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Abstract

Neural networks (NNs) are tools that are very frequently successfully applied in the modeling of various phenomena
and processes. This is due to combination of characteristic for NNs wide approximation capabilities (manifesting espe-
cially in nonlinear modeling tasks) with their flexibility and high performance in fitting the model to the real data during
the learning process. Taken together these features make NNs one of the best modeling tools available. However, it is
a common practice to achieve success with neural network technique in a modeling of particular system while confining
the research only to neural model selection, optimization of parameters and validation of the NN performance goodness.
Frequently, neural models predictions are analyzed and compared with other modeling techniques or other neural sys-
tems. In this paper we provide a complementary approach to the above-mentioned scheme. We took one non-trivial mod-
eling task as an example (i.e. prediction of biological activity of chemical compounds based on their structure and proper-
ties) and studied various types of neural networks in order to determine the optimal type of NN, which deals with model-
ing problem in the most efficient way. We analyzed both linear and non-linear neural networks of MLP and GRNN type.
In non-linear MLP systems the linear or non-linear output layers were tested. Moreover a hybrid neural system was de-
veloped that joins results of architecture optimization of MLP and GRNN. The paper addresses also the issue of input pa-
rameters selection, optimal number of hidden neurons and data representation, especially in terms of an output results.
A dozen or so thousands of neural models were developed, providing a rich dataset for assessment of neural networks
usefulness. It seems that such a comparative study can be of a high value for other researchers using neural systems in
modeling studies. It should allow to chose a type and size of NN used based less on arbitrary and more on rational basis.

Our results provide also better understanding into the character and cause-result relationship of processes that take place
in neural networks.

Stowa kluczowe: sieci neuronowe, sieci klasyfikacyjne, sieci regresyjne, sieci realizujace uogdlniona regresjg, prze-
widywanie aktywnosci biologicznej, GRNN, MLP

1. WPROWADZENIE pirycznym tych wilasciwosci metodami laboratoryj-
nymi. Jest oczywiste, ze wobec ogromnej liczby
ir6znorodnosci mozliwych do syntetyzowania
zwiazkow, takie przewidywanie ich wlasciwosci
bedace przedmiotem zainteresowania na drodze
modelowania komputerowego jest bardzo atrakcyjna
alternatywa dla kosztownych badan eksperymental-

Praca ta ma na celu sprawdzenie przydatnosci
roznych typow i réznych struktur sieci neuronowych
oraz roznych technik ich uczenia w kontekscie zada-
nia przewidywania wtasciwosci okreslonych zwiaz-
kow chemicznych jeszcze przed przebadaniem em-
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nych. Metodyka opisana w tym artykule moze by¢
uzyteczna do przewidywania réznych wilasciwosci
roznych grup zwiazkéow, ale konkretne badania
przedstawione nizej dotyczy¢ beda przewidywania
aktywnosci chemicznej zwiazkéw okreslanych jako
alkiloaromatyczne i alkiloheterocykliczne w enzy-
matycznej reakcji katalizowanej przez dehydrogena-
zg etylobenzenowa. Z punktu widzenia chemicznego
wyniki uzyskane w tych badaniach przedstawiono
iomoéwiono w pracach (Szaleniec i1 in., 2006a,
2006b), natomiast ten artykul ma za zadanie przed-
stawienie tego problemu (i uzyskanych rozwiazan)
z punktu widzenia techniki sieci neuronowych i
optymalizacji obliczen neuronowych.

Przydatno$¢ 1 wielostronng uzytecznos¢ sieci neu-
ronowych (Weiss 1 in., 2006) wykazano juz na set-
kach probleméw dotyczacych réznych, czgsto bardzo
odlegtych od siebie dziedzin. Trudno w tym zakresie
dokona¢ jakiegokolwiek bardziej systematycznego
przegladu w sytuacji, kiedy dostownie kazdego dnia
ukazuja si¢ nowe prace donoszace o sukcesach (rza-
dziej publikowane sa prace o niepowodzeniach, cho-
ciaz i one takze si¢ zdarzaja!) niezliczonych badan,
prowadzonych na catym $wiecie w tej dziedzinie.
Proba poszukiwania w Internecie artykutow zwiaza-
nych z hastem Neural Networks Applications przyno-
si okoto 20 milionéw odnosnikow do réznych infor-
macji, poczynajac od krotkich wzmianek sygnalnych
o prowadzonych pracach i osiaganych wynikach,
poprzez liczne dobrze opracowane artykuly w czaso-
pismach i internetowe vortale tematyczne poswigcone
sieciom neuronowym oraz ich zastosowaniom, az do
obszernych ksiazkowych i sieciowych opracowan
monograficznych, dajacych syntetyczny poglad na
wiele aspektéw rozwazanego tu zagadnienia.

Nawet ograniczajac si¢ tylko do prac najnow-
szych, to znaczy pochodzacych z okresu ostatniego
roku (poprzedzajacego napisanie tej pracy), i do
zagadnien majacych posredni lub bezposredni zwia-
zek z chemia, mozna przywotaé szereg przyktado-
wych publikacji, w ktoérych pokazano wielokrotnie i
na bazie wielu zadan, ze modele budowane w opar-
ciu o technike sieci neuronowych potrafia dobrze
opisywac rozne skomplikowane zjawiska, dostarcza-
jac mozliwosci ich lepszej kontroli, prognozy i ste-
rowania — niz techniki konkurencyjne.

Najblizsza rozwazanemu tu zagadnieniu wydaje
si¢ praca (Mei i in., 2005), w ktorej opisano uzycie
sieci neuronowej do rozwiazania zagadnienia typu
QSAR (Quantitative Structure-Activity Relation-
ships) w odniesieniu do wybranej grupy 48 bipepty-
dow ocenianych z punktu widzenia ich aktywnosci

biologicznej jako inhibitoréw konwertazy angioten-
syny. Nieco podobna jest praca Plewczynskiego
i Kocha (Plewczynski i Koch 2006), w ktoérej pro-
gnozowano za pomoca sieci neuronowych aktyw-
nos¢ biologiczna okreslonych ligandow w odniesie-
niu do pigciu rodzajéow obiektéw biologicznych.
W pracy tej udalo si¢ pokazac¢, ze sposrdd licznych
testowanych metod automatycznej klasyfikacji (al-
gorytm k-$rednich, metoda SVM, techniki oparte na
uczacych si¢ drzewach decyzyjnych oraz na algo-
rytmach genetycznych itp.) — to wlasnie sieci neuro-
nowe okazaly si¢ najskuteczniejszym narzedziem
dla uzyskania wiarygodnej prognozy poszukiwanej
aktywnos$ci. Z kolei w pracy (Hong i Chunsheng,
2006) zaprezentowano model (,,metafore”, jak to
nazwano) przebiegu reakcji chemicznej, nawiazuja-
cy od strony implementacyjnej do techniki agento-
wej, ale w istocie silnie korzystajacy z mozliwosci
modelowania zlozonych zjawisk i procesow, jakie
stwarzaja wlasnie sieci neuronowe.

Pewne podobienstwo do zagadnienia rozwaza-
nego w przedstawianej tu pracy ma takze praca (Fo-
gelman i in. 2006), w ktorej pokazano, jak bardzo
sieci neuronowe przewyzszaja inne metody okresla-
nia (prognozowania) zapotrzebowania na okreslone
substancje (w rozwazanym przypadku — tlen)
w okreslonym typie reaktora chemicznego (w roz-
wazanym przypadku - oczyszczalni $ciekéw) oraz
praca (Pianese i in., 2006), w ktorej podobne zagad-
nienie rozwazano w kontekscie proporcji paliwa do
powietrza w silnikach spalinowych z zaptonem
iskrowym. Na marginesie mozna doda¢, ze zagad-
nienia optymalizacji konstrukcji oraz sterowania
roznych typoéw aparatury chemicznej z wykorzysta-
niem modeli tworzonych z uzyciem sieci neurono-
wych sa obecnie bardzo czgsto podejmowanym te-
matem réznych publikacji (dla przyktadu mozna
wskaza¢ dosy¢ typowa dla tej sfery zastosowan pra-
ce (Yixing i in., 2006)). Wspominamy o tym fakcie,
bo rysuje si¢ mozliwo$¢ korzystania z jednorodnych
metod opartych na sieciach neuronowych w petnym
cyklu zadan: poczynajac od wyboru struktury poza-
danego (w kontekscie jakiego§ zastosowania)
zwiazku chemicznego, poprzez okreslenie szczego-
16w reakcji prowadzacych do jego syntezy, az do
projektowania aparatury technologicznej i sterowa-
nia procesem wytwarzania.

Jak z tego wynika, podjety tu temat jest popular-
ny i zostal juz stosunkowo dobrze przebadany. Nie-
mniej wigkszo$¢ badaczy zmierzta do osiagnigcia
celu praktycznego iuzywane modele neuronowe
traktowata czysto narzgdziowo: wybierano arbitral-
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nie jaka$ sie¢, uzyskiwano przy jej pomocy jakie$
wyniki 1 przedstawiano te wyniki, pomijajac lub
bardzo ograniczajac dyskusj¢ tego, jakie sieci byly
stosowane, w jaki sposéb byly wybierana i co by
mozna bylo w tym samym problemie osiagnac sto-
sujac jeszcze inne sieci (albo inne metody nie-
neuronowe, na przyktad regresyjne).

