_space);

return 0;

void do_cross_validation()

{

}

int i;

int total_correct = 0;

double total_error = 0;

double sumv = 0, sumy = O, sumvv = 0, sumyy
double *target = Malloc(double,prob.1l);

= 0, sumvy = O;

svm_cross_validation(&prob,&param,nr_fold,target) ;

if (param.svm_type == EPSILON_SVR ||
param.svm_type == NU_SVR)

{
for(i=0;i<prob.l;i++)
{
double y = prob.y[il;
double v = target[il;
total_error += (v-y)*(v-y);
sumv += v;
sumy += y;
sumvv += v*v;
sumyy += y*y;
sumvy += vy;
}
printf ("Cross Validation Mean squared error = %g\n",total_error/prob.1);
printf("Cross Validation Squared correlation coefficient
((prob.l*sumvy-sumv*sumy)* (prob.l*sumvy-sumv*sumy))/
((prob.l*sumvv-sumv*sumv) * (prob.l*¥sumyy-sumy*sumy) )
);
}
else
{
for(i=0;i<prob.l;i++)
if (target[i] == prob.y[il)
++total_correct;
printf("Cross Validation Accuracy =
}
free(target);

void parse_command_line(int argc, char **argv, char

{

char *model_file_name)
int i;

// default values
param.svm_type = C_SVC;
param.kernel_type = RBF;
param.degree = 3;
param.gamma = 0; // 1/k
param.coef0 = 0;

param.nu = 0.5;
param.cache_size = 100;
param.C = 1;

param.eps = le-3;

param.p = 0.1;
param.shrinking = 1;
param.probability = O;
param.nr_weight = 0;
param.weight_label = NULL;
param.weight = NULL;
cross_validation = 0;

// parse options

%gh%k\n",100.0%total_correct/prob.1);

*input_file_name,
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for(i=1;i<argc;i++)

sizeof (double)*param.nr_weight) ;

{
if (argv[i][0] !'= ’-’) break;
if (++i>=argc)
exit_with_help();
switch(argv[i-1][1])
case ’s’:
param.svm_type = atoi(argv[il);
break;
case ’t’:
param.kernel_type = atoi(argv[il);
break;
case ’d’:
param.degree = atoi(argv[il);
break;
case ’g’:
param.gamma = atof (argv[il);
break;
case ’r’:
param.coefO = atof (argv[i]);
break;
case ’n’:
param.nu = atof (argv[il);
break;
case ’m’:
param.cache_size = atof(argv[il);
break;
case ’c’:
param.C = atof (argv[i]);
break;
case ’e’:
param.eps = atof (argv[il);
break;
case ’p’:
param.p = atof (argv[il);
break;
case ’h’:
param.shrinking = atoi(argv[il);
break;
case ’b’:
param.probability = atoi(argv[il);
break;
case ’v’:
cross_validation = 1;
nr_fold = atoi(argv([il);
if (nr_fold < 2)
{
fprintf (stderr,"n-fold cross validation: n must >= 2\n");
exit_with_help();
}
break;
case ’w’:
++param.nr_weight;
param.weight_label = (int *)realloc(param.weight_label,
sizeof (int)*param.nr_weight) ;
param.weight = (double *)realloc(param.weight,
param.weight_label [param.nr_weight-1] = atoi(&argv[i-1][2]);
param.weight [param.nr_weight-1] = atof (argv[il);
break;
default:
fprintf (stderr, "unknown option\n");
exit_with_help();
}
}

// determine filenames

if (i>=argc)
exit_with_help();

strcpy (input_file_name, argv([il);

if (i<arge-1)

strcpy (model_file_name,argv[i+1]);
else
{

char *p = strrchr(argv[il,’/?);
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if (p==NULL)

p = argvl[il;
else

++p;

sprintf (model_file_name,"%s.model",p);
}
// read in a problem (in svmlight format)

void read_problem(const char *filename)

