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1. Wprowadzenie

Podczerwien, ktora jest coraz wazniejszym narzgdziem analizy zwigzkéw chemicz-
nych, jest czescig widma promieniowania elektromagnetycznego mieszczacg si¢ pomiedzy
zakresem promieniowania widzialnego, a promieniowaniem mikrofalowym. Istnieje wiele
metod interpretacji widm w podczerwieni, lecz w dalszym ciggu stosowanie ich niesie ze
sobg duze ryzyko popelnienia btedu[10, 14, 58, 70].

W dotychczas stosowanym oprogramowaniu diagnostycznym cate widma zwigz-
koéw chemicznych lub zakresy wybrane przez uzytkownika sg porownywane z widmami
znajdujacymi si¢ w bibliotece opracowanej przez uzytkownika lub zakupionej u producen-
ta oprogramowania. Jest to metoda interpretacyjna tzw. ,,odcisku palca”. Wadg i zar6wno
zaletg tej metody identyfikacyjnej jest brak koniecznosci, jak i brak mozliwosci nauki pra-
widlowego rozpoznawania widm zwigzkéw chemicznych. Jesli algorytm programu prze-
szukujacego biblioteke nie radzi sobie z prawidlowym rozpoznawaniem widma pewnego
zwiazku 1 blednie je interpretuje to uzytkownik nie ma mozliwosci korekcji dziatania pro-
gramu. W takim przypadku niezaleznie od sposobu przygotowania widma program zawsze
popetnia ten sam btad. Natomiast jesli widmo identyfikowanego zwigzku nie znajduje si¢
w bazie danych to jako wynik podawane jest widmo najbardziej do niego podobne, co nie
znaczy, ze zwiazek znaleziony w bibliotece ma struktur¢ podobng do zwigzku znajdujace-
go sic w badanej probce. Z powyzszych powodow zasadne jest wykorzystanie zalet
sztucznej inteligencji oraz spektroskopii podczerwieni (Fourier Transform Infrared Spec-
troscopy — FTIR), poprzez zmodyfikowanie metody interpretacyjnej widm i polaczeniu jej
ze sztucznymi sieciami neuronowymi (SSN). Umozliwi to identyfikacje substancji i po-
zwoli rozwigzywac problemy, z ktérymi dotychczas stosowane oprogramowanie diagno-
styczne nie dawalo sobie rady.

Dzigki takiej konfiguracji mozna uzyska¢ efektywne narzedzie diagnostyczne
wspomagajace podjecie wlasciwej decyzji co do identyfikacji struktury chemicznej. Pro-
blematyka ta zawiera si¢ W programie strategicznym Komitetu Automatyki i RobotykKi
Polskiej Akademii Nauk [23]. Wsrod wymienionych zadan swoje miejsce znalazto plano-
wanie, zachowania elementarne i wspomaganie decyzji, a wymienione w tym punkcie za-

dania to m.in.:



e Algorytmy planowania i wykorzystujace dane z czujnikow — szybkie planowanie
repetycyjne.

e Plany wspotbiezne.

e Definicja zachowan elementarnych.

e Harmonogramowanie.

e Wykorzystanie istniejacych zasobow wiedzy do podejmowania decyzji.

W pracy poruszono zagadnienia zwigzane z wykorzystaniem SSN do diagnostyki
zwigzkow chemicznych 1 ich mieszanin, a wigc wykorzystano istniejacy zasob wiedzy 1
opracowano narze¢dzie wspomagajace podejmowanie decyzji[24].

W niniejszej pracy zostanie podj¢ta proba zastosowania SSN do opracowania mo-
delu numerycznego procesu o nieliniowej charakterystyce, jedynie na podstawie danych
pomiarowych zebranych z jego wejs¢ 1 wyj$¢. Bywa, ze jest to jedyna uzyteczna metoda
dla celow opracowania praktycznego modelu zjawiska. Analogie wykorzystywane przez
metody identyfikacji zwigzkow chemicznych zostaly wykorzystane do zamodelowania
przy pomocy SSN procesu interpretacji widm wybranych substancji chemicznych, ktore
charakteryzuja si¢ wystepowaniem duzych nieliniowo$ci. Sztuczna inteligencja jest coraz
powszechniej stosowana do modelowania i opisu zjawisk chemicznych [2, 13, 19, 39, 40,
41, 42, 43, 53, 67], stad wniosek, ze zastosowanie SSN daje dobre rezultaty, a modele uzy-

skane tg droga sg z powodzeniem wykorzystywane w praktyce.



2. Cel, teza i zalozenia pracy

2.1 Teza pracy
W pracy zostanie udowodniona nast¢pujaca teza:
»Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych i metody diagnostyki na podsta-
wie tzw. ,,odcisku palca”, umozliwia opracowanie modelu neuronowego, ktory pozwa-

la na efektywna identyfikacje zwigzkow chemicznych wykorzystujac ich widma ab-

sorpcyjne w podczerwieni.”

2.1 Celi zakres pracy

Celem pracy jest opracowanie modelu neuronowego umozliwiajacego diagno-
styke zwigzkéw chemicznych, na podstawie ich widm w podczerwieni, przy uzyciu
SSN.

Identyfikacja obiektu przy uzyciu SSN polega na opracowaniu modelu numerycz-
nego na podstawie danych pomiarowych wejs¢ i wyj$¢ obiektu. Takie modelowanie wy-
maga zebrania danych uczacych dla sieci. Do tej pory badacze wykorzystywali SSN do
rozpoznawania chemicznych grup funkcyjnych i podawali na wejsciu sieci duze zakresy
widm w podczerwieni, przez co program nie wiele roznit si¢ od standardowego podejscia
do procesu identyfikacji zwigzkéw chemicznych. Autor niniejszej pracy wraz z zespotem
badawczym z Wydziatu Chemii Uniwersytetu Opolskiego zmodyfikowat metode identyfi-
kacyjng pozwalajaca zmniejszy¢ wielko§¢ wektora uczacego, a jednocze$nie zachowacé
wysoki procent efektywnosci diagnostyki. Udalo si¢ w ten sposob zaprogramowac narze-
dzie do wspomagania podjecia decyzji, wykorzystujace o wiele mniejsza ilos¢ wartosci
charakterystycznych obiektu zachowujac przy tym wilasciwosci SSN takich jak uogolnia-

nie zdobytej wiedzy oraz odpornos¢ na zakidcenia i uszkodzenia.



W celu wykazania shuszno$ci postawionej tezy zaproponowano nastgpujace prace
przygotowawcze oraz $cisle badawcze:

e Przeglad literatury.

e Badanie istniejacych metod identyfikacji zwigzkow chemicznych oraz pro-
pozycja modyfikacji i analizy nowej metody identyfikacyjne;.

e Opracowanie oprogramowania komputerowego do wstepnej analizy i dia-
gnostyki zwigzkow chemicznych oraz do przebadania otrzymanych wyni-
kow. Nastepnie modyfikacja algorytmu uczenia SSN, aby poprawi¢ efek-
tywno$¢ rozpoznawania oraz, zeby unikng¢ problemu z nadmiernym dopa-
sowaniem SSN.

e Analiza wynikow w oparciu o dane uzyskane z przebiegu identyfikacji sub-
stancji jednosktadnikowych, dwusktadnikowych oraz trzysktadnikowych.

e Ocena efektywnos$ci zaproponowanego rozwigzania.

Ponizej znajduje si¢ 0pis poszczegolnych rozdziatow rozprawy.

W rozdziale trzecim zostal przedstawiony przeglad stanu wiedzy na temat wybra-
nych zagadnien i ich zastosowan sztucznych sieci neuronowych. Opisano ich zalety i moz-
liwosci, dzigki ktorym znajduja coraz szersze zastosowanie we wspolczesnym Swiecie.
Rozdzial poswiecony jest rowniez spektrofotometrii absorpcyjnej w podczerwieni, apara-
turze do rejestracji widm podczerwonych, dotychczasowe metody identyfikacyjne zwigz-
koéw chemicznych, przyktadowe widma zapisane w uktadzie absorpcji i w uktadzie trans-
misji oraz zaleznosci zachodzace pomig¢dzy nimi.

Rozdziat czwarty zawiera opis modelu neuronowego procesu interpretacji widm w
podczerwieni, w jaki sposob identyfikowany jest obiekt, planowanie eksperymentu oraz
analize wptywu parametréw, dobor optymalnych wektorow parametréw wejsciowych i
wyjsciowych sieci neuronowej oraz badania symulacyjne — dobor struktury sieci, dobor
funkcji przejscia neuronéw w warstwach ukrytych, dobor metody uczenia oraz badanie
powtarzalno$ci poziomu btgdu w procesie uczenia.

W rozdziale pigtym przedstawiono autorski program do diagnostyki zwigzkow
chemicznych, jego interfejs, opis dzialania funkcji panelu gldéwnego i1 panelu normalizacji

sygnatu, zasady dziatania programu, w jaki sposob uczona jest sztuczna sie¢ neuronowa, w



jaki sposob przygotowywane sg dane uczace oraz opisano modyfikacje algorytmu uczace-
go.

Rozdziat szosty poswigcony jest badaniom eksperymentalnym, przeprowadzono
analize identyfikacyjng uktadow jedno, dwu i trzysktadnikowych. Dla analizy jednosktad-
nikowej opracowano bazg piec¢dziesieciu widm w podczerwieni. Nastepnie wykorzystano
ja do nauczenia sztucznej sieci neuronowej prawidlowych odpowiedzi na zadany sygnat
wejsciowy. Analiza uktadow dwusktadnikowych skupita si¢ na dwdch substancjach - kre-
atyninie oraz amfetaminie. Do nauki wykorzystano w/w substancje oraz ich mieszaniny, co
dato tacznie szesnascie probek. Pomyst na analize dwuskladnikowa narodzil si¢ podczas
wizyty autora w Laboratorium Kryminalistycznym Policji w Opolu, gdzie zaobserwowano
zapotrzebowanie na badanie tego typu uktadow. GIownym powodem wyboru akurat tych
dwoch zwigzkoéw chemicznych byta ich zblizona budowa, powodujaca, ze pasma absorpcji
widm naktadajg si¢ na siebie, utrudniajac przez to ich identyfikacj¢. Analiza uktadow troj-
sktadnikowych zostala przeprowadzona na bazie liczacej dziesig¢ jednosktadnikowych
zwigzkow chemicznych. Jej celem bylo sprawdzenie skuteczno$ci dziatania procesu inter-
pretacji dla widm mieszaniny trzech substancji chemicznych.

W rozdziale siddmym znajduje si¢ podsumowanie niniejszej rozprawy doktorskiej i
kierunki dalszych badan.



3. Przeglad stanu wiedzy w obszarach zwiazanych z pro-

blematykq rozprawy

3.1 Sieci neuronowe — wybrane zagadnienia

Sztuczne sieci neuronowe znane sg juz cztowiekowi mniej wigcej od polowy XX
wieku. Sg systemem, ktory wykonuje okreslone obliczenia na zasadzie rOwnoczesnej pracy
wielu polaczonych ze sobg elementow. Jest zbudowana z wielu neurondéw, lecz bardzo
uproszczonych w stosunku do oryginatu, oraz potagczonych znacznie prosciej ze soba. Po-
dobna budowa zostata zaobserwowana w biologicznym systemie nerwowym, ktory po dzi$
dzien pozostaje niedoScignionym wzorcem[33, 77].

Stale zwigkszajaca si¢ w ostatnich latach popularno$¢ sztucznych sieci neurono-
wych, coraz szersze ich zastosowanie w wielu dziedzinach nauki oraz przemystu, jak fi-
nanse, medycyna, technika, geologia, chemia czy fizyka ma swoje uzasadnienie. Sg one
wykorzystywane zazwyczaj wtedy, gdy pojawiaja si¢ problemy zwigzane z analizg 1 prze-
twarzaniem danych, z ich predykcja, klasyfikacja lub tez sterowaniem. Swoj sukces sieci
neuronowe zawdzi¢czaja dwom czynnikom[12]:

- mocy — jest bardzo zaawansowang technika modelowania, ktora jest zdolna do odwzoro-
wania nawet najbardziej ztozonych funkcji. Maja rowniez charakter nieliniowy, co dodat-
kowo wzbogaca mozliwosci ich zastosowania.

- prostocie — w praktyce same konstruujg potrzebne uzytkownikowi modele, gdyz ucza si¢
automatycznie na podanych przez niego przyktadach.

Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych do rozwigzania probleméw m.in. z
analizg 1 przetwarzania danych jest zwigzane z ich wilasciwosciami, ktore mozna podzieli¢
wedltug réznych kryteriow [26]. Jedna z cech sieci jest ich zdoIlno$¢ do adaptacji i samoor-
ganizacji, ktora jest wykorzystywana w wielu zastosowaniach. Kolejng cecha jest zmniej-
szona wrazliwo$¢ na uszkodzenia elementdw, natomiast najistotniejsza zaleta jest ich
zdolnos$¢ do pracy rownoleglej, co umozliwia znaczne przys$pieszenie obliczen wigkszosci
zadan, do ktorych sg stosowane. Kolejny atut sztucznych sieci neuronowych to wygoda ich

programowania poprzez uczenie, ktore odbywa si¢ poprzez stawianie sieci przyktadowych
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zadan i1 automatycznie, zgodnie z obrang strategig uczenia, modyfikuje si¢ potaczenia ele-
mentow sieci i ich wspolczynniki wagowe. Dziatajac w ten sposob sie¢ uczy sie sama, co
nieraz prowadzi do znalezienia rozwigzania w bardzo krétkim czasie, a niejednokrotnie
wymaga tysiecy iteracji, lecz zawsze przebiega w sposdb samoczynny, dzigki czemu nie
absorbuje czasu cztowieka szukajacego okreslonych rozwigzan.

Sztuczne sieci neuronowe sa doskonatym narzedziem do rozwigzywania zadan, w
ktorych na podstawie szeregu czasowego rozwazanych wielkosci, pochodzacych z prze-
sztosci, nalezy przewidzie¢ przyszte wartosci interesujacej wielkosci fizycznej, biologicz-
nej lub ekonomicznej [66, 34]. W wielu pracach mozna znalez¢ rézne zastosowania SSN,
jak np.: do prognozowania, analizy i interpretacji badan medycznych, biologicznych, psy-
chiatrycznych, sterowania robotami i wiele innych [26].

Ponizej podano liste zastosowan sztucznych sieci neuronowych w praktyce [63]:

e NASA wykorzystuje SSN do sterowania ramieniem robota, ktorego zadaniem
jest chwytanie przedmiotow znajdujacych si¢ w dowolnym potozeniu, a pew-
nos$¢ chwytu jest uzalezniona od stopnia zgodno$ci orientacji przestrzennej osi
przedmiotu i elementow chwytaka.

e Podobnie SSN zostala zastosowana przez uczonych z New York University
Medcial Center. Zastosowano ja jako alternatywe¢ dla zlozonych tensorowych
obliczen dotyczacych parametréw ruchu ramienia robota w celu znacznego
przyspieszenia dziatania systemu sterowania, ktory dzigki zastosowaniu sieci
moze dziala¢ w czasie rzeczywistym.

e Firma General Dynamics opracowata dla potrzeb US Navy oparty na SSN
system klasyfikujacy rozpoznajacy sygnaty sonarowe — pozwala on identyfi-
kowa¢ szumy charakterystyczne dla napgdow réznych typow statkow i okre-
tow.

e Naukowcy z Univeristy of Pennsylvania we wspotpracy z firmg TRW zbudo-
wali SSN, ktora potrafi rozpoznawaé¢ samoloty z taka doktadnoscia, ze pod-
stawa do bezbtednej identyfikacji moze by¢ detal wielkosci 18 cali zaobser-

wowany z odlegtosci 50 mil.
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Szpital Anderson Memorial Hospital w Poludniowej Karolinie wykorzystat
SSN do optymalizacji procesu leczenia, zyskujac miliony dolaréw oszczedno-
$ci 1 ratujac zycie kilkudziesieciu ludzi.

Firma General Devices Space Systems Division zajmujaca si¢ produkowa-
niem rakiet, uzyta SSN do sterowania pracg 150 zaworé6w doprowadzajacych
paliwo i tlen do silnikow rakiety Atlas.

Firma Eaton Corporation zastosowata SSN do uktadu sterowania pozwalaja-
cego na wspomaganie kierowcy duzej cigzarowki przy wykonywaniu niekto-
rych szczegolnie trudnych manewrow.

US Air Force (amerykanskie sity powietrzne) stosujg SSN do rozwoju symu-
latorow lotow.

Koncern Ford Motor Company wykorzystal SSN w nowym systemie diagno-
stycznym swoich silnikéw.

Linia TWA stosuje SSN do poszukiwania bomb w swoim terminalu na lotni-

sku JFK w Nowym Jorku.



3.2 Spektroskopia podczerwona

Podczerwien jest to cze$¢ widma promieniowania elektromagnetycznego mieszczgca
si¢ pomiedzy zakresem promieniowania widzialnego, a promieniowaniem mikrofalowym.
W chemii analitycznej najwigksze znaczenie ma zakres podczerwieni wlasciwej (zwanej
tez podczerwienia $rednia), mieszczacej sie miedzy liczbami falowymi 4000 a 400 cm™,
lecz ostatnimi czasy odnotowano wzrost zainteresowania bliska (14290 — 4000 cm™) oraz
daleka podczerwienia (400 — 100 cm™) [58]. Cate widmo promieniowania elektromagne-
tycznego jest podzielone na szereg zakresoéw, a granice migdzy nimi sg wyznaczone przez
granice odpowiednich do$§wiadczalnych metod wytwarzania oraz wykrywania promienio-
wania (Tabela3.1). Nalezy zaznaczy¢, ze dane zawarte w tabeli nie sg zbyt $ciste 1 powinno
si¢ je traktowac jako granice orientacyjne, gdyz terminologia ta jest uzywana w rozny spo-
s6b w rdéznych zastosowaniach [14].

Widma absorpcyjne mozna rejestrowaé w ukladzie jednostek absorbancji (A) lub
transmitancji (T) jako rzednych, w zalezno$ci od dtugosci fali A lub jej odwrotnos$ci 1/, tj.
liczb falowych — jako odcietych. Transmitancja jest stosunkiem energii przepuszczonej
przez probke do energii padajacej na probke, natomiast absorbancja jest logarytmem dzie-

sigtnym odwrotnosci transmitancji [58]:
1
A = log - (3.2)

Zazwyczaj intensywno$¢ pasm jest okresSlany w sposob potilosciowy: s — silne (ang.

strong), m — $rednie (ang. medium) oraz w — stabe (ang. weak).
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Tabela 3.1. Zakresy widma elektromagnetycznego [14]

Zakres w jednostkach dhugosci fal

zwykKle stoso- Zakres w jed- Zakres w
Nazwa wane jednostki metry nostkach czg- | liczbach fa-
stosci, Hz lowych, cm™
Fale radiowe 1-1000m 1-10° 10° - 10°
Mikrofale 0,1 —100 cm 1-10°-1 10" - 10° 10-10~
Daleka podczerwien | 30 — 1000 pm 3-10°-1-107 6-10™ - 10 400 - 100
Srednia podczer- 5-30 um 2,5-10%-5-10° 1,2-10* - 4000 — 400
wien (wlasciwa) 610"
Bliska podczerwien 07-5um | 7,5-107-2,5-10° 4-10" - 14290 - 4000
1,2-10*
Swiatlo widzialne | 400—750nm | 4-107—7,5-107 7,5-10™ - 25000 -
4-10™ 14290
Bliski nadfiolet 200 — 400 nm 2:107-4-10" | 10 -7,5-10"
Daleki nadfiolet 10 — 200 nm 10°-2-107 10" - 10"
Promieniowanie 10nm —5 pm 10 -10° 10 - 10"

rentgenowskie

Na rysunku 3.2. przedstawiono przyktadowe widmo absorpcyjne acetonu [CHs-

C(0)-CHg] zarejestrowane w ukladzie transmitancji.

14




R ¥ = — P e RN N = ~ T G f %
\ 15 ‘\ [ ‘\ I‘ V |
\ | | ,‘ ‘
| | |
‘\ | i | ' | 06
' ‘ ‘ ' ’
| VIV L1 04
| y | [ I '
| | ’
| — 0.2
| \
| " | 0
4000 3400 2800 2200 1600 1000 400

Liczba Falowa [cm ™" ]

Rys.3.2. Widmo absorpcyjne acetonu zarejestrowane w uktadzie transmitancji

Na rysunku 3.3. przedstawiono to samo widmo absorpcyjne acetonu, lecz zareje-

strowane w ukladzie absorbancji.
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Rys. 3.3. Widmo absorpcyjne Acetonu zarejestrowane w ukiadzie absorbacji

Przez ostatnie lata nastapit rozwoj spektrometrii w podczerwieni z transformacja
Fouriera (FT IR), ktora posiada wiele istotnych zalet, gdyz caty zakres promieniowania
przechodzi przez probke jednoczesnie, co skraca czas analizy w porownaniu ze spektrome-
trami dyspersyjnymi [21, 74]. Jest to mozliwe poniewaz nie stosuje si¢ monochromatora.
Osiaga si¢ rowniez bardzo wysoka zdolnos$¢ rozdzielcza. Dane poddawane sg konwersji z

wersji analogowej na wersje cyfrowa, dzieki czemu sg tatwe do przetwarzania . Aby po-
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zby¢ si¢ przypadkowych zaklécen mozna zsumowacé wyniki wielu skanow, dzigki czemu

uzyskane zostanie bardzo dobrej jakoSci widmo z matej ilosci probki.

Rys. 3.4. Na pierwszym planie widoczny jest laser (1) oraz interferometr (2) w przykiadowym spek-
trometrze FT IR

Rys. 3.5. Miejsce na probke (1) oraz detektor energii promieniowania IR (2) w przyktadowym spek-
trometrze FT IR

Istnieje wiele metod interpretacji widm w podczerwieni, jednak aby modc z nich

skorzysta¢ musza by¢ spetnione okreslone warunki preparacji probek i ich skanowania:

- widmo musi posiada¢ odpowiednia rozdzielczo$¢ 1 intensywno$¢ pasm absorpcji,
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- widmo powinno by¢ otrzymane ze zwigzku, ktéry posiada odpowiednig czystosc,
- spektrometr powinien by¢ odpowiednio skalibrowany,
- musi by¢ znany proces przygotowania probki, jesli uzyto rozpuszczalnika to powinno si¢
poda¢ jego rodzaj, stezenie probki i grubos¢ kuwety.

Znane s3g dwie podstawowe metody diagnostyki zwigzkéw na podstawie ich widm
w podczerwieni [58, 73]. Pierwsza dotyczy okreslenia chemicznych grup funkcyjnych (ze-
spotow atomoéw) na podstawie polozenia (liczby falowej) maksiméw pasm absorpcji cha-
rakterystycznych dla tych grup funkcyjnych wystepujacych w widmach. Druga metoda
tzw. ,,odcisku palca”, polega na poréwnaniu widma badanej substancji z widmami katalo-
gowymi substancji wzorcowych, az do uzyskania maksymalnej zgodnosci obu widm. Jesli
dwa widma zawierajg pasma absorpcji w tych samych polozeniach oraz maja stale stosunki
wysokosci poszczegdInych pasm to mozna powiedzie¢, ze oba widma nalezg do tej samej

substancji chemicznej.
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4. Model neuronowy procesu interpretacji widm IR

Zlozono$¢ rozpatrywanego procesu nie pozwolita na wystarczajaco doktadne opi-

sanie go za pomocg modeli matematycznych, ktore uwzgledniatyby zachodzace w nim

zjawiska fizyczne i chemiczne, dlatego zdecydowano si¢ zastosowac alternatywng metode

modelowania z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych. W literaturze mozna zna-

lez¢ proby rozwigzania problemu identyfikacji tego procesu [67], jednakze skupiono sie¢ w

nich na rozpoznawaniu fragmentow struktur, a nie catych substancji. Autor niniejszej pra-

cy zaproponowat rowniez pionierskg metode rozpoznawania zwigzkoOw chemicznych wy-

korzystujaca zaleznosci wystepujace w widmach IR. Przeprowadzone badania pozwolity

okresli¢ parametry wejsciowe badanego procesu oraz odpowiedzi sieci neuronowych.

Sztuczne sieci neuronowe posiadajg cechy, ktore moga stanowi¢ przydatne narze-

dzie do analizy, modelowania i prognozowania zjawisk. Celowos¢ ich zastosowania wyni-

ka ze sposobu budowy i funkcjonowania modeli neuronowych [12]:
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Nieliniowy charakter zjawisk, co stanowi podstawowg przestank¢ do tego, aby
do modelowania tych zaleznosci stosowa¢ narzgdzia przystosowane do opisu
zaleznosci nieliniowych. Jednokierunkowe sieci neuronowe s3 jednym z na-
rzedzi spehniajacych ten warunek. W poréwnaniu z innymi technikami budowy
nieliniowych modeli, zalezno$ci sieci neuronowych wyrdzniajg si¢ tym, ze ich
uzycie nie wymaga odwotywania si¢ do zadnych trudno sprawdzalnych zato-
zen 1 hipotez, warunkujacych uzycie alternatywnych technik. Na opisanych w
literaturze przykiadach wykazano, ze sztuczne sieci neuronowe posiadajg
zdolnos¢ do aproksymacji dowolnych zalezno$ci nieliniowych, jak rowniez
charakteryzuja si¢ zdolno$ciami do generalizacji wynikéw uczenia z danych
treningowych na dane, ktore sg sieci pokazywane po raz pierwszy dopiero na
etapie jej roboczej eksploatacji.