W tej sytuacji kazdy kolejny badacz, podejmuja-
cy podobny problem, staje przed powazna rozterka
metodologicznej natury: jaka wybrac sie¢, w jaki
sposob ja uczy¢ i jak reprezentowaé dane, zeby uzy-
ska¢ mozliwie najlepsze wyniki. W tej pracy przed-
stawione zostang wyniki badan, w ktorych do tego
samego (trudnego) problemu przewidywania aktyw-
nosci chemicznej sporej grupy zwiazkéw chemicz-
nych — stosowano rézne sieci, uzyskujac przy ich
pomocy rozne wyniki. Na tej podstawie zapropono-
wane zostana wnioski, ktore sieci i ktore metody
uczenia okazaty si¢ lepsze, a ktore gorsze w rozwa-
zanym zagadnieniu. Wnioskoéw tych nie mozna me-
chanicznie uogolnia¢, bo z kazdym wlasciwie pro-
blemem zastosowania sieci neuronowych wiaze si¢
jego unikatowa specyfika, ale autorzy tej pracy wy-
razaja nadziejg, ze ich badania, prowadzone bardzo
szerokim frontem i doktadnie dokumentowane, oka-
73 si¢ uzyteczne dla innych os6b chcacych zastoso-
wac sieci neuronowe irozwazajacych, od jakiego
modelu rozpocza¢ swoje poszukiwania.

2. PROBLEM, NA BAZIE KTOREGO
ZEBRANO DOSWIADCZENIA

Pelny opis badanego zagadnienia od strony
sformutowania rozwiazywanego problemu chemicz-
nego oraz od strony dyskusji uzyskanych szczego-

Dane topologiczne:
3 ilosciowe, 1 jakosciowa

Dane elektronowe:
15 parametrow ilosciowych

Dane opisujace wielkosé:
3 parametry iloSciowe

SR G G R B

lowych wynikéw znalez¢é mozna w przywotanych

juz publikacjach (Szaleniec i in., 2006a i b). Z punk-

tu widzenia tej pracy wazne wydaja si¢ jedynie na-
stepujace okolicznosci:

— Rozwiazywane zadanie charakteryzuje si¢ tym,
ze wnioskowanie opiera si¢ na duzej liczbie
przestanek (w maksymalnym zestawie jest ich
22 — patrz rysunek 1). Wsrdd tych przestanek
wystepuja dane dotyczace topologii rozwazanej
czasteczki chemicznej (3 dane ilosciowe i jedna
dana opisowa, okreslajaca lokalizacj¢ podstaw-
nika w stosunku do aktywnego centrum cza-
steczki w trzech kategoriach: para, meta, orto),
dane dotyczace jej parametréw elektronowych
(15 danych ilosciowych wynikajacych z obli-
czen kwantowo-chemicznych) oraz parametry
opisujace jej wielkos¢ (3 wartosci iloSciowe,
w tym dwie pochodzace z obliczen kwantowo-
chemicznych). Od strony wejs¢ do sieci jej zto-
zono$¢ moze wige maksymalnie osigga¢ poziom
24 neuronéw wejsciowych, co wynika z faktu,
ze przy kodowaniu danej jakoSciowej metoda
1-z-N wejscie okreslajace lokalizacj¢ podstaw-
nika w pier$cieniu aromatycznym wymaga wy-
korzystania trzech neuronow (dla trzech mozli-
wych kategorii) w wejsciowe]j warstwie.

— Ze wzgledu na rézne oceny przydatnosci (waz-
nosci) roznych danych wejsciowych przy pro-
wadzeniu niektorych eksperymentow liczba sy-
gnatow wejsciowych byla ograniczana, stad wie-
le opisywanych dalej sieci ma mniejsza liczbe
wejs$¢, niz by to wynikato z bilansu danych po-
kazanych na rysunku 1.

— Redukcja liczby danych wejsciowych bywata
nie tylko punktem wyjs$cia do budowy sieci, ale

ocena aktywnosci:

1 dana ilosciowa lub

jakosciowa

Rysunek 1. Ogolny schemat rozwazanego w pracy modelu neuronowego.

Figure 1. General scheme of neural model.
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takze czesto waznym wynikiem jej dziatania.

Wzgledna ocena waznosci poszczegolnych

wejs¢ byta bowiem mozliwa ex post, na podsta-

wie analizy parametréw wytrenowanej sieci albo
na podstawie analizy wrazliwo$ci neuronowego
modelu na zmiany jego poszczegélnych wejsé.

Poréwnanie dziatania sieci przy réznej liczbie

danych wejsciowych jest jednym z wynikow ba-

dawczych, dyskutowanych w tej pracy.

— Model zawsze miat tylko jeden sygnal wyjscio-
wy, jednak zaleznie od sposobu sformutowania
problemu wyjscie to mogto mie¢ interpretacje
zmiennej typu iloSciowego lub typu jakosciowe-
go. Z faktu, ze rozwazana sie¢ ma zawsze tylko
jedno wyjscie, wynikata migdzy innymi ta oko-
liczno$¢, ze przy wyborze architektury i sposobu
dzialania sieci mozna bylo korzysta¢ takze
z tych struktur, ktore sa przeznaczone wylacznie
do modeli ojednym wyjsciu (na przyktad
GRNN). Natomiast dzigki temu, ze ocena ak-
tywno$ci mogta by¢ rozwazana raz jako dana
ilo§ciowa (gdy brane byly pod uwagg wyzna-
czone doswiadczalnie warto$ci miary poziomu
aktywnos$ci), a innym razem aktywnos$¢ byta
kwantyfikowana w kilku umownych kategoriach
np. jako ujemna (inhibitory), mata, $rednia i du-
za, mozliwe bylo poréwnywanie sprawnosci
dzialania rozwazanych sieci dzialajacych w jed-
nym ze znanych reziméw — albo regresyjnym,
albo klasyfikacyjnym.

Badaniom poddane zostaly rézne aspekty dzia-
fania sieci, ktore beda kolejno dyskutowane
w nastepnych rozdziatach tej pracy. Prezentujac te
wyniki autorzy wyrazaja przypuszczenie, ze wciaz
jeszcze moga by¢ wartosciowe i ciekawe wyniki
badan, pokazujacych jak radza sobie sieci neurono-
we z pewnymi szczegdlnymi zadaniami, dotycza-
cymi modelowania ztozonych, nieliniowych zwiaz-
kéw przyczynowo-skutkowych, waznych z punktu
widzenia okre$lonych obszaréw zastosowan. Wyniki
takie wzbogacaja nie tylko konkretna dziedzing, dla
ktorej dedykowane sa tworzone neuronowe modele,
ale takze tworza empiryczne zrgby wiedzy na temat
nerurocomputingu jako takiego, wazne i potrzebne
dlatego, ze ogdlna metodologia tworzenia i eksplo-
atacji sieci neuronowych nie jest wciaz jeszcze defi-
nitywnie opracowana.

Dla pelnego scharakteryzowania problemu, kto-
ry byt rozwiazywany, podamy jeszcze wykaz zwiaz-
kéw chemicznych, ktore tworzyly zbidr uczacy
(wraz z ich wzglednymi aktywnos$ciami — tablica 1).

Tablica 1. Zawartos¢ zbioru uczqcego. Aktywnosc¢ (stata szybko-
sci reakcji k..) podana w %, przyjmujqc aktywnosc etylobenze-
nu za 100%.

Table 1. Dataset used in the study. Biological activity (kinetic
constant, kcat) was provided in relative % scale, taking the
activity with ethylbenzene as 100%.

Nazwa zwigzku Wzgledna aktywnos¢ k.,
1,2-dietylobenzen 0
1,4-dietylobenzen 35
1-etylonaphtalene 0

2-etyloanilina 94.53
2-etylofuran 133.92
2-etylonaftalen 9.3
2-etylofenol 56.14
2-etylopirydyna 0
2-etylopirol 234.63
2-etylotiofen 242.92
2-etylotoluen 3.8
2-metylofuran 0
2-metylopirol 0
2-metylotiofen 0
3-etylofenol 24.31
3-etylopirydyna 16.94
3-ctylotoluen 10
4-etylofenol 259.01
4-etylopirydyna 0
4-etylotoluen 28
4-fluoretylobenzen 15
etylobenzen 100
n-propylbenzen 14
toluen 0
4-etyloanilina 134
4-propylofenol 180

W zbiorze tym podczas badan wydzielano (lo-
sowo) czeg$¢ danych uzywana wprost do uczenia
sieci, czg$¢ uzywana jako zbior walidacyjny dla
ustalenie momentu przerwania uczenia w celu unik-
nigcia efektu zaniku zdolnosci do generalizacji oraz
czg$¢ testowa, na ktorej badano koncowy wynik
w celu sprawdzenia, czy przypadkowa koincydencja
danych uczacych i walidacyjnych nie doprowadzita
do zafalszowania wynikdéw uczenia i funkcjonowa-
nia sieci. Proporcje, w jakich dzielono posiadany
zasob danych na wymienione podzbiory przyjmo-
wana byla w sposob nastgpujacy: 14:2:2 (U:W:T)
dla sieci liniowych przewidujacych wylacznie ak-
tywno$¢ substratow (18 zwiazkow) oraz 18:4:4
(U:W:T) w przypadku sieci MLP przewidujacych
aktywnos$¢ zardwno substratow jak i inhibitoréw (26
zZwiazkow).

