\ StatSoft’ StatSoft Polska, tel. 012 428 43 00, 601 41 41 51, info@statsoft.pl, www.StatSoft.pl

SIECI NEURONOWE | REGRESJA WIELORAKA —
CZYLI JAK OKIELZNAC ZLOZONOSC W BADANIACH NAUKOWYCH?

Maciej Szaleniec, Instytut Katalizy i Fizykochemii Powierzchni PAN w Krakowie

Od wiekoéw znajdowanie zaleznosci byto 1 jest jedna z podstawowych metod poznawania
Swiata. Poprzez doszukiwanie si¢ korelacji pomiedzy pewnymi procesami, zbiorami
danych i obserwacji staramy si¢ zrozumie¢ otaczajacy nas $wiat. Gwattowny postep nauki
rozpoczal si¢ dopiero wtedy, gdy badacze zaczgli stosowa¢ metode naukowa, ktoéra
z oderwanych obserwacji tworzy spojne zbiory danych, a nast¢pnie odnajduje istniejace
pomiedzy nimi zaleznosci. W wyniku tego powstaja empiryczne reguty, ktore po doglebne;j
analizie daja podstawy do sformutowania Praw Przyrody.

Wspomniana wyze] metoda naukowa jest stosowana z powodzeniem od poczatku nowo-
zytnej nauki. Badacze zawsze staraja si¢ sprowadzi¢ badane zaleznos$ci do jak najprostsze;j
postaci matematycznej — z reguly do postaci rownan liniowych, czasem hiperbolicznych
czy parabolicznych. Takie podejscie ma wiele zalet, wérdd ktorych nalezy wymienié
mozliwo$¢ przedstawienia zalezno$ci na dwuwymiarowym wykresie czy w postaci pros-
tego rownania, ktore tatwo sobie ,,wyobrazi¢”, a co za tym idzie i zrozumiec.

Niestety nie wszystkie badane zjawiska poddaja si¢ linearyzacji albo sa na tyle proste, ze
jesteSmy w stanie przedstawic¢ je w niewyszukanej formie matematycznej. Czasami odpo-
wiednia formuta istnieje, ale jest nam nieznana i odkryciu jej mogliby$Smy poswieci¢ wiele
lat naszej pracy. Coraz czg¢sciej rowniez badacze napotykaja zjawiska i procesy zalezne
jednoczesnie od wielu parametrow, ktore w réznym stopniu wpltywaja na obserwowane
zjawisko (dobrym przyktadem jest chocby pogoda, ktora zalezy od bardzo wielu para-
metréw, jak: rozktad temperatury, wilgotnosci, cisnienia itp.; pogody nie da si¢ ,,obliczy¢”
prostym rownaniem liniowym). Co wigc ma zrobi¢ chemik chcacy opisa¢ ztozona reakcjg?
Fizyk badajacy skomplikowane zjawiska jadrowe? Lekarz starajacy si¢ opisa¢ czynniki
ryzyka zapadalnosci na chorobg? Socjolog starajacy si¢ zrozumie¢ nietypowe zachowania
zbiorowosci ludzkiej? Na szczg$cie w sukurs przychodza nowoczesne techniki statystycz-
ne, takie jak regresja wieloraka i sieci neuronowe.

Podstawa s obserwacje — czyli dane

Punktem wyjscia do poszukiwania zalezno$ci jest oczywiscie rzetelne zgromadzenie
danych. Z reguty jestesmy w stanie dokona¢ fundamentalnego podzialu zebranych danych
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na te, ktore chcemy przewidywac (czyli tak zwane zmienne zalezne), oraz te, ktore postuza
nam za przestanki — czyli zmienne niezalezne.

W skrajnie prostym przypadku, gdy mamy tylko jedna zmienna zalezna 1 jedna niezalezna,
wybor ten nie jest bardzo istotny, gdyz obie zmienne moga si¢ wymienia¢ ,,rolami”. Na
przyktad prosta obserwacja, ze ,,im grubsze drzewo (zmienna niezalezna), tym starsze
(zmienna zalezna)” — daje si¢ tatwo przeksztalci¢ na ,,im starsze tym grubsze”. Druga
zalezno$¢ jest jednak poprawniejsza, gdyz prawidlowo identyfikuje przyczyne i skutek —
w koncu to w wyniku przyrostu kolejnych stojow w miarg zycia drzewa (starzenia si¢) staje
si¢ ono grubsze, a nie na odwrot. Nalezy jednak bardzo uwazaé, gdyz z faktu korelacji nie
wynika zwiazek przyczynowo-skutkowy. Albo doktadniej, z faktu arbitralnego wyboru
pewnej zmiennej jako niezaleznej nie wynika zwiazek przyczynowo-skutkowy ze zmienna
zalezna. Gdyby$Smy zestawili ceny samochodow, jakimi jezdza rodziny, zcenami ich
domow, najprawdopodobniej uzyskaliby$my catkiem dobra dodatnia korelacj¢ — to jednak
nie wysoka cena samochodu powoduje wyzsza cen¢ domu. Przyczyna korelacji tych
parametroéw zalezy od zewngtrznego czynnika, a mianowicie od wielko$ci dochodéw danej
rodziny.

Podsumowujac, znalezienie korelacji méwi tylko o wspotzmienno$ci. Innymi slowy —
statystyka nigdy nie zastapi myS$lacego cztowieka, bo to ostatecznie na drodze rozumo-
wania i zewngetrznych przestanek mozemy zrozumie¢ korelacje.

Wr6¢émy jednak do naszych danych. Najczesciej przedstawiamy je w tabeli, gdzie poszcze-
gblne kolumny reprezentuja rozne zmienne, wiersze za$ przypadki. Nalezy bowiem zazna-
czy¢, ze do znalezienia prawidlowej zaleznosci potrzebujemy wielu przykladéw. Im
wigksza zlozono$¢ zjawiska (im wigcej zmiennych niezaleznych bedziemy musieli uzyc¢),
tym wigcej przypadkéw nalezy zgromadzi¢. Niestety nie ma jasnej reguly okreslajacej, ile
takich przypadkow mie¢ nalezy. Im wigcej, tym lepiej. Rygorystyczna reguta zaktada, ze
powinnismy mie¢ 10 razy wigcej przypadkow niz zmiennych (w naszym przyktadzie mo-
gliby$my wigc konstruowa¢ modele tylko z jedna zmienna). Minimalna liczba przypadkéw
musi by¢ wigksza o1 niz szacowanych zmiennych (w przeciwnym razie nie ma
mozliwo$ci matematycznego rozwiazania regresji wielorakiej).