{
int elements, max_index, i, j;
FILE *fp = fopen(filename,"r");
if (fp == NULL)
fprintf (stderr,"can’t open input file %s\n",filename);
exit(1);
¥
prob.1 = 0;
elements = 0;
while(1)
{
int ¢ = fgetc(fp);
switch(c)
{
case ’\n’:
++prob.1;
// fall through,
// count the ’-1’ element
case ’:7:
++elements;
break;
case EOF:
goto out;
default:
}
}
out:
rewind (fp) ;
prob.y = Malloc(double,prob.1);
prob.x = Malloc(struct svm_node *,prob.l);
x_space = Malloc(struct svm_node,elements);
max_index = 0;
j=0;
for(i=0;i<prob.l;i++)
{
double label;
prob.x[i] = &x_spacel[j];
fscanf (fp,"%1f",&label);
prob.y[i] = label;
while(1)
{
int c;
do {
c = getc(fp);
if(c==’\n’) goto out2;
} while(isspace(c));
ungetc(c,fp);
if (fscanf(fp,"%d:%1f",&(x_space[j].index),&(x_space[j].value)) < 2)
{
fprintf (stderr,"Wrong input format at line %d\n", i+1);
exit(1);
}
++j;
}
out2:
if (j>=1 && x_space[j-1].index > max_index)
max_index = x_space[j-1].index;
x_space[j++] .index = -1;
}

if (param.gamma == 0)
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param.gamma = 1.0/max_index;

if (param.kernel_type == PRECOMPUTED)
for(i=0;i<prob.1l;i++)

{
if (prob.x[i][0].index != 0)
{
fprintf (stderr,"Wrong input format: first column must be O
:sample_serial_number\n") ;
exit(1);
}
if ((int)prob.x[i][0].value <= O || (int)prob.x[i][0].value > max_index)
{
fprintf (stderr,"Wrong input format:
sample_serial_number out of range\n");
exit(1);
}
}
fclose(fp);

Plik: svm-predict.c

#include <stdio.h>
#include <ctype.h>
#include <stdlib.h>
#include <string.h>
#include "svm.h"

char* line;

int max_line_len = 1024;
struct svm_node *x;

int max_nr_attr = 64;

struct svm_model* model;
int predict_probability=0;

void predict(FILE *input, FILE *output)
{
int correct = 0;
int total = 0;
double error = 0;
double sumv = 0, sumy = 0, sumvv = 0, sumyy = O, sumvy = O;

int svm_type=svm_get_svm_type (model) ;

int nr_class=svm_get_nr_class(model);

int *labels=(int *) malloc(nr_class*sizeof (int));
double *prob_estimates=NULL;

int j;

if (predict_probability)
{
if (svm_type==NU_SVR || svm_type==EPSILON_SVR)
printf ("Prob. model for test data: target value = predicted value
+ z,\nz: Laplace distribution e~(-|z|/sigma)/(2sigma),
sigma=Y%g\n",svm_get_svr_probability(model));
else

svm_get_labels(model,labels);
prob_estimates = (double *) malloc(nr_class*sizeof (double));
fprintf (output, "labels");
for(j=0;j<nr_class;j++)
fprintf (output," %d",labels[jl);
fprintf (output,"\n");

}
while(1)
{
int i = 0;
int c;
double target,v;

if (fscanf (input,"}%1f",&target)==EOF)
break;

while(1)
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{
if (i>=max_nr_attr-1) // need one more for index = -1
{
max_nr_attr *= 2;
x = (struct svm_node *)
realloc(x,max_nr_attr*sizeof (struct svm_node));
}
do {
c = getc(input);
if(c==’\n’ || c==EOF) goto out2;
} while(isspace(c));
ungetc(c,input) ;
if (fscanf(input,"%d:%1f",&x[i].index,&x[i].value) < 2)
{
fprintf (stderr,"Wrong input format at line %d\n", total+l);
exit(1);
¥
++i;
}
out2:
x[i++].index = -1;
if (predict_probability && (svm_type==C_SVC || svm_type==NU_SVC))
{
v = svm_predict_probability(model,x,prob_estimates);
fprintf (output,"%g ",v);
for(j=0;j<nr_class;j++)
fprintf (output,"%g ",prob_estimates[j]);
fprintf (output,"\n");
}
else
{
v = svm_predict(model,x);
fprintf (output,"%g\n",v);
}
if (v == target)
++correct;
error += (v-target)*(v-target);
sumv += v;
sumy += target;
sumvv += v*v;
sumyy += target*target;
sumvy += vktarget;
++total;
}
if (svm_type==NU_SVR || svm_type==EPSILON_SVR)
{
printf("Mean squared error = %g (regression)\n",error/total);
printf("Squared correlation coefficient = %g (regression)\n",
((total*sumvy-sumv*sumy) * (total*sumvy-sumv*sumy) )/
((total*sumvv-sumv*sumv)* (total*sumyy-sumy*sumy))
)s
¥
else
printf ("Accuracy = %ghk (%d/%d) (classification)\n",
(double)correct/total*100,correct,total);
if (predict_probability)
free(prob_estimates);
free(labels);
}
}
void exit_with_help()
{
printf(
"Usage: svm-predict [options] test_file model_file output_file\n"
"options:\n"
"-b probability_estimates: whether to predict probability estimates,
0 or 1 (default 0); for one-class SVM only O is supported\n"
)s
exit(1);
}

int main(int argc, char **argv)

{
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Pli

/*

*/

#include
#include
#include
#include
#include

char *1i
int max_

FILE *input, *output;
int i;

// parse options
for(i=1;i<argc;i++)

{
if (argv[il[0] !'= ’-’) break;
++i;
switch(argv[i-1][1])
{
case ’b’:
predict_probability = atoi(argv[il);
break;
default:
fprintf (stderr, "unknown option\n");
exit_with_help();
}
}

if (i>=argc)
exit_with_help(Q);

input = fopen(argvl[il,"r");

if (input == NULL)

{
fprintf (stderr,"can’t open input file %s\n",argv[il);
exit(1);

}

output = fopen(argv[i+2],"w");
if (output == NULL)

fprintf(stderr,"can’t open output file %s\n",argv[i+2]);

exit(1);

¥

if ((model=svm_load_model(argv[i+1]))==0)

{
fprintf (stderr,"can’t open model file %s\n",argv[i+1]);
exit(1);

¥

line = (char *) malloc(max_line_len*sizeof (char));
x = (struct svm_node *) malloc(max_nr_attr*sizeof (struct svm_node));
if (predict_probability)
if (svm_check_probability_model (model)==0)
{
fprintf (stderr,"Model does not support probabiliy estimates\n");
exit(1);
}
predict (input,output) ;
svm_destroy_model (model) ;
free(line);
free(x);
fclose(input);
fclose(output);
return 0;

k: svm-scale.c

scale attributes to [lower,upper]
usage: scale [-1 lower] [-u upper] [-y y_lower y_upper]
[-s filename] [-r filename] filename

<float.h>
<stdio.h>
<stdlib.h>
<ctype.h>
<string.h>

ne;
line_len = 1024;

double lower=-1.0,upper=1.0,y_lower,y_upper;
int y_scaling = 0;

double *feature_max;

double *feature_min;
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double y_max = -DBL_MAX;
double y_min = DBL_MAX;
int max_index;

#define max(x,y) ((x>y)?x:y)
#define min(x,y) ((x<y)?x:y)

void output_target(double value);
void output(int index, double value);
char* readline(FILE *input);

int main(int argc,char **argv)
{
int i,index;
FILE *fp;
char *save_filename = NULL;
char *restore_filename = NULL;

for(i=1;i<argc;i++)

{
if (argv[i] [0] != ’-’) break;
++i;
switch(argv[i-1][1])
{
case ’1’: lower = atof(argv[i]); break;
case ’u’: upper = atof(argv[il); break;
case ’y’:
y_lower = atof(argv([il);
++i;
y_upper = atof (argv[il);
y_scaling = 1;
break;
case ’s’: save_filename = argv[i]; break;
case ’r’: restore_filename = argv[il; break;
default:
fprintf (stderr, "unknown option\n");
exit(1);
}
}

if (! (upper > lower) || (y_scaling && !(y_upper > y_lower)))
{

fprintf (stderr,"inconsistent lower/upper specification\n");

exit(1);

¥

if (arge !'= i+1)
fprintf (stderr,"usage: %s [-1 lower] [-u upper] [-y y_lower y_upper]\n",argv[0]);
fprintf (stderr," [-s save_filename] [-r restore_filename] filename\n");
fprintf (stderr,"(default: lower = -1, upper = 1, no y scaling)\n");
exit(1);

}

fp=fopen(argv[il,"r");

if (£p==NULL)

{
fprintf(stderr,"can’t open file %s\n", argv[il);
exit(1);

}

line = (char *) malloc(max_line_len*sizeof (char));

#define SKIP_TARGET\
while(isspace(*p)) ++p;\
while(!isspace(*p)) ++p;

#define SKIP_ELEMENT\
while(*p!=7:7) ++p;\
+ps\
while(isspace(*p)) ++p;\
while(*p && !isspace(*p)) ++p;

/* assumption: min index of attributes is 1 */
/* pass 1: find out max index of attributes */
max_index = 0;

while(readline(fp) !=NULL)

{
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char *p=line;
SKIP_TARGET
while(sscanf (p,"%d:%*f",&index)==1)
{ max_index = max(max_index, index);
SKIP_ELEMENT
¥

feature_max = (double *)malloc((max_index+1)* sizeof (double));
feature_min = (double *)malloc((max_index+1)* sizeof(double));

if (feature_max == NULL || feature_min == NULL)

{
fprintf (stderr,"can’t allocate enough memory\n");
exit(1);
i
for (i=0;i<=max_index;i++)
{
feature_max[i]=-DBL_MAX;
feature_min[i]=DBL_MAX;
}
rewind (fp) ;

/* pass 2: find out min/max value */
while(readline(fp) !=NULL)

{
char *p=line;
int next_index=1;
double target;
double value;
sscanf (p,"%1f",&target) ;
y_max = max(y_max,target);
y_min = min(y_min,target);
SKIP_TARGET
while(sscanf (p,"%d:%1f",&index,&value)==2)
{
for (i=next_index;i<index;i++)
{
feature_max[i]=max (feature_max[i],0);
feature_min[i]=min(feature_min[i],0);
}
feature_max[index]=max (feature_max[index],value);
feature_min[index]=min(feature_min[index],value);
SKIP_ELEMENT
next_index=index+1;
}
for (i=next_index;i<=max_index;i++)
{
feature_max[i]=max(feature_max[i],0);
feature_min[i]=min(feature_min[i],0);
}
¥
rewind (£p) ;

/* pass 2.5: save/restore feature_min/feature_max */

if (restore_filename)

{
FILE xfp = fopen(restore_filename,"r");
int idx, c;
double fmin, fmax;

if (fp==NULL)
{

fprintf (stderr,"can’t open file %s\n", restore_filename);
exit(1);
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}

if ((c = fgetc(fp)) == ’y’)
{

fscanf (fp, "%1lf %1f\n", &y_lower, &y_upper);
fscanf (fp, "%1f %1f\n", &y_min, &y_max);

y_scaling = 1;

else
ungetc(c, fp);

if (fgetc(fp) == ’x’) {

fscanf (fp, "%1f %1f\n", &lower, &upper);
while(fscanf (fp,"%d %1f %1f\n",&idx,&fmin,&fmax)==3)

{
if (idx<=max_index)
{
feature_min[idx] =
feature_max [idx]
}
¥

}
fclose(fp);

if (save_filename)

{

}

FILE *fp = fopen(save_filename,"w");
if (fp==NULL)
{

fprintf (stderr,"can’t open file %s\n", save_filename);

exit(1);
}
if (y_scaling)

fprintf (fp, "y\n");

fprintf (fp, "%.16g %.16g\n", y_lower, y_upper);
fprintf (fp, "%.16g %.16g\n", y_min, y_max);

}
fprintf (fp, "x\n");

fprintf (fp, "%.16g %.16g\n", lower, upper);

for(i=1;i<=max_index;i++)

{

if (feature_min[i]!=feature_max[i])
fprintf (fp,"%d %.16g %.16g\n",i,feature_min[il],feature_max[i]);

}
fclose(fp);

/* pass 3: scale */
while(readline(fp) !=NULL)

{

}

char *p=line;

int next_index=1;
int index;

double target;
double value;

sscanf (p,"%1f",&target);
output_target (target) ;

SKIP_TARGET

while(sscanf (p,"%d:%1f",&index,&value)==2)

{
for (i=next_index;i<index;i++)
output (i,0);
output (index,value) ;
SKIP_ELEMENT
next_index=index+1;
}

for(i=next_index;i<=max_index;i++)
output (i,0);

printf("\n");

free(line);
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}

fclose(fp);
return 0;

char* readline(FILE *input)

{

}

int len;

if (fgets(line,max_line_len,input) == NULL)
return NULL;

while(strrchr(line,’\n’) == NULL)

{
max_line_len *= 2;
line = (char *) realloc(line, max_line_len);
len = strlen(line);
if (fgets(line+len,max_line_len-len,input) == NULL)
break;
i

return line;

void output_target(double value)

{

}

if (y_scaling)

{
if (value == y_min)
value = y_lower;
else if(value == y_max)
value = y_upper;
else value = y_lower + (y_upper-y_lower) *
(value - y_min)/(y_max-y_min);
}

printf("%g ",value);

void output(int index, double value)

{

/* skip single-valued attribute */
if (feature_max[index] == feature_min[index])
return;

if (value == feature_min[index])
value = lower;
else if(value == feature_max[index])
value = upper;
else
value = lower + (upper-lower) *
(value-feature_min[index])/
(feature_max[index]-feature_min[index]);

if (value != 0)
printf("%d:%g ",index, value);

Plik: svi.h

#ifndef _LIBSVM_H
#define _LIBSVM_H

#ifdef
extern
#endif

struct

{

};

struct

__cplusplus
l|cll {
svm_node
int index;
double value;
svm_problem
int 1;

double *y;
struct svm_node **x;
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enum { C_SVC, NU_SVC, ONE_CLASS, EPSILON_SVR, NU_SVR }; /* svm_type */
enum { LINEAR, POLY, RBF, SIGMOID, PRECOMPUTED }; /* kernel_type */

struct svm_parameter

{

};

int svm_type;

int kernel_type;
int degree; /*
double gamma; /*
double coef0; /%

for poly */
for poly/rbf/sigmoid */
for poly/sigmoid */

/* these are for training only */

double cache_size;
double eps; /*
double C; /*
int nr_weight;

int *weight_label;
double* weight;
double nu; /*
double p; /%
int shrinking; /*
int probability; /

/* in MB */
stopping criteria */
for C_SVC, EPSILON_SVR and NU_SVR */
/* for C_SVC */
/* for C_SVC */
/* for C_SVC x*/
for NU_SVC, ONE_CLASS, and NU_SVR */
for EPSILON_SVR */
use the shrinking heuristics */
* do probability estimates */

struct svm_model *svm_train(const struct svm_problem *prob,

const struct svm_parameter *param);

void svm_cross_validation(const struct svm_problem *prob,

const struct svm_parameter *param,
int nr_fold, double *target);

int svm_save_model(const char *model_file_name,
const struct svm_model *model);
struct svm_model *svm_load_model(const char *model_file_name);

int svm_get_svm_type(const struct svm_model *model);

int svm_get_nr_class(const struct svm_model *model);

void svm_get_labels(const struct svm_model *model, int *label);
double svm_get_svr_probability(const struct svm_model *model);

void svm_predict_values(const struct svm_model #*model,

CO:

nst struct svm_node *x, double* dec_values);

double svm_predict(const struct svm_model *model, const struct svm_node *x);
double svm_predict_probability(const struct svm_model *model,

const struct svm_node *x, doublex* prob_estimates);

void svm_destroy_model(struct svm_model *model);
void svm_destroy_param(struct svm_parameter *param) ;

const char *svm_check_parameter(const struct svm_problem *prob,

const struct svm_parameter *param);

int svm_check_probability_model(const struct svm_model *model);

#ifdef
}
#endif

__cplusplus

#endif /* _LIBSVM_H */
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A.4  Sztuczne Sieci Neuronowe - SSN

%Klasyfikacja ryzyka zgonu
%0znaczenia klasy:

%1 - przezycie

%2 - zgon

% P - Wejscie do nauki
% Tc - Wyjscie do nauki
% Pt - Wejscie do testu
% Yc - Wyjscie z testu
% Realc - prawdziwe wartoci klas z testu:

P=P’ ;
Pt=Pt’;
T = ind2vec(Tc)

sp = 0.3

net = newpnn(P,T,sp);
Y = sim(net,P)

Yc = vec2ind(Y)

Y = sim(net,Pt)

Yc = vec2ind(Y)

A.5 Przygotowanie danych z bazy danych dla modelu SVM

import dbs.tools.x*;

import java.io.*;

class gxx

{

public static void main(String args[]) { new Filtr(); }
public gxxO{ wi(Q; ¥

public void wi()

{ int u=0;

try

{

//0Otworzenie pliku, do ktdérego beds zapisywane wektory
//do dalszej analizy FileOutputStream

fs = new FileOutputStream("f:\\plik_do_analizy.txt");
PrintStream ds = new PrintStream(fs);

//Potaczenie z baza danych
Sql out=new Sql();
out.openODBC("db1");

// Wczytanie numerdw id wszystkich pacjentéw w bazie danych
String patid[]=getColumnValues(out, "gazometria_krwi", "patient");

// Sprawdz kazdego pacjenta z bazy danych
for(int ii=0; ii<patid.length; ii++)

{ int czas[]=new int[1000];

float po2_fio2[l=new float[1000];

float fio2[] = new float[1000];

float po2[]=new float[1000];

float ph[]=new float[1000];

float pco2[]l=new float[1000];

float hco3[]=new float[1000];

float be[]=new float[1000];

// VWiczytanie wartoSci parametrdéw gazometrii

out.executeQuery("select patient, po2, fio2,ph,pco2,hco3,czas,

be from gazometria_krwi, gazometria krwi_TMP_Time
where gazometria_krwi.id=gazometria_krwi_TMP_Time.id
and patient="+patid[ii] +" order by czas");

int max_row=out.getRowCount () ;

// Jezli liczba pomiardéw gazometrii jest <=4 to przerwij analize

// i przejdz do nastepnego pacjenta

if (max_row>4)

{

// VWiczytanie wartoSci parametréw gazometrii
out.beforeFirst();

for(int i=0; i<out.getRowCount(); i++)

{

out.next();

czas[i]=out.getInt(7);
po2_fio2[i]=out.getFloat(2)/out.getFloat(3);
fio2[il=out.getFloat(3);
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po2[il=out.getFloat(2);
ph[i]l=out.getFloat(4);
pco2[il=out.getFloat (5);
hco3[i]=out.getFloat (6) ;
be[i]=out.getFloat(8);

}

// Wczytanie masy urodzeniowej pacjenta
int birthweight=0;
out.executeQuery("select birthweight from perinatal where patient="+patid[ii]);
out.first();

birthweight=out.getInt(1);

// Wczytanie godziny podania surfactantu

int med[]=null;

out.executeQuery("select medications, czas from med_dtl, med_dtl_TMP_Time where
med_dtl.id=med_dtl_TMP_Time.id and patient="+patid[ii] +" and (medications=237
or medications=152 or medications=151 or medications=345) order by czas");
med=readMed (out, czas);

// Sprawdzenie czy pacjent byl podtgczony do respiratora imv lub simv
// i wykonano dla niego przynajmniej 5 odczytdéw tych paramatréw

int £=0;

out.executeQuery("select patient, czas from simv,simv_TMP_Time

where simv.id=simv_TMP_Time.id and

czas <= 72 and patient="+patid[ii] +" order by czas");

if (out.getRowCount ()>5) f++;

out.executeQuery("select patient, czas from imv,imv_TMP_Time
where imv.id=imv_TMP_Time.id and

czas <= 72 and patient="+patid[ii] +" order by czas");

if (out.getRowCount ()>5) f++;

if (£>0)

{

// Wyliczenie godziny zgonu pacjenta

// liczac od chwili przyjecia na oddziat long zgon=0;
out.executeQuery("select distinct admissions.adm_date,
admissions.adm_time, dis.hospital_dod, dis.time_of_discharge,
admissions.patient from admissions, dis where
admissions.patient=dis.patient

and admissions.admission=dis.admission

and dis.hospital_status=’Z’

and admissions.patient="+patid[iil]);
zgon=readZgon (out) ;

int godzina_analizy=24;

// Jezeli analizowany wektor obejmuje

//czas zycia pacjenta co najmniej 24 godziny

if (check(czas)>=godzina_analizy)

{

//zamiana godziny zgonu pacjenta na wartosci -1, 1,
//gdzie -1 oznacza zgon w pierwszych 2 tygodniach zycia
if (zgon<=336&&zgon>0)zgon=-1;

else zgon=1;

//Warunek koncowy po2/fio2 w analizowanej godzinie <=100
//oraz masa urodzeniowa <= 1500

if (po2_fio2[godzina_analizy]<=100 && birthweight<=1500)
{ds.print (zgon+"\t");
ds.print(po2_fio2[godzina_analizyl+"\t");
ds.print(po2[godzina_analizy]+"\t");
ds.print(fio2[godzina_analizy]+"\t");

ds.print (hco3[godzina_analizy]+"\t");

ds.print (ph[godzina_analizy]+"\t");
ds.print(pco2[godzina_analizyl+"\t");
ds.print(getMed(med, godzina_analizy)+"\t");

//getMed(int[], int) zwraca ile razy zostal podany surfaktant

//w czasie nie przekraczajgcym godziny w ktdérej dane bedg analizowane

}

s.close();

atch(Exception e){}
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