W badaniach, w ktérych uzywane byty sieci kla-
syfikacyjne powyzsze dane skonwertowano w taki
sposob, ze utworzono cztery klasy aktywnosci,
oznaczone odpowiednio kodami:
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-1 - inhibitory

0 — aktywnos¢ do 50%,

1—-51-150 %,

2 —powyzej 150 %
liczno$¢ klas byta nastepujaca:

klasa ,,-1” — 8 zwiazkow

klasa ,,0” — 9 zwiazkow

klasa ,,1” — 5 zwigzkow

klasa ,,2” — 4 zwigzkow

Wszystkie sieci byly tworzone, uczone i badane

za pomoca programu Statistica® Neural Networks
7.1 [www.statsoft.pl], przy czym dla okreslonego
typu sieci (na przyktad MLP) korzystano z mozliwo-
$ci, jakie w tym programie daje opcja Automatyczny
projektant 1typowo tworzono oraz badano co naj-
mniej 1000 modeli sieci wybranego typu. W wyniku
optymalizacji architektury oraz wektora wejsciowe-
go przez Automatycznego projektanta otrzymywano
50 najlepszych sieci, z ktorych do dalszej analizy
wyselekcjonowano wylacznie te sie¢, ktora w te-
stach uzyskala na posiadanych danych najlepsze
wyniki.

3. WYBOR STRUKTURY I TYPU SIECI

3.1. Siec liniowa

Rozwazany w pracy problem byl raczej dos¢
skomplikowany, wigc z gory zaktadano, ze koniecz-
ne bedzie odwotanie si¢ do sieci wieclowarstwowych,
a wigc nieliniowych. Dla uzyskania pelnej orientacji
na temat tego, jak zachowywac si¢ beda w tym za-
daniu r6znego typu sieci, a takze w celu umozliwie-
nia porownywania wynikow dostarczanych przez
sie¢ neuronowa z rozwiazaniami, jaki dostarczaja
metody QSAR szeroko uzywane w chemii, zbudo-
wano takze i przebadano odpowiednia dla rozwaza-
nego problemu sie¢ liniowa (Weiss i in. 2006),
przedstawiona na rysunku 2. Warto moze w tym
miejscu odnotowaé fakt, ze po okresie totalnego
odrzucania w dziedzinie sieci neuronowych mozli-
wosci korzystania z sieci liniowych (na skutek ich
oczywistych ograniczen), obserwuje si¢ szereg prac
(na przyktad Hartono i in. 2005), w ktérych postulu-
je si¢ powrot do sieci liniowych — chociaz czgsto
z r6znymi modyfikacjami.

W podpisie rysunku 2 (i w wielu innych miej-
scach tej pracy) przyjeto ogolnie akceptowany spo-
sOb zapisywania struktury sieci. Sposob ten polega
na podaniu kolejno: liczby sygnatéw wejsciowych,
po dwukropku liczby neuronéw wejsciowych (liczby
te moga si¢ r6zni¢ w przypadku korzystania z da-
nych jakosciowych, reprezentowanych metoda 1-z-

N), nastepnie po znakach pauzy kolejne liczby poda-
ja liczebnosci neurondéw kolejnych warstw az do
warstwy wyjsciowej (mozna z tego takze odczytaé
liczbe warstw sktadajacych si¢ na sie¢). Na koncu po
podaniu liczby neuronéow warstwy wyjsciowej po
dwukropku podawana jest liczba danych wyjscio-
wych. Brzmi to skomplikowanie i wyglada w pierw-
szej chwili troche zagadkowo, ale jest bardzo wy-
godne i pozwala opisa¢ dowolna sie¢. Na przyktad
zapis (dotyczacy jednej z pdzniej omawianych tu
sieci, majacy postac:
15:15-10-4:1

nalezy interpretowac nastgpujaco: sie¢ wykorzystuje
15 sygnalow wejsciowych i uzywa do tego 15 neu-
rondw, co oznacza, ze dane wejsciowe wszystkie sa
typu ilosciowego. Nastepnie ma jedna warstwe ukry-
ta, w ktorej jest 10 neuronoéw. I na koniec ma war-
stwe wyjsciowa ztozona z 4 neuronéw, ktore produ-
kuja jednak tylko jeden sygnal wyjsciowy — co
oznacza, ze tym sygnatem wyjsciowym jest zmienna
jakosciowa o 4 mozliwych kategoriach.

Wracajac od tego og6lnego stwierdzenia doty-
czacego notacji do rozwazanej tu sieci liniowej
mozna obejrze¢ jej strukturg na rysunku 2 i odczytac
liczby zaangazowanych neuronéw w podpisie ry-
sunku.
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Rysunek 2. Testowana w badaniach sie¢ liniowa o strukturze
20:20-1:1.

Figure 2. The architecture of 20:20-1:1 linear neural network
tested in the study.

W sieci liniowej stosowano oczywiscie bezitera-
cyjny algorytm uczenia metoda pseudoinwersji ma-
cierzy. Sie¢ ta, podobnie jak wszystkie inne rozwa-
zane w tym artykule, powstata w wyniku procedury
optymalizacyjnej, jaka przeprowadzit Automatyczny
projektant pakietu Statistica® Neural Networks.
W sieci liniowej jak wiadomo struktura oraz para-
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metry sa jednoznacznie wyznaczona przez zbior
uczacy, dlatego optymalizacja jest ograniczona wy-
lacznie do optymalnego doboru danych wejscio-
wych. Jednak ten wtasnie efekt procesu optymaliza-
cji zaobserwowano, mianowicie w wybranej sieci
zamiast 24 neuronéw wejsciowych po optymalizacji
przyjeto ich 20, co wilasnie bylo skutkiem automa-
tycznie przeprowadzonej optymalizacji. Zbudowana
sie¢ dziatala oczywiscie jako sie¢ regresyjna, to zna-
czy na wyjsciu sieci oczekiwano wartosci, ktore
moga by¢ traktowane jako przewidywane przez sie¢
warto$ci aktywnosci badanych zwiazkow. Warto$ci
te mozna bezposrednio poréwnaé z warto$ciami
aktywnosci badanych zwiazkéw uzyskanymi ekspe-
rymentalnie.

26

24

22 n-propyg.\benzen

2.0

2-efyloanilina
A

2-etylofenol
yO

przewidywany log rk..:
-

04 0.6 0.8 1.0 1.2 14 1.6 1.8 20 22 24 26
doswiadczalny log rk.

Rysunek 3. Porownanie wartosci logarytmow wzglednej aktyw-
nosci (rk,) badanych zwiqzkéw uzyskanych eksperymentalnie
(oS pozioma) oraz wyznaczonych na drodze obliczeniowej za
pomocq liniowej sieci neuronowej.

Figure 3. The comparison of logarithmic values of experimental
relative activity (rk..) of studied compounds with values calcu-
lated by linear neural network.

Uzyskane wyniki byly zaskakujaco dobre. Na
rysunku 3 pokazano wykres wskazujacy na bardzo
wysoki stopien korelacji wartosci aktywnosci zwiaz-
kéw wyznaczonych empirycznie oraz uzyskiwanych
na drodze obliczeniowej za pomoca sieci liniowe;.
Co prawda dla kilku zwiazkéw (ich nazwy podano
na rysunku 3) rozbiezno$¢ pomigdzy danymi obli-
czonymi i zmierzonymi eksperymentalnie byty bar-
dzo duze, ale Srednie warto$ci btedow, podane
w tablicy 2, sa zadziwiajaco dobre. Wartos$ci prezen-
towane w tablicy 2 (jak i nastepnych tablicach doty-
czacych tego samego tematu) sa btedami RMS (Root
Mean Squared) sieci wyznaczonymi na podstawie
warto$ci btedow jednostkowych obliczonych za
pomoca przyjetej funkcji bledu pomiedzy otrzymana
1 rzeczywista wartoscia wyjscia. W przypadku sieci
regresyjnych zastosowana funkcja btedu byta suma

kwadratéw réznic pomigdzy wartosciami zadanymi i
warto$ciami otrzymanymi na wyjSciach kazdego
neuronu wyjsciowego. W przypadku zadania klasy-
fikacyjnego zastosowano funkcje entropii wielo-
krotnej, ktéra oblicza sume iloczynéw zadanych
wartosci oraz logarytmow btedow dla kazdego neu-
ronu wyjsciowego.

Tablica 2. Srednie wartosci bledéw popelnianych przez sieé
liniowq.

Table 2. The average error values of linear network.

Btad na zbiorze Btad na zbiorze Btad na zbiorze
uczacym walidacyjnym testowym
1.31-10" 0.399 0.308

Syntetyczna miara jakosci dopasowania dziata-
nia sieci neuronowej liniowej do empirycznych da-
nych moze by¢ wspotczynnik korelacji danych
przewidywanych przez sie¢ i wynikéw uzyskanych
empirycznie. Wspodtczynnik ten wynosit dla najlep-
szej sieci liniowej r = 0.8467 i zapewnial znamien-
no$¢ zwiazku statystycznego tych warto$ci na po-
ziomie p = 9-107. Wynik uzyskany przez liniowa
sie¢ neuronowa warto poréwnac¢ z wynikiem uzy-
skanym za pomoca metody postgpujacej krokowe;j
regresji wielorakiej MLR (Multiple Linear Re-
gression). Przy zastosowaniu tej metodologii, nie-
watpliwie szerzej znanej 1 czgSciej stosowanej,
w wyniku stworzenia dla tych samych danych naj-
lepszego z mozliwych modelu MLR powstato row-
nanie oparte o cztery ilosciowe zmienne. Oczywiscie
warunkiem wprowadzenia zmiennych do réwnania
MLR bylo stwierdzenie, ze pozostaja one istotnie
statystycznie. Przewidywana przez model regresyjny
aktywno$¢ koreluje z wynikami eksperymentalnymi
na poziomie r = 0.8704 (co odpowiada znamiennos$ci
zwiazku statystycznego tych wartosci na poziomie p
=0.00059).

3.2. Sie¢ nieliniowa typu MLP

Przyjmujac wyzej podane wartosci jako poziom
odniesienia przystapiono do poszukiwania optymal-
nej nieliniowej sieci — na poczatku ograniczajac si¢
do sieci typu MLP (Multi-Layer Perceptron) (Liang
2005). W tym przypadku Automatyczny projektant
sieci musiat przeanalizowaé dzialanie okolo dwoch
tysiecy modeli, w ktorych zmianom podlegaly wy-
bierane do zasilenia sieci sygnaly wejSciowe oraz
liczba neuronéw ukrytych. Przyjeto, ze optymalizo-
wana sie¢ bedzie miala tylko jedna warstwe ukryta.
Badano wprawdzie takze sieci z dwoma warstwami
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ukrytymi, jednak w sytuacji posiadania bardzo ogra-
niczonej liczby przypadkdw w zbiorze uczacym
sieci takie (o dwoch warstwach ukrytych) nie dawa-
ly si¢ skutecznie wytrenowaé, gdyz posiadany zaséb
danych nie wystarczat dla wystarczajaco skuteczne-
go zdeterminowania wartosci wszystkich wspot-
czynnikéw wagowych wystepujacych w takiej duzej
siecl.

Po przeprowadzeniu okoto dwoch tysigcy prob
znaleziono sie¢, ktorej strukturg przedstawia rysunek
4. Sie¢ ta posiada ograniczong liczbg elementéw wej-
sciowych (procedura optymalizacji sieci doprowadzi-
fa do wyboru 20 sposréd 24 danych wejsciowych)
oraz stosunkowo niewielka warstwe ukryta (8 neuro-
néw). Sie¢ o podanej strukturze uczona byta poczat-
kowo (przez 15 pierwszych epok procesu uczenia) z
uzyciem algorytmu szybkiej wstecznej propagacji
btedoéw (quick propagation), potem w ciagu kolejnych
74 epok wykorzystywano algorytm Quasi-Newton z
wlaczonym czynnikiem momentum o wartosci 0,3.
Podczas uczenia do sygnatéw podawanych do sieci
dodawano szum gaussowski o amplitudzie 0,5 celem
uniknigcia zjawiska zatrzymywania procesu uczenia
w lokalnych minimach.

Doprowadzito to do wynikéw, ktére mozna oce-
ni¢ jako zdecydowanie zadowalajace. Jako$¢ dziata-
nia sieci przedstawionej na rysunku 4 charakteryzuje
talica 3.

Rysunek 4. Najlepsza sposrod znalezionych sieci klasy MLP o
strukturze 20:20-8-1:1.

Figure 4. The architecture (20:20-8-1:1) of the best network
from MLP class.

Jak wida¢ btedy popehiane przez wytrenowana
sie¢ MLP sa przynajmniej o rzad wielko$ci mniej-
sze, niz analogiczne btedy w przypadku sieci linio-
wej. Dotyczy to btedu ocenionego na zbiorze wali-
dacyjnym i testowym, bo tylko one sa naprawdeg
miarodajne (moga stanowi¢ dobre oszacowanie ble-
dow popehianych przez sie¢ w trakcie normalnej,

roboczej eksploatacji, to znaczy przy ustalaniu wia-
sciwosci nowych, catkowicie jeszcze nieznanych lub
nie przebadanych zwiazkéw chemicznych). Jak wi-
da¢, w tym zakresie jako$¢ najlepszej sieci MLP jest
znaczgco lepsza, niz jako$¢ najlepszej sieci liniowe;.

Tablica 3. Srednie wartosci bledow popelnianych przez sieé
nieliniowq klasy MLP.

Table 3. The average error values of non-linear MLP network.

Btad na zbiorze Btad na zbiorze Btad na zbiorze
uczacym walidacyjnym testowym
0.028075 0.026944 0.049206

Warto moze na chwilg skupi¢ si¢ na sprawie
wartosci btedu popelnianego przez sie¢ na zbiorze
uczacym, ktory w sieci liniowej uzyskat wyjatkowo
mata warto$¢ (praktycznie byt zerowy). Otz jest to
skutek uzycia do uczenia sieci liniowej precyzyjne-
go algorytmu optymalizacyjnego zamiast iteracyjnej
techniki adaptacyjnej. Nota bene gdyby nie przery-
wac procesu uczenia sieci MLP na podstawie infor-
macji pochodzacych z obserwacji zmiennosci za-
chowania sieci podczas przetwarzania danych po-
chodzacych ze zbioru walidacyjnego — to takze bez
trudu mozna by bylo uzyska¢ dowolnie dobre dopa-
sowanie zachowania tej sieci do zbioru danych
uczacych, przy rownoczesnym pogorszeniu jej dzia-
fania dla danych, na ktérych sie¢ uczona nie byla
(w tym przypadku datoby si¢ to zaobserwowaé dla
danych walidacyjnych oraz testowych). Jednak taka
sytuacja jest uwazana powszechnie za niepozadana,
jako ze wiaze si¢ z utrata (lub ograniczeniem) zdol-
nos$ci sieci do generalizacji wynikdw procesu ucze-
nia.

300

MLP 20-8-1
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Rysunek 5. Wykres zgodnosci danych eksperymentalnych oraz
danych przewidywanych przez wybranq najlepszq sie¢ MLP.

Figure 5. The correlation plot of experimental data with results
of prediction of the best MLP network..
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Dobra jako$¢ wyselekcjonowanej sieci MLP po-
twierdza takze wykres (analogiczny do rysunku 3)
ilustrujacy zwiazek pomigdzy przewidywana a spra-
wdzona empirycznie wartoscia aktywnosci rozwa-
zanej grupy wzorcoéw, przedstawiony na rysunku 5.
Warto zwroéci¢ uwage, jak waski zakres ma na tym
wykresie obszar rozrzutu (zaznaczony przerywany-
mi liniami), dopuszczalnego przy zatozeniu 95%
przedziatu ufnosci. Analogiczny obszar na rysunku 3
jest wielokrotnie wigkszy. Oznacza to, ze zwiazek
pomigdzy rzeczywistymi danymi a danymi uzyski-
wanymi przy uzyciu prognozowania aktywnosSci
chemicznej badanych zwigzkéw za pomoca sieci
neuronowej — jest bardzo silny i dobrze zdetermino-
wany. Na to samo wskazuja uzyskane dla tej sieci
warto$ci wspotczynnika korelacji oraz miary jego
istotnosci: r = 0.9925; p = 1.95%10. Wynik ten
potwierdza dane przytaczane w licznych pracach
(patrz na przyktad Liang 2005, Raji et al. 2005)
wskazujace, ze w podobnych studiach poréwnaw-
czych sieci typu MLP zwykle uzyskuja bardzo dobre
wyniki.

3.3. Wariant sieci typu MLP z liniowym
neuronem wyjsciowym

Sieci MLP rozpatrywane sa w literaturze
w dwoch wariantach (Raji et al. 2005). Pierwszy
z nich, zastosowany w eksperymentach przedstawio-
nych w podrozdziale 3.2, dotyczy sieci majacej
wszystkie neurony nieliniowe (najczesciej o charakte-
rystyce sigmoidalnej, chociaz dyskutowane sa takze
sieci prezentujace struktury z neuronami majacymi
inne charakterystyki nieliniowe, na przyktad wyko-
rzystujace funkcje tangens hiperboliczny). Natomiast
w niektorych doniesieniach literaturowych przedsta-
wiane sa sugestie, ze w zadaniach typu regresyjnego,
w ktorych na wyjsciu sieci oczekiwana jest przewi-
dywana przez model warto$¢, anie decyzja, jako
neurony warstwy wyjsciowej moga by¢ uzywane
neurony liniowe. Niekiedy spotyka si¢ nawet poglad,
ze neurony liniowe sa wrgcz zalecane w sieci tego
typu, poniewaz to daje wigksza swobode doboru za-
chowania neuronowego modelu (wyjscie nie podlega
restrykcjom wynikajacym z nasycenia sigmoidy na
poziomie 0 oraz 1).

