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Neuronhalok alkalmazasa a gyogyszerfejlesztésben

A neuralis haldzatok létrehozasanal az alapétlet az emberi agy
aktivitasanak és alaptulajdonsagainak modellezése. Biologiai szempont-
bol a bejové impulzust az idegsejt aksonjan keresztiil tovabbitja a szi-
napszisba, mely a két sejt kozotti kommunikacié helye [1].

A szinapszisban az informacié atalakul, majd tovabbitodik a ma-
sik sejt dendritjébe. Ezt szimuldlhatjuk, ha a bejovd értéket X megszo-
rozzuk a szinapszis stlyaval w, igy megkapjuk a kimend értéket.
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A mesterséges neuralis halozatok képviseldje a fekete doboz,
mely tobb bejovo jelet fogad és tobb kimend jelet tovabbit [2].

* Dr. Szebenyi Anna, egyetemi tandrsegéd, Ujvidéki Egyetem, Orvostudomdnyi Kar,
Gyogyszerészeti Tanszek, Ujvidék
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A neurdlis halozatok tobbszintliek. A legegyszerlibb esetben ez
egy bejovo és egy kimend szintbdl tevédik ossze. E két szint kozott le-
hetnek mads, n. rejtett szintek is.

bejdvd szint

rejtet szint

kKimend szint

Matematikailag a neuron nemlinearis fiiggvény, mely fliggd val-
tozd41 az input az értéke pedig az output [3].
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A paraméterek a neuronok inputjdhoz kothetdk, az output pedig
az imputok nemlinearis kombinacidja a paraméterek stlyozott Gsszegé-
vel w. Ez altalaban igy irhato le:

y= f(Zi\NiXi +W0)

Y a neuron kimenetele- nemlinearis fiiggvényének értéke, ami a
bemeneti értékre vonatkozik x. Wo a hajlam, amely nem kételez6en van
jelen, attol fiiggéen hogyan definialjuk az aktivacios figgvényt. Amikor
jelen van, mindig a bemené vektor stlya és egyenld eggyel.

A neurdlis halozatok képesek a tanulasra. A legtobb neuralis ha-
16zat meghatarozott szabalyok szerint tanul, ami utdn a neuronok kozti
kapcsolatok koefficiensei valtozhatnak a bejovo értékek alapjan. Kiilon-
boz0 tanuldsi algoritmusok alapjan felismerik a kapcsolatokat és sablo-
nokat a prezentalt adatok kozott és ez alapjan el6relathatjak az eredmé-
nyeket megvaltozott experimentalis feltételeknél.

A felhasznalonak tudnia kell, hogyan valasztjuk és készitjiik eld
az adatokat, hogyan valasztjuk ki a megfeleld neuralis halozatot, hogyan
tolmacsoljuk az eredményeket. Ez a tuddsmennyiség azonban sokkal
kisebb, mintha valamely tradicionalis nemlinearis statisztikai modszert
hasznalnank.

Ma a neuralis halozatokat sikeresen hasznaljuk kiilonb6z6 prob-
lémak megoldasara szdmos tudomanyteriileten (orvostudomany, geolo-
gia, fizika, kémia, 6kondémia). A neurdalis haldzatok kifinomult nemlinea-
ris szamitogepes eszkdz, mely képes Osszetett funkciok modellezésére.
Feloszthatok a szintek szdma, a neuronok kozti kapcsolatok, tanulasi
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folyamatok, informaciok terjedésének iranya, az adatok tulajdonsagai
alapjan.

A neuralis halok felhasznalasa a hemometriaban

Koszonhetéen annak, hogy feliigyelt térképezést végezhetiink
tobb dimenzidbodl két dimenzidba, a Kohen-halot hasznalhatjuk az ada-
tok strukturalis elemzésére, relaciok felfedésére az adatok kozt és ha
léteznek csoportok felfedésére (klaszter).

A térképek sulyanak elemzésével, azaz a bejovetek eloszlasaval a
Kohen héaldban, meghatarozhatdk a kapcsolatok az experimentalis muta-
tok kozott és elhelyezkedésiik a mappan. Igy megvalaszolhato melyik
experimentalis mutato felelos a csoportosulasért.

A masik felhasznalasi lehetdség a megfeleld tréning adatok ana-
lizise. Amikor feliigyelt kemometriai eljarasokat alkalmazunk, egy kiils6
validacios szett 1étrehozasa sziikséges elérheté mintak alapjan [4][5]. A
mintak projekcidja alapjan a Kohen haléra j6 modszer a megfeleld ada-
tok kivalasztasara a tanulasi folyamatban és a tesztelésben.

Regresszio

A multivarians nemlinedris regresszid olyan teriilet, ahol a mes-
terséges neuralis haldzatokat legtobbet hasznaljuk. A feed forward és
counterpropagation neuralis halozatot hasznalhatjuk itt. A tOobbszintii
feed forward neuralis halo hasznalatanak elénye a konnyebb altalanosi-
tas. Ezért az Osszetett problémak megoldasara e két metddust hasznaljuk.

Klasszifikacio

A kimend vektorok kodoléasaval, a felligyelt mesterséges neuralis
halézat a klasszifikacio eszkoze lehet. Alkalmazasukhoz annyi kimend
komponensnek kell lennie, mint a megfigyelt kategéridk szama, igy a
célvektor minden pozicion nulla-, kivéve a megfeleld klasszist meghata-
rozéd pozicion. Igy az eldrelatott kimend értékek azt a valosziniiséget
mutatjak, mely szerint a minta egy kategoridhoz tartozik. Amikor a tra-
dicionélis kemometriai modszerek nem jelzik el6 elfogadhatd megbizha-
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tosaggal az értékeket, sikeresen alkalmazhatdé a tobbszintli és conter-
propagation halo.

A counterpropagation halozat elonye a klasszifikacios hatarok
grafikai bemutatasa a kategoriak kozt. A Kohen-szint grafikai bemutata-
sa kozvetlen informacidt nyuqjt arrdl, hogy melyek a leghasonlobb kate-
goriak és melyek a hibas tarsitasok.

Csoportok modellezése mesterséges neuralis halozatok segitségével

Csoportok modellezésénél egy kategoria megfigyelése révén ve-
rifikdlni probaljuk a bemend vektor megfelelését a specifikus csoport
modelljének. Nagy kihivas ebben a helyzetben a megfeleld algoritmusok
megtalalasa a neuralis halozatok tanitasara, mely az egyes csoportok
adatait hasznalja.

A mesterséges neurdlis hal6zatok sz¢leskoriien hasznalhatok: tér-
képezésre, regresszio kivitelezésére, modellezésre, csoportositasra és
klasszifikaciora, am elég flexibilisek is. Képesek a sajat sziikségleteik
alapjan alakulni. Kiilondsen alkalmasak a nemlineéris problémak meg-
oldasara, ahol a tradicionalis statisztikai modszerek nem alkalmazhatoak.
Fontos kiemelni, hogy az allithatd paraméterek révén hajlamosak a
prefitelésre, amikor a bejovd és kimend valtozok kozotti dsszefiiggés
szintje alacsony.
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