Proces budowy modelu polega na eksploracji dostgpnych zbiorow danych i
prowadzi do automatycznego oszacowania na tej podstawie modelu opisujace-
go stwierdzone zalezno$ci 1 wspodlzaleznosci. Stosowanie ich nie wymaga w

zwigzku z tym znajomosci postaci funkcji opisujacej istniejaca prawidlowose,



czego w efekcie modele neuronowe moga znalez¢é zastosowanie wszedzie,
gdzie nie jest znane dokladne prawo opisujace ksztattowanie si¢ badanych za-
leznos$ci. Nie wyklucza si¢ oczywiscie stosowanie sztucznych sieci neurono-
wych rowniez w przypadkach, gdy znana jest posta¢ formul matematycznych
opisujacych badany aspekt rzeczywistosci, lecz wowczas naktady zwigzane z
oszacowaniem modelu sieciowego moga by¢ wyzsze niz naktady niezbgdne do
obliczenia parametréw danych w postaci rOwnania matematycznego.

Modele neuronowe maja charakter adaptacyjny, wiec mogg shuzy¢ do opisu za-
leznos$ci 1 systemOw zmieniajacych sie¢ w czasie. W chwili pojawienia si¢ no-
wych danych moze zosta¢ przeprowadzony proces douczenia sieci, CO Umoz-
liwia uwzglednienie w modelu informacji zawartych w aktualnych obserwa-
cjach. Proces ten nie jest rOwnoznaczny z ponowng estymacja modelu, lecz
moze by¢ traktowany jako niewielka korekta, ktora ma na celu uwzglednienie
zmian w modelu neuronowym powstatych w rzeczywistym systemie.

Sztuczna sie¢ neuronowa moze by¢ traktowana nie tylko jako mechanizm opi-
sujacy przebieg zjawiska i1 generujacy przyszie jego wartosci, lecz daje ona
rowniez mozliwosci przeprowadzania wszechstronnej analizy badanego frag-
mentu rzeczywistosci. Istniejace metody analizy pozwalajg przy wykorzysta-
niu modelu neuronowego doktadnie analizowaé zjawiska we wszelkich wy-
branych przez badacza uktadach.

Ztozonos¢ systemow jest cecha, ktora nie moze zosta¢ pominigta w analizie,
poniewaz wnioski, jakie dawalo si¢ ustali¢ na podstawie zaleznos$ci uproszczo-
nych zostaty juz sformulowane i wykorzystane. W zwigzku z czym dalszy po-
step moze by¢ osiagniety gtownie dzigki przeanalizowaniu okreslonych syste-
mow 1 proceséw, z uwzglednieniem wczesniej pomijanych czynnikow, ktore
tak naprawde decyduja o zlozonosci odpowiednich modeli. Uwzglednienie
subtelnych wspoizaleznosci, drobnych nieliniowych, pomijanych uprzednio in-
terakcji, powoduje znaczne skomplikowanie tworzonych modeli i teorii, lecz
wraz ze wzrostem zlozono$ci dowolnego modelu bardzo szybko ro$nie zapo-
trzebowanie na moc obliczeniowg do jego oszacowania. W przypadku stoso-

wania sieci neuronowych kwestia zwigkszajacego si¢ zapotrzebowania na moc
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obliczeniowa zwigzang z rozbudowa modelu nie jest tak krytyczna. Rosnaca
zlozono$¢ modelu moze by¢ rozwigzana dwoma sposobami:
= W sposéb ilosciowy, wyrazajacy sie wykorzystaniem sieci wykonywa-
nych metodami sprz¢towymi lub zwigkszaniem mocy obliczeniowe;]
komputerow wykorzystywanych do budowy symulacyjnych modeli
sieci.
= W sposob jakosciowy, ktory polega na zmianie algorytmoéw neurono-
wego przetwarzania informacji — algorytmy sekwencyjne opisujgce
dziatanie sieci mogg by¢ zastgpione poprzez tatwe do sporzadzenia
procedury rownolegle, ktore okreslajg jak w sposob rozproszony reali-
zowa¢ modelowanie sieci 1 jak wspotbieznie modyfikowaé wagi neuro-
néw w trakcie uczenia. Zastosowanie zrownoleglenia procesu uczenia

sieci powoduje bardzo duze oszczednosci czasowe.

4.1 Identyfikowany obiekt

Identyfikacja to droga pozwalajaca zbudowa¢ model uktadu w wyniku eksperymen-
tow na tym uktadzie. Przy identyfikacji ztozonych procesow technologicznych mamy do
czynienia z problemem wielowymiarowos$ci oraz z duzym stopniem nieokreslonosci, zwig-
zanych z istnieniem nieznanych zaklocen oraz nieznajomos$cig dokladnego opisu matema-
tycznego, co powoduje konieczno$¢ stosowania probabilistycznych metod identyfikacji.
Dotyczy to przede wszystkim liniowych obiektow statycznych i dynamicznych, a proble-
my nieliniowe, z uwagi na ich ogromng ré6znorodnos¢ i ztozonos¢, rozwigzywane sa roz-
nymi metodami i technikami przyblizonymi. Pomimo opracowania bardzo wielu efektyw-
nych algorytméw dla uktadow liniowych i czeSciowo nieliniowych ze znang struktura,
brakuje ogolnej i1 efektywnej metodologii identyfikacji systemow nieliniowych z nieznang
strukturg. Dlatego sztuczne sieci neuronowe z ich atrakcyjnymi charakterystykami stwa-
rzaja mozliwos¢ opracowania ogdlnej metodologii identyfikacji obiektow dynamicznych.
Atrakcyjno$¢ stosowania sieci w zagadnieniach modelowania 1 identyfikacji obiektow wy-
nika z ich mozliwo$ci aproksymacji dowolnych nieliniowosci oraz dostrajania przyjete]

struktury na podstawie danych eksperymentalnych lub innych obrazéw uczacych. Powodu-
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je to, ze sg one bardzo chetnie stosowane do modelowania skomplikowanych zjawisk, kto-
rych natury nie jesteSmy w stanie zbadac. Jest natomiast dokladna wiedza na temat ich
wielkosci wejsciowych i wyjsciowych.

Jedna z najczeSciej stosowanych metod uczenia SSN jest metoda propagacji
wstecznej btedu. Najwickszym niedogodnoscia jest to, ze wymaga ona ,,nauczyciela”, kto-
rego zadaniem jest podawanie dla kazdego wektora wejsciowego wzorcowego wektora
oczekiwanej odpowiedzi [26]. Cigg uczacy nalezy skonstruowac na podstawie do$wiad-
czen przeprowadzonych zgodnie z ustalonym planem eksperymentu. Dane uzyskane pod-
czas eksperymentu najczg¢sciej wymagaja odpowiedniej obrobki — wszystkie sktadowe
wektora wejsciowego 1 wyjSciowego muszg mie¢ posta¢ liczbowa, natomiast niektore in-
formacja definiujace stan obiektu mogg mie¢ inny charakter, np. opisowy lub typu logicz-
nego. Konieczna jest konwersja tych parametrow na posta¢ liczbowa. W przypadku infor-
macji logicznych mozna zapisa¢ je w postaci: tak — 1, nie — 0. Proces uczenia moze prze-
biega¢ nieprawidlowo przy duzym rozrzucie wartos$ci parametrow wejsciowych 1 wyjscio-
wych, jednakze zastosowanie normalizacji danych pozwoli unikna¢ tego problemu.

W literaturze spotyka si¢ rézne podejScia pozwalajace dobra¢ elementy podczas
konstruowania modelu neuronowego dla okreslonego rodzaju obiektu. Z reguty odbywa
si¢ to na drodze empirycznej. Nalezy dobraé¢ rodzaj wykorzystanej sieci neuronowej, usta-
li¢ jej optymalne struktury, wybra¢ najszybsza lub najdoktadniejsza metode uczenia. Ist-
niejag pewne pomocne wskazowki, ktore i tak nie uchronig przed przeprowadzeniem wielu
badan symulacyjnych.

Jednym ze sposobow na przeprowadzenie weryfikacji modelu jest podzial jeszcze
przed procesem uczenia ciggu uczacego na dwie czesci. Czes$¢ jest wykorzystana w proce-
sie uczenia, natomiast druga jest uzyta do weryfikacji modelu. Z uwagi na fakt modyfikacji
procesu uczenia, zmieniono roOwniez przygotowanie danych testowych. Zostaty one wyge-
nerowane automatycznie na podstawie rzeczywistych widm w podczerwieni znajdujacych
si¢ w bazie danych. Dokladno$¢ otrzymanego modelu jest mozliwa do obliczenia na pod-
stawie odchylenia $redniego (4.1) oraz odchylenia standardowego (4.2), a ich warto$¢ jest
ustalana na podstawie roznicy pomi¢dzy danymi uzyskanymi na wyjsciach sieci neurono-

wej, a wartosciami oczekiwanymi dla kazdego elementu zbioru testujacego.
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4.1)

o=1- ! , (4.2)

Procesem, ktory poddany zostat identyfikacji, jest proces interpretacji widm w pod-
czerwieni za pomoca spektroskopii. Opis budowy aparatu oraz sposob otrzymywania
widm zostal oméwiony w rozdziale 3.2. Natura procesu interpretacji widm w podczerwieni
nie jest dokladnie ustalona. Dla obiektu identyfikacji ustala si¢ sktadowe wektorow wej-
sciowych 1 wyjsciowych. Z uwagi na fakt, ze autor niniejszej pracy zdecydowat si¢ na mo-
delowanie przy zastosowaniu sztucznych sieci neuronowych, nastgpuje ono na podstawie

zbioru danych doswiadczalnych, ktére zostaly uzyskane na podstawie planu eksperymentu.

4.2 Planowanie eksperymentu

Techniki planowania eksperymentu swoj rozwo6j zawdzieczajg praktycznemu zna-
czeniu w tworzeniu modeli matematycznych obiektéw, lecz tylko niekiedy mozliwe jest
sformutowanie ich na drodze analitycznej 1 najczgsciej sa one tworzone na podstawie wy-
nikow eksperymentéw. W badaniach technologicznych dazy si¢ do uzyskania ilosciowego
opisu zaleznosci przyczynowo-skutkowych rozpatrywanych urzadzen i zachodzacych w
nich zjawisk (procesow)[28, 52, 75].

Model matematyczny, ktory obrazuje zaleznosci miedzy czynnikami majacymi
wplyw na badany obiekt, mozna uzyskac¢ na trzy rdzne sposoby:

1. Metoda analityczng (proste obiekty badan, podstawowe zjawiska).

2. Metodg eksperymentu biernego — na podstawie obserwacji zebranych w czasie
dziatania tego obiektu. Do tych obserwacji po ich dokonaniu nie mozna powrocic.
Eksperyment ten jest stosowany w przypadkach, gdy:

e nie mozna zaktdca¢ normalnego dziatania obiektu badan,

e wyniki eksperymentu moga mie¢ charakter jakosciowy,
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e ¢ody wystarczy prosta posta¢ modelu matematycznego,
¢ nie ma mozliwos$ci przeprowadzenia eksperymentu czynnego.
Eksperyment bierny znajduje szerokie zastosowanie m.in. w medycynie, biologii.

3. Metoda eksperymentu czynnego (planowanego), ktory polega na realizacji badan
przy zalozonej zmiennosci czynnikow wejsciowych, wedhug przyjetego programu
badan, ktéry moze by¢ statyczny lub dynamiczny. W programach statycznych
wszystkie wartosci czynnikow wejsciowych sg okreslane przed rozpoczgciem ba-
dan, podczas gdy w programach dynamicznych z géry okreslane sg jedynie warto-
sci wejsciowe (w punkcie startu), a w dalszym stadium badan wartosci czynnikow

wejsciowych uzaleznione sg od wynikow doswiadczen poprzedzajacych.

4.2.1 Planowanie eksperymentu dla tworzenia modeli neuronowych

Planowanie eksperymentu dla tworzenia modeli neuronowych to okreslenie zesta-
wu wielkosci wejsciowych, ktore beda stosowane w czasie eksperymentu. Zestaw ten wraz
z wynikami pomiaro6w bedzie stanowil cigg uczacy oraz testujacy, niezbedny dla opraco-
wania modelu neuronowego oraz okre$lenia w jakim stopniu przybliza on badane zjawi-
sko. W niniejszej pracy podstawg planowania eksperymentu bedzie metoda analizy regre-
syjnej wraz z modyfikacjami gwarantujagcymi przydatno$¢ otrzymanych w wyniku ekspe-
rymentu danych do modelowania neuronowego. Z uwagi na wielkos¢ 1 ilos¢ wektorow
otrzymanych w wyniku eksperymentow nie zostaly one przedstawione w postaci tabela-
rycznej.