Dysponujac dobrze zebranymi danymi uczacymi
na temat rozwazanego problemu analizy aktywnosci
zwiazkow chemicznych oraz majac sprawne narze-
dzie do optymalizacji struktury sieci (Automatyczny
projektant pakietu Statistica® Neural Networks),
postanowiono sprawdzi¢, jak si¢ w tym zdaniu za-

chowa sie¢ typu MLP z liniowym neuronem wej-
sciowym.

W tym celu przy uzyciu Automatycznego projek-
tanta przeprowadzono badania wstepne, w wyniku
ktorych uzyskana zostata sie¢ o strukturze pokazanej
na rysunku 6.

MLP 20-9-1

Rysunek 6. Struktura znalezionej w wyniku badan optymalnej
sieci typu MLP o strukturze 20:20-9-1:1 z liniowym neuronem w
warstwie wyjsciowej.

Figure 6. The optimal architecture of MLP network with linear
output neuron: 20:20-9-1:1.

Latwo zauwazy¢, ze struktura ta jest po-
dobna do tej, jaka ustalono (w odrebnych
i niezaleznych badaniach) dla typowej, w petni
nieliniowe] sieci MLP, opisanej w poprzednim
podrozdziale. Nalezy jednak podkresli¢, ze wy-
brany na drodze optymalizacji zbidr danych
wejsciowych czgsciowo roznit si¢ od tego uzy-
tego w sieci w pelni nieliniowej. Jedyna zauwa-
zalna rdznica strukturalna polega na nieco wigk-
szej warstwie ukrytej, jaka wybral w wyniku
wstgpnych prob Automatyczny projektant dla
sieci z elementem liniowym na wyjsciu, co do-
wodzi, ze poprawne wyuczenie sieci z elemen-
tem linlowym okazuje si¢ zadaniem trudniej-
szym niz zadanie uczenia sieci w pelni nieli-
niowej, wigc koniecznych jest wigcej danych
posrednich (sygnatéw produkowanych przez
warstwe ukryta), zeby uzyska¢ dobre funkcjo-
nowanie sieci.

Calkowicie rozczarowujace okazaty si¢ jednak
wyniki, jakie udato si¢ uzyskaé przy uzyciu tego
typu sieci. Pierwszy sygnal ostrzegawczy w tym
zakresie uzyskano analizujac przytoczony na rysun-
ku 7 wykres zgodno$ci danych eksperymentalnych
oraz danych przewidywanych przez wybrana siec.
Okazato sig, ze korelacja byla w tym przypadku
znacznie gorsza, niz dla catkowicie nieliniowej sieci
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MLP (r = 0.9717; p = 1.5:10"°), co dowodzi, ze
jako$¢ modelu pozostawia w tym przypadku wiele
do zyczenia.
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Rysunek 7. Wykres zgodnosci danych eksperymentalnych oraz
danych przewidywanych przez wybranq najlepszq sie¢ MLP z
elementem liniowym na wyjsciu.

Figure 7. The correlation plot of experimental data with results
of prediction of the MLP with linear output neuron.

Jeszcze bardziej niepokojace objawy stwierdzo-
no jednak obserwujac (patrz rysunek 8) zmiany war-
tosci btedu popelnianego przez sie¢ dla zbioru ucza-
cego (linia ciagta) oraz dla zbioru walidacyjnego
(linia przerywana).

045
040 MLP 20-9-1

035

0.30 — btfad uczenia
L btad walidacji

025

020

RMS

0.15

0.10

0.05

0.00

-0.05
0 100 200 300 400 500 600

epoki
Rysunek 8. Przebieg uczenia optymalnej sieci MLP z elementem
liniowym na wyjsciu.

Figure 8. Learning curve of optimal MLP network with linear
output neuron.

Na rysunku tym wida¢ wyraznie, ze badana sie¢
uczy si¢ dosy¢ sprawnie, ma jednak spore trudno$ci
z uogolnieniem wynikow procesu uczenia, gdyz
linia btedow uzyskanych dla zbioru walidacyjnego
przebiega znaczaco powyzej linii bltedow uzyska-
nych dla zbioru uczacego. Dla kontrastu warto obej-
rze¢ na rysunku 9 analogiczne wykresy, ktore reje-
struja zjawiska, jakie mialy miejsce przy uczeniu

sieci MLP catkowicie nieliniowej (opisanej w pod-
rozdziale 3.2).

040
035 MLP 20-8-1
0.30
025
v 0200 |
= .
@ o145/ — blad uczenia
i bfad walidacji
0.10
0.05
0.00
-0.05
0 50 100 150 200 250 300

epoki
Rysunek 9. Przebieg uczenia optymalnej sieci MLP.

Figure 9. Learning curve of optimal MLP network with non-
linear output neuron.

Jak wida¢ w tym poprzednim przypadku popra-
wianie jakos$ci dziatania sieci dla zbioru uczacego
bylo scisle skorelowane z poprawianiem jakosci jej
dziatania dla zbioru walidacyjnego. Co wigcej, do-
ktadna analiza wykresy podanego na rysunku 9 mo-
ze wskazywac na to, ze mniej wigcej w okolicach
170 epoki proces uczenia wszedl w fazeg, w ktorej
zaznaczyt si¢ (bardzo delikatnie) efekt ,,przeucze-
nia” — dalszemu opadaniu $redniego trendu linii
btedu notowanej dla zbioru uczacego towarzyszyto
zauwazalne dla specjalisty, pogorszenie dzialania
sieci ocenianego na zbiorze walidacyjnym. Efekt
przeuczenia, mimo ze w tym przypadku subtelny,
zostal wykryty przez automat kontrolujacy jakosc¢
sieci. W wyniku tego wstecznie, po arbitralnym
przerwaniu uczenia, zostata odzyskana sie¢ z waga-
mi z 84 epoki (15 epok szybkiej propagacji i 74
epoki algorytmu Quasi-Newtona).

Wracajac do sprawy sieci MLP z elementem li-
niowym na wyjsciu nalezy stwierdzi¢, ze przebieg
uczenia zasygnalizowany na rysunku 8 wyraznie
wskazuje, ze sie¢ przy przewidywaniu aktywnosci
chemicznej poszczegolnych zwiazkéw chemicznych
uzyskuje znaczaco lepsze wyniki dla tych czaste-
czek, ktorych opis byt jej podany w trakcie procesu
uczenia, niz dla tych, na ktérych usitujemy spraw-
dzi¢ jako$¢ jej dziatania (w zbiorze walidacyjnym
oraz w zbiorze testowym). Potwierdzaja to wartosci
odpowiednich btedéw zestawione w tablicy 4 (ktéra
warto poréwnac z tablica 3), a takze dokladniejsze
poréwnanie warto$ci dostarczanych przez modelo-
wana sie¢ oraz wartosci rzeczywistych dla poszcze-
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gblnych konkretnych zwiazkow, przedstawione
w tablicy 5.

Tablica 4. Srednie wartosci bledéw popelnianych przez siec
nieliniowq klasy MLP z elementem liniowym na wyjsciu.

Table 4. The average error values of non-linear MLP network.

Btad na zbiorze Btad na zbiorze Btad na zbiorze
uczacym walidacyjnym testowym
0.032292 0.158581 0.114655

Tablica 5. Poréwnanie wartosci aktywnosci rzeczywistych oraz
obliczonych za pomocq modelu z liniowq warstwq wyjsciowq
dla poszczegolnych zwiqzkow chemicznych z uwidocznieniem
faktu, do ktorego zbioru (uczqcego, walidacyjnego lub testowe-
go) nalezat dany zwiqzek.

Table 5. The comparison of experimental activities for each
chemical compound with values predicted by neural model with
linear output layer along with cases assignment to learning,
validation or testing subsets.

Nazwa zwiazku Zbior Wartos’.c’ Wa.rtos’é
rzeczywista | przewidywana
1,2-dietylobenzen Uczacy 0.0 7.1
1,4-dietylobenzen Uczacy 35.0 30.5
1-etylonapftalen Uczacy 0.0 -5.9
2-etyloanilina Uczacy 94.5 101.9
2-etylofuran Walidacyjny| 133.9 166.7
2-etylonaftalen Uczacy 9.3 -3.5
2-etylofenol Uczacy 56.1 66.5
2-etylopirydyna Testowy 0.0 -19.5
2-etylopirol Uczacy 234.6 242.5
2-etylotiofen Uczacy 242.9 252.8
2-etylotoluen Testowy 3.8 4.0
2-metylofuran Uczacy 0.0 -17.8
2-metylopirol Uczacy 0.0 6.4
2-metylotiofen Uczacy 0.0 -0.2
3-etylofenol Walidacyjny 243 45.5
3-etylopirydyna Uczacy 16.9 18.4
3-etylotoluen Uczacy 10.0 8.4
4-etylofenol Walidacyjny| 259.0 195.6
4-etylopirydyna Uczacy 0.0 7.6
4-etylotoluen Uczacy 28.0 24.1
4-fluoroetylobenzen | Testowy 15.0 66.9
etylobenzen Uczacy 100 96.7
n-propylobenzen Uczacy 14.0 21.2
toluen Uczacy 0.0 -3.0
4-etyloanilina Walidacyjny| 134.0 153.6
4-propylofenol Testowy 180.0 185.9

Podsumowujac t¢ czg¢$¢ eksperymentéw mozna
stwierdzi¢, ze hipoteza mowiaca o korzystnym
wptywie liniowej charakterystyki wyj$ciowego neu-

ronu w sieci MLP nie zostala potwierdzona. By¢
moze przyczyna tego zjawiska lezata po stronie Au-
tomatycznego projektanta, ktéory dla sieci MLP
z linlowym wyjs$ciem wybrat (jako optymalna) sie¢
majaca 9 neurondéw ukrytych, podczas gdy optyma-
lizacja dla sieci w peini nieliniowej zakonczyta si¢
wskazaniem struktury korzystajacej z 8 neuronow
ukrytych. Czasem takie dodanie jednego neuronu do
warstwy ukrytej sieci moze ,,przerzucic¢” sie¢ z trybu
uczenia z uogdlnianiem do trybu uczenia na pamigé
— szczegblnie w przypadku sieci majacej stosunko-
wo duza liczbe wejs¢ (w rozwazanym przypadku —
20) i uczonej na niezbyt licznym zbiorze uczacym
(w rozwazanym przypadku do dyspozycji byto zale-
dwie 18 przypadkéw uczacych, 4 przypadki walida-
cyjne oraz cztery testowe). By¢ moze przyczyny
nalezy szuka¢ w innym wektorze wyjsciowym,
(cho¢ zostat on wybrany do tego typu sieci na dro-
dze eksperymentalnej sposrod tysigey innych sieci).
Niemniej wynik, jaki zaobserwowano w tych bada-
niach, wydaje si¢ wart tego, zeby go w tej pracy
zaprezentowac i omowic.

3.4. Sieci nieliniowe typu GRNN

Model pozwalajacy przewidywaé¢ wiasciwosci
(aktywnos$¢ chemiczna) jeszcze nieprzebadanych
zwiazkow chemicznych na podstawie topologicz-
nych i1 kwantowo-chemicznych wiasciwosci ich
czasteczki jest niewatpliwie jednym z trudniejszych
i bardziej skomplikowanych modeli, jakie budowano
przy wykorzystaniu sieci neuronowych w Laborato-
rium Biocybernetyki AGH. Dlatego budujac te mo-
dele wykorzystano (eksperymentalnie) rézne typy
sieci neuronowych, w tym mig¢dzy innymi sieci
GRNN (uogolnionej regresji), ktore uchodza w lite-
raturze za szczegdlnie predestynowane do budowy
takich wtasnie ztozonych modeli (Cigizoglu & Alp
2006) — co prawda stosowanych do innego typu
systemow (Zhang & Sun 2004). Przyktadowa archi-
tektura sieci GRNN, przedstawiona na rysunku 10,
uwidacznia wigksza ztozono$¢ takiej sieci w stosun-
ku do sieci MLP (nie wspominajac juz o liniowych).
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Rysunek 10. Ogolna struktura sieci GRNN i rola poszczegol-
nych jej elementow.

Figure 10. General structure of GRNN and role of individual
components.

Proces budowy modelu w sieci GRNN jest po-
dzielony na dwa etapy. W pierwszym z nich
w przestrzeni sygnatow wejsciowych wydzielane sa
grupy sygnatow tworzace (na skutek wzajemnego
podobienstwa) dajace si¢ wyodrebni¢ skupiska. Etap
ten realizowany jest przy pomocy warstwy radialnej
sieci GRNN. W etapie drugim tworzy si¢ regresyjna
aproksymacje¢ poszukiwanej zalezno$ci opierajac si¢
na wczesniej wyznaczonych decyzjach warstwy
radialnej, okreslajacych stopien podobienstwa aktu-
alnie rozwazanego sygnatu wejsciowego do po-
szczegdlnych wczesniej wyodrgbnionych klas (albo
grup sygnatow).

Nawet ten szkicowy 1 skrotowy opis dziatania
sieci GRNN wskazuje na to, ze sie¢ tego rodzaju
powinna w rozwazanym tu zadaniu wykazywaé
szczegoOlnie duzy stopien skutecznosci, bowiem
droga rozumowania eksperta (cztowieka) przy pro-
bie przewidzenia wtasciwosci nieznanego zwiazku
chemicznego biegnie zwykle poprzez probe ustale-
nia, do jakich znanych zwiazkéw podobna jest cza-
steczka nieznanej substancji, a nast¢pnie odwotuje
si¢ do wnioskowania przez analogig — czego swoisty
model oferuje wiasnie sie¢c GRNN. Z tego powodu
w opisywanych tu pracach przywiazywano poczat-
kowo spore nadzieje wlasnie do mozliwosci zasto-
sowania sieci GRNN jako neuronowego modelu
przeznaczonego do przewidywania aktywnosci
chemicznej nieznanych zwiazkow.

Dodatkowa okolicznoscia sktaniajaca do skupie-
nia uwagi na sieciach GRNN byt fakt, ze we
wszystkich rozwazanych w tym artykule sieciach
mieliSmy do czynienia z jednym (tylko) wyjsciem,
co jest warunkiem koniecznym przy probach stoso-
wania sieci GRNN.

Z tego powodu przebadano wstepnie (z pomoca
Automatycznego projektanta) okoto dwa tysiace
wariantow sieci GRNN i do dalszych szczegoto-
wych badan wybrano nie jedna, ale trzy struktury
sieci tego typu. Wytypowane do badan sieci miaty
struktury przedstawione w tablicy 6.

Tablica 6. Struktury sieci GRNN wytypowane do doktadnych
badan.

Table 6. The architecture of GRNN networks that were conside-
red in the study.

Nu?;;j;eﬁz:il;?wy Struktura
GRNN 40 24:24-14-2-1:1
GRNN 46 23:23-14-2-1:1
GRNN 58 22:22-14-2-1:1

Jak wida¢ Automatyczny projektant konse-
kwentnie wskazywatl jako najkorzystniejsza struktu-
re sieci zawierajaca 14 neuronow w warstwie radial-
nej 1 2 neurony w warstwie regresyjnej, natomiast
zroéznicowanie sieci wytypowanych jako najkorzyst-
niejsze polegato gtownie na doborze réznych pod-
zbioréw zbioru danych wejsciowych, branych pod
uwage przy tworzeniu neuronowego modelu.

Struktura przyktadowej badanej sieci GRNN
przedstawiona jest na rysunku 11. Sieci wymienione
w tablicy 6 poddano uczeniu, w wyniku ktorego
uzyskano wyniki, przedstawione w tablicy 7.

Tablica 7. Zestawienie typow najlepszych sieci GRNN wraz
z bledami dla zbioru uczqcego, walidacyjnego i testowego.

Table 7. Summary of the best GRNN networks along with errors
for learning, validation and testing subsets.

Btad na B%?‘d na Btad na
. . zbiorze .
Typ sieci zbiorze . . zbiorze
walidacyj-
uczacym testowym
nym
GRNN 24:24-
142-1:1 0.857 0.739 1.189
GRNN 23:23-
142-1:1 0.964 0.589 1.213
GRNN 22:22-
142-1:1 1.037 0.481 1.137

Analiza tablicy 7 i jej porownanie z danymi po-
dawanymi wczesniej w podobnych tablicach dla
sieci MLP, a nawet dla sieci liniowej nie pozostawia
zadnych zludzen: sieci GRNN w rozwazanym przy-
ktadzie nie okazaly si¢ ,.konkurencyjne” dla Zzadnej
w z wczesniej rozwazanych sieci.
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Rysunek 11. Struktura 24:24-14-2-1:1 jednej z badanych sieci
typu GRNN.

Figure 11. The architecture 24:24-14-2-1:1 — one of studied
network of GRNN type.

Whiosek ten potwierdza takze analiza wartosci
wspotczynnikow korelacji oraz ich istotnosci. Od-
powiednie wartosci byly nastgpujace: dla GRNN
24:24-14-2-1:1 r = 0.9108, p = 0.0000002, dla sieci
GRNN 23:23-14-2-1:1 r = 0.8893, p = 0.0000008
oraz dla sieci GRNN 22:22-14-2-1:1 r = 0.8524, p =
0.000007.

3.5. Sie¢ hybrydowa wykorzystujaca strukture
GRNN i wejscie MLP

Znaczna rozbiezno$¢ pomigdzy kiepskimi wyni-
kami uzyskanymi przez sieci GRNN oraz zdecydo-
wanie dobrym wynikiem uzyskanym w sieci MLP,
wykazana powyzej, sktonita do poszukiwania przy-
czyny tego stanu rzeczy. Analiza poréwnawcza wia-
$ciwosci 1 struktur badanych sieci (znajdowanych
kazdorazowo w wyniku procesu optymalizacji pro-
wadzonego z wykorzystaniem narzgdzia, jakim jest
Automatyczny projektant) byla utrudniona przez
fakt, ze wylonione w nastgpstwie tej optymalizacji
sieci GRNN korzystaty z innych podzbioréw danych
wejsciowych, niz optymalna sie¢ MLP. Korzystajac
z sugestii jednego z recenzentéw tej pracy postano-
wiono sprobowaé¢ stworzy¢ sie¢ hybrydowa,
o strukturze sieci GRNN, ale korzystajaca ze zde-
terminowanego podzbioru danych wejsciowych (o
liczebnosci 20 elementdw) zdeterminowanego
uprzednio podczas optymalizacji sieci MLP.

Wyniki okazaty si¢ bardzo ciekawe. Po optyma-
lizacji struktury sieci, w ktorej zaangazowany byt
oczywiscie Automatyczny projektant, otrzymaliSmy
sie¢ o strukturze GRNN 20:20-18-2-1:1. Sie¢ ta po
treningu data usrednione wyniki jeszcze lepsze, niz

najlepsza z wczes$niej omawianych (w petni nieli-
niowa sie¢ MLP). Ilustruje to tablica 8.

Tablica 8. Wyniki dla sieci hybrydowej.

Table 8. Results for hybryd network.

Btad na zbiorze Blad na zbiorze Blad na zbiorze
uczacym walidacyjnym testowym
0.000203 0.019030 0.016527

Pozornie wigc w petni uzasadniony bytby wnio-
sek, ze oto odkryliSmy najlepsza mozliwg sie¢ i ze
taka mieszana metodologia odrgbnego optymalizo-
wania zbioru danych wejsciowych oraz oddzielnego
trenowania wybranego typu sieci (w tym przypadku
— sieci GRNN) jest godnym polecenia sposobem
tworzenia modeli neuronowych ztozonych zjawisk
lub procesow. Jednak blizsza analiza uzyskanych
wynikoéw ujawnita, ze sprawa nie jest taka prosta ani
oczywista.

Uzyskana w opisany wyzej sposob sie¢ bardzo
dobrze dopasowuje si¢ do wigkszosci posiadanych
danych (zaré6wno uczacych, jak i walidacyjnych oraz
testowych). Z drugiej jednak strony sie¢ ta dopro-
wadzita do powstania bardzo duzych bledow
w przypadku niektorych danych (wytacznie w zbio-
rze walidacyjnym i testowym). Efekt ten ze wzgledu
na relatywnie niewielka ilo§¢ blednie ocenionych
przypadkow (3 znaczace btedy na 26 przypadkdw)
moze zosta¢ niedostrzezony gdyby ograniczy¢ sig
tylno do analizie miary dopasowania opartej na
wspotczynnikach korelacji (uzyskano r = 0,9494;
p= 1,4510" ), ktéore wydaja sie wskazywa¢ na
doskonaty wynik! Wystarczy jednakowoz przedsta-
wi¢ t¢ zalezno$¢ graficznie (rysunek 12) by jasno
zobaczy¢, jak od zbiorowosci punktow dobrze dopa-
sowanych odskakuja na duza odleglo$¢ niektore
punkty ze zbioru danych testowych i walidacyjnych.

Opisane zjawisko mozna interpretowaé¢ na dwa
sposoby.

Z jednej strony mozna przypuszczaé, ze duza
liczba neuronéw radialnych w warstwie ukrytej sieci
GRNN radialnych doprowadzita do ,,wysycenia”
przestrzeni sygnatow wejsciowych. Istotnie, automa-
tyczna analiza wylonita jako najlepsza siec¢ GRNN
struktur¢ o 18 neuronach radialnych przy zbiorze
uczacym liczacym 18 przykladéw. Oznacza to, ze
sie¢ w warstwie radialnej nie skupiata grup sygna-
low wejsciowych w pewne kategorie tylko po prostu
mogta ,sfotografowac” caly zbior uczacy. Tego
rodzaju uproszczone ,uczenie’ warstwy radialnej
przy stosunkowo ubogiej warstwie regresyjnej do-
prowadzilo do tego, ze rozwazana sie¢ dobrze wy-
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petiala zadania bardzo podobne do tych, z jakimi
miata do czynienia w zbiorze uczacym, ale totalnie
zawodzita w przypadku probleméw walidacyjnych
lub testowych, ktorych sposéb rozwiazania odbiega
znaczaco od tych wilasnie ,,sfotografowanych” da-
nych uczacych.
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Rysunek 12. Wykres zgodnosci danych eksperymentalnych oraz
danych przewidywanych przez wybranq sie¢ hybrydowq.

Figure 12. The correlation plot of experimental data with re-
sults of prediction of the chosen hybrid network (GRNN with
optimal MLP input vector).

Z drugiej strony mozna sformutowac przypusz-
czenie, ze badane zjawisko nie podlega jednemu
ogolnemu modelowi, tylko dla czg$ci danych po-
winno si¢ rozwazac inny model. Jesli bowiem model
teoretyczny dopasowuje si¢ (za pomoca przyjetej
neuronowej metodyki) niemal idealnie do znaczacej
wigkszosci obserwowanych danych — i to zar6wno
uczacych, jak i testowych oraz walidacyjnych — ale
bardzo istotnie nie zgadza si¢ z pewnymi danymi
(dla pewnych wybranych zwiazkdéw chemicznych) —
to by¢ moze dla tych innych zwiazkow konieczne
byloby poszukanie innego modelu, a caly problem
poszukiwania relacji pomigdzy elementami struktu-
ralnymi czasteczki chemicznej a wlasciwosciami
(aktywnoscia) rozwazanego zwiazku nalezaloby
przedefiniowaé¢ z odwotaniem do dwoéch (lub wigk-
szej liczby) modeli, dobieranych do tego zadania
zaleznie od jakiego$ dodatkowego kryterium. Hipo-
tezy tej jednak nie da si¢ zweryfikowac na tym eta-
pie opisywanych tu badan, bo zestawy danych nie
pasujace do opisanego wyzej hybrydowego modelu
sa zbyt mato liczne, zeby w oparciu o nie mozna
byto probowac stworzy¢ jakikolwiek model.

Niezaleznie od tego, jakie sa przyczyny opisane-
go wyzej zachowania modelu hybrydowego jego
dzialanie trzeba uznaé¢ za niezadowalajace. Model,
ktory dla niektorych danych testowych wykazuje
bardzo duze biedy nie jest narzgdziem godnym za-

ufania, jako ze w przypadku wykorzystywania go do
predykcji wlasciwosci jakiego$ zwiazku chemiczne-
go przed eksperymentalna weryfikacja, nigdy nie
bedzie wiadomo, czy odpowiedz uzyskana na pod-
stawie neuronowych obliczen nalezy do tej wigkszo-
$ci wynikow, dla ktorych sie¢ uzyskuje bardzo dobra
zgodno$¢ przewidywan teoretycznych z obserwacja
empiryczna, czy tez trafiliSmy na jeden z tych nie-
licznych przypadkow, w ktdrych rozbieznos¢ prze-
widywan neuronowych i rzeczywistosci jest bardzo
duza. Dlatego pozostawiajac kwesti¢ dalszego do-
skonalenia modelu hybrydowego do czasu, az bedzie
mozna go przebada¢ na bazie wigkszej liczby da-
nych doswiadczalnych — na obecnym etapie nie re-
komendujemy jego uzycia.

4. WYBOR SPOSOBU REPREZENTACJI
WYNIKU NA WYJSCIU SIECI

Po dokonaniu wyzej opisanych badan, ktorych
przedmiotem byla struktura i rozmiar sieci rozwia-
zujacej postawione zadanie, podjeto kolejna probe
uzyskania jeszcze lepszych rezultatoéw, tym razem
siggajac do zmiany sposobu reprezentacji wynikow
pracy sieci na jej wyjsciu. Jak wiadomo z wczesniej
przedstawionej dyskusji, przedmiotem badan jest
ocena aktywno$ci chemicznej badanych zwiazkow,
przy czym aktywno$¢ ta daje si¢ wyrazac ilosciowo
i konfrontowa¢ z danymi do$wiadczalnymi. Jednak
dla potrzeb praktyki moze by¢ ona réwniez wyrazo-
na w postaci ustalenia przynaleznosci zwiazku do
okreslonej klasy aktywnosci, o czym wspomniano
juz we wstepie do tego artykutu. W przypadku przy-
jecia klas aktywnosci zwiazkow (w miejsce warto-
$ci ich aktywnosci) — zadanie, ktdére ma rozwiazac
sie¢ zostaje zmienione z zadania regresyjnego do
postaci zadania klasyfikacyjnego. Ot6z podjeto pro-
be sformutowania i rozwiazania takiego zadania
klasyfikacyjnego w kontek$cie rozwazanych pro-
bleméw, wprowadzajac na wyjsciu sieci jedna
zmienna jako$ciowa (zamiast ilosciowej) o czterech
mozliwych kategoriach podanych w tablicy 9.

Tablica 9. Sposob kodowania aktywnosci roznych zwiqzkow
w zadaniu klasyfikacji.

Table 9. Encoding of activity in classification task.

Kod Poziom aktywnosci
-1 inhibitory
0 aktywnos$¢ do 50%,
1 51-150 %,
2 powyzej 150 %
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Przy takim zatozeniu oraz przy przyjeciu typo-
wej w takich przypadkach formy reprezentacji da-
nych w postaci odwzorowania 1-z-N uruchomiono
ponownie Automatycznego projektanta w celu uzy-
skania struktury optymalnej sieci. 1000 przebada-
nych przez Automatycznego projektanta sieci byty
szkolone takim samym algorytmem, tzn. przez 100
pierwszych epok procesu uczenia z uzyciem algo-
rytmu wstecznej propagacji btedow, potem w ciagu
kolejnych 25 epok wykorzystywano algorytm gra-
dientéw sprzg¢zonych, a na koniec w ciagu 25 epok
korzystano z techniki gradientow sprzgzonych
z wlaczonym czynnikiem momentum. Najlepsza
sie¢, ktora zostala wybrana przedstawiona jest na
rysunku 13, poddana zostala nastgpnie recznemu
uczeniu. Warto zauwazy¢, ze praca Automatycznego
projektanta tym razem doprowadzita do znaczacej
redukcji wejsciowego zbioru danych (do uzywania
w sieci zakwalifikowano jedynie 15 zmiennych spo-
$rod 24 mozliwych).

Rysunek 13. Optymalna sie¢ klasyfikacyjna, 15:15-10-4:1
przyjeta w opisywanych badaniach.

Figure 13. The optimal classification network used in the study.

Sie¢ o podanej strukturze 15:15-10—4:1 uczona
byta poczatkowo przez 100 epok z uzyciem algo-
rytmu wstecznej propagacji bledéw a nastgpnie
przez 19 epok wykorzystywano algorytm Quasi-
Newton z wlaczonym czynnikiem momentum
o wartosci 0,3. Podobnie jak w przypadku uczenia
regresyjnych MLP do sygnatow podawanych do
sieci dodawano szum gaussowski o amplitudzie 0,5
celem uniknigcia zjawiska zatrzymywania procesu
uczenia w lokalnych minimach.

Wyniki przekroczyly naj$mielsze oczekiwania.
W tablicy 10 pokazano formalnie obliczone warto$ci
btedow, ktore byly zdecydowanie najlepsze ze
wszystkich, uzyskiwanych w opisywanych tu (a takze
pomini¢tych z braku miejsca) doswiadczeniach. Co
wigeej, wyniki te, zinterpretowane w kategoriach
zaliczenia poszczegodlnych zwiazkéw do odpowied-

nich klas, pokryly si¢ catkowicie z klasyfikacja tych
samych danych przeprowadzona przez eksperta. Do-
tyczyto to zarowno danych ze zbioru uczacego, jak
idanych walidacyjnych i testowych. Zestawienie
odpowiednich klasyfikacji przedstawia tablica 11.
Wynik ten, jak si¢ wydaje, nie wymaga komentarza.

Tablica 10. Srednie wartosci bledéow popelnianych przez siec

nieliniowq klasy MLP z elementem decyzyjnym (klasyfikujqcym)
na wyjsciu

Table 10. The average error values in non-linear classification
MPL.

Btad na zbiorze Btad na zbiorze Btad na zbiorze
uczacym walidacyjnym testowym
0.107042 0.009889 0.000605

Tablica 11. Porownanie klasyfikacji dokonanej przez eksperta
i podanej przez siec.

Table 11. The comparison of the classification performed by
expert and classification neural network.

Zwiazek chemiczny Zbior Klasyﬁkacj a ;i)lgzzflp{)igei
prawidlowa sio

1,2-dietylobenzen | Walidacyjny -1 -1
1,4-dietylobenzen Uczacy 0 0
1-etylonaftalen Walidacyjny -1 -1
2-etyloanilina Walidacyjny 1 1
2-etylofuran Uczacy 1 1
2-etylonaftalen Uczacy 0 0
2-etylofenol Uczacy 1 1
2-etylopirydyna Uczacy -1 -1
2-etylopirol Uczacy 2 2
2-etylotiofen Testowy 2 2
2-etylotoluen Uczacy 0 0
2-metylofuran Uczacy -1 -1
2-metylopirol Uczacy -1 -1
2-metylotiofen Uczacy -1 -1
3-etylofenol Testowy 0 0
3-etylopirydyna Uczacy 0 0
3-etylotoluen Uczacy 0 0
4-etylofenol Uczacy 2 2
4-etylopirydyna Uczacy -1 -1
4-etylotoluen Uczacy 0 0
4-fluoroetylobenzen Uczacy 0 0
etylobenzen Uczacy 1 1
n-propylobenzen Testowy 0 0
toluen Uczacy -1 -1
4-etyloanilina Walidacyjny 1 1
4-propylofenol Testowy 2 2
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5. PODSUMOWANIE I WNIOSKI

W pracy podjeto probg przedstawienia wybra-
nych probleméw doboru i optymalizacji modelu
w postaci sieci neuronowej do posiadanego zestawu
danych empirycznych. Przyktadowy problem doty-
czyl proby zbudowania sieci przewidujacej na pod-
stawie danych topologicznych i kwantowo-
chemicznych aktywno$¢ pewnej klasy zwiazkow
chemicznych, jednak szczegéty chemiczne rozwia-
zywanego problemu nie miaty tu zasadniczego zna-
czenia. Z punktu widzenia tej pracy wazne byto, ze
rozwiazywany problem byt trudny, a ponadto cha-
rakteryzowal si¢ szeregiem cech, ktore wyjatkowo
czgsto pojawiaja sig przy praktycznym stosowaniu
sieci neuronowych:

— zadanie wymagalo brania pod uwagg (w charak-
terze potencjalnych sygnatow wejsciowych) du-
zej liczby danych o zréznicowanym charakterze
(byly tam dane ilosciowe i jakosciowe);

— istniato uzasadnione podejrzenie, ze nie wszyst-
kie dane wejSciowe sa rownie przydatne przy
rozwiazywaniu postawionego zadania, ale brak
bylo doktadnych przestanek, zeby dokonac ich
wstepnej selekcji przed zbudowaniem neurono-
wego modelu;

— liczba przyktadow, na bazie ktérych mozna byto
sie¢ uczy¢, a takze dokonywac walidacji i testo-
wania jej dzialania, byta bardzo ograniczona.
Przy takich zalozeniach przebadano przydatnosé

szeregu roznych struktur i zasad dzialania sieci, uzy-

skujac nastepujace wazniejsze wyniki:

— stwierdzono, ze jako$¢ modelu uzyskiwanego
przy zastosowaniu liniowej sieci neuronowej
jest bardzo istotnie gorsza, niz jakos$¢ najlepsze-
go uzyskanego modelu nicliniowego w postaci
sieci MLP;

— wykazano, ze wprowadzenie do sieci MLP li-
niowego neuronu w jej wyjsciowej warstwie nie
polepsza jako$ci uzyskiwanego rozwiazania;

— zaobserwowano, ze niewielkie zwickszenie licz-
by neurondéw warstwy ukrytej (o jedne neuron!)
moze prowadzi¢ do tego, ze sie¢ zamiast budo-
wac¢ model problemu, nadajacy si¢ do rozwia-
zywania catej klasy zadan podobnego typu, za-
czyna uczy¢ si¢ ,,na pamieé” zbioru uczacego
i traci zdolno$¢ do generalizacji;

— stwierdzono, ze uzycie sieci GRNN nie przynosi
dobrych rezultatéw — uzyskiwane wyniki byty
nie tylko gorsze od tych, jakie wykazywata naj-
lepsze sie¢ MLP, ale co gorsza — plasowaly si¢
ponizej wynikow, jakie dawala sie¢ liniowa;

— proba stworzenia sieci hybrydowej, wykorzystu-
jacej doswiadczenia zdobyte podczas optymali-
zacji struktury MLP oraz zalety struktury GRNN
doprowadzita do powstania modelu dobrze do-
pasowanego do wigkszo$ci posiadanych danych,
ale w sposéb zasadniczy odbiegajacego od rze-
czywistosci w przypadku pewnej liczby danych
doswiadczalnych, co uznano za przestanke do
nie uzywania tego modelu w dalszych pracach;

— wykazano, ze transformacja zadania regresyjne-
go (wymagajacego, by sie¢ obliczyta ipodata
okreslona warto$¢ sygnatu wyjsciowego) do po-
staci zadania klasyfikacyjnego, w ktorym odpo-
wiedz sieci moze by¢ interpretowana jako decy-
zja, pozwala uzyska¢ najlepsze rezultaty, ktore
w rozwazanym problemie osiagngly poziom
100% zgodnosci zachowania sieci z wymaga-
niami wynikajacymi z natury rozwiazywanego
zadania.

Przytoczone wyzej spostrzezenia i sformutowa-
ne na ich podstawie wnioski z cata pewnoscia sa
silnie uwarunkowane wlasciwosciami konkretnego
rozwigzywanego tu zdania. Jednak mozna sadzi¢, ze
z duzym prawdopodobienstwem podobne prawidto-
wosci beda wiazaly si¢ z innymi zastosowaniami
techniki sieci neuronowych — dlatego zebrano te
spostrzezenia 1 przedstawiono w tej publikacji
w celu utatwienia pracy innym badaczom, ktérzy
zdecyduja si¢ w swojej pracy na uzycie sieci neuro-
nowych jako narzedzia modelowania zjawisk rze-
czywistego §wiata.

6. PODZIEKOWANIE

Badania zostaly sfinansowane przez Minister-
stwo Nauki i Szkolnictwa Wyzszego w ramach sieci
naukowej EKO-KAT 1 grantu obliczeniowego
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