Poniewaz jestem biochemikiem, postuze si¢ dla zilustrowania mojego artykutu przyktadem
z mojej pracy badawczej — modelowaniem aktywnos$ci biologicznej enzymu. Pytanie, na
jakie chciatbym znalez¢ odpowiedz za pomoca statystyki, jest nastepujace: co powoduje,
ze enzym reaguje z jednymi substancjami chemicznymi szybciej, a z innymi wolniej?
Postanowitem zbada¢ ten problem, gromadzac dane eksperymentalne (a wigc mierzac
szybkosci reakcji dla roznych substratow - czyli zwiazkdéw chemicznych, z ktérymi reaguje
enzym) oraz opisujac zwiazki chemiczne ré6znymi fizycznymi parametrami pochodzacymi
z obliczen kwantowo-chemicznych oraz ze zwyczajnego opisu ich ksztattu (np. liczac ilos¢
atomow). Dla jasnosci tego wywodu nie bed¢ wnikat w chemiczne szczegdlty tego przy-
ktadu — dodam tylko, Zze sposdb uzyskania zmiennej zaleznej (a wigc szybkosSci reakcji)
1 zmiennych niezaleznych (teoretycznych stalych oraz parametrow kwantowo-chemicznych
i topologicznych) byl zupehie niezalezny — jedyna cecha wspolna byta tozsamos$¢ danego
zwiazku chemicznego.
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Do prowadzenia modelowania metodami regresyjnymi musimy operowac¢ na zmiennych,
ktére sa liczbami. Nie wszystko jednak da si¢ opisa¢ parametrami liczbowymi — czasem
dysponujemy opisem (np. kolorem, ksztattem) albo skala jako$ciowa (np. w wyniku badan
ankietowych popularnosci polityka). Wtedy dane nalezy odpowiednio zakodowaé. Najle-
piej postuzy¢ si¢ metoda zero-jedynkowa, gdyz arbitralne przypisanie wigkszych wartosci
jakiej$ kategorii cech (np. kolorom: czarnemu — 0, r6zowemu — 1, a bialemu — 2) moze
prowadzi¢ do artefaktow wynikajacych z kodowania (np. mozemy uzyska¢ mylny zwiazek
ilosciowy, w ktorym kolory o wyzszym kodzie b¢da powodowaly wigksza zmiang para-
metru niezaleznego — a przeciez warto$¢ kodu zalezy od naszego ,,widzimisi¢”). W moim
przyktadzie do opisu rozmieszczenia podstawnika w pier§cieniu aromatycznym postuzytem
si¢ tzw. metoda 1zN. Mozliwe bylo obsadzenie jednej z trzech pozycji (patrz rys. 1) — kaz-
demu potencjalnemu miejscu lokalizacji przypisalem jedna zmienna, ktéra przyjmuje
warto$¢ zero, jezeli w danym miejscu jest tylko atom wodoru, lub 1 jezeli przylaczony jest
tam jaki$ inny, dowolny cigzki atom. W ten sposob podstawnik w miejscu para (pozycja
trzecia) opisuja trzy liczby: 0 (dla pierwszej pozycji), 0 (dla drugiej pozycji) i1 (dla
trzeciej pozycji). Wada takiej metody jest mnozenie zmiennych — do prawidtowego opisu
jednej cechy musiatem stworzy¢ trzy zmienne liczbowe.

a) b) c) CH,4
CHj; CHj

HO

HO OH

Rys. 1. Kodowanie zmiennej jakosciowej — lokaliza podstawnika OH w molekule etylofenolu.
Kodowanie poszczegdlnych zmiennych liczbowych metoda 1-z-N: a) 1-0-0, b) 0-1-0, ¢) 0-0-1.

Macierz korelacji

Skoro mamy juz zbior danych (ktéry powstal w wyniku naszej cigzkiej naukowej pracy)
1 mamy jasny poglad na to, ktorag zmienna chcemy przewidywac¢ (zmienna zalezna — szyb-
ko$¢ reakcji), nalezy rozpoczaé analizg naszego zbioru. Bardzo czgsto badania naukowe
moga dostarczy¢ nam bardzo wielu ré6znych parametréw, z ktorych w jakis sposdb musimy
wybra¢ te, ktore beda przydatne w naszym modelu. Najtatwiej jest zlokalizowa¢ zaleznoSci
lintowe — 1zgodnie zreguta Brzytwy Ockhama (Bytow nie mnozyc, fikcyj nie tworzyc,
Humaczy¢ fakty jak najprosciej) wtasnie od najprostszych modeli nalezy zaczyna¢. Dzigki
mojej chemicznej wiedzy wiem rowniez, ze zmienng zalezng musze przedstawi¢ w postaci
logarytmicznej — bed¢ wtedy pracowac zgodnie z paradygmatem ilosciowych zalezno$ci
miedzy struktura a aktywnoscia. Gdybym jednak takiej wiedzy nie mial, to oczywiscie
poszukiwania rozpoczatbym od danych nieprzeksztalconych. Dla pewnosci wigc
umieszczam w swojej tabeli zarowno zmienna zalezna zlogartymizowana, jak i zupehnie
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»gota” — taka, jaka otrzymalem w eksperymencie. Analiza liniowych korelacji za pomoca
macierzy pozwala w szybki iprosty sposdb spojrze¢ na wszystkie (liniowe) zaleznosci
w naszym zbiorze danych, na podstawie ktdrych czgsto mozemy wiele wywnioskowaé na
temat naszego problemu badawczego.

Macierz korelacji mozna obliczy¢, korzystajac z polecenia Macierz korelacji dostgpnego
w module Statystyki podstawowe i tabele. W oknie definiowania analizy Macierz korelacji
wybieramy przycisk Jedna lista zmiennych 1zaznaczamy wszystkie zmienne. Chcemy
zobaczy¢ wszystkie zalezno$ci w naszym zbiorze — nie tylko korelacje poszczegodlnych
zmiennych niezaleznych z zalezna. Kliknigcie przycisku Podsumowanie: macierz korelacji
zwraca nam tabelg, gdzie nazwy zmiennych sa widoczne zarowno w nagtowkach kolumn,
jak i wierszy (rys. 2). Warto$ci w komodrkach przedstawiaja wspdtczynniki korelacji linio-
wej Pearsona. STATISTICA na czerwono zaznacza tylko te zaleznosci, ktdre sa istotne sta-
tystycznie (a wiec te, gdzie test Studenta wykazat p<0.05). Im warto$¢ korelacji jest blizsza
I (lub -1), tym silniej lintowo zwiazane sa dane zmienne. Ujemny znak wspotczynnika
korelacji oznacza zalezno$¢ przeciwna — to znaczy im jedna zmienna jest wigksza, tym
druga mniejsza (np. im dluzej si¢ opalam, tym mniej jestem blady). Na przekatnej tabeli
mamy oczywiscie rzad jedynek — to wspotczynniki korelacji zmiennych samych ze soba.

Karelacje (MLR nowy model z nowymi zwiazkami 060325, sta)

Oznaczone wsp. korelacji s3 istotne z p < 05000

N=12 (Braki danych usuwano przypadkami)

log keat | keat |sigma | Es Pi Sr |Fh2o | Foct | W [MolRef |Najmnigjszy |Majwigkszy |D Mulliken |tad

Mulliken mulliken med

Zmienna
log kcat 1.00) 0.87 056 0.&2) 0720 -026 -0.65 -0.63 043 -0.34 -0.56 0.36 0.583
kcat 087 100 -055 044 059 -012 0457 -055 039 033 0.47 028 0.44
sigma 086 -055 1.00 005 034 012 039 038 -016 022 0.45 0.1 0.39
Es 062 044 005 1.00 -062 -045 041 0365 073 074 0.7 057 0.45
Pi 072 -05% 034 062 100 047 092 087 054 0.4 0.89 -0.64 -0.88
Sr 026 -012 012 045 -017 1.00 -0.33 -036 0.24 023 -0.44 0.37 0.45
Fhdao OBa 0457 033 041 052 033 1.00 099 03 023 0.54 -0.66 0.52
Fact 063 055 033 036 067 036 053 1.00 025 020 IR -0.66 0.9
W 043 03 016 073 054 024 031 025 1.00 0.55 0.16 032 026
MaolRef 4034 033 022 074 041 023 023 020 096 1.00 0.04 0.41 0.2
Majrmnigjszy Mulliken 056 047 045 027 065% 044 024 0592 016 0.04 1.00 0.87 0.52
Majwiekszy mulliken 036 029 021 057 -064 037 066 066 032 04 0.57 1.00 0.85
D tulliken 053 044 032 045 0853 045 092 051 026 022 0.92 0.85 1.00
tadunek na metynowym mulliken 418 -020 003 043 04% 020 030 024 069 0.64 0.37 0.34 0.1
Sym rozciagajace [cm-1] protony aktywne 031 013 008 -011 047 011 036 029 001 020 0.48 -0.07 -0.35
Majmnigjszy NBO 043 032 036 003 06Y 024 055 050 013 013 0.1 -0.10 -0.50
Majwiekszy NBO 051 047 018 050 -077 035 -0.84 -085 048 0482 -0.68 0.86 0.85
[BRg[=]e] 059 051 -0.31 043 -093 040 0593 050 044 035 -0.86 072 0.0
ety nowy 085 05% 075 025 023 -002 030 -030) 007 0.05 030 0.34 0.35
H-aktywne 421022 015 005 013 002 003 -001 013 022 0.13 -0.05 0.1
C-aktywne oos o017 014 001 031 016 034 032 003 005 0.38 -0.10 -0.30
SCF 0os o0a0 047 -003 011 052 026 030 033 047 0.24 0.75 -0.51
Dipol 039 033 015 057 -082 040 075 071 046 044 0.71 0.s0 0.8s
LURD 016 o001 022 -019 -0.25 -009 028 -025 0OF 0.5z -0.44 -0.38 0.0
Homa 057 045 055 019 -0851 040 -0.84 051 002 017 0.94 0.51 0.85
Gap 0459 0451 057 030 063 0580 085 082 009 0.01 0.50 073 0.93
IPE 041 038 -013 076 055 010 035 032 096 083 0.19 -0.54 0.38
[k 027 027 022 033 020 049 003 -009 073 .65 -0.10 0.33 0.23

Rys. 2. Macierz korelacji. Zmienne korelujace w sposob istotny statystycznie sq zaznaczone na
czerwono. Im wyzsza liczba, tym silniejsza korelacja.

Pierwszym krokiem analizy jest lokalizacja tych zmiennych, ktore w istotnie statystyczny
sposob koreluja ze zmienng zalezna. Sa to parametry przydatne do budowy liniowego mo-
delu regresyjnego. Juz na tym etapie bedziemy w stanie ustali¢, czy problem jest prosty czy
ztozony — jezeli prosty, to moze znajdziemy JEDNA zmienna, ktora wysoko koreluje ze
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zmienna zalezna (np. 0.95). Wtedy by¢ moze warto ograniczy¢ si¢ do prostego modelu
regresji z jedna zmienng niezalezna. Gdy jednak nie mamy tyle szczgécia (tak jak w moim
przypadku, gdzie najwyzsze R wynosi -0.72), wybieramy te zmienne, ktére wydaja si¢ nam
najbardziej interesujace, 1 przechodzimy do dalszej analizy.

Kolejnym krokiem jest bowiem sprawdzenie, jakie sa korelacje pomigdzy wybranymi
przez nas zmiennymi. Moze si¢ bowiem zdarzy¢, ze w naszym zbiorze sg zmienne liniowo
zalezne. Oznacza to, ze w wyniku prostych przeksztalcen matematycznych jesteSmy w sta-
nie uzyska¢ jedna z drugiej (np. wiek przedstawiony w latach i1 dniach) albo powiazane
bardzo mocna zalezno$cia liniowa (np. cena produktu z wielko$cia opakowania). Poniewaz
w przypadku, gdy zmienna niezalezna koreluje dobrze zjakim§ parametrem, to begdzie
réwniez §wietnie korelowaé ze zmiennymi zaleznymi od niej liniowo, zanim przystapimy
do budowy modelu regresyjnego musimy wybra¢, ktéra z nich si¢ postuzymy. Bledem
bowiem jest uzycie ich obu, gdyz prowadzi to bardzo cze¢sto do wyeliminowania obu
zmiennych (ze wzgledu na sposdéb testowania istotno$ci statystycznej zmiennych nieza-
leznych; ponadto jest to btad metodologiczny).

Na koniec za pomoca przycisku Jedna lista zmiennych (w oknie analizy Macierz korelacji)
wybieramy tylko te parametry, ktore na podstawie powyzszej analizy uznaliémy za poten-
cjalnie interesujace. Wykorzystujac przycisk Dwie listy zmiennych, wprowadzamy nasza
zmienng zalezna 1 na karcie Wiecej, wykresy klikamy przycisk 2W Rozrzutu. Otrzymamy
seri¢ wykresOw rozrzutu (tzw. scatter plot), ktore w graficzny sposdb pokazuja nam otrzy-
mane wczesniej korelacje.

-0,66

| r=05734; r=0.7572; p = 0.0043

-0,68

-0,70

-0,72

0,74 |

-0,76

Amin NBO

-0,78
-0,80
-0,82
-0,84

-0,86

-0,88 T
2980 2990

3000 3010 3020 3030 3040 3050

vens [em™]
Rys 3. Przyktad ,,falszywej” wysokiej korelacji liniowej. Parametr R jest istotny statystycznie

1 wskazuje na dobra korelacjg (R=0.7572), tymczasem powstaly trend jest artefaktem powstatym
z potaczenia dwoch skupisk trendem liniowym.
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Nalezy teraz gotym okiem dokonaé sprawdzenia, czy przypadkiem nie uzyskaliémy istot-
nej wartos$ci korelacji jedynie przypadkiem. Bardzo czgsto lekko wygigte zaleznoSci
paraboliczne lub logarytmiczne sa dos¢ dobrze opisywane rowniez przez prosta — musimy
oceni¢, czy zalezno$¢ jest faktycznie liniowa. Czasem wyjatkowo dobre parametry kore-
lacji liniowej otrzymujemy w wyniku wystapienia dwoch skupisk punktow nietworzacych
prawdziwej korelacji liniowej (patrz rys 3). Wszystkie powyzej wspomniane przypadki
eliminuja zmienng z dalszej analizy.

Regresja wieloraka

Majac wybrane parametry, ktore niezle koreluja z nasza zmienna zalezna, mozemy przys-
tapi¢ do budowy modelu regresyjnego. Zaktadamy na wstepie, ze wszystkie zebrane przez
nas przypadki beda dobrze pasowaly do modelu koncowego. Musimy si¢ jednak liczy¢
z tym, ze nie uda nam si¢ znalez¢ zalezno$ci doskonale opisujacych wszystkie przypadki
(dla ztozonych probleméw jest to raczej pewne).

W programie STATISTICA dla przeprowadzenia analizy regresji wielorakiej korzystamy
z modutu Regresja wieloraka dostepnego w menu Statystyki. W celu zdefiniowania zmien-
nej zaleznej 1 zmiennych niezaleznych korzystamy z przycisku Zmienne umieszczonego
w oknie definiowania analizy. Nastgpnie aby moc przeprowadzi¢ bardziej wnikliwa selek-
cj¢ zmiennych, przechodzimy na kart¢ Wiecej 1 zaznaczamy pole wyboru Wiecej opcji.
Dzigki temu bedziemy mogli nie tylko dokonywac regresji ze wszystkimi wybranymi przez
nas zmiennymi, ale rowniez uzyska¢ dostep do regresji krokowej. W pierwszym etapie
dokonujemy zawsze standardowej regresji z uwzglednieniem wszystkich wybranych przez
nas parametrow — wszystkie zadane zmienne zostang uzyte w tworzeniu modelu liniowego.
Dla przyktadu wybratem kilka zmiennych, ktore w istotny statystycznie sposob koreluja
z szybkoscia reakcji (tutaj oznaczonej jako log k..) oraz jedna, ktora znia zupelie nie
koreluje. Okno Wyniki regresji wielorakiej (rys. 4) zwraca nam parametry statystyczne
naszego modelu. Zmienne zaznaczone na czerwono sg istotne statystycznie (ich zwiazek
lintowy ze zmienng zalezna spehil przyjete kryteria alfa), natomiast niebieskie sa nieistot-
nie statystycznie. Okno podaje réwniez parametr R (opisujacy, jak mocno dane przewi-
dywane przez model koreluja z danymi eksperymentalnymi), R* oraz skorygowane R’.
Wiemy dobrze, ze parametr R” opisuje zasob zmiennosci opisana przez model. Z tym ze
w regresji wielorakiej parametr ten obnizony jest w skorygowanym R® ze wzgledu na
dodatkowe stopnie swobody wprowadzane przez kolejne zmienne (dla modelu zjedna
zmienng R? jest rowne skorygowanemu R?). Oznacza to, Ze nie powinni$my zbytnio sig
cieszyé, widzac wysokie R* — czasem wprowadzanie zbyt wielu zmiennych w stosunku do
liczby przypadkow prowadzi do nadmiernego dopasowania (over-fitting) 1mozemy
uzyskaé nieprawdziwy model (o R* rownym nawet 1).

Natomiast parametrem, ktéry pozwala nam poréwnywac¢ modele, jest wynik testu F Fishera
—1im wigkszy, tym lepszy model.
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/] Wyniki regresji wielorakiej: MLR nowy model z nowymi zwiazkami 060323.5!@

Tyniki regresiji wielorakie]

Zumn. zalez.log kcoat WMielor. B = BPT02132E F = 21.01z2z3
RrE=  _8545707Z df = 6,6
Liczba przyp. 132 Skoryyg. RMEZ= 50314144 p = .00027E
Bilad standardotwry estymacii: J1EZ37370%
Wyr.wolny: 6.702741364 FPBilgd std.: 4.620520 tf g) = L.43Z1 p = .Z0Z1
Es beta=1.37 Pi beta=-1.9 MolBef beta=.711
Dipol beta=-1.7 LUMO beta=-1.Z Gap beta=-_&9

{istotne beta =55 podiwietlone)

Alfa do podswietlania efekidw: |05 EI

Podstawomwe lWiecei] Reszty, zatozenia, predykcia Anulu
Podsumowanie: wiyniki regresiji | E Opcie *

Rys. 4. Wyniki standardowej regresji wielorakie;j.

Jaki jest kolejny krok postgpowania? Otdz uzyskaliSmy catkiem niezly model regresji, ale
mamy nieistotne zmienne, ktore trzeba wyeliminowaé. Poniewaz jednak parametr GAP
istotnie statystycznie korelowat z szybkos$cia reakcji, a teraz jest nieistotny w calym row-
naniu, nalezy zrobi¢ to ostroznie, postugujac si¢ regresja krokowa (wsteczna). W tym celu
w polu wyboru Metoda, zamiast Standardowa, wybieramy Krokowa wsteczna. Ta technika
budowania modelu zaczyna od kompletu zmiennych ibedzie wyrzucata te, ktore sa
nieistotnie skorelowane, za kazdym razem testujac istotno$¢ statystyczna pozostawionych
w réwnaniu zmiennych. Pozwoli nam ona wyeliminowa¢ nieistotng zmienna MolRef (po
jej usunigciu zmienna GAP stanie sig istotna).

/] Wyniki regresji wielorakiej: MLR nowy model z nowymi zwiazkami 060328.5! g

Tyniki regresji wielorakiej (Ercok 1)

Zun. =zalez_ log kcat Wielor. B = S9E3303209 F = ZZ.Z13E5
B~E= 94071201 df = E.7
Licsba przyp. 13 Skoryg. RTZ= _B3536345 p = .000367
Biad standardowy estymacii: JlellEE074
Wyr.wolny: 12.401192132 Bilgd std.: 2_1533235 Tho= E.T421 p = 0007
Es beta=1_1Z Pi beta=-1.4 Dipol beta=-1_7
LUMO beta=-.99 Gap beta=-1.1

{istotne beta sg podéwietlone)

1tlfa do podiwietlania efektdw: .05 EI

Podstawawe l wiiece| ] Reszty, zatozenia, predvkcia Anluj
Podsumowanie: Wyniki regresji | E Opcje -

Rys. 5. Wyniki krokowej regresji wielorakiej (wszystkie parametry istotne statystycznie).
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Jak widaé, uzyskali$my réwnanie (rys. 5), w ktérym wszystkie zmienne sa istotne. Para-
metry R sa nieznacznie tylko nizsze, ale F jest wyzsze (co wskazuje na wigksza dobro¢
modelu).

Uzyskane rownanie ma postac:
log ket = 1.12 Es -1.4 Pi— 1.7 dipol — 0.99 LUMO - 1.1 GAP + 12.4

Wspotczynniki przed zmiennymi nie sa jednak wspdlczynnikami regresji, ktore znamy
z normalnej regresji liniowej — sa to tak zwane wspotczynniki beta, ktére zostaty znormali-
zowane tak, abySmy mogli porownywac¢ wzajemna wage parametrow. Z naszego rdéwnania
wynika, ze najwigkszy wplyw na szybkos¢ reakcji ma moment dipolowy oznaczony zmien-
na dipol 1 najwigkszym parametrem beta (-1.7). Wspotczynniki przed ktorymi wystepuje
znak minus oznaczaja, ze dana zmienna wpltywa ujemnie na zmienng zalezng (im sa
wigksze, tym w naszym przypadku wolniej reaguje dany zwiazek), te zas, ktore maja war-
to$¢ dodatnia, wptywaja pozytywnie na zmienna zalezna (gdyby w naszym przypadku byta
taka zmienna, to jej wigksza warto$¢ dla danego przypadku przyspieszalaby reakcje). Aby
uzyska¢ prawdziwe state kierunkowe, ktore pozwola nam samodzielnie obliczy¢ wartos¢
log ke., klikamy przycisk Podsumowanie: Wynik regresji i otrzymujemy arkusz (tabela 1),
zawierajacy zarowno wspotczynniki beta, jak 1 wspotczynniki kierunkowe B.

Tabela 1. Podsumowanie regresji wielorakie;.

R=.96990309 R2=.94071201 Skoryg. R2=.89836345 F(5,7)=22.214p
BETA Blad st. B Blad st. t(7) poziom p
W. wolny 12.4012 2.15934 5.74306 | 0.000703
Es 1.12136 |0.322895| 0.6025 0.17349 3.47282 | 0.010366
Pi -1.44882 | 0.376871 | -0.7941 0.20656 -3.84435 | 0.006339
Dipol -1.72375 [0.239854 | -1.3495 0.18778 -7.18666 | 0.000180
LUMO -0.99386 |0.203289 | -58.1563 | 11.89563 | -4.88888 | 0.001776
Gap -1.14729 10.249937 | -40.7784 8.88358 -4.59031 | 0.002513

Jak wida¢ z poziomdéw p, wszystkie zmienne iwyraz wolny sa istotne statystycznie.
Kolejnym krokiem jest przedstawienie graficzne naszego modelu. Nie mozemy wykonaé
klasycznego wykresu typu y(x), bo mamy wiele zmiennych niezaleznych — zamiast tego
sporzadzamy wykres rozrzutu warto$ci przewidywanej przez eksperyment (szybkosci
reakcji) z wartoscia przewidywana przez model. Klikamy przycisk OK., przechodzac do
Analizy reszt wybieramy opcj¢ Podsumowanie: reszty iprzewidywane. Z uzyskanego
arkusza wykonujemy wykres rozrzutu warto$ci przewidywanych od obserwowanych,
koniecznie zaznaczajac wyliczenie parametrow statystycznych na karcie Wiecej. Warto
rowniez wyrysowac pas regresji (95% ufnosc¢), by zobaczy¢, ktore z przypadkdéw pozostaja
poza zakresem (rys. 6). W naszym przyktadzie mamy jeden przypadek solidnie odstajacy
(1,4-dietylobenzen)
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Wykres rozrzutu dla modelu MLR

Przew. = 0,0909+0,9407x; 0,95 Prz.Ufn.
2,6 T T

Obserwowane:Przew.: r2 = 0,9407; r = 0,9699; p = 0,00000004; y = 0,0909 + 0,9407*x |/

2,4

221

201

Przewidywane

o
,4;dieth3c/)lbenzene

0,4 0,6 0,8 1,0 1,2 14 1,6 1,8 2,0 2,2 24 2,6
Obserwowane

Rys. 6. Korelacyjny wykres rozrzutu zestawiajacy wyniki eksperymentalne z danymi obliczonymi
przez model regresyjny.

Walidacja zewnetrzna

Uzyskanie modelu istotnego statystycznie nie oznacza automatycznie, ze jest on prawi-
dlowy. Czasem mimo zachowania ostrozno$ci nastepuje zbyt dokladne dopasowanie
modelu do danych, przez co traci on zdolno$¢ poprawnego przewidywania dla przypadkow
nim nie obj¢tych. Dlatego dobra metoda jest stosowanie tak zwanej zewngtrznej walidacji.
W tym celu jeszcze przed rozpoczg¢ciem modelowania dobrze jest wybraé (najlepiej loso-
wo) pewna grupe kontrolng — czyli kilka przypadkow, ktorych nie uwzglednimy w zbiorze
danych do budowania modelu regresji, a nastgpnie obliczymy dla tych przypadkdéw zmien-
na zalezna (szybko$¢ reakcji) za pomoca uzyskanego modelu i pordwnamy z wynikiem
eksperymentalnym. Mozemy tego dokona¢ w oknie Wyniki regresji wielorakiej, karta
Reszty, zalozenia, predykcje, klikajac przycisk Predykcja zmiennej zaleznej. Wystarczy
wprowadzi¢ warto$ci wszystkich zmiennych, by uzyska¢ wynik. Jezeli przewidywania
modelu sa zadowalajace, mozemy go wykorzystywa¢ w naszej pracy. Nalezy jednak pa-
migtaé, ze liniowe modele regresyjne maja bardzo kiepskie dokonania jesli chodzi
o ekstrapolacj¢ przewidywan poza zakresy uzyte w tworzeniu modelu. Tak wigc jezeli
bedziemy chcieli uzy¢ naszego modelu do przewidywania szybkosci reakcji jakiej$
egzotycznej czasteczki chemicznej (o bardzo odmiennych parametrach uzytych w modelu),
to najprawdopodobniej wynik log k., bedzie odlegly od rzeczywistosci.
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Interpretacja

Warto$¢ naukowa modeli regresyjnych polega nie tyle na ich mozliwosciach predykcji
(chociaz i ta jest bardzo czesto wazna, np. w projektowaniu lekow), ale przede wszystkim
w informacji naukowej, jaka mozemy wyekstrahowaé z uzyskanego réwnania. Regresja
wieloraka pozwala nam wyszukiwac 1 opisywac ilosciowo ztozone zaleznos$ci. Dzigki nim
mozemy iloSciowo opisa¢ wptyw poszczegolnych czynnikéw na badane zjawisko. Musimy
jednak zawsze pamigtaé, ze pojawienie si¢ jakiej$ zmiennej w gronie parametrOw nieza-
leznych nie implikuje zwiazku przyczynowo skutkowego. W naszym przyktadzie z dos¢
duzym prawdopodobienstwem mozemy przyja¢, ze zmiana wilasnosci molekularnych
zwiazkéw chemicznych wplywa na ich aktywno$¢. Sek w tym, ze nie zawsze jest to takie
oczywiste — czgsto jaka$ istotna statystycznie zmienna koreluje bardzo mocno z jakims
innym parametrem, ktdry jest prawdziwa przyczyna. Musimy pamigtaé, ze model regresyj-
ny informuje tylko o wspotzmiennosci — dowdd na zwiazek przyczynowo skutkowy musi
opiera¢ si¢ na naszym rozumowaniu lub danych zewngetrznych.

Generalizacja, ekstrapolacja i nieliniowos¢ —
czyli dlaczego warto uzywaé sztucznych sieci neuronowych

Jak juz wspomniano we wstgpie, nie wszystkie zaleznosci sg liniowe (wbrew pozorom tych
liniowych jest raczej niewiele). Dzigki regresji nieliniowej jesteSmy w stanie pokonac ten
problem, dopasowujac r6zne funkcje do zbioru danych iporoéwnujac parametry statys-
tyczne (test Fishera). Najlepszym sposobem jest ocena graficznego dopasowania trendu do
punktéw — nasze oko i mozg sa w tym wzgledzie daleko lepsze niz najbardziej zaawanso-
wana statystyka. Mozemy to jednak robi¢ tylko dla wykresow dwuwymiarowych (a wigc
w funkcji tylko od jednego parametru niezaleznego). Gdy trzeba wprowadzi¢ wigcej
parametrow, poszukiwanie odpowiedniej funkcji staje si¢ procesem bardzo zmudnym
1 wymagajacym duzej wiedzy na temat natury badanego procesu.

Ponadto regresyjne modele liniowe zazwyczaj wykazuja si¢ stabymi zdolno$ciami ekstra-
polacji 1 generalizacji. Dobrze opisuja zjawiska w granicach parametrow uzytych do ich
budowy. Im bardziej ztozony model, tym stabiej bedzie sobie radzit z odlegla ekstrapolacja
(m.in. ze wzgledu na propagacije bledow).

Istnieja jednak narzedzia modelowania, ktore charakteryzuja si¢ zaskakujaco dobrymi
zdolno$ciami generalizacji i ekstrapolacji (jesli wezmie si¢ pod uwage ich stosunkowo
prosta budowe), a ponadto nie wymagaja od nas zatozenia a priori formuty modelowane;j
funkcji. Chodzi oczywiscie o sztuczne sieci neuronowe (SSN). SSN sa tworem informa-
tycznym, zespolem liczb zapisanych w komoérkach (tzw. neuronach), ktére tworza kom-
binacj¢ liniowa z wprowadzonych danych, poddaja obliczony wynik modyfikacji przez
nieliniowa funkcje (bardzo czgsto o charakterze sigmoidalnym) i nastgpnie na tej pod-
stawie wyliczaja wynik. Ich struktura jest modularna (mozemy zestawia¢ neurony w rézne
uktady — z reguly jednak stosujemy warstwy neurondéw), a dzialanie poszczegdlnych neuro-
néw jest matematycznie bardzo proste. Jednak wyrdzniajaca cecha sieci neuronowych jest
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ich zdolnos$¢ uczenia sig, ktora przypomina pod wieloma wzgledami iteracyjne dopasowy-
wanie funkcji nieliniowej (tak samo musimy wybra¢ jakie$ poczatkowe wartosci paramet-
row, ktore krok po kroku dopasowywane sa do danych eksperymentalnych). Sieci neurono-
we ,,ucza si¢”’ na przyktadach — tzn. tak zmieniaja swoje wewngtrzne parametry (tzw. wa-
gi), aby obliczany przez nie wynik (w naszym przypadku szybko$¢ reakcji) byt jak naj-
blizszy rzeczywistemu (a wigc zupeta analogia do modelu regresyjnego). Réznica polega
tylko na tym, Ze neurony przetwarzajace nasze dane zawieraja nieliniowa funkcje (cho¢ ist-
nieja rOwniez sieci liniowe bedace w duzej mierze analogami regresji liniowej wielorakiej).

Wszystko to moze si¢ wydawac troche skomplikowane na pierwszy rzut oka, ale prawda
jest taka, ze nie trzeba by¢ specjalista od sieci neuronowych, by wykorzystywa¢ je do
modelowania. Trzeba jednak zna¢ kilka podstawowych regul, ktore uchronia nas przed
btgdami metodologicznymi.

Co trzeba wiedzie¢ o sieciach neuronowych

W programie STATISTICA mamy do dyspozycji kilka rodzajow sieci. Dla jasnosci
wywodu postuze sie tylko najczes$ciej uzywanym w zagadnieniach modelowych, tzw. per-
ceptronem wielowarstwowym. Jak juz wspomniatem sieci neuronowe skladaja sig
zwarstw (a przynajmniej te, zktorymi mamy do czynienia w STATISTICA Sieci
Neuronowe), ktore mozemy podzieli¢ na: wejsciowa, ukryta(e) oraz warstweg wyjsciowa
(patrz rys. 7A). Kazdy parametr, ktérego uzywamy w modelowaniu, zostaje zakodowany
w jednym neuronie. Jezeli wigc chcemy podobnie jak w regresji zbudowa¢ model zawie-
rajacy 4 zmienne, nasza sie¢ bedzie mie¢ 4 neurony warstwy wejsciowej. Neurony warstwy
ukrytej zajmuja si¢ przetwarzaniem informacji — w kazdym z nich tworzona jest kombi-
nacja liniowa ze wszystkich neurondw wejsciowych, a jej wynik poddawany jest dalszej
obrobce przez funkcje nieliniowa. Z praktycznego punktu widzenia najlepiej jest stosowac
sieci z jedna warstwa ukryta. Liczba neuronéw ukrytych zalezna jest od stopnia kompli-
kacji zadania. Im jest ono trudniejsze, tym musi by¢ ich wigcej. Ale uwaga — gdy jest ich za
duzo, sie¢ bedzie uczy¢ si¢ ,,na pami¢¢” zamiast prawidlowo modelowac¢ nasza funkcje. Ich
liczbe najczg$ciej dobieramy eksperymentalnie. Na koniec sa neurony wyjsciowe. Ich
liczba zalezy od tego, w jakiej postaci sie¢ zwraca wynik. Jezeli uzywamy sieci do regresji
(analogicznie jak w regresji liniowej wielorakiej) — bedziemy mie¢ tylko jeden neuron,
ktéry dostarczy nam liczby przewidywanej przez model (w naszym przypadku szybkosci
reakcji). Mozemy jednak postawi¢ przed siecia problem klasyfikacyjny (np. aby sie¢
dzielita nasze zwiazki na takie, ktére w ogodle nie reaguja, reaguja stabo 1dobrze) —
definiujac kategorie, do ktérych zaliczane beda poszczegélne przypadki. Wtedy na kazda
kategori¢ przypada jeden neuron.
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Rys. 7. A) Schemat przedstawiajacy typy neuronow w perceptronach wieclowarstwowych; B)
Schemat budowy perceptronu trojwarstwowego wraz z polaczeniami mi¢dzy neuronami.

Jak juz wspomniatem, sieci uczy si¢ na przyktadach — a to oznacza, ze musimy z naszego
zbioru wyznaczy¢ podgrupe przypadkéw uczacych (na nich bedziemy trenowac siec),
przypadkow walidacyjnych (na nich bgdziemy sprawdzali, czy sie¢ si¢ nie uczy na pamigé
1 kiedy przerwac uczenie) oraz przypadki testowe (stanowiace ostateczny test jakos$ci sieci).
STATISTICA zaproponuje nam automatycznie do$¢ dobry podzial na trzy podzbiory (z re-
guly w proporcji 2:1:1), ale zasada jest taka, ze najwigcej przypadkéw umieszczamy
w zbiorze uczacym, natomiast pozostate zbiory musza mie¢ na tyle duza liczbg przypad-
kow, by test wyszedt reprezentatywny. Oczywiscie, gdy mamy bardzo mato przypadkdow
(co zdarza si¢ w badaniach naukowych do$¢ czgsto), pozostaje nam tak dobraé proporcje,
by system neuronowy potrafil si¢ zoptymalizowa¢, a nasze grupy testowe i walidacyjne
byly wciaz wiarygodne. W skrajnym przypadku mozna zrezygnowac z grupy testowe;.

Parametrami, ktore mowia nam o jakosci sieci, sa btedy predykceji dla grupy przypadkéw
uczacych, walidacyjnych 1itestowych — a wiec: Blqd ucz., Blqd walid. oraz Blqd test.
Generalnie im mniejsze sa btedy, tym lepsza jest sie¢ 1 w dobrze dopasowanych sieciach
zreguly Blqd ucz. bedzie mniejszy niz pozostale dwie kategorie blgdow (bo sie¢ si¢
dopasowuje wiasnie do przypadkow uczacych). Istotne jest, aby biledy walidacyjne
1 testowe nie byly znaczaco wigksze od bledow uczacych (np. o rzad wielkosci), gdyz taki
objaw wskazuje na staba zdolnos¢ sieci do generalizowania (sie¢ nauczyla si¢ na pamigé
wszystkich przypadkéw uczacych inie radzi sobie znowymi problemami). Wazne jest
rowniez, aby btad testowy poréwnywalny byt z btedem walidacyjnym (jesli roznia sig
Znaczaco, oznacza to, ze przypadki zostaly dobrane w sposdb niereprezentatywny).

Na koniec nalezy wiedzie¢, ze sieci uczone sa za pomoca réznych algorytmow przez rozna
1los¢ epok (to po prostu takie iteracje). Np. w automatycznym projektancie sieci standar-
dowa procedura jest 100 epok ,wstecznej propagacji btedow” (najczesciej uzywany
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algorytm), po ktorym nastepuje 20 epok optymalizacji metoda ,,gradientow sprz¢zonych”.
W miar¢ nauki (kolejnych epok) sie¢ poprawia swoje wyniki, uzyskujac coraz mniejsze
bledy w zbiorze uczacym 1ijednoczesnie walidacyjnym (jezeli jest dobrany w sposob
reprezentatywny), co mozemy graficznie §ledzi¢ na wykresie (wtaczajac Interakcyjne ucze-
nie w zaktadce Interakcyjne w Projektancie sieci uzytkownika). Gdy sie¢ zaczyna si¢ prze-
ucza¢ (zbyt dobrze dopasowywa¢ do danych uczacych), nastepuje wzrost btedu walidacji
przy jednoczesnym dalszym obnizaniu bt¢du uczenia. Wtedy nalezy przerwac proces ucze-
nia, a STATISTICA automatycznie cofnie si¢ do optymalnej epoki, w ktérej nasza sie¢ byta
najlepsza.

Oprocz btedow STATISTICA opisuje jakos¢ sieci za pomoca Jakosci (odpowiednio ucz.,
wal. oraz test.), jednak parametry te sa inaczej zdefiniowane dla sieci klasyfikacyjnych
i regresyjnych, przez co dla niespecjalisty moga by¢ mylace — lepiej oprze¢ si¢ wigc na
btedach, ktore zasadniczo mozemy bezposrednio poréwnywaé pomig¢dzy réoznymi typami
sieci.

Jak ugryz¢ problem — czyli jak wyhodowac sobie sie¢ neuronowa?

Generalnie aby uzyska¢ model neuronowy badanego przez nas zjawiska postgpujemy
wedhug bardzo podobnego schematu jak w przypadku modelu regresyjnego. W pierwszym
kroku bowiem musimy wybra¢ zmienne, ktoérych uzyjemy do modelowania. Poniewaz
jednak zakladamy, ze model jest nieliniowy (w koncu jezeli potrzeba sieci, oznacza to, ze
liniowy model regresyjny nie byt zadowalajacy), nie ma bezposredniego sposobu na prze-
testowanie przydatnosci parametrow (takiego jak macierz korelacji). PowinniSmy jednak
stara¢ si¢ wycofa¢ ze zbioru zmienne liniowo zalezne — czyli bedace kombinacja innych
zmiennych, lub takie, ktore sa bardzo silnie skorelowane — a przez to nie niosa istotnie
nowych informacji na temat badanego zjawiska. W ten sposob utatwimy prace naszej sieci.

Program STATISTICA Sieci Neuronowe dostarcza nam dwoch narzedzi stuzacych do
wyboru zmiennych. Pierwszym jest Dobor cech, za§ drugim Automatyczny projektant sieci
wraz z opcja Wybierz podzbior sposrod zmiennych niezaleznych. Modut Dobor cech udos-
tgpnia nam znane zregresji wielorakiej algorytmy krokowego (wstecznego i postepu-
jacego) doboru zmiennych wejsciowych oraz algorytm genetyczny. Wszystkie trzy metody
zwracaja nam tabele, w ktérej zmienne polecane do wykorzystania sa oznaczone litera T.
Ponadto modut zwraca nam btad (im mniejszy tym lepiej), ktory pozwoli nam zdecydowac,
ktory algorytm dat nam bardziej wiarygodne wyniki. W sekcji Zakornczenie mozemy usta-
wi¢ opcje, ktéra uruchomi nam Automatycznego projektanta dla wybranych przez Dobor
cech zmiennych wejsciowych.

Inng strategia jest eksperymentalna eliminacja zb¢dnych zmiennych. Otoz sieci neuronowe
maja zdolno$¢ marginalizacji zmiennych wejsciowych, ktore nie wplywaja w istotny
sposob na rozwiazanie problemu (po prostu wagi od ich neuronow sa bliskie zera). Twoércy
programu wykorzystali t¢ ceche¢ w Automatycznym projektancie, dla mozliwosci wyboru
podzbioru zmiennych niezaleznych. Ot6z mozemy przebadac po prostu wiele sieci z roz-
nym zestawem parametrow 1 wybra¢ takie, jakie b¢da najlepsze. Parametrem decydujacym
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o ,,dobroci sieci” jest w tym przypadku blad dla zbioru walidacyjnego. Automatyczny pro-
jektant moze przetestowac tysiace sieci, za kazdym razem losujac poczatkowe warto$ci
wag, losujac rozktad przypadkow, stosujac zunifikowana metodologi¢ uczenia (zawsze taki
sam algorytm) przy jednoczesnym modyfikowaniu wektora wejsciowego (czyli zestawu
zmiennych niezaleznych).

Drugim problemem jest architektura sieci neuronowej. Tutaj oczywiscie najlepiej postuzy¢
si¢ doswiadczeniem osoby obytej w sieciach, ale z braku takiej mozliwosci pozostaje nam
réwniez wykorzysta¢ Automatycznego projektanta. Narz¢dzie to mozna wykorzysta¢ do
wstepnej selekcji optymalnej architektury. Program STATISTICA oferuje nam sieci linio-
we, radialne, perceptorny trdj- i czterowarstwowe oraz sieci typu GRNN i PNN. General-
nie w zadaniach regresyjnych warto rozwazy¢ sieci liniowe (dla sprawdzenia, czy jednak
model regresyjny nie bytby mozliwy), preceptrony tréjwarstwowe (tzw. MLP) oraz czasem
sieci radialne (RBP). Idea budowy tych ostatnich jest zupeinie inna i1 wdawanie si¢
w szczegoOly wykracza poza granice tego artykulu. Przeci¢tny uzytkownik nie musi jednak
zna¢ zasady dziatania sieci danego typu, by wykorzysta¢ go do testowego modelowania.
Jezeli dany typ sprawdzi si¢ w jego problemie badawczym, zawsze bedzie czas na niez-
bedne poszerzenie swej wiedzy w tym aspekcie.

Kolejnym krokiem jest wybranie liczby testowanych sieci (warto na poczatek da¢ np. 100,
zeby zobaczy¢, ile czasu potrzebuje nasz komputer do uporania si¢ z testami, a pdzniej
wpisac kilka tysigcy — z reguly nowoczesne komputery radza sobie z takim problemem
w kilka do kilkunastu minut — w zaleznosci od wielkoS$ci zbioru przypadkow). Nalezy row-
niez na karcie Zachowywanie zwigkszy¢ liczbg zapisywanych sieci, np. do 50 lub 100, tak
aby$my mogli samodzielnie zdecydowac¢, ktore sposrod najlepszych sieci sa rzeczywiscie
najlepsze. Pamigtajmy bowiem, ze program kieruje si¢ tylko ostrym kryterium minima-
lizacji bledu walidacyjnego — my z nasza biologiczng siecia neuronowa jesteSmy lepszym
sedzia.

Automatyczny projektant zwroci nam zadany zbidr sieci, ktory warto zapisa¢ w zaktadce
Sieci i zespoly sieci (w gldwnym menu programu STATISTICA Sieci Neuronowe). Ko-
lejnym krokiem jest wybor najbardziej obiecujacych modeli. Nalezy wybra¢ oczywiscie
takie, ktore maja najmniejsze btedy we wszystkich grupach, ale ich btad walidacyjny nie
jest znaczaco wigkszy od btedu uczacego. Od teraz nalezy zacza¢ udoskonala¢ model
neuronowy recznie (oczywiscie pod warunkiem, ze uzyskana jakos¢ modelu wciaz nas nie
zadowala). W tym celu wykorzystujemy opcje Ponowne uczenie sieci (co pozwala nam
ponownie wylosowa¢ wagi oraz modyfikowa¢ algorytm uczenia, ktory jesteSmy w stanie
sledzi¢ na interakcyjnym wykresie uczenia) oraz opcje Edytor modelu, ktory pozwala nam
recznie eliminowaé zmienne wyjsciowe i neurony warstwy ukrytej. Ta ostatnia opcja jest
szczegolnie istotna w sytuacji, gdy mamy naprawde dobry zestaw parametrow wejscio-
wych, a sie¢ uzyskuje znaczaco lepsze wyniki dla grupy uczacej przy niezbyt dobrych
parametrach dla grupy walidacyjnej (co objawia si¢ na wykresie uczenia niemoznos$cia
sprowadzenia krzywej walidacyjnej w poblize krzywej uczacej, bez wzgledu na stosowany
algorytm). W takim przypadku nalezy sie¢ neuronowa ,,0gtupi¢” poprzez wycigcie czgsci
jej neuronow w warstwie ukrytej (bo ma za duza pojemno$¢ i,uczy si¢ na pamiec”).
Nalezy usuwac¢ wewngetrzne neurony i ponownie przeprowadza¢ uczenie (najlepiej na takiej
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samej metodzie uczenia oraz zestawie przypadkow, by mie¢ doktadne porownanie efektow
zabieg6w neurochirurgicznych — taka opcje uzyskujemy po kliknigciu przycisku Uczenie,
dostgpnego na karcie Ponownym uczeniu, w polu Podzbiory (przycisk opcji Przypisanie do
podzbiorow: Takie jak w istniejqcej sieci...).

Wyniki (uruchamianie modeli): poprawione izomery bez normalizacji.sta
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Rys. 8. Okno wynikow uczenia sieci dostgpne po zakonczeniu uczenia lub za pomoca przycisku
Uruchom istniejqcy model — umozliwia przeprowadzenie analizy wrazliwosci 1 uzyskanie predykcji.

Racjonalnego doboru zmiennych wejsciowych mozemy tez dokona¢ na podstawie analizy
wrazliwos$ci. Analize te dla konkretnej wybranej sieci mozemy uzyska¢ dzieki opcji Uru-
chom istniejqcy model (wystarczy wybra¢ na karcie Sieci i zespoly sieci interesujacy nas
model, a nastgpnie uruchomi¢ go ponownie). Analiza wrazliwo$ci zwraca nam dla kazdej
zmiennej niezaleznej ranking oraz iloraz. Ranking ukfada nam wazno$¢ zmiennych od
najwazniejszej (1 miejsce) do najmniej waznej (ostatnie miejsce). Iloraz informuje nas
o tym, jak zmienia si¢ wydajnos¢ sieci definiowana przez btad predykcji, gdy usuniemy
dang zmienna. Z reguty bfad roénie, co jest uwidocznione przez iloraz wigkszy od jednosci.
Jezeli jednak po usunigciu danej zmiennej blad predykcji maleje, to iloraz jest mniejszy
od 1. Jest to wyrazny sygnatl, ze warto przeuczy¢ sie¢ bez danej zmiennej (co oczywiscie
spowoduje nowy rozktad wag i1 zupeknie inny rozklad ilorazéw i rang).

Ostateczna weryfikacja naszego modelu nie sa jakies ,,tajemnicze” btedy tylko konkretna
predykcja (klikamy Predykcja). Warto na karcie Predykcja wybra¢ opcje Przypisanie do
zbioru, co pozwoli nam zorientowac sig, jak sie¢ radzi sobie w zbiorze testowym i walida-
cyjnym. Najlepiej jest wykona¢ wykres rozrzutu analogiczny do tego, jaki stosowaliSmy
przy modelach regresyjnych. Jezeli otrzymujemy wysoka korelacj¢ oznacza to, ze nasz
model jest dobry. Jednoczesnie jezeli poza przedzialem ufno$ci nie leza punkty ze zbioru
walidacyjnego i testowego, mamy przeprowadzona walidacje zewnetrzna (gdyz model
dziata dla przypadkdw, ktorych nie uzylisémy do jego optymalizacji).
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Jak interpretowa¢ model neuronowy

Interpretacja modelu nieliniowej sieci neuronowej jest znacznie trudniejsza niz w przypad-
ku wieloczynnikowego modelu regresyjnego. Praktycznie rzecz biorac, nie sposoéb bezpos-
rednio odgadnac roli poszczegdlnych neurondw w uzyskanym wyniku. Nalezy sobie zda-
wac sprawe, ze modele regresyjne maja w tym wzgledzie duza przewage nad neuronowymi
— sg tatwe w interpretacji, cho¢ maja mniejsze zdolnosci predykcji. Nie oznacza to jednak,
ze nie mozemy stara¢ si¢ bada¢ wplywu poszczegélnych zmiennych na predykcje modelu
neuronowego.

Zalozenie, jakie musimy zrobi¢ na wstepie, jest nastepujace: ,,dobra sie¢ neuronowa od-
zwierciedla modelowane zjawisko — a wigc badajac model neuronowy, badamy zjawisko”
(oczywiscie takie zatozenie stawiamy rowniez w przypadku modelu regresyjnego). Nastep-
nym krokiem jest przebadanie, jak wptynie na predykcje naszej zmiennej niezaleznej
podanie przypadkdéw o zmienionych parametrach — tutaj mozemy pofolgowac¢ naszej wy-
obrazni badawczej. Wystarczy bowiem zapisaé sie¢, przygotowac nowy zestaw przypad-
kow (nowe dane) i ponownie uruchomi¢ modut sieci. Sie¢ wykona predykcje, uzywajac
zmodyfikowanych danych wyj$ciowych, dostarczajac nam wiedzy na temat naszego
zjawiska. W naszym przyktadzie mozna np. oceni¢ wptyw momentu dipolowego poprzez
stworzenie klonow takiej samej czasteczki (wszystkie takie same parametry), ale rozne
momenty dipolowe (od matego do duzego) 1 porownanie zmian szybkosci reakcji.

Wykres odpowiedzi, rSA (57 )
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Rys. 9. Wykres odpowiedzi dla momentu dipolowego. Dla matych warto§ci momentu dipolowego
model przewiduje wyzsze wzgledne aktywnosci.

STATISTICA dostarcza tez innych, troche bardziej wygodnych metod analizy modelu
neuronowego, a mianowicie Wykresow odpowiedzi 1 Powierzchni odpowiedzi (dostgpnych
na karcie Wiecej w oknie Wyniki: uruchamianie modeli). Za pomoca wykresow odpo-
wiedzi mozemy przedstawi¢, jak zmienia si¢ wielko$¢ przewidywana w funkcji wybranej
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zmiennej niezaleznej (w naszym przykladzie przedstawionym na rys. 9 jako zmienna
niezalezna zostal wykorzystany moment dipolowy — gdy jest maty, mamy wigksza aktyw-
nos¢, gdy jest duzy, szybko$¢ reakcji spada). Z kolei powierzchnie odpowiedzi pozwalaja
nam obserwowa¢ zmiang wielkosci przewidywanej w funkcji dwdoch wybranych paramet-
réw (rys. 10 — na osi z wzgledna aktywno$¢, na osi x moment dipolowy, na osi y rdznica
migdzy energiami orbitali HOMO i LUMO).

Powierzchnia odpowiedzi, rSA (57)
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Rys. 10. Powierzchnia odpowiedzi dla dwdch zmiennych (moment dipolowy
oraz GAP=HOMO-LUMO).

Jezeli zestawimy wykresy odpowiedzi z rangami dostarczanymi przez analiz¢ wrazliwosci,
jesteSmy w stanie ustali¢, ktore parametry, w jakim stopniu, 1 w jaki sposéb wplywaja na
warto$¢ naszej zmiennej zaleznej. Uzyskujemy wigc informacj¢ komplementarna do tej,
jakiej dostarczata nam analiza modelu regresyjnego.

Niezaleznie jednak od tego, czy stosujemy sieci neuronowe czy modele regresyjne, nalezy
pamigtaé, ze w rzeczywistym zjawisku rzadko istnieje mozliwo$¢ izolowanej zmiany jed-
nego parametru. Jezeli np. zmieniamy moment dipolowy czasteczki (w wyniku zmian jej
budowy, wprowadzajac bardziej elektroujemne atomy), nast¢puje zmiana wielu innych
parametrow uwzglednianych przez nasz model (np. rozktadu tadunku, pozioméw orbi-
talnych itd.). Dlatego w wieloczynnikowym modelu nalezy dokonywa¢ analizy w sposob
ostrozny. Tylko jesli model opiera si¢ o zmienne w stu procentach niezalezne (nie ma
zadnej istotnej korelacji migdzy nimi, ani liniowej, ani nieliniowej), mozemy dyskutowac
wplyw ich zmienno$ci na parametr przewidywany w sposob catkowicie niezalezny.
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Podsumowanie

Dzigki zaawansowanym metodom statystycznym mozemy modelowaé znacznie bardziej
skomplikowane procesy niz miato to dotad miejsce. Nie musimy si¢ ogranicza¢ do modeli
liniowych z jedna zmienna. Im bardziej model jest skomplikowany, tym w oczywisty spo-
sob doktadniej jest w stanie odzwierciedla¢ ztozono$¢ otaczajacej nas przyrody.

Nalezy jednak réwnoczesnie pamigtac, iz im bardziej zlozony jest model, tym trudniejsza
jest jego interpretacja, a przez to przydatno$¢ dla naukowca. Sieci neuronowe sa tu
doskonatym przykladem — ich ztozono$¢ uniemozliwia objgcie catego zjawiska z rzutu oka
1 przedstawienia ich interpretacji np. w krotkim wystapieniu konferencyjnym. Dlatego
modelujac zjawiska, zawsze nalezy szukac najprostszego modelu, czasem poswigcajac
doktadnos$¢ predykcji na rzecz jasnosci. Z drugiej strony bardzo czgsto, w szczegodlnosci
w dziedzinie nauk stosowanych, istnieje zapotrzebowanie na dobre systemy przewidywania
ztozonych zjawisk 1 procesdw — w takich przypadkach sieci neuronowe spisuja si¢ dosko-
nale dzigki swoim zdolno$ciom poprawnej interpretacji przypadkéw nowych i niestandar-
dowych. Dlatego tam, gdzie potrzebny nam jest sprawny system wspomagajacy nasza
decyzjg, warto zastosowac sie¢ neuronowa — zgodnie z zasada, ze ,lepsza inteligencja
sztuczna niz zadna”.
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