Badanym obiektem jest proces interpretacji widm w podczerwieni. Widmo otrzy-
muje si¢ poprzez przepuszczenie przez probke badanej substancji promieniowania elek-
tromagnetyczne z zakresu IR, ktore jest selektywnie pochlaniane, zwigkszajac amplitude
drgan oscylacyjnych w czasteczkach (czy tez krysztatach) tej substancji. Promieniowanie
ma czestotliwo$¢ zblizong do czestotliwos$ci drgan oscylacyjnych atoméw w czasteczkach.
Zakres poszczegdlnych parametrow wejsciowych jest zatem staly. Dokonywanie standary-
zacji warto$ci wyjSciowych obiektu jest celowe, poniewaz warto$ci te moga rozni¢ si¢ dla
tych samych substancji zaleznie od jej stezenia osrodka w ktdrym si¢ znajduja lub grubosci

warstwy substancji absorbujacej (ilosci molekut absorbujacych promieniowanie). Pomimo
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zlozono$ci identyfikowanego obiektu (wiele wejs¢, wiele wyjs$¢), sa one traktowane jako
obiekty posiadajace jedno wejscie i jedno wyjscie. Dla potrzeb pracy wartos¢ poszczego6l-
nych parametrow wyjsciowych jest zalezna od konkretnej dlugosci promieniowania z za-
kresu IR 1 jego wpltywu na drgania fragmentéw struktury chemicznej. Jest wigc mozliwa
sytuacja, gdy jeden zakres promieniowania begdzie istotnie wptywat na wyjscie obiektu, a
drugi nie.

Pomiary sa wykonywane przy zmianie dlugosci fali promieniowania od minimalne;]
warto$ci zakresu IR do maksymalnej wartosci z zakresu tzw. $redniej podczerwieni. We
wspolczesnych aparatach stosuje si¢ szybszg metode polegajaca na przeswietleniu probki
zinterferowang wigzka promieniowania z catego zakresu IR (o widmie ciggltym). W czasie
przechodzenia tej wigzki przez probke nastepuje selektywna absorpcja promieniowania IR,
tj. fale o okreslonych czestotliwosciach w zaleznosci od atomoéw 1 wigzan miedzy nimi
wystepujacymi, jest absorbowana, a otrzymany interferogram jest zdeformowany pasmami
absorpcji. Widmo absorpcyjne otrzymuje si¢ z interferogramu stosujac transformacje Fo-
uriera [73].

Wedlug opisanych zasad zostaly ustalone wektory doswiadczen wykorzystane do

wykonania eksperymentow, ktore sg zrodlem danych dla modeli neuronowych.
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4.2.2 Analiza wplywu parametrow wejsciowych na parametry wyjsciowe

Na podstawie wiedzy o identyfikowanym obiekcie, ktéra zdobywana byta podczas
badan doswiadczalnych, dobierane byly parametry wejSciowe modelu tworzonego za po-
moca sztucznych sieci neuronowych. Ocenia si¢ wowczas, ktdre parametry procesowe
maja wplyw na przebieg badanego zjawiska, a ktore moga zosta¢ pominigte przy konstru-
owaniu modelu. Liczba wybranych parametrow ma wptyw na wymiar wektora wejsciowe-
go modelu neuronowego, a co za tym idzie roOwniez na liczbe neurondw 1 polaczen migdzy
nimi. Wraz ze wzrostem liczby polaczen rosnie minimalna liczba sktadowych ciggu ucza-
cego. Ograniczenie liczby parametrow wejsciowych jest szczegdlnie wazne, gdy pomiary
bedace zrodlem danych uczacych sg czasochtonne lub kosztowne, dlatego mozliwosé eli-
minacji sktadowych, ktére nie maja znaczacego wptywu na przebieg modelowania jest
istotny. Wiedza na temat wplywu parametréw na przebieg badanego procesu jest bardzo
przydatng informacja, szczeg6lnie z punktu widzenia badania konkretnego zjawiska, na-
tomiast w zastosowaniach praktycznych podejscie do modelowanego procesu, jako do mo-
delu o ktéorym nie posiadane sg zadne informacje, jest wystarczajace, gdyz pozwala ono
przewidzie¢ wartosci parametrow wyjsciowych modelu dla wybranych parametréw proce-
sowych z dostateczng doktadnoscia.

W pracy zaproponowano metode oceny wptywu parametroéw wejsciowych na para-
metry wyjsciowe modelu opierajac si¢ na zatozeniu, ze nie znana jest struktura modelu
neuronowego. Jest to rozwigzanie szeroko stosowane w literaturze [20, 35], ktore polega
na przeprowadzeniu serii do$wiadczen na uzyskanym modelu, lecz bez analizy jego struk-
tury. Aby uzyska¢ informacj¢ o znaczeniu poszczegdlnych sktadowych wektora wejscio-
wego dokonywana jest eliminacja kolejnych sktadowych, sprawdzajac przy tym w jakim
stopniu wptywaja one na warto$¢ sygnalow wyjsciowych. Znane jest rowniez podejscie,
ktore stosuje sie¢ w przypadku, gdy analiza wydaje si¢ czasochtonna, a interpretacja subiek-
tywna 1 niejednoznaczna. W metodzie tej ocena stopnia wptywu poszczegdlnych parame-
trow procesowych na kolejne sktadowe wektora wyjsciowego modelu nast¢puje na pod-

stawie zaleznosci o charakterze wielomianowym.
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4.3 Wybor wektorow parametrow wejsciowych i wyjsciowych sieci

neuronowej

Ponizej opisano sktadowe wektorow wejsciowych oraz wektorow wyjsciowych
modelu neuronowego obiektu rozpatrywanego w pracy. Na skladowe wektora wejsciowe-
go sktadaja si¢ wartosci potozenia i absorbancji poszczegdlnych pikéw (punktow maksy-
malnych) na widmie. Dzieje si¢ tak, poniewaz metoda identyfikacyjna substancji chemicz-
nych opiera si¢ na zatozeniu, ze jesli dwa widma zawierajg pasma absorpcji w tych samych
potozeniach oraz majg state stosunki wysokosci poszczegdlnych pasm, to mozna powie-
dzie¢, ze oba widma nalezg do tej samej substancji chemiczne;.

Pierwszg sktadowa wektora jest warto§¢ maksymalna wystepujaca w obrebie cate-
go widma 1 przyjmujaca warto$¢ 1 (z uwagi na zastosowang standaryzacj¢). Kolejne 19
wej$¢ to wartosci pozostatych maksimow absorbancji. Przyjmuje sie, ze w przecigtnym
widmie podczerwonym zwigzku chemicznego mozna zlokalizowa¢ okoto 20 punktow cha-
rakterystycznych. Wyznaczenie wigkszej iloSci jest bezcelowe, poniewaz prowadzi jedynie
do zwigkszenia objgtosci sieci neuronowej, nie wnoszgc przy tym zadnych korzysci.
Oprécz wartosci punktéw maksymalnych na wejscie sztucznej sieci neuronowej jest row-
niez podawane ich polozenie. Jest to realizowane analogicznie, jak w przypadkow punk-
tow maksymalnych — wejscie 21 przyjmuje wartos¢ dtugosci fali, na ktorej wystepuje naj-
wyzszy charakterystyczny pik. Kolejne 19 punktow to dlugosci fali, gdzie rowniez znajdu-
ja sie punkty maksimum na krzywej (tzw. piki).

W — warto$¢ najwyzszego punktu charakterystycznego wystepujacego w widmie,

W, - Wpo — warto$¢ kolejnych punktow charakterystycznych wystepujacych w widmie,

W»1 — dhlugos$¢ fali, na ktorej wystepuje najwyzszy punkt charakterystyczny w widmie,

Wo2 — Wao — dhugo$¢ fali, na ktorych wystepuja kolejne punkty charakterystyczne w wid-
mie,

gdzie w — wejscie sieci neuronowe;.

Parametry wyj$ciowe modelu sztucznej sieci neuronowej sg uzaleznione od wielko-
$ci bazy danych opracowanej z otrzymanych widm podczerwonych podczas eksperymen-
tow. Kazde wyjscie odpowiada danej substancji znajdujacej si¢ w bazie danych. Istnieje

réwniez mozliwos§¢ wskazywania zwiazkdw chemicznych na wyjsciach sieci neuronowe;j
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w sposob bitowy. Jednak zastosowanie tego rozwigzanie niesie ze sobg jedng podstawowa
wade — brak mozliwosci wskazania obecnosci zwigzku w mieszaninie kilku substancji.
Dlatego zastosowanie metody ,,jedna substancja — jedno wyjscie” wydaje si¢ najbardziej
odpowiednie.

4.4 Badania symulacyjne

W niniejszym rozdziale przedstawiono wyniki badan symulacyjnych, ktore byty
podstawa przy opracowaniu modeli neuronowych badanego obiektu. Badania obejmowaty
dobor struktury sztucznej sieci neuronowej, funkcji przej$cia neuronow w warstwach ukry-
tych, metody uczenia oraz okreslenie powtarzalnosci poziomu bledow uzyskiwanych w
procesie uczenia. Uczenie oraz testowania nauczonej sztucznej sieci neuronowej zostato
przeprowadzone przy uzyciu autorskiego programu napisanego w jezyku C# oraz za po-

mocg programu Matlab 7.5.

441 Dobor struktury sieci neuronowej

Wybranie struktury, dobrze dopasowanej do specyfiki rozwigzywanego problemu,
moze w istotny sposob skraca¢ czas uczenia i polepszac jego koncowe wyniki [63]. Mozna
dokona¢ podziatu struktur stosowanych sieci neuronowych na dwie klasy:

e Sieci feedforward (sieci z jednokierunkowym przeplywem sygnatu) — to struktury,
w ktorych istnieje $cisle okreslony kierunek przeptywu sygnaléw - od pewnego
ustalonego wejscia, na ktérym podaje si¢ sygnaly bedace danymi wejsciowymi,
precyzujacymi zadania, ktére maja by¢ rozwigzywane - do wyj$cia, na ktorym sie¢
podaje ustalone rozwigzanie. Sa to sieci najczgsciej stosowane i1 najbardziej uzy-
teczne.

e Sieci rekurencyjne (ze sprz¢zeniem zwrotnym) — to struktury cechujace si¢ tym, ze
neurony tworza sprzezenia zwrotne, liczne 1 skomplikowane zamknigte petle, w
ktorych impulsy moga dlugo krazy¢ i zmienia¢ si¢, zanim sie¢ osiggnie pewien

stan ustalony (o ile go w ogdle osiaggnie).
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Budowa sieci ze sprzezeniem zwrotnym jest bez watpienia bardziej skomplikowana i trud-
niej nad nig zapanowac. Dzieje si¢ tak z uwagi na duza liczbe rownoleglych, dynamicz-

nych procesow.

4.4.2 Sztuczna sie¢ neuronowa z jednokierunkowym przeplywem sygnalow

Tabela 4.1. Liczba epok procesu uczenia oraz wartosci bledow MD i RMSD dla bazy liczacej 10

zwigzkow chemicznych dla sieci o 40 wejsciach i 10 wyjsciach.

Konfiguracja sieci neuronowej Warto$¢ bledu
L_iczba n(_euronéw w w_'a_rstwie _ Liczba epok
pierwszej drugiej ukrytej RMSD MD
ukrytej
8 0 189 0.1795 0.1023
9 0 33 0.0673 0.0419
10 0 28 0.0525 0.0320
12 0 14 0.1201 0.0660
15 0 20 0.0653 0.0384
20 0 23 0.0461 0.0268
25 0 27 0.0387 0.0217
30 0 19 0.0973 0.0617
35 0 148 0.1695 0.1073
40 0 51 0.1481 0.0852
12 10 56 0.1096 0.0618
12 12 20 0.0581 0.0348
12 15 17 0.0667 0.0336
12 20 17 0.0507 0.0280
12 25 12 0.0476 0.0273
12 30 18 0.0753 0.0369
12 35 17 0.0445 0.0276
12 40 24 0.0440 0.0282
15 10 20 0.1226 0.0658
15 12 14 0.0786 0.0450
15 15 12 0.0731 0.0362
15 20 16 0.1093 0.0630
15 25 14 0.0607 0.0314
15 30 19 0.0750 0.0391
15 35 20 0.0640 0.0337
15 40 19 0.0651 0.0326

W tabelach 4.1, 4.2 i 4.3 przedstawiono wartosci bledow odchylenia $redniego -
MD (4.1) oraz odchylenia standardowego - RMSD (4.2) dotyczacych odpowiedzi sztucz-
nej sieci neuronowej na zbior danych testowych i danych uczacych dla wybranych konfi-

guracji sieci, ktora zostata nauczona zbiorem danych uczacych. Kolejny krok to porowna-
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nie odpowiedzi sieci na wektory zbioru testowego z wartosciami oczekiwanymi - na tej

podstawie obliczone zostaty bledy MD oraz RMSD.

Tabela 4.2. Liczba epok procesu uczenia oraz warto$ci btedow MD i RMSD dla bazy liczacej 5

zwigzkow chemicznych dla sieci o 40 wejsciach i 5 wyjsciach.

Konfiguracja sieci neuronowej

Warto$¢ bledu
Liczba neuronéw w warstwie Liczba
pierwszej drugiej ukrytej RMSD MD
. epok
ukrytej
8 0 38 0.0532 0.0353
9 0 19 0.0295 0.0173
10 0 36 0.0862 0.0426
12 0 18 0.0507 0.0277
15 0 14 0.0374 0.0213
20 0 9 0.0669 0.0365
25 0 13 0.0868 0.0455
30 0 12 0.0328 0.0189
35 0 10 0.0638 0.0382
40 0 8 0.0537 0.0286
12 10 7 0.0551 0.0244
12 12 10 0.0468 0.0274
12 15 12 0.0248 0.0170
12 20 7 0.0657 0.0419
12 25 6 0.0368 0.0242
12 30 10 0.0346 0.0216
12 35 5 0.0394 0.0231
12 40 5 0.0225 0.0137
15 10 15 0.0825 0.0447
15 12 6 0.0656 0.0374
15 15 12 0.0591 0.0360
15 20 8 0.0870 0.0520
15 25 17 0.0307 0.0172
15 30 10 0.0484 0.0243
15 35 19 0.1314 0.0675
15 40 6 0.0308 0.0156
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Tabela 4.3. Liczba epok procesu uczenia oraz warto$ci blgdow MD i RMSD dla bazy liczacej

15 zwiagzkoéw chemicznych dla sieci 0 40 wejsciach i 15 wyjsciach.

Konfiguracja sieci neuronowej Warto$é bledu

I_Jiczba n_euron()w w vx_'a_rstwie _ Liczba epok

pierwszej drugiej ukrytej RMSD MD

ukrytej
8 0 - - -
9 0 - - -
10 0 - - -
12 0 21 0.0774 0.0351
15 0 23 0.0604 0.0352
20 0 14 0.0501 0.0258
25 0 27 0.0606 0.0312
30 0 25 0.0580 0.0317
35 0 25 0.0721 0.0391
40 0 29 0.0687 0.0411
12 10 - - -
12 12 23 0.1027 0.0559
12 15 27 0.0624 0.0370
12 20 12 0.0505 0.0259
12 25 14 0.0808 0.0484
12 30 25 0.0428 0.0223
12 35 12 0.0548 0.0312
12 40 15 0.0974 0.0545
15 10 - - -
15 12 28 0.1059 0.0625
15 15 27 0.0664 0.0325
15 20 20 0.0468 0.0260
15 25 13 0.0412 0.0201
15 30 19 0.0694 0.0378
15 35 12 0.0441 0.0266
15 40 13 0.0271 0.0173
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Rys. 4.1. przedstawia wartos¢ bledu RMSD w zaleznosci od konfiguracji warstw ukrytych sieci

neuronowej dla 40 wejsé i 10 wyjsé.
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Rys. 4.2. przedstawia wartos¢ bledu MD w zaleznosci od konfiguracji warstw ukrytych sieci neu-

ronowej dla 40 wejs¢ i 5 wyjsc.

31



0,07

0,06

0,05

0,04

0,03
0,02

0,01

8§ 9 10 12 15 20 25 30 35 40 12 12 12 12 12 12 12 12 15 15 15 15 15 15 15 15
10 12 15 20 25 30 35 40 10 12 15 20 25 30 35 40

Rys. 4.3. przedstawia wartos¢ bledu MD w zaleznosci od konfiguracji warstw ukrytych sieci neu-
ronowej dla 40 wejsé i 15 wyjsc.

4.4.3 Wybor funkcji przejscia neuronow w warstwach ukrytych

W tabelach 4.4 i 4.5 przedstawiono wartosci bledéw odchylenia $redniego - MD
(4.1) oraz odchylenia standardowego - RMSD (4.2) dla r6znych funkcji przej$cia neuro-

now w warstwie ukrytej sztucznej sieci neuronowe;j.

Tabela 4.4. Wartosci btgdow MD i RMSD dotyczacych odpowiedzi sieci na zbidr danych testo-
wych i danych uczacych dla wybranych funkcji przej$cia neurondow w warstwach ukrytych.

Wartos¢ bledu
Funkcja przejscia
RMSD MD
Sigmoidalna 0.0884 0.0284
Tangesoidalna 0.0409 0.0245
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Tabela 4.5. Warto$ci blgdow MD i RMSD dotyczacych odpowiedzi sieci na zbior testowy dla

wybranych funkcji przej$cia neuronow w warstwach ukrytych.

. . Warto$¢ bledu
Funkcja przejscia
RMSD MD
Sigmoidalna 0.0860 0.0282
tangesoidalna 0.0366 0.0215

444 Dobor metody uczenia sztucznych sieci neuronowych

Tabela 4.6. Liczba epok procesu uczenia i wartosci bledow MD i RMSD dotyczacych odpowiedzi

sieci na zbior danych uczacych i danych testowych dla wybranych algorytmow.

Liczba Warto$é bledu
Nazwa algorytmu uczacego epok RMISD i)
Algorytm wstecznej propagacji bledu w postaci 83582 0.0518 0.0273
klasycznej
Algorytm wstecznej propagacji bledu z zasto- 90701 0.0545 0.0289
sowaniem wspotczynnika momentum
Algorytm wstecznej propagacji btedu z adapta- 2381 0.0530 0.0270
cyjnym wspoétczynnikiem uczenia
Algorytm wstecznej propagacji bledu z zasto- 805 0.0502 0.0232
sowaniem wspoOtczynnika momentum i adapta-
cyjnym wspotczynnikiem uczenia
Algorytm Levenberga-Marquardta 10 0.0306 0.0170
Algorytm gradientowy Broydena — Fletchera — 109 0.0451 0.0244
Goldfarba — Shano (quasi-Newtonowski)
Algorytm skalowanego gradientu sprzezonego 155 0.0572 0.0309
Algorytm gradientu sprzezonego Powella Be- 89 0.0530 0.0262
ale’go
Algorytm gradientu sprzezonego Fletchera Po- 1218 0.0390 0.0186
wella
Algorytm gradientu sprzezonego Polaka Ribiere 121 0.0588 0.0308
Algorytm propagacji wstecznej blegdu RPROP 113 0.0498 0.0228
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Tabela 4.7. Liczba epok procesu uczenia i wartosci bledow MD i RMSD dotyczacych odpowiedzi

sieci na zbior danych testowych dla wybranych algorytmow wykorzystanych w procesie uczenia

sieci.

Liczba Warto$é bledu
Nazwa algorytmu uczacego epok RMISD i)
Algorytm wstecznej propagacji btedu w postaci 83582 0.0490 0.0244
klasycznej
Algorytm wstecznej propagacji bledu z zasto- 90701 0.0473 0.0221
sowaniem wspotczynnika momentum
Algorytm wstecznej propagacji bledu z adapta- 2381 0.0467 0.0220
cyjnym wspotczynnikiem uczenia
Algorytm wstecznej propagacji bledu z zasto- 805 0.0442 0.0162
sowaniem wspoOtczynnika momentum i adapta-
cyjnym wspotczynnikiem uczenia
Algorytm Levenberga-Marquardta 182 0.0283 0.0172
Algorytm gradientowy Broydena — Fletchera — 109 0.0418 0.0215
Goldfarba — Shano (quasi-Newtonowski)
Algorytm skalowanego gradientu sprz¢zonego 155 0.0480 0.0225
Algorytm gradientu sprzezonego Powella Be- 89 0.0472 0.0215
ale’go
Algorytm gradientu sprz¢zonego Fletchera Po- 1218 0.0359 0.0168
wella
Algorytm gradientu sprzezonego Polaka Ribiere 121 0.0502 0.0245
Algorytm propagacji wstecznej bledu RPROP 113 0.0461 0.0189

W tabelach 4.6 i 4.7 przedstawiono warto$ci bledow odchylenia $redniego - MD
(4.1) oraz odchylenia standardowego - RMSD (4.2) dotyczacych odpowiedzi sieci na zbior
danych uczacych i danych testowych oraz zbior testowy dla sieci nauczonych za pomoca
réznych algorytmow uczacych. Podano takze liczbe epok, po ktérych sie¢ zostala uznana

Za nauczong.
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445 Badanie powtarzalnos$ci poziomu bledéw uzyskiwanych w procesie

uczenia

W tabelach 4.8 i 4.9 przedstawiono wartosci bledow odchylenia $redniego - MD

(4.1) oraz odchylenia standardowego - RMSD (4.2) dotyczacych odpowiedzi sieci na zbior

danych uczacych i danych testowych oraz zbior testowy dla sieci nauczonych za pomoca

roznych algorytméw uczenia. Podano réwniez liczbe epok, po ktorych sie¢ zostata uznana

za nauczong. Dla kazdego algorytmu uczacego proces uczenia i weryfikacji doktadnosci

nauczonej sieci zostat przeprowadzony dziesigciokrotnie.

Tabela 4.8. Liczba epok procesu uczenia i warto$ci bledow MD i RMSD dotyczacych odpowiedzi

sieci na zbior danych uczacych i danych testowych dla wybranych algorytméw wykorzystanych w

procesie uczenia sieci.

Liczba Wartos¢ bledu
Nazwa algorytmu uczacego Numer RMSD MD
oréby epok
1 166 0.0479 0.0283
2 166 0.0559 0.0293
3 89 0.0530 0.0262
4 111 0.0492 0.0235
Algorytm gradientu sprze¢zonego 5 135 0.0582 0.0330
Powella Beale’go 6 140 0.0618 0.0340
7 140 0.0467 0.0256
8 145 0.0500 0.0253
9 264 0.0614 0.0291
10 232 0.0612 0.0276
1 108 0.0521 0.0254
2 135 0.0477 0.0242
Algorytm skalowanego gradientu 3 123 0.0454 0.0232
Sprzezonego 4 145 0.0585 0.0304
5 169 0.0491 0.0247
6 153 0.0480 0.0243
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7 224 0.0511 0.0258
8 186 0.0614 0.0302
9 133 0.0537 0.0240
10 237 0.0599 0.0296
1 112 0.0527 0.0240
2 132 0.0509 0.0285
3 96 0.0419 0.0215
4 122 0.0442 0.0276
Algorytm propagacji wstecznej ble- |5 177 0.0532 0.0284
du RPROP 6 143 0.0456 0.0229
7 171 0.0588 0.0254
8 109 0.0491 0.0262
9 110 0.0466 0.0227
10 144 0.0530 0.0269

Tabela 4.9. Liczba epok procesu uczenia i warto$ci bledow MD i RMSD dotyczacych odpowiedzi

sieci na zbior danych testowych dla wybranych algorytmow wykorzystanych w procesie uczenia

sieci.

Numer | Liczba Warto$¢ bledu
Nazwa algorytmu uczacego

préby |epok RMSD MD

1 148 0.0380 0.0165

2 182 0.0449 0.0223

3 134 0.0471 0.0182

4 196 0.0429 0.0214
Algorytm gradientu sprzezonego 5 136 0.0470 0.0181
Powella Beale’go 6 155 0.0427 0.0184

7 121 0.0412 0.0209

8 93 0.0426 0.0179

9 178 0.0477 0.0213

10 166 0.0451 0.0181

i 1 128 0.0362 0.0153

Algorytm skalowanego gradientu

2 159 0.0420 0.0162
Sprz¢zonego

3 145 0.0393 0.0170
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4 143 0.0457 0.0257
5 198 0.0461 0.0214
6 165 0.0439 0.0190
7 98 0.0468 0.0193
8 114 0.0490 0.0235
9 187 0.0417 0.0210
10 142 0.0480 0.0231
1 114 0.0432 0.0212
2 111 0.0474 0.0194
3 92 0.0284 0.0123
4 93 0.0424 0.0204
Algorytm propagacji wstecznej ble- |5 115 0.0403 0.0235
du RPROP 6 149 0.0425 0.0205
7 133 0.0495 0.0216
8 103 0.0346 0.0165
9 131 0.0339 0.0192
10 94 0.0372 0.0184
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5. Program do interpretacji widm w podczerwieni

Program do interpretacji widm w podczerwieni zostal napisany w jezyku C# [50,
63], w ktorym zostata rOwniez zaprogramowana sztuczna sie¢ neuronowa. Wykorzystano
darmowe $rodowisko programistyczne Microsoft Visual Studio 2008 Express Edition oraz
MySQL, wolnodostgpny system zarzadzania relacyjnymi bazami danych, w ktorym prze-
chowywano dane uczace sieci neuronowej. Rysunek 5.1. prezentuje schemat blokowy

dzialania programu.

Weczytanie
widma IR

Czy widmo zapisane w
ukfadzie absorpcji ?

k.

r

Zamiana zapisu
widma na uktad

absorpcji ‘

| Wyznaczenie tzw.
linii bazowej

[

b

Czy

Normalizacja Tak . _
prawidlowo wyznaczono

Wyznaczenie

zaznaczonych punktow
. punkty maksymalne
punktéw ‘ maksymalnych
Diagnostvka Reczna korekcja
8 y" »  zaznaczonych
substancji ounktow

Rys.5.1. Schemat dziatania programu
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5.1 Interfejs uzytkownika

Podstawowym zalozeniem bylo opracowanie mozliwie prostego interfejsu uzyt-
kownika. Wszystkie funkcje programu sa widoczne, a w razie pomini¢cia ktoregos$ kroku,
program przypomni o jego wykonaniu. Program zbudowany jest z kilku paneli. Na rysun-
ku 5.2. widoczny jest gldowny panel programu diagnostycznego. Po naci$nieciu przycisku
zostanie wywotana funkcja lub uzytkownik zostanie przeniesiony do kolejnego panelu w

celu wykonaniu nastgpnych operacji zwigzanych z procesem identyfikacji.

_ b
a-l Program to analise chemical spectra in IR u@u

File Edit Help

Wave Number [cm™ ]
Zoom

Exclude
Leam AAN
Unzoom
Determine the maxima
Detemine the baseline Stand. the signal manually Identiy

@ Base 1 (") Base 6 () Base 11
) Base 2 ) Base7
Test © Base3 © Base 8
() Base 4 () Base 9
(") Base 5 () Base 10

=]

Conversion
maxima

coo o
oo o
=]

‘ Determine the

Search the databases:

Rys.5.2. Panel gtowny programu diagnostycznego zwiqzki chemiczne
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Na rysunku 5.3. widoczny jest panel wyswietlajacy si¢ po wybraniu funkcji norma-
lizacji sygnalu. W tym panelu uzytkownik informowany jest o warto$ciach punktow mak-
symalnych przed i po procesie normalizacji (New Max — nowe punkty maksymalne w po-
szczegbdlnych pasmach oraz Old max — punkty wyznaczone przez program przed procesem
normalizacji). Po prawej stronie panelu widoczna jest informacja jakie substancje znajduja

si¢ w aktualnej bazie danych.

New Max Old Max
2652698
05837261 1548449
0547359 1451978
02332636 06187778
0.1693595 0.4492596
008729737 02315736
0.07154877 0.1897973
0.03888361 01031465
0.03149752 0.0835534
002213695 005872265

Rys.5.3. Panel normalizacji sygnatu
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Na rysunku 5.4. widoczny jest panel, gdzie uzytkownik wybiera grupy funkcyjne,
do ktorych nalezy zwigzek chemiczny. Panel ten jest aktywowany w momencie dodawania
nowego zwiazku chemicznego do bazy danych. Informacja ta jest wykorzystywana przy

p6zniejszej weryfikacji wynikoOw otrzymanych w procesie identyfikacyjnym.
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Rys.5.4. Panel wyznaczania grup funkcyjnych

Algorytm wyznaczania punktow maksymalnych pomaga uzytkownikowi w wybo-
rze odpowiednich punktow. Jesli uzytkownik uzna, ze punkty wybrane przez program sa
niewtasciwe lub, ze sg skutkiem szumow wystepujacych w widmie, to moze wykluczy¢
zakresy, ktore nie beda brane pod uwage przy nastgpnym wyszukiwaniu punktow maksy-

malnych.
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Panel do wyznaczania zakreséw jest widoczny na rysunku 5.5.

Rys.5.5. Panel wykluczajgcy zakresy widm

Podobna sytuacja ma miejsce, gdy uzytkownik uzna, ze program nie wyznaczyt
punktow, ktore jego zdaniem powinny si¢ znalez¢ w zbiorze maksimoéw. Korzysta wow-
czas z panelu widocznego na rysunku 5.6. zaznaczajac zakresy, gdzie jego zdaniem wyste-

puja takie punkty.

[ i)
s Determine the maxima ilglﬂlg

Rys.5.6. Panel zaznaczania zakresow, gdzie wystepujq punkty maksymalne
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Program bierze wowczas pod uwage sugestie uzytkownika i wyznacza punkt o naj-

wyzszej wartosci sposrod punktow znajdujacych sie w danym zakresie danych.

5.1.1 Funkcje panelu giéwnego

Zoom — Funkcja powigkszenia widoku.

Unzoom — Funkcja pomniejszenia widoku.

Determine the baseline — Wyznaczenie linii bazowej. Jest to linia wyznaczana automa-
tycznie przez program. To od niej liczone sg wartosci poszczegdInych maksimoéw wystepu-
jacych w pasmach absorpcyjnych, a nie od zera.

Conversion - Konwersja widma z widma zapisanego w ukladzie transmisji na widmo za-
pisane w uktadzie absorpcji i odwrotnie.

Determine the maxima — Wyznaczanie punktoéw maksymalnych wystepujacych w pasmach
absorpcyjnych. Wyznaczane poprzez napisany specjalnie do tego celu algorytm.

Exlcude — Zaznaczenie fragmentéw widma, ktore nie bedg brane pod uwage w trakcie wy-
znaczanie punktéw maksymalnych poszczegdlnych pasm. Uzytkownik moze w ten sposob
wykluczy¢ szumy, ktore moga mie¢ zty wptyw na wynik dziatania programu.

Determine the maxima manually — Zaznaczanie fragmentow widma, gdzie wedlug uzyt-
kownika program popehit btad i nie zaznaczyt prawidtowych punktéw.

Stand. the signal — Normalizacja sygnalu wejsciowego. Wyznaczone punkty sg normali-
zowane, tak, ze maksymalna warto$¢ wynosi 1, a minimalna 0.

Learn AAN — Funkcja rozpoczynajaca nauke sztucznej sieci neuronowe;j.

Identify — Funkcja rozpoczynajaca proces identyfikacji przez sztuczne sieci neuronowe.

Test — Funkcja testujaca skuteczno$¢ dziatania programu.
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5.1.2 Funkcje panelu normalizacji sygnalu

Insert spectrum into database — Funkcja dodajgca nowe dane uczace do bazy danych. Sa
one wyznaczane z widma absorpcyjnego zwigzku chemicznego. Przed wywolaniem tej
funkcji nalezy w polu powyzej wpisa¢ nazwe zwigzku chemicznego oraz jego krotki opis i
wywola¢ funkcje Select groups.

Determine groups — Funkcja wyznaczajgca automatycznie do ktorych chemicznych grup
funkcyjnych moze naleze¢ zwigzek. Informacja ta jest wykorzystywana przy weryfikacji
procesu identyfikacji zwigzkow chemicznych.

Select groups — Funkcja zaznaczania chemicznych grup funkcyjnych do ktorych nalezy
badany zwigzek chemiczny. Jej wywolanie jest konieczne przed dodaniem nowego widma
do bazy danych.

Add alternative spectrum — Dodanie alternatywnego widma zwigzku chemicznego do bazy
danych.
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5.2 _Zasady dzialania programu

Program do interpretacji widm w podczerwieni zostat opracowany w celu potwier-
dzenia dziatanie zmodyfikowanej metody identyfikacyjnej. Modyfikacja ta opiera si¢ na
zalozeniu, ze jesli dwa widma zawieraja pasma absorpcji w tych samych potozeniach oraz
maja stale stosunki wysokosci poszczegdlnych pasm, to mozna powiedzie¢, ze oba widma
naleza do tej samej substancji chemicznej. Nim jednak uzytkownik bedzie mogt wykorzy-
sta¢ t¢ zalezno$¢ musi najpierw przeanalizowa¢ widmo zwigzku chemicznego. Widma

uzyte do badan bylty widmami absorpcyjnymi zapisanymi w uktadzie transmisji, natomiast

przed analiza widma nalezy zamieni¢ je na widmo zapisane w uktadzie absorbancji.

o5 Program to analise chemical spectra in IR
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Rys. 5.7. Panel glowny programu wraz z widmem zapisanym w ukladzie transmitancji

Program diagnostyczny automatycznie rozpoznaje w jakim ukladzie jest zapisane
widmo. W razie pomylki uzytkownik moze wskaza¢ programowi btedny odczyt, ktory jest

natychmiast naprawiany. Na rysunku 5.7. widoczny jest panel gldéwny programu wraz z

widmem zapisanym w ukfadzie transmitancji.




Na rysunku 5.8. pokazano to samo widmo, lecz po dziataniu funkcji Conversion,

czyli zapisane juz w ukladzie absorbancji
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Rys. 5.8. Panel gtowny programu wraz z widmem zapisanym w uktadzie absorbancji

Kiedy widmo jest juz zapisane w ukfadzie absorbancji mozliwe jest wyznaczenie
tzw. linii bazowej tj. linii 1aczacej minima absorbancji w catym zakresie widma. Jest ona
wyznaczana wedlug zasad przyjetych w chemii analitycznej, wg ktorych warto$¢ minimal-
na absorbancji na widmie jest najmniejszg warto$cig jaka osiaga linia bazowa. W prawg
stron¢ od warto$ci minimalnej linia utrzymuje statg warto$¢ absorbancji, natomiast w lewa
stron¢ dazy do pofaczenia z ostatnim punktem w widmie, z zastrzezeniem, ze linia w po-
szczegolnych zakresach widma nie moze osiagnac absorbancji wigkszej od samego widma.
Linia bazowa jest istotna we wstgpnej analizie widma, gdyz to wlasnie od niej liczy si¢

warto$¢ punktéw maksymalnych w poszczegdlnych pasmach (maksima absorbancji).
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Na rysunku 5.9. przedstawiono absorpcyjne widmo w podczerwieni z wyznaczong

linig bazow3.

A Y SN > " N/ A\ 7 J\
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Rys.5.9. Absorpcyjne widmo w podczerwieni z wyznaczong linig bazowq

Kolejnym etapem wstgpnej analizy widma jest wyznaczenie punktoéw maksymal-
nych. Wyznaczenie punktow odbywa si¢ w sposdb automatyczny, za pomocg specjalnie
napisanego do tego celu algorytmu. Algorytm najpierw wyszukuje punkty przegigcia, po
czym z wyznaczonych przedziatdow wybiera punkty maksymalne, lecz o wartosciach nie
mniejszych niz 0.05 jednostek absorbancji, liczac od linii bazowej, poniewaz tylko wtedy
warto$¢ punktu maksymalnego bedzie miala realny wptyw na wynik identyfikacji zwiazku
chemicznego. Nastepnie program zaznacza (jesli jest ich tyle) dwadzie$cia punktéw o naj-
wyzszej wartosci. Istniejg oczywiscie widma posiadajace wigcej lub mniej punktéw mak-
symalnych, lecz przyjmuje si¢, ze dwadziescia punktow wystarczy do okreslenia pocho-

dzenia widma podczerwonego.
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Efekt dzialania algorytmu jest widoczny na rysunku 5.10.
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Rys.5.10. Absorpcyjne widmo w podczerwieni po etapie wyznaczenia punktow maksymal-

nych

Istniejg punkty, ktore tak naprawde nie powinny si¢ znalez¢é wsrod punktow mak-
symalnych, gdyz nie dotycza pasm absorpcji tylko tla, lub punkty, ktére powinny by¢
wziete pod uwage w procesie wyznaczania punktow maksymalnych, lecz zostaty pominie-
te. W tym celu mozna dokona¢ korekty recznej korzystajac z funkcji Exclude lub Determi-
ne the maxima manually. Po uruchomieniu tych funkcji wigczaja si¢ odpowiednio panele
widoczne na rysunkach 5.5. i 5.6., gdzie wskazujemy fragmenty widma, ktore bedg lub nie
beda brane pod uwage przy nastgpnym wyznaczeniu punktow maksymalnych.

Kiedy uzytkownik uzna, ze punkty wyznaczone przez program sg prawidtowe, to
moze przej$¢ do ostatniej czesci zwigzanej z przygotowaniem punktow do procesu identy-
fikacji zwigzku chemicznego. Korzysta wowczas z funkcji Stand. the signal, ktéra przenosi
uzytkownika do panelu widocznego na rysunku 5.3. Punkty maksymalne sg normalizowa-
ne tak, Zze najwyzsza warto$¢ jest przyrownywana do 1, natomiast pozostale wartosci
zmieniane sg wedlug zasady proporcji matematycznej.

Aby umozliwi¢ walidacj¢ procesu identyfikacyjnego nalezy, przed samym proce-
sem, uruchomi¢ funkcje¢ determine groups, ktéra automatycznie wyznaczy chemiczne gru-
py funkcyjne, ktore moga naleze¢ do badanej substancji. Dzigki tej opcji wyniki poddane
zostang walidacji, tzn. czy otrzymany wynik moze by¢ wytypowanym zwigzkiem che-

micznym, czyli czy nalezy do danej grupy (klasy) zwiazkdéw chemicznych. Kolejna zaleta
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tej funkcji jest wskazanie, ktére bazy danych powinny by¢ brane pod uwage podczas wy-
szukiwania widma. Widmo podczerwone zostato podzielone na jedenascie czgsci. Kazdej
czes$ci odpowiadajg dwie bazy danych — jedna dotyczgca wielkosci punktow maksymal-
nych, druga polozenia tych punktow. Jesli dany zwigzek chemiczny posiada chociaz jeden
punkt maksymalny w danym przedziale widma, to begdzie zaliczony do baz odpowiadaja-
cych temu przedzialowi. W ten sposéb program dodatkowo zabezpiecza si¢ przed wskaza-
niem blednej odpowiedzi. Uzytkownik po wybraniu funkcji determine groups otrzymuje
informacj¢, w ktorych bazach danych prawdopodobnie moze wystepowa¢ widmo pod-
czerwone danego zwigzku chemicznego, co nie znaczy, ze nie ma mozliwosci przeszuka-
nia pozostalych baz danych.

Proces identyfikacyjny uruchamiamy poprzez wigczenie funkcji identify. Funkcja ta
podaje wyznaczone punkty maksymalne na wejscia sztucznej sieci neuronowej. Na wyj-
Sciach sieci otrzymujemy wynik, ktory nastepnie jest weryfikowany przez program. Wery-
fikacja polega na sprawdzeniu do jakiej klasy zwigzkéw chemicznych (na podstawie ozna-
czonych grup funkcyjnych) nalezy wskazany przez SSN zwigzek chemiczny i poréwnanie
jej z mozliwymi innymi grupami funkcyjnymi wyznaczonymi przez program na etapie

analizy widma podczerwonego.
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Rezultat dziatania funkcji widoczny jest na rysunku 5.11. wraz z informacja o po-

zytywnym przejsciu przez proces walidacji. Kazde wyjscie SSN odpowiada pojedynczej

substancji zapisanej w bazie danych.

o Program to analise chemical spectra in IR
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Rys.5.11. Panel gtowny programu po procesie identyfikacji

5.3 Uczenie sztucznej sieci neuronowej

Aby rozpocza¢ nauke SSN nalezy przygotowac baze danych widm podczerwonych.
Baza danych sktada si¢ z trzech tabel — widma, przedzialy oraz maksima. W tabeli widma
przechowywane s3g podstawowe informacje na temat widm dodanych do bazy danych, w
tabeli przedziaty zawarta jest informacja, w jakich przedziatach wystgpuja punkty maksy-
malne w widmie substancji, natomiast w tabeli maksima przechowywane sa warto$ci
punktow maksymalnych kazdego widma oraz ich potozenie.

Aby doda¢ widmo do bazy danych nalezy wykona¢ wstepna analize widma, a wy-
znaczone punkty doda¢ do bazy danych poprzez funkcjg¢ insert spectrum into database.
Przed uruchomieniem tej funkcji nalezy wpisa¢ nazwe¢ i ewentualnie dodaé krotki opis

charakteryzujacy zwiazek chemiczny.
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Funkcja learn AAN znajdujaca si¢ w panelu gldwnym programu uruchamia proces
uczenia sztucznej sieci neuronowej. Uczenie odbywa si¢ poprzez propagacj¢ wsteczng

btedu. Funkcja aktywacji uzyta w programie to tangens hiperboliczny:

flx) = ﬁ -1 (5.1)
,ktory jest funkcja sigmoidalng bipolarna, czyli na wyjsciu SSN otrzymamy warto-
$ci z zakresy od -1 do 1.
Dhugo$¢ trwania procesu uczenia SSN uzalezniony jest od kilku czynnikow, takich
jak 1lo$¢ widm substancji znajdujacych si¢ w bazie danych czy réznic pomigedzy nimi, po-
niewaz im substancje sg bardziej do siebie podobne, tym trudniej programowi znalez¢ cha-

rakteryzujace je zaleznos$ci (r6znice), dzigki czemu bedzie w stanie je odrdznic.
5.3.1 Dane uczace

Dane uczace to nic innego, jak dane na podstawie ktérych SSN uczy si¢ rozpozna-
wac substancje chemiczne. Program pobiera je z wczesniej przygotowanej bazy danych 1
podaje na wejscie SSN, natomiast na wyjsciu ustawia wartosci oczekiwane. Jest to tzw.
uczenie z nauczycielem, czyli na wyjsciu sieci podajemy wartosci, ktore chcemy, aby pro-
gram otrzymywat w wyniki podania odpowiedniego sygnatu na wejsciu (w tym przypadku
beda to punkty maksymalne widma podczerwonego oraz ich potozenie). Po przygotowaniu
danych uczacych oraz wartosci oczekiwanych nalezy wylosowa¢ wagi neurondéw, a na-
stepnie program rozpoczyna uczenie SSN poprzez losowe podawanie na wejscie wartosci
punktéw maksymalnych danego zwigzku chemicznego i ich polozenie. W ten sposdb na-
uczone zostang dwie sieci neuronowe, jedna bedzie odpowiada¢ jaki zwigzek chemiczny
zostal podany na wejsciu sieci poprzez wartosci punktow maksymalnych, a druga na pod-
stawie ich potozenia.

Otrzymane wartos$ci na wyjSciu sieci s3 odejmowane od wartosci oczekiwanych.
Na warstwach poprzedzajacej warstwe wyjsciowa blad jest liczony wg zasad, ktore zostaty

opisane we wczesniejszych rozdziatach niniejszej pracy.
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Warto nadmieni¢, ze blad jest obliczany przy wykorzystaniu pochodnej funkcji ak-
tywacji opisanej wzorem:

fl(x)=1-a? (5.2)

, gdzie a to funkcja aktywacji (5.1).

5.3.2 Modyfikacja algorytmu uczenia

Korzystajac ze standardowego algorytmu uczenia wstecznej propagacji bledu nie
udato si¢ w pelni uzyska¢ jednej z najcenniejszych wilasnosci sztucznych sieci neurono-
wych, czyli uogélniania zdobytej wiedzy. O ile skuteczno$¢ identyfikacji substancji che-
micznych na podstawie polozenia i wartosci punktow maksymalnych w poszczegdlnych
pasmach byta wysoka, to w chwili podania na wejscie lekko zmodyfikowanych danych
uczacych, sie¢ tracita zdolnos¢ wskazywania najbardziej podobnego zwigzku chemicznego
[59]. Dziatanie to wymusito modyfikacje algorytmu uczenia w taki sposob, aby uczy¢ sie¢
rozpoznawania zwigzkow podobnych do tych znajdujacych si¢ w bazie danych. Wypro-
bowano kilka modyfikacji, jednak najlepsze rezultaty uzyskano poprzez modyfikacje algo-
rytmu uczenia w ten sposob, ze na wejscie sieci podawane byly na przemian dane uczace,
oraz dane uczace zmodyfikowane o pewng zadang warto$¢. Aby unikna¢ uczenia ,,na pa-
mig¢” nie podawano na wejscia sieci danych w sposob iteracyjny, lecz w sposéb losowy.
Dzigki zastosowaniu tej prostej modyfikacji uzyskano lepsze wyniki odpowiedzi SSN na
zadany sygnal, niz miato to miejsce przy standardowej metodzie uczenia sieci.

W celu sprawdzenia poprawnos$ci uczenia sztucznych sieci neuronowych zostata
przygotowana funkcja Test, ktora podaje na wejscie sieci zmodyfikowane dane uczace.
Pozwala to sprawdzi¢ poprawno$¢ odpowiedzi na zadany sygnat wejsciowy nie tylko da-

nych uczacych, ale réwniez danych réznigcych si¢ o okreslong warto$¢ procentowa.
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Tabela 5.1. przedstawia odpowiedzi sieci dla danych testowych.

Tabela 5.1. Warto$¢ wyjs¢ sztucznej sieci neuronowej dla danych testowych zmodyfikowanych o

okreslone czgéci procentowe.

Numer Wartos¢ | Modyfikacja | Modyfikacja | Modyfikacja | Modyfikacja
wyjScia oczekiwana 01% 02% 0 5% 0 10%

1 -1 -0,99987 -0,99996 -0,99996 -0,99994

2 1 0,97879 0,97383 0,87985 0,11443

3 -1 -0.99998 -0,99998 -0,99986 -0,99972

4 -1 -0.9993 -0,99904 -0,8114 0,94359

5 -1 -0,99995 -0,99994 -0,99991 -0,99986

Z powyzszej tabeli mozna wywnioskowac, ze dzieki modyfikacji algorytmu ucze-

nia udato si¢ otrzymac jedng z najwazniejszych wlasciwosci sztucznych sieci neuronowych

— uogoblnianie zdobytej wiedzy. Jest to cecha bardzo przydatna, zwlaszcza w opisywanym

procesie interpretacji widm w podczerwieni, gdyz zwykle widma te nie sg jednakowe 1

wystepuja w nich drobne roznice, ktore moga wptywac na wynik identyfikacyjny. W po-

wyzszym przyktadzie mozna zaobserwowac, ze zmiany, ktore istotnie wptynely na wynik

identyfikacyjny byly na poziomie 10% co nalezy uzna¢ za bardzo dobry rezultat.
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6. Badania eksperymentalne

Dla sprawdzenia stusznos$ci zalozen teoretycznych sprecyzowanych w celu pracy,
identyfikacje zwigzkoéw chemicznych przetestowano w dwojaki sposob. Najpierw prze-
prowadzono badania podstawowe, ktore mialy na celu sprawdzenie poprawnosci dzialania
zamodelowanego procesu interpretacji widm w podczerwieni. W tym celu przetestowano
rozpoznawanie jednosktadnikowych zwigzkéw chemicznych tj. monosubstancji chemicz-
nych. Drugi etap badan miat na celu sprawdzenie, jak wiasciwosci sztucznych sieci neuro-
nowych sprawdza si¢ w przypadku rozpoznawania lub rozrézniania widm o bardzo podob-
nych strukturach oraz mieszanin kilku zwigzkéw chemicznych.

Wszystkie widma zostaty wykonane na Wydziale Chemii Uniwersytetu Opolskiego
przez wykwalifikowanego laboranta, co gwarantuje dobrg jako$¢ ich wykonania oraz brak
wplywu na otrzymane modele neuronowe oraz wyniki badan symulacyjnych. Widma wy-
konywane byly wedhug instrukcji zalgczonej do spektrometru [68] oraz wedlug opisu zatg-
czonego do oprogramowania [68]. Preparacja probek byta wykonywana wedlug standar-
dowych procedur zamieszczonych w instrukcji stanowiskowej [3]. Widma trudno dostep-
nych substancji (np. Amfetamina) pobrano z wersji demonstracyjnej biblioteki widm dota-

czonej do oprogramowania.

6.1 Analiza ukladow jednoskladnikowych

Do przeprowadzenia badania zostala opracowana baza danych zawierajaca 50
widm roznych klas zwigzkéw chemicznych. Widma zostaly przygotowane do procesu
uczenia sztucznych sieci neuronowych poprzez specjalnie napisany do tego celu program.
Nastepnie sie¢ zostala nauczona rozpoznawaé dane uczace poprzez propagacje wsteczng
btedu, jako algorytm uczacy. Na rysunkach 6.1.a, 6.2.a, 6.3.a, 6.4.a i 6.5.a pokazano przy-
ktadowe widma zwigzkow chemicznych (zapisanych w transmitancji), ktore zostalty uzyte
podczas procesu uczenia, natomiast na rysunkach 6.1.b, 6.2.b, 6.3.b, 6.4.b oraz 6.5.b wi-

doczne s3 widma tych samych substancji po przeksztalceniu transmitancji na absorbancje.
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Rysunki 6.1.c, 6.2.c, 6.3.c, 6.4.c i 6.5.Cc przedstawiajg widma absorpcyjne z wyzna-
czong linia bazowg (linia zo6tta) oraz punktami maksymalnych absorbancji (punkty czer-
wone), ktorych warto$¢ oraz polozenie bedzie wykorzystane podczas procesu uczenia

sztucznej sieci neuronowe;.

2oueqJoSqy

=

2200

1600

400

aoueqJosqy

4000 3400 2800

Wave Number [cm™ ]

Rys.6.1.c Widmo absorpcyjne Acetonu z wyznaczong linig bazowg oraz punktami maksymalnymi

58



/ﬁ-\\ |
I 0.6
N 1

' : 0.4

A e n j .'”!'\.

/" | \'-. b, | v \
L A 0.2

~_ A y
| | 0
4000 3400 2300 2200 1600 1000 400

Wave Number [em™ ]

Rys.6.2.c Widmo absorpcyjne Atmeru z wyznaczong linig bazowq oraz punktami maksymalnymi

I t
i, - - .'\. et - — AN o ] D

4000 3400 2800 2200 1600 1000 400

Wave Number [em™ ]
Rys.6.3.c Widmo absorpcyjne Benzenu z wyznaczong linig bazowq oraz punktami maksymalnymi

2
hi
P a it 15
’
g !
| VI | (1
r | |
1 , | | 1
| 1l
| I | Wt
ol INAl iy 1
I I T - | 0.5
| \e | i
J L n VL W !
- - — o . e I L s .L Y, vy
| 0
4000 3400 2800 2200 1600 1000 400

Wave Number [cm™ ]

Rys.6.4.c Widmo absorpcyjne Eteru z wyznaczong linig bazowq oraz punktami maksymalnymi

59

2oueqJoSqQy

2oueqJosqy

aoueqJosqy



1.2

1

|| D' 3
.
X I 0.6
0.4
\_/ )
",
; : ; 102
_,__/- ._\_\_J_'__‘\H _-n// S S .__\_// o
0
4000 3400 2800 2200 1600 1000 400

Wave Number [em™ ]

Rys.6.5.c Widmo absorpcyjne Metanolu z wyznaczong linig bazowg oraz punktami maksymalnymi

W tabeli 6.1. przedstawiono wartosci punktow maksymalnych po procesie normali-
zacji, ktora polega na wyznaczeniu punktow tak, ze maksymalna warto$¢ wynosi 1, a mi-
nimalna 0. Nalezy doda¢, ze wyszukiwanych jest co najwyzej 20 punktow maksymalnych.
Zazwyczaj w widmach wystepuje 15-30 maksimoéw. W przypadku wykrycia wigkszej ilo-
$ci program ogranicza je do 20 najwyzszych wartosci, co jest wystarczajgce do przeprowa-

dzenia poprawnej interpretacji widm.
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Tab.6.1 Wartosci punktow maksymalnych pasm absorbancji wybranych widm zwiazkow che-

micznych

Nr

pkt. Aceton Atmer Benzen Eter Metanol
maks.

1 1 1 1 1 1

2 0,5837261 0,7541652 0,7310214 0,9228712 | 0,8113226
3 0,547359 0,7015851 0,4263122 0,910825 0,5372005
4 0,2332636 0,6885753 0,3390065 0,8603874 | 0,463156
5 0,1693595 0,4505282 0,1281469 0,8045552 | 0,1970622
6 0,08729737 | 0,3998213 0,08940856 | 0,7609597 | 0,1644093
7 0,07154877 | 0,3663159 - 0,6002357 | -

8 0,03888361 | 0,3472842 - 0,5593262 | -

9 0,03149752 | 0,3102185 - 0,4744351 | -

10 0,02213695 | 0,2123704 - 0,3586368 | -

11 - - - 0,3094452 | -

12 - - - 0,2955685 | -

13 - - - 0,237613 -

14 - - - 0,1869657 | -

15 - - - 0,1473681 | -

16 - - - 0,1351227 | -

17 - - - 0,1303013 | -

18 - - - 0,08577783 | -

19 - - - 0,07099328 | -

20 - - - - -

W tabeli 6.2 przedstawiono warto$ci wyj$¢ sztucznej sieci neuronowej odpowia-
dajace danym widmom dla danych uczacych. Wyjscie 1 wskazywato jako wynik klasyfi-
kacji na Aceton, wyjscie drugie wskazywalo na Atmer, wyjscie trzecie wskazywalo na

Benzen, wyjscie czwarte na Eter, wyjscie pigte na Metanol. Jak wida¢ na przedstawionych
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wynikach sztuczna sie¢ neuronowa poprawnie przeprowadzila proces interpretacji widm, o

czym $wiadczg wartosci na poszczegoInych wyjsciach sieci.

Tab.6.2 Warto$ci wybranych wyjs¢ sztucznej sieci neuronowej dla poszczegdlnych zwigzkdéw

chemicznych (dane uczace).

Wyjscie 1 Wyjscie 2 Wyjscie 3 Wyjscie 4 Wyjscie 5
Aceton 0,9990 0,0003 0,0129 -0,0101 -0,0153
Atmer 0,0005 0,9993 -0,0163 -0,0071 0,0121
Benzen 0,0124 -0,0025 0,9985 0,0063 0,0005
Eter -0,0004 -0,0022 -0,0005 0,9997 0,0017
Metanol -0,0034 -0,0019 0,0027 -0,0084 0,9994

W tabeli 6.3 przedstawiono wyniki wyj$¢ odpowiadajgce danym widmom dla da-

nych testowych, dla ktorych sie¢ rowniez uzyskala pozytywne wyniki interpretacji widm.

Tab.6.3 Warto$ci wybranych wyjs¢ sztucznej sieci neuronowej dla poszczegolnych zwigzkow

chemicznych (dane testowe).

Wyjscie 1 Wyjscie 2 Wyjscie 3 Wyjscie 4 Wyjscie 5
Aceton 0,9075 0,0593 -0,0368 -0,0051 -0,0046
Atmer -0,0614 0,9846 -0,0594 0,0899 -0,0269
Benzen 0,0504 0,0600 0,9206 -0,0558 0,1527
Eter -0,0154 0,0305 -0,0199 0,9541 -0,0044
Metanol 0,0042 -0,0400 0,0774 0,0563 0,9962

Podsumowujac sie¢ sklasyfikowata widma prawidlowo zaréwno dla danych ucza-

cych, jak i dla danych testowych udowodniajac stuszno$¢ stawianym tezom.
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6.2 Analiza ukladow dwuskladnikowych

W celu potwierdzenia skutecznos$ci metody identyfikacyjnej zwigzkéw chemicz-

nych na podstawie ich widm w podczerwieni z wykorzystaniem SSN wykonano badania

mieszaniny dwoch zwigzkow chemicznych — kreatyniny oraz amfetaminy. Gtéwnym po-

wodem wyboru tych dwdch substancji byta ich zblizona budowa, ktéra powoduje, ze pa-

sma absorpcji widm nakladajg si¢ na siebie utrudniajac tym samym ich identyfikacje (rys.

6.6). Podczas wizyty autora niniejszej pracy w Laboratorium Kryminalistycznym Policji w

Opolu oraz Instytucie Cigzkiej Syntezy Organicznej w Kedzierzynie-Kozlu zaobserwowa-

no rowniez zapotrzebowanie praktyczne na badanie tego typu uktadéw. Na rys.6.7 wi-

doczne jest widmo absorpcyjne amfetaminy, natomiast na rys.6.8 widmo absorpcyjne kre-

atyniny.
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Dzieki temu, ze oba widma zostaty wykonane metodg FTIR (Fourier Transform In-

frared Spectroscopy) mozliwe jest ich komputerowe skladanie w celu uzyskania widm

mieszanin o réznych skladach. W ten wiasnie sposob zostalo utworzonych czternascie

widm mieszanin z zawarto$cig widma amfetaminy od 5% do 95% z krokiem co 5% (5, 10,

15, 20, 25, 85, 90, 95 procent) oraz co 10% (30, 40, 50, 60, 70, 80 procent).

Oba widma czystych monosubstancji majg pasma charakterystyczne przy podob-

nych liczbach falowych, a dodatkowa trudno$¢ stanowi fakt, ze pasma w momencie zmie-

szania widm tych dwdch substancji nakladaja si¢ na siebie zacierajac roznice, co bardzo

utrudnia p6zniejsza identyfikacje sktadnikow mieszaniny. Na rys.6.9 widoczne jest widmo

mieszaniny kreatyniny (40%) i amfetaminy (60%). Na rys.6.10 wida¢ natomiast t¢ sama
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mieszaning, lecz przy odwroconych proporcjach (kreatynina — 60%, amfetamina — 40%). O
ile w tym przypadku mozna nieuzbrojonym okiem wychwyci¢ réznic¢ pomiedzy tymi
dwoma widmami, to w przypadku, gdy amfetamina jest tylko w 5% sktadnikiem mieszani-
ny, wystepuje problem z zauwazeniem roéznic pomi¢dzy widmem czystej kreatyniny, a tej
mieszaniny, co wida¢ na rys.6.11.

Opracowang baze 16 widm wykorzystano do nauki SSN identyfikacji mieszanin
dwusktadnikowych i pojedynczych zwigzkéw. SSN poradzita sobie ze znalezieniem mini-
malnych rézni¢ migdzy widmami, co wykorzystala przy ich pdzniejszej identyfikacji. Na
16 widm badanych probek, SSN po procesie uczenia byta w stanie rozr6zni¢ wszystkie
badane widma. W tym przypadku poradzita sobie o wiele lepiej niz dotychczas stosowane
programy identyfikujace, natrafiajgce na problemy, gdy amfetaminy w mieszaninie bylo

duzo mniej niz kreatyniny.
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Rys.6.9 Widmo absorpcyjne mieszaniny kreatyniny (40%) i amfetaminy (60%)
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W tabeli 6.4 przedstawiono warto$ci wyjs¢ sztucznej sieci neuronowej dla danych

uczacych, natomiast w tabeli 6.5 widoczne sg wartos$ci wyjs¢ dla danych testowych. Jak

wida¢ sie¢ byla w stanie odnalez¢ charakterystyki pozwalajace poprawnie zinterpretowad

badane widma.

Tab.6.4 Warto$ci wybranych wyjs¢ sztucznej sieci neuronowej dla poszczegolnych zwigzkow

chemicznych oraz ich mieszanin (dane uczace).

Wyjscie 1 Wyjscie 2 Wyjscie 3 Wyjscie 4 Wyjscie 5
Amfetamina 0,9573 -0,0048 -0,0038 -0,0042 -0,0134
Kreatynina -0,0147 0,9805 -0,0051 -0,0054 -0,0144
5% Amfet. -0,0053 -0,0035 0,9752 -0,0045 -0,0058
60% Amfet. 0,0087 0,0042 0,0045 0,9918 0,0088
95% Amfet. 0,0117 -0,0071 -0,0072 -0,0081 0,9590

Tab.6.5 Warto$ci wybranych wyjs¢ sztucznej sieci neuronowej dla poszczegolnych zwigzkow

chemicznych oraz ich mieszanin (dane testowe).

Wyjscie 1 Wyjscie 2 Wyjscie 3 Wyjscie 4 Wyjscie 5
Amfetamina 0,9766 -0,0637 -0,8221 -0,0252 -0,5446
Kreatynina -0,0923 0,9782 0,0552 0,1126 0,0080
5% Amfet. 0,0079 0,1569 0,9802 -0,1305 0,0945
60% Amfet. 0,0615 -0,0500 -0,1760 0,9931 -0,0886
95% Amfet. -0,2788 -0,0906 0,0813 -0,0142 0,9870

Powyzsze wyniki pokazuja, ze sztuczna sie¢ neuronowa jest w stanie skutecznie

rozpoznawa¢ mieszaniny dwoch substancji, gdy posiada doktadne dane widmowe. Cieka-

wie prezentuja si¢ odpowiedzi sieci, gdy zostala nauczona na bazie widm substancji jedno-

sktadnikowych, a nie ich mieszaninami (tabela 6.6).
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Tab.6.6 Wartosci wyjs$¢ sztucznej sieci neuronowej dla poszczegolnych zwigzkéw chemicznych.

Amfetamina Kreatynina

Amfetamina 0,9999 -0,0003
Kreatynina -0,0001 0,9999

5% Amfet. -0,0691 0,9999
10% Amfet. -0,1863 0,9999
15% Amfet. -0,2141 0,9999
20% Amfet. 0,3688 0,9999
25% Amfet. 0,5480 0,9999
30% Amfet. 0,2409 0,9999
40% Amfet. 0,3425 0,9999
50% Amfet. -0,4132 0,9999
60% Amfet. 0,3481 0,9999
70% Amfet. 0,8370 0,9999
80% Amfet. 0,9986 0,9988
85% Amfet. 0,9997 0,9941
90% Amfet. 0,9999 0,9397
95% Amfet. 0,9999 0,2942

Sie¢ nauczona rozpoznawania mieszanin zwigzkoOw chemicznych jest w stanie zna-
lez¢ charakterystyki, dzigki ktorym moze sklasyfikowa¢ zwigzek chemiczny, badz tez jego
mieszaning. W sytuacji, gdy sie¢ nie zostala nauczona wzorcami mieszanin, rowniez wy-
kazuje zmiany na wyjsciu, sygnalizujac mozliwo$¢ wystgpowania substancji nawet w nie-

wielkich ilo$ciach.
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6.3 Analiza ukladow trzyskladnikowych

Do przeprowadzenia badania zostala opracowana baza danych sktadajaca si¢ z 10
jednosktadnikowych zwigzkoéw chemicznych. Celem badania bylo sprawdzenie skuteczno-
$ci dziatania procesu interpretacji dla widm mieszaniny trzech substancji chemicznych. Na
rysunkach 6.13, 6.14, 6.15, 6.16 widoczne sg widma jednosktadnikowych substancji, ