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1. Sformulowanie zadania projektowego

1.1 Obszar i przedmiot projektowania

1.1.1 Dziedzina problemu

Projekt dotyczy bardzo przysztosciowej i pozadanej dziedziny jaka jest
informatyczne wspomaganie lekarzy przy stawianiu diagnoz.  Zakresem
obejmuje on choroby serca.

Zgodnie ze statystykami, choroby serca sg jedng z najczestszych przyczyn zgonu
na catym $Swiecie. Czestym problemem kardiologii jest fakt, iz syndromy jakie sie
pojawiajg u pacjenta czesto dotyczg innych organéw, co powoduje znaczne
opdznienie w stawianiu witasciwej diagnozy. Tym co moze przyczyni¢ do
poprawy tej sytuacji jest utworzenie systemu, ktéry bedzie potrafit zaalarmowac
lekarza, iz ma do czynienia z chorobg serca. Wszystko to sprawia iz istnieje
zapotrzebowanie na realizacje systemu wspomagania decyzji w kardiologii i
zbudowania modelu, pomagajacego w diagnozie chorob serca.

1.1.2 Obszar modelowania

System jest nastawiony przede wszystkim na lekarza i jego zadaniem jest
wspomaganie postawienia prawidlowej diagnozy. Celem utworzonego modelu
nie jest jednak dostarczenie informacji na temat konkretnych choréb. Jego
zadaniem jest za to okresli¢ czy pacjent ma chorobe serca czy tez nie. Choroby te
charakteryzujg sie tym, Ze objawy czesto dotycza innych organéw. Czasem
powoduje to sytuacje, ze lekarz zbyt pézno okresla iz to serce jest przyczynag
ztego stanu pacjenta. Dlatego wazne jest by przekaza¢ sygnat ostrzegawczy jak
najwczes$niej.

1.1.2.1 Opis zastosowanego modelu

System zostal zbudowany w oparciu o sieci neuronowe. Charakteryzuja sie one
catkiem dobra poprawnos$cig stawianych diagnoz. W literaturze wskazuje sie na
wskaznik powyzej 90%. Niestety wynik ten mozna uzyska¢ dopiero przy 2000-
3000 probek. Poniewaz na potrzeby projektu byto do dyspozycji okoto 800
probek, poprawno$¢ diagnoz jaka udato sie uzyskac to ok. 60%.



Do diagnozy czy pacjent posiada chorobe serca wykorzystuje sie w systemie 13
parametrow o stanie pacjenta, za ktorych dostarczenie odpowiedzialny bedzie
lekarz lub pielegniarka robigcy badanie. Zalozeniem systemu jest istnienie
centralnej bazy danych w szpitalu/przychodni. Dzieki temu rozproszone
aplikacje Kklienckie obstugiwane przez lekarzy bede mogly Kkorzystat z
akumulowanych globalnie danych medycznych réwnoczesnie poszerzajac ich
zbidr. Proponowany system do diagnozy choroéb korzysta wtasnie z takiej bazy.

1.1.3 Zakres odpowiedzialnosci systemu

Wprowadzenie danych w celu przeprowadzenia diagnozy
Program umozliwia edycje istniejgcych w bazie danych, takich jak:

* podstawowe dane pacjenta (wiek, pte¢)

* wywiad z pacjentem

* badania wykonywane na miejscu przez lekarza (tetno, itp)

* specjalistyczne badania wykonywane na zlecenie lekarza
Program zaktada iz za dostarczenie danych do centralnej bazy danych
szpitala/przychodni odpowiadajg inne systemy, a on z nich tylko korzysta
(ewentualnie je aktualizuje).

Przegladanie bazy danych
Lekarz ma z poziomu aplikacji mozliwos$¢ przegladania danych o pacjentach.

Uzyskanie diagnozy
Po wybraniu informacji o pacjencie z dostepnej bazy i uruchomieniu diagnozy,
lekarz uzyska informacje czy pacjent ma chorobe serca lub nie.

Biezgca optymalizacja dziatania systemu

Poniewaz system zbudowany jest w oparciu o sie¢ neuronowg to posiada on
mechanizm testowania poprawnos$ci modelu oraz jego korekcji w przypadku
wystgpienia nieprawidtowoSci.

1.2 Zwiezla nazwa problemu

Projekt dotyczy systemu do wspomagania stawiania diagnozy w postaci
obecnosci choroby serca u pacjenta.



1.3 Cele do osiaggniecia

1.3.1 Cele rezultatu

Podstawowym celem rezultatu jest stworzenie wydajnego systemu
wspomagajacego decyzje lekarzy w zakresie stawiania diagnoz chorob serca.
System taki ma mie¢ zapewniong wysoka efektywno$¢ i dawaé¢ mozliwosci
dalszego rozwoju (gtownie pod wzgledem ilosci rozpoznawanych przypadkow).

Celem systemu nie jest zastgpienie pracy lekarza. Autorzy projektu upatrujg site
W synergicznym potaczeniu nowoczesnych technologii z doswiadczeniem i
intuicjg lekarska, dlatego tworzony system traktowany jest w kategorii doradcy
lekarza, a nie jego zastepcy.

1.3.2 Cele projektu

Cele przedsiewziecia projektowego dotycza dwdch aspektéw, tj. sposobow
wytwarzania oprogramowania oraz poznanie dziedziny wspomagania medycyny
informatyka. Pierwsza grupa celéw jest zorientowana na poznanie metodyk
projektowych i sposobéw wydajnego tworzenia systeméw informatycznych. Z
kolei druga grupa dotyczy gtéwnie mozliwoSci poznania zaawansowanych metod
wspomagania podejmowania decyzji (jak sieci neuronowe) i rozpoznania
mozliwych obszaréw dalszego rozwoju naukowego dla cztonkéw projektu.



2 Opis wymagan

2.1 Funkcje systemu z punktu widzenia uzytkownika

Aplikacja jest wyposazona w mechanizm logowania. W bazie danych mozliwe jest
umieszczeniu dwoch typéw uzytkownikoéw, ktorzy posiadaja  rozne
funkcjonalnos$ci. Uzytkownikami mogg by¢:

* Lekarze

* Administratorzy

Funkcje dostepne z panelu administratora:
» Wilgczenie panelu trenowania sieci neuronowych
* Wiaczenie/wylgczenie procesu trenowania sieci i biezgca obserwacja jej
parametrow:
0 Wykres zmian. Wizualizowane parametry to:
- training set accuracy,
- generalization set accuracy,
- training set MSE,
- Generalizaton set MSE
0 Panele opisujgce stan sieci aktualnej i najlepszej znalezionej podczas
procesu trenowania. Widoczne parametry to:
- training set accuracy,
- training set MSE,
- generalization set accuracy,
- generalization set MSE,
- validation set accuracy,
- validation set MSE
0 Panele opisujace strukture sieci obecnej i najlepsze znalezionej
podczas procesu trenowania
e Zapisywanie nowej struktury sieci neuronowych




Funkcje dostepne z panelu lekarza:

» Logowanie do systemu

* Przeszukiwanie bazy danych z postawieniem diagnozy - lekarz moze
przeszukiwa¢ baze po réznych Kkryteriach dotyczacych pacjentow,
diagnozowa¢ ich i edytowac ich dane medyczne (po zweryfikowaniu
diagnozy mozna ja zapisac)

» Przegladanie bazy danych pacjentéw bez zweryfikowanej diagnozy - lekarz
moze pracowa¢ z danymi tak jak wyzej, ale ma ograniczone rezultaty
wyszukiwania tylko do pacjentéw bez zatwierdzonej diagnozy

2.2 Przeptywy informacyjne doprowadzone do i
wyprowadzane z systemu

* Centrum przetwarzania informacji w systemie jest sie¢ neuronowa, ktéra
jest konstruowana na podstawie danych z bazy bazie historycznych probek
badan i diagnoz.

« WEJSCIE SIECI: Do sieci wchodzi 13 parametréw pacjenta, ktore okreélaja
jego aktualny stan zdrowia

« WY]JSCIE SIECI: Na wyjéciu pojawia sie informacja czy pacjent jest chory

czy zdrowy
Wprowadzenie danych o Okreslenie czy pacjent
pacjencie jest chory
() () ()

Przetworzenie danych
przez sie¢ neuronowa

2.3 Sygnalizowane specjalne wymagania i ograniczenia

Do podstawowych ograniczen w systemie nalezy zaliczy¢:
» Skuteczno$¢ systemu uwarunkowana jest iloscig danych treningowych,
stopniem nauki sieci, itp.
* System nie stuzy do administracji danymi. Nowych uzytkownikéw,
pacjentow dodaje inny system (informacje te s3 przechowywane w
centralnej bazie danych szpitala czy przychodni).



stosowany

3.1 Sztuczne sieci neuronowe

Sztuczna sie¢ neuronowa (ang. ANN - Artificial Neural Network) to
matematyczny model obliczeniowy inspirowany budowg i dziataniem
biologicznych sieci neuronowych, np. tych obecnych w moézgu cztowieka. Sie¢
neuronowa sktada sie z grup (warstw) sztucznych neuronéw potaczonych ze
soba kierunkowymi potgczeniami o ustalonych wagach. Dane wejSciowe
podawane na neurony warstwy wejSciowej przetwarzane s3 przez siec
przeptywajac przez kolejne jej potgczenia, docierajagc w koncu do neuronow
wyjsciowych, stanowigcych wyjscie systemu.

Sztuczne sieci neuronowe to systemy adaptacyjne, ktoére zmieniajg swoje
dziatanie w zaleznos$ci od struktury i parametréw okreslajacych ich budowe.
Dobér tych wtasciwos$ci odbywa sie podczas procesu nazywanego nauka sieci.
Wspotczesne sieci neuronowe stanowia narzedzie nieliniowego, statystycznego
modelowania danych i uzywane s3 wszedzie tam, gdzie zachodzi konieczno$¢
okreslenia skomplikowanych zalezno$ci pomiedzy dwoma grupami pewnych
danych - wejsciowych i wyjSciowych.

Sieci neuronowe moga posiadac r6zng budowe, w przypadku zaprezentowanego

systemu uzyte zostaty sieci wielowarstwowe, zbudowane z grup neurondéw
utozonych w formie kolejnych warstw, co prezentuje ponizszy rysunek:

Hidden

Input
Output

()
O

Rysunek 1: schemat budowy sztucznej sieci neuronowej (Zrodto: Wikipedia)



Wyrézniamy trzy rodzaje warstw neuronéw, wchodzacych w skiad sieci
neuronowe;j:
Warstwa wejsciowa (ang. input) - wartos$ciami jej neuronéw s3 kolejne
probki danych uczacych, za§ po treningu - danych poddawanych
ocenie/Kklasyfikacji
Warstwy ukryte (ang. hidden) - okres$lajg trudne do recznego
wyspecyfikowania zalezno$ci pomiedzy danymi wejSciowymi a
wyjsciowymi; odpowiednie dobranie ich liczby oraz liczby neuronéw
wchodzacych w skiad pojedynczej takiej warstwy jest kluczowe dla
osiagniecia zadowalajacej skutecznosci systemu
Warstwa wyjsciowa (ang. output) - wartoSciami jej neuronéw sg wyniki
przetworzenia kolejnych prébek danych uczacych lub poddawanych
klasyfikacji/ocenie - stanowig wyj$cie systemu

Warstwa wejSciowa i wyjsciowa sg obligatoryjne, z kolei liczba i budowa warstw
ukrytych jest dowolna, przy czym przydatnos$¢ modeli nie zawierajacych zadnych
warstw ukrytych jest dyskusyjna.

W zaimplementowanym systemie wykorzystany zostat model sieci neuronowe;j
typu feed-forward, tj. takiej, w ktorej kierunek przeptywu informacji jest staty i
ustalony. Najczesciej dane przeptywaja od neuronéw wejsciowych, do neuronéw
warstw ukrytych, po czym trafiajg do neuronéw wyjsciowych:

kierunek

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
I
:propagacji

[
[
[
[
[
[
[
[
[
[

\

Rysunek 2: sie¢ neuronowa typu feed-forward



3.2 Trening sieci neuronowej

Kazda sztuczna sie¢ neuronowa przed uzyciem zosta¢ wcze$niej wytrenowana.
Jako trening/nauke sieci okreSla sie proces wyznaczania optymalnych wag
poszczeg6lnych potaczen pomiedzy neuronami tworzacymi sie¢, celem
maksymalizacji okreSlonego kryterium efektywnosci. W przypadku utworzonego
systemu wspomagania diagnostyki byl to procent pacjentéow poprawnie
zakwalifikowanych do grupy zdrowych lub chorych.

Zaimplementowany system opiera sie o0 model wielowarstwowego perceptrona
(ang. MLP - Multi-Layer Perceptron) - sztucznej sieci neuronowej typu feed-
forward. Sktada sie ona z wielu warstw neuronow, potgczenia pomiedzy ktérymi
opisane s3 skierowanym grafem. Kazda warstwa potgczona jest z warstwg
nastepna, zas sktadajace sie na nig neurony (poza warstwg wejsciowg) posiadaja
wejs$cia potaczone z neuronami z warstwy poprzedniej oraz nieliniowa funkcje
aktywacji (sigmoidalna).

Trening sieci typu MLP opiera sie o algorytm wstecznej propagacji (ang.
backpropagation). Wagi potgczen neuronowych inicjalizowane s3 pewnymi
losowymi warto$ciami. Nastepnie na wejScie sieci podawane sa kolejne probki
nalezace do zbioru uczacego, w wyniku czego na wyjsciu pojawiaja sie wartosci
okreslajgce rezultat klasyfikacji. W przypadku zaprojektowanego systemu jest to
pojedyncza warto$¢ rzeczywista x:

x > 0.7 - pacjent jest chory na serce
x <= 0.7 - pacjent ma zdrowe serce

Uzyskane warto$ci porOwnywane sg z tymi oczekiwanymi, okreSlonymi przez
specjalistéw odpowiedzialnych za utworzenie bazy danych medycznych. Na
podstawie tego porownania okres$lane sg gradienty btedow, ktére w nastepnych
iteracjach treningu uzywane sg do wyznaczenia modyfikacji wag metodg
gradientu sprzezonego. Problem nauki sieci neuronowej jest wiec w istocie
zadaniem optymalizacji, gdzie funkcja celu okres$lona jest jako odchylenie
klasyfikacji probek treningowych od wartosci oczekiwanych. Poniewaz przed
rozpoczeciem nauki sieci konieczne jest reczne przygotowanie zbioru
treningowego, poprzez przyporzadkowanie probek do odpowiednich Kklas,
metoda ta nalezy do zbioru algorytméw nadzorowanej (ang. supervised) nauki.

Kluczowa kwestia pozwalajagcg na uzyskanie optymalnej pod wzgledem
skuteczno$ci dziatania sieci neuronowej jest odpowiednie przygotowanie zbioru
uczgcego. W przypadku opisywanego systemu uzyte zostaly dane medyczne
udostepnione na stronie UCI Machine Learning Repository odno$nie chorob
serca, dostepne pod adresem:
http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Heart+Disease.
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Wykorzystany zostat standardowy sposdb podziatu zbioru Zrédtowego na
podzbiory:

» Zbiér treningowy (ang. training set) - 60%

* Zbidr generalizacyjny (ang. generalization set) - 20%

* Zbiér walidacyjny (ang. validation set) - 20%

Zbior treningowy wykorzystywany jest w kolejnych iteracjach nauki sieci do
okreslania kierunku modyfikacji wag celem minimalizacji funkcji btedu. Zbiér
generalizacyjny jest po kazdej iteracji uzywany do okreslenia stopnia ogo6lnosci
aktualnej sieci, tj. jej skuteczno$ci dla wcze$niej nie przetwarzanych danych.
Teoretycznie istnieje mozliwo$¢ zakonczenia nauki po osiggnieciu okreslonej
skuteczno$ci na tym zbiorze, w praktyce jednak czesto okresla sie wymagana
skuteczno$¢ na 100% i ogranicza sie czas wykonania treningu poprzez okreslenie
maksymalnej ilo$ci iteracji. Ostatni ze zbioréw - walidacyjny - stuzy do
ostatecznego okreslenia skutecznosci uzyskane;j sieci.

Nalezy potozy¢ nacisk na fakt, iZ wymienione podzbiory danych uczacych musza
koniecznie by¢ wzajemnie roztgczne, co gwarantuje, ze uzyskana sie¢ nie
»przyzwyczai” sie do danych treningowych, osiggajac na nich wysokie
skuteczno$ci, rownocze$nie zachowujac sie bardzo stabo dla danych
wychodzacych poza ich zbior.

Celem poprawy zbieznosci algorytmu uczacego do wartosci optymalnych
wprowadzone zostaty nastepujgce usprawnienia:
* learning rate” - wspdtczynnik nauki, okreslajagcy tempo treningu, czym
wiekszy, tym wieksze zmiany wag w kolejnych iteracjach
» learning rate adjust” - wspotczynnik dostosowania tempa nauki zwigzany
z btedem $redniokwadratowym (ang. MSE - Mean Square Error) zbioru
treningowego; czym wiekszy, tym wieksze zmiany wag wraz ze wzrostem
MSE zb. treningowego
 ,momentum” - moment pedu nauki, czym wiekszy, tym wieksze zmiany
wag w Kkolejnych iteracjach; odpowiednio dobrana warto$¢ pozwala na
szybkie wyjscie z obszaru lokalnie stabych rozwigzan
o forgetting rate” - wspéiczynnika zapominania, wptywajgcy na stopien
zaniku wag wszystkich potaczen w kolejnych iteracjach; pozwala na
zapominanie polgczen o matym wptywie na rezultat Kklasyfikacji; w
ogllnosci zanik polaczen do minimalnej wystarczajacej ilosci jest
zjawiskiem porzadanym, gdyz prostsze modele s3 bardziej ogdlne i nie
wykazujg tendencji do przystosowywania sie do konkretnych danych
treningowych; nieoptymalne dobranie tego wspoétczynnika moze
powodowac wysoce chaotyczne zachowania algorytmu treningowego

Wiasciwy trening sieci neuronowej opiera sie o algorytm wstecznej propagacji
(ang. backpropagation) zademonstrowany na ponizszym rysunku. Wykorzystujac
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schemat propagacji danych przez sie¢ - feed-forward - prébki treningowe
poddawane s3 klasyfikacji do grup chory/zdrowy na wyjsciu sieci. Otrzymane
wyniki stuzg nastepnie do obliczenia gradientéw btedow, ktére z kolei
propagowane sg wstecznie do poprzedzajacych warstw, poczawszy od warstwy
wyjsciowej. Wptyw gradientu btedu dowolnego neurona z warstwy n na wage
jego potaczenia z dowolnym neuronem warstwy n-1 obliczany jest poprzez
wziecie pod uwage aktualnej wagi tego potaczenia. W rezultacie najwieksze
modyfikacje wag potaczen obserwowane sg na neuronach warstw ,poprzednich”,
ktoére posiadajg najwiekszy wptyw na btedy na neuronach warstw ,nastepnych”.

|mudy1’|ka|:ja wag pmaczer'i

A

wsteczna propagacja btedow

|mc|d3rﬂkacja wag pn%aczer"

A

wsteczna propagacja bieddw

obliczenie gradientdw medLb

Rysunek 3: schemat wstecznej propagacji bledéw w zastosowanej sieci neuronowej

3.3 Budowa optymalnej sieci neuronowej

Budowa optymalnej sieci neuronowej przeprowadzana jest za pomoca
kaskadowego procesu doboru najlepszych parametréw budowy sieci. Za
krytierium optymalizacji sieci uznawana jest maksymalizacja procentu
poprawnie zaklasyfikowanych prébek pacjentéw z bazy danych do grup
chory/zdrowy.

12



Proces optymalizacji sieci polega wiec na iteracyjnym sprawdzaniu skutecznosci
réznych sieci zbudowanych w oparciu o parametry z nastepujacych przedziatow:

« Liczba warstw ukrytych: 1-3

« Liczba neuronéw w pojedynczej warstwie ukrytej: 1-20
« learning rate”: 0.01-0.1

- ,learning rate adjust”: 0.0005-0.002

. ,momentum”: 0.3-0.8

. forgetting rate”: 0.000001-0.00002

Konfiguracja sieci o najwiekszej skutecznoSci jest zapamietywana oraz
zapisywana na serwerze na zadanie administratora, dzieki czemu moze by¢
potem pobrana przez uzytkownikéow systemu (lekarzy) i wykorzystana do
najbardziej optymalnej diagnostyki.

3.4 Format danych uczacych

Dane uczace znajdujg sie w bazie danych MySQL. Jej schemat zostat stworzony na
podstawie zZrodtowych plikéw tekstowych z danymi medycznymi pobranymi ze
strony UCI Machine Learning Repository, ktérymi nastepnie zostata wypeiniona.

Fragment tego zbioru danych uczacych przedstawia sie nastepujaco:

63.0,1.0,1.0,145.0,233.0,1.0,2.0,150.0,0.0,2.3,3.0,0.0,6.0,0
67.0,1.0,4.0,160.0,286.0,0.0,2.0,108.0,1.0,1.5,2.0,3.0,3.0,2
67.0,1.0,4.0,120.0,229.0,0.0,2.0,129.0,1.0,2.6,2.0,2.0,7.0,1
37.0,1.0,3.0,130.0,250.0,0.0,0.0,187.0,0.0,3.5,3.0,0.0,3.0,0
41.0,0.0,2.0,130.0,204.0,0.0,2.0,172.0,0.0,1.4,1.0,0.0,3.0,0
56.0,1.0,2.0,120.0,236.0,0.0,0.0,178.0,0.0,0.8,1.0,0.0,3.0,0
62.0,0.0,4.0,140.0,268.0,0.0,2.0,160.0,0.0,3.6,3.0,2.0,3.0,3
57.0,0.0,4.0,120.0,354.0,0.0,0.0,163.0,1.0,0.6,1.0,0.0,3.0,0
63.0,1.0,4.0,130.0,254.0,0.0,2.0,147.0,0.0,1.4,2.0,1.0,7.0,2
(..)

Kazdy rekord znajduje sie w osobnej linijce i sktada sie z wartosci 14 atrybutow
przedzielonych przecinkami. Znaczenie kolejnych atrybutéw opisuje ponizsza
tabela. Celem polepszenia zbieznoSci treningu sieci neuronowej wartosci
rekordéw po wczytaniu z bazy danych poddawane s3 przetwarzaniu wstepnemu
(ang. preprocessing) oraz normalizacji (ang. normalization). Preprocessing w
przypadku stworzonego systemu polega na zastgpieniu wartosci pustych (ang.
NULL values) w rekordach warto$ciami $rednimi dla danych atrybutow.
Normalizacja z kolei polega na sprowadzeniu warto$ci wyrazonych w réznych
skalach (np. 150, 0.4, tak/nie, brak/lekki/dokuczliwy) do znormalizowanych
przedziatéw, np. 0.0-1.0 w przypadku danych liczbowych lub -0.5/0.0/1.0 w
przypadku danych z trzema mozliwymi wariantami (dokuczliwo$¢ bélu). Dzieki
normalizacji danych trening sieci osigga lepsza zbiezno$¢, z uwagi na to, Ze
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wszystkie atrybuty - a w efekcie réwniez wagi - wyrazone s3 w podobnych
skalach.

Rzeczywisty | Znormalizowany
# Atrybut przedziat przedziat
wartosci wartosci

1 | Age (wiek) 0-100 0.0-1.0

2 | Sex (pte¢) 0,1 0,1

3 | Cp (typ bélu w Klatce piersiowej) 1-4 1-4

4 | Trestbps (ciSnienie krwi) 70-190 0.0-1.0

5 | Chol (poziom cholesterolu) 100-400 0.0-1.0

6 | Fbs (poziom cukru we krwi) 0,1 0,1

7 | Restecg (wynik EKG) 0,1,2 0,1,2

8 | Thalach (maksymalna tetno) 100-200 0.0-1.0

9 | Exang (bél w klatce piers. wymuszony | 0,1 0,1

wysitkiem fizycznym)
10 | Oldpeak (,,ST depression”) 0-4 0-4
11 | Slope (,the slope of the peak exercise ST | 1,2,3 1,2,3
segment”)

12 | Ca (liczba zyt gtéwnych) 0-3 0-3

13 | Thal 3,6,7 3,6,7

14 | Num (chory/zdrowy) 0-4 0,1
3.5 Testy systemu

Celem testowania by wyznaczenie parametrdow, dla ktérych sie¢ wykazywata
najlepsza skuteczno$¢. W tym celu ustawialiSmy odpowiednie parametry,
odpalaliSmy program dla administratora, uruchamialiSmy testowanie i
obserwowaliSmy przebiegi procesu uczenia. W ten sposob okresliliSmy
parametry jakich bedzie uzywac nasza sie¢ przy analizie danych medycznych.

W ramach testowania, zmienialiSmy 6 parametréw sieci neuronowej obserwujac
dla jakich warto$ci osigga najlepsza wydajnosc.

Parametry:

* Learning Rate - szybko$¢ z jaka sie¢ poszukuje lepszych rozwigzan.

* Learning Rate Adjust - dtugos$¢ skokéw jaka wykonuje sie¢, jesli wpadnie w
obszar stabszych rozwigzan.

* Momentum - szybko$¢ z jaka sie¢ przeskakuje pomiedzy lokalnie stabymi
rozwigzaniami.

» Forgetting Rate - szybko$¢ z jaka sie¢ zapomina nieuzywane potaczenia.

* [Ilo$¢ warstw ukrytych

14




* Ilo$¢ neuron6w w warstwie ukrytej

Dane uzyte do testowania znajdujg sie w bazie danych, w odpowiedniej tabeli. Po
zaladowaniu zbiér danych medycznych zostat podzielony na 3 rozigczne
podzbiory: Training, Generalization, Validation, w proporcjach 60%/20%/20%:

* Training Set - dane na ktorych trenuje sie siec.

* Generalization Set - dane na ktérych sie¢ sprawdza swojg skutecznos¢ co
iteracje.

» Validation Set - dane na ktérych sie¢ sprawdza ostatecznie swoja
skuteczno$¢ po catym treningu.

Z punktu widzenia wiarygodnos$ci najwazniejsza jest skuteczno$¢ na zbiorze
Validation, gdyz dane z tego zbioru w Zaden sposo6b nie braty udzialu w nauce
sieci, przez co sie nie jest "przyzwyczajona” do tych danych, przez co daje
najbardziej obiektywne dane o skutecznoSci.

3.6 Wnioski

Pierwsze 4 parametry maja wplyw jedynie na przebieg treningu sieci, nie zas na
skuteczno$¢ sieci. Zachowujac odpowiedni dla nich rzad wielkoSci, przy ich
zmianie obserwujemy zmiany skuteczno$ci na poziomie 5%. Dlatego petnig
raczej role uzupetnienia do pozostatych parametréw. Nalezy pamietaé, ze
nieodpowiedni ich ustawienie (nieodpowiedni rzad wielko$¢ - plus minus 50%
warto$¢ ustalonych przy testowaniu) moze spowodowa¢ duza nieregularnos¢
wykresu, co bedzie oznaczac kiepskie rezultaty.

Ostatecznie wybrane zostaty:
Learning Rate = 0.03

Learning Rate Adjust = 0.001
Momentum = 0.5

Forgetting Rate = 0.000005
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Current

Best Current Best
Training set accuracy 57.25% Training set accuracy 58.51 Hidden layers 1 Hidden layers 1
0.08 Training set MSE 0.08 Perceptrons i Perceptrons 6

Training set MSE

Generalization set accuracy 56.28%
Generalization set MSE 0.08
Validation set accuracy

Validation set MSE

Generalization set accuracy 55.19
Generalization set MSE 0.08
55.49% Validation set accuracy 55.49
0.08 Validation set MSE 0.08

ANN training

4,225 4,250 4,275 4,300

iteration

4,125 4,150 4,175 4,200

0.0840
0.0835
0.0830
0.0825
0.0820
0.08158
0.0810
0.0805
0.0200
0.0795
0.0780
0.0785
0.07s0
0.0775
0.0770
0.0765

|—Training set accuracy — Generdlization set accuracy — Training set MSE —— Generalization set MSE |

Rysunek 4: Parametry : Learning Rate =0.32 ; Learning Rate Adjust = 0.0005;

Momentum =0.6; Forgetting Rate = 0.00001

Current

Training set MSE

Validation set MSE

Best ~Current ~Best
Training set accuracy 60.14% Training set accuracy 0 Hidden layers 1 Hidden layers 0
0.07 Training set MSE 0 Perceptrons 6 Perceptrons 0
Generalization set accuracy 57.92% Generalization set accuracy 0
Generalization set MSE 0.08 Generalization set MSE 0
Validation set accuracy 0% Validation set accuracy 0
0 Validation set MSE 0

ACC
woow
S

ANN training

0.080

|| 0.088

0.087

|} 0.088

0.085

| 0.024
|f0.083

0.0s2
0.081 @

0.020

|} 0.072

0.078

|l o077
| 0.078
|} 0.o7s

0.074

|| o073

0072

150 175 200 225 250 275 200 375
iteration

|—Tra|n|ng set accuracy — Generalization set accuracy — Training set MSE —— Generalization set MSE

Rysunek 5: Momentum zwiekszone do 0.9

Kluczowe znaczenie majg natomiast liczba warstw ukrytych oraz liczna
neuronéw w warstwie. Po licznych testach okazato sie, Ze sieC osigga najlepsze
rezultaty przy jednej warstwie oraz liczbie neuronéw 6-8.
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Current. Best Current Best

Training set accuracy 53.62% Training set accuracy 58.33 Hidden layers 1 Hidden layers 1
Training set MSE 0.09 Training set MSE 0.08 Perceptrons 8 Perceptrons 6
Generalization set accuracy 56.28% Generalization set accuracy 57.92

Generalization set MSE 0.08 Generalization set MSE 0.08

Validation set accuracy 63.74% Validation set accuracy 64.84

Validation set MSE 0.07 Validation set MSE 0.06

ANN training

Bl {F——
0.1025

55

Sl / e i
- itz 0.1000
a5 00975
40 00950
35

8 L} 00925 =
g 0 / noson M
25
- 00875
20
00250

15
10 00825

5 | I 00800

i} 00775

8,000 8,025 8,050 8,075 8,100 8,125 8,150 8,175
iteration
|—T|'aining set accuracy — Generalization set accuracy — Training set MSE —— Generalization set MSE|

Rysunek 6: Learning Rate = 0.03 Learning Rate Adjust = 0.001, Momentum = 0.5,
Forgetting Rate = 0.000005, Warstwy ukryte:1, Neurony w warstwach ukrytych: 7

Zwiekszajac liczbe warstw ukrytych odnotowaliSmy zdecydowany spadek
skuteczno$ci. Jest to spowodowane bardzo szybkim wpadaniem w lokalne
minimum, z ktérego algorytm nie moze juz wyjs$¢. Na wykresie obserwujemy, ze
funkcje doktadnosci i btedu sg state przez wiekszos¢ testowania. Skutecznos¢
sieci spada do 20-40%.

Current: Eest Current Eest

Training set accuracy 28.26% Training set accuracy 0 Hidden layers 2 Hidden layers 0
Training set MSE 0.1 Training set MSE 0 Perceptrons 8 Perceptrons 0
Generalization set accuracy 26.78% Generalization set accuracy 0

Generalization set MSE 0.11 Generalization set MSE 0

Validation set accuracy 0% Validation set accuracy 0

Validation set MSE 0 Validation set MSE 0

ANN training

33 0.1
275
I
— 0.10
T— 0.09
20.0 o8
175 0.07
8 15.0 0.08 g
m
125 0.05
10.0 0.04
7.5 003
5.0 0.02
25 0.01
0.0 0.00
0.0 25 5.0 7.5 0.0 125 150 175 200 225 250 275 300
iteration
|—T|'a|n|ng set accuracy — Generalization set accuracy — Training set MSE —— Generalization set P-1SE|

Rysunek 7: warstwy ukryte: 2, liczba neuronéw w tych warstwach: 8
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Przy zwiekszeniu liczby neuronéw, skuteczno$¢ zaczyna lekko male¢.
Spowodowane byto to tym, ze przy duzej liczbie neuronow sie¢ szybko
"przyzwyczaja” sie do danych testowych.

~Current Best ~Current Best

Training set accuracy 56.88% Training set accuracy 63.22 Hidden layers 1 Hidden layers 1
Training set MSE 0.08 Training set MSE 0.08 Perceptrons 16 Perceptrons 15
Generalization set accuracy 48.63% Generalization set accuracy 52.46

Generalization set MSE 0.09 Generalization set MSE 0.09

Validation set accuracy 59.89% Validation set accuracy 59.89

Validation set MSE 0.09 Validation set MSE 0.09

ANN training

7| 0.10258

| 0.1000
0.0875
0.0050
| 0.0925
|| 0.0200
0.0875
...... Sy 0.0850

| 0.0825
0.0800

|} oo7rs

0.0750

5,025 3,050 5,075 3,100 5,125 3,150 8,175 5,200
iteration

|—Training set accuracy — Generalization set accuracy — Training set MSE —— Generalization set MSE |

Rysunek 8: warstwy ukryte: 1, liczba neuronéw w tych warstwach: 14




4 Analiza systemu- diagramy UML

4.1 Diagram przypadkow uzycia systemu.

Modyfikuj dane pacjenta
wadz di e
*, =< Extend=>
Lekarz
Zaloguj sie

Administrator et e
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4.2 Diagramy Kklas systemu.

Struktura systemu jest do$¢ rozbudowana, dlatego celem czytelniejszego jej
zobrazowania zaprezentowane sg dwa diagramy:

» pierwszy diagram pokazuje pelng strukture systemu bez szczegbétow
dotyczacych udostepnianych metod

 drugi diagram przedstawia powigzania pomiedzy najwazniejszymi
klasami, w szczeg6lnosci tymi dotyczacymi sieci neuronowych
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: ~instance W W

m (from heartdoctor::application) (from heartdoctor::gui_controllers)

(from heartdoctor::application)

() «constructors Application() () «constructors DoctorGuiControllerin frame)
ﬁ) «constructors AppController() e = <» main(in args:String[*]}:void » wannotations» setStartingView(}:void
> getNeuralNetwork():NeuralNetwork <» wannotations» prepareLeftPanel():void
<» get(;AppController
¢} getControllen):GuiController GuiGontroller
<» setControllerin controllerGuiController):void (from heartdoctor::gui_controliers) [ AdminGuiController |
> getFrame() & setStartingViewr):void (from heartdoctor::gui_controllers)
¢» setframe(in frame):void > prepareLeftPanel()-void » «constructors AdminGuiController(in frame)
() showlLoginScreen( ) void ~gontroller 0 setRightPanel(in panelJPanel): ] () wannotations» setStartingView ()void
< logout{yvoid » getFrame() <» wannotations» prepareLeftPanel():void
<» authenticationAction(in user.User):void » setFrame(in frame)void
0 showOptionPaneQutsideEDTin title: String, in message: String):woid 0 getlp() W
() showOptionPaneQutsideEDTiin title: String, in message: String, in option:int)void 0 setlp(in Ip):void (from heartdoctor::DataModel)
() createGuiControllerin userUser, in frame):GuiController L -

0 «zannotations» clone():NetworkStatistics

-neuralNetwork

(from heartdoctor::ann)

(from heartdoctor::gui_controllers)

<» gethuminputs(}int
getNumOutputs():int
getMumHiddenLayers():int

<» get(yLearningProcessController

ﬁ) «constructors LearningProcessControllen)
startLearning():void
getNumNeuronsPerHiddenLayen}:int f : s = 2
processLearningExceptions(in ex:Exception): void
startButtenClick( ) void

saveButtonClick( ) void

getNeuronValues()ArrayList<T1-=ArrayList<T1-=Double=>

«constructors MeuralNetwork(in numinputs:int, in numQOutputs:int, in numHiddenLay

getWeights():doublef[1] ~currentNet i
interrupt{}:voi
setWeights(in weights:double*J[*I[*]}:veid . . ' .
o 1 . ~besthet isRunning(}:boolean
feedForward(in inputs:ArrayList<T1-=Double>}:ArrayList<T1->Double= 7 K .
interruptLearning( ) void

ROOGOOOOO O

activationFunc(in input:double, in response:double).double =
{ B ! etk notifyFinished()-void

setCurrentNet(in net:MeuralNetwork):void

-_network B e . 2
-_network updateValidationParams(in accuracy:double, in mse:double) void
updateGUI[):void

-_la
ok refreshGUIin runnable:Runnable):void
«annotations» updateTrainingSetAccuracy(in accuracy:double):void

sl s «zannotations» updateTrainingSetMSE(in mse:double):void

¥ «constructors NeuronLayerin numNeurons:int, in n «annotations» updateGeneralizationSetAccuracy(in accuracy:double

<» getNumNeurons()int «annotations» updateGeneralizationSetMSE(in mse:double)void

«annotations» nextEpoch().void
+neurons getOptymalizen):NeuralNetworkOptymalizator

=etOptymalizen(in optymalizer NeuralNetworkOptymalizator):veid
getStatsGUIN)

setStatsGUIIn statsGUI):void

setTrainer(in trainerNeuralNetworkTrainer): void

(from heartdoctor::ann)

0 «constructors Neuron(in numinputs:int)
<» gethuminputs(}int

POOOPPOPOPOPOOODOLOOLOLOO

*_

(from heartdoctor::ann) (from heartdoctor::ann} NeuralNetworkTrainingListener
(from heartdoctor::ann)

(} getErrorGradients():double[*][*] 0 wconstructors NeuralNetworkOptymalizator()
getNeuronValues():.double[*J[*] 0 «annotations» run{):void 0 updateTrainingSetAccuracy(in accuracy:
wconstructors NeuralNetworkEvaluator(in network:NeuralNetwork) () clean():void () updateTrainingSetMSE(in mse:double)vo
update(in desiredOutputValues:double[*]):void () interrupt(}:void () updateGeneralizationSetAccuracy(in acc
calcDataSetMSE(in data:DataSet).double <» getControllen):LearningProcessController <> updateGeneralizationSetMSE(in mse:dout
calcDataSetAccuracy(in data:DataSet).double <» =etController(in controller.LearningProcessController):void <» nextEpoch(}yvoid
roundCutputValue(in x:double):int () getNetwork():NeuralNetwork

-_listeners.

getErrorGradient(in layerint, in neuron:int):double

calcErrorGradientOutput(in desiredVal:double, in outputVal-double).double -_nnTrainer
calcErrerGradientHiddenOutput{in neuron:int).double

calcErrerGradientHiddenHidden(in layerint, in neuron:int).double

(from heartdoctor::ann)

DRORROOOOOOS

getWeight(in nextLayerint, in nextNeurcon:int, in prevNeuron:int).double

=etlLearningRate(in x:double):void

-_evaluator aldationset ~trainir_|gS_et setLearningRateAdjust{in x:double):void
W ~generalizationSet =etMomentumConst(in x:double):void
. =setForgettingRate(in x:double):void
(from heartdoctor::ann) *ENtries | (from heartdoctor::ann) c
[C getValidationSetAccuracy().double
() «annotations» toString():String () «constructors DataSet() getValidationSetMSE( ). double
0 «constructors DataSet(in initialCapacity:int) =zetDesiredAccuracy(in accuracy:double):void

=etMaxEpochs(in epochs:int):void

addListenenin listenerNeuralNetworkTraininglListene:
removeListener(in listenerNeuralNetworkTrainingList

«constructors NeuralNetworkTrainer(in network:New
trainMetwork(in trainingSet:DataSet, in generalization!
runTrainingEpoch(in trainingSet:DataSet):void
backpropagate(in desiredOutputs:double[*]):void
updateWeights():void

interrupt()void

OVRROCOOOOO0OOG O
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4.3 Diagramy sekwencji

Ponizszy diagram przedstawia sekwencje zdarzen wystepujacych przy
dokonywaniu diagnozy.

% System Baza danych

Actor I
1: logowanie() i

1.1: odczytajDane( )

'E: _____________

1.3: weryfikacaDanychi )

alt’J

[alt biad]

|

|

|

|

I

|

|

|

|

I

1.4: bladWenyfikacii() I
1.5: blad() I
|

|

|

|

|

|

I

|

1.6:

<

2 wybierzOa nePacjenta[L

2.1: odczytajDane( )

'E: _____________

* 23

3: postawDiagnoze()

3.1: ustalenieDiagnozy()
3.2
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4.4 Diagram najwazniejszego stanu systemu

!

( Lekarzzalogowany
entry / WyswietiPan elLogowania
do / ZwarfikujDana
exit / ZalogujUzytkownika

Katolog wszystkich pacjentaw W Katolog niedjagnozowanych mcialﬂmq
wigczony wigczony
entry ! Wyswie tiGlowneOkno amry { Wyswie tiGlowneCkno
tm I WyswietlKatalogPelny exit / WyswietlKatalogCze sciowy J
Pacjent Zdiagnozwany

antry { wybierz Pacjenta
do / Przapus-::PmatlyP'mezEacNaumm
mn‘t { Wyswietl StanPacjenta

4.5 Diagram Komunikacji systemu

1: Podaj dane pacjenta
»

2: Podaj diagnoze

.‘_

. System

Lekarz
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4.6 Diagram Komponentow systemu
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5 Opis zmian wprowadzonych w
zrealizowanym systemie.

5.1 Zmiany na etapie projektowania klas

Zmiany w zakresie budowanego modelu sieci

Poczatkowo planowane byto utworzenie sieci neuronowej w sposob bardziej
uniwersalny niz w ostatecznym rezultacie. Miato to oznacza¢ m. in.: mozliwos$¢
zmiany ilosci wejs¢/wyjs¢ do sieci. Czasochtonnos$¢ takiego rozwigzania
spowodowata  zmiane podejScia na rzecz rozwigzania  bardziej
wyspecjalizowanego, nastawionego na rozwigzanie konkretnego problemu. Stad
tez w obecnym systemie jest stata liczba parametrow wprowadzanych do sieci
oraz jedno wyjscie w postaci diagnozy czy pacjent jest chory/zdrowy.

5.2 Zmiany w funkcjonowaniu systemu

Zmiany w zakresie stawianej diagnozy

Poczatkowym zatozeniem systemu byta diagnoza 5 najcze$ciej wystepujacych
chorob serca. Jednak na etapie analizy dostepnych baz danych medycznych
okazato sie, iZ w zakresie informacji o konkretnych chorobach, do dyspozycji s
one jedynie w przypadku czeSci probek. Reszta z nich oznaczona jest zgodnie ze
schematem zdrowy/chory. W zwigzku z tym konieczne bylo ograniczenie
funkcjonalno$ci  systemu do  informowania  wylgcznie na  temat
wystepowania/niewystepowania choroby u pacjenta (bez jej identyfikacji).
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6 Instrukcja obstugi Systemu

6.1 Wymagania

Przed uruchomieniem aplikacji nalezy upewni¢ sie w systemie posiadamy
zainstalowang maszyne wirtualng Javy oraz jest dostepne potgczenie internetowe
(aplikacja taczy sie z serwisem db4free.net, gdzie umieszczona jest baza danych).

6.2 Logowanie do systemu

W systemie istniejg dwie grupy uzytkownikow, tj. administratorzy oraz lekarze.
W celach testéw zostaty utworzone konta dla obu grup. Ich dane do logowania to:

ADMINISTRATOR: LEKARZ:
Login: admin Login: doctor
Hasto: admin Hasto: doctor

Powyzsze informacje nalezy wpisa¢ na ekranie logowania i klikna¢ przycisk
‘login’.

ystem status:  Logout Hot logged in
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6.3 Panel administratora

Celem wprowadzenia grupy administratoréw jest umozliwienie kontroli jakosci
dostarczanych przez system diagnoz poprzez dostarczenie mechanizmu do
optymalizacji sieci neuronowych. Uruchomienie tej funkcjonalnoSci nastepuje
poprzez Kklikniecie przycisku:

Po kliknieciu pojawia sie nastepujacy panel:

~Current ~Best Current Best

Training set accuracy 0 Training set accuracy 1] Hidden layers 0 Hidden layers 0
Training set MSE 0 Training set MSE 0 Perceptrons 0 Perceptrons 0
Generalization set accuracy 0 Generalization set accuracy 0

Generalization set MSE 0 Generalization set MSE 0

Validation set accuracy 0 Validation set accuracy 0

Validation set MSE 0 Validation set MSE 0

ANN training

9 =
0 0.0000000 0.0000000 o
<L m

0,0000000
iteration

— Training set accuracy — Generalization set accuracy — Training set MSE — Generalization set MSE

Epoch 0 Start Learning Process J| Save ANN ‘

Teraz, by uruchomi¢ proces trenowania sieci neuronowych nalezy klikna¢:

Start Learning Process
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Uruchomi sie proces trenowania sieci neuronowych, tak jak na ponizszym
przykitadzie:

Current Best Current Best

Training set accuracy 57.9T% Training set accuracy 0 Hidden layers 1 Hidden layers 0
Training set MSE 0.08 Training set MSE 0 Perceptrons 6 Perceptrons 0
Generalization set accuracy 54.64% Generalization set accuracy 0

Generalization set MSE 0.09 Generalization set MSE 0

Validation set accuracy 0% Validation set accuracy 0

Validation set MSE 0 Validation set MSE 0

ANN training

60
e 0.087
55
50 0.086
43 0.085
it 0.084
35
= nogs =
g 20 @
25 0.082
20 0.081
15
0.080
10
5 ‘\—\_\_‘—‘—_ 0.078
0
350 375 400 425 450 475 500 525
iteration
|— Training set accuracy — Generalization set accuracy — Training set MSE Generalization set MSE|

Na wyKkresie mozna obserwowac¢ jako$¢ przeprowadzanego treningu. Z kolei
ponad wykresem =znajduja sie okienka zawierajgce informacje w postaci
tekstowej. By jakikolwiek trening sieci zostat wykonany nalezy poczekac
przynajmniej do momentu kiedy pojawi sie nowa warto$¢ w panelu ‘best’
(oczywiscie proces trenowania mozna tez przerwac¢ wczeSniej jeSli uznamy iz
trwa zbyt dtugo).

Tak wiec, jesli wyniki beda satysfakcjonujace zatrzymujemy proces trenowania
klikajac:

Interrupt

Na koniec, aby zapisa¢ nowa strukture sieci nalezy potwierdzi¢ ja przyciskiem:

Save ANN
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6.4 Panel lekarza

Podstawowym panelem systemu jest panel lekarza, ktéry umozliwia stawianie
diagnoz. Po zalogowaniu sie na konto typu ‘doctor’, na ekranie pojawia sie
nastepujacy ekran:

All
patients

Patients
without
diagnosis

System status: Logged as:  doctor

Panel umozliwia wyswietlenie dwo6ch katalogéw:
- katalogu wszystkich pacjentéw

- katalogu pacjentéw bez diagnozy

Stuza do tego odpowiednio przycisku:

patients without
diagnosis
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ame __[~[8- |- ________| | seRcH |

Hame: Leszek Fryderyk
45 |Leszek5kim "‘ - Lastname: Skiba
Pesel: 48050528716
Patient data preview
Resting blood pressure | 145.0 [ | e . |TrpicalAnﬂiﬂﬂ | ht |
Serum cholestoral [233.0 | | siope [oownsioping ~]
Fasting blood sugar 1.0
| | Resting ECG result [Leﬂ Ventricular Hypertrophy | - |
Max heart rate |150.0 |
Vessels colored |0 ‘ - |
Oldpeak 23 |
Thal |FixedDefect M

Exercise induced angina | Age |63.0 Sex
vognoss ety N T

| Diagnose | ‘ Save changes |

Powyzsze zdjecie przedstawia widok katalogu. Stuzy on przede wszystkim do
przeszukiwania bazy pacjentéw, modyfikowania informacji o pacjencie oraz
przeprowadzania diagnozy.

Przeszukiwanie bazy:

Parametr do Wartoéé parametru Wigczenie

rzeszukania : i
p przeszukiwania

sname - |- Pocer > N eunci

Results: 3
R Name: Leszek Fryderyk
« m
name: Skiba
48050528716
Patient dat \

N

Liczba znalezionych
wynikow
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Modyvfikowanie informacji o pacjencie

Resting blood pressure |-14.5,|:||

|
Serum cholestoral |233,u |
Fasting blood sugar |1.D |
Max heart rate |‘150.U |
Oldpeak [2.3 |

Chest pain type ‘Tvpicalﬁmgina

Slope ‘DownSIopirlg

Resting ECG result ‘Leﬂ Ventricular Hypertrophy

Vessels colored ‘ 0

Thal ‘ FixedDefect

Exercise induced angina O

Age |G3.0 Sex

Diagnosis  Not diagnosed

Verified diagnosis |Healthy =

Po wprowadzeniu zmian nalezy nacisna¢ przycisk:

Save changes

Przeprowadzenie diagnozy

By przeprowadzi¢ diagnoze dla danego pacjenta nalezy nacisna¢ przycisk:

Diagnose

Zapisanie diagnozy nastepuje po kliknieciu przycisku:

Save changes

6.5 Wylogowanie uzytkownika z systemu

By wylogowac¢ uzytkownika z systemu nalezy nacisng przycisk:

6.6 Pasek stanu

Logout

W celu biezacego informowania uzytkownika o akcjach wykonywanych przez
system, utworzono pasek stanu, ktory znajduje sie u dotu aplikacji:

System status: LOGOWANIE...

Hot logged in
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8 Harmonogram projektu i podziat zadan

Podzial zadan:

* Bartlomiej Hyzy:
0 projekt system
0 podziat zadan, koordynacja
0 implementacja sztucznej sieci neuronowej i algorytmu uczacego
* Michat Pierég
0 postawienie i administracja bazg danych medycznych
0 implementacja komunikacji z bazg danych
0 projektiimplementacja interfejsu uzytkownika (GUI) aplikacji
0 nagranie filmow instruktazowych do aplikacji
* Witold Baran
0 implementacja treningu sieci w module administrator
0 implementacja czes$ci interfejsu uzytkownika
e Jakub Jaskowiec
0 implementacja czes$ci interfejsu uzytkownika
0 implementacja komunikacji z bazg danych
0 role uzytkownikéw, wyszukiwanie pacjentdow w module lekarze
* Mateusz Niesyto
0 pomoc w implementacji treningu sieci w module administrator
0 wykonanie dokumentacji projektowe;j
0 wykonanie prezentacji projektu

Harmonogram

Ponizszy spis przedstawia terminy wykonania kolejnych etapéw projektu. W nawiasie
zostaty zawarte rzeczywiste daty, w ktorych udato sie zrealizowac dany etap.

1. Start projektu
Projektowanie, zbieranie materiatow, tworzenie baz danych dla modelu, itp.
10.11.2011 (10.11.2011)

2. Implementacja
Realizacja wtasciwa projektu, pisanie kodu, wykonywanie testow, itp.
22.11.2011 (26.11.2011)

3. Dokumentacja
Pisanie dokumentacji, tworzenie prezentacji, raportu, itp.
31.11.2011 (30.11.2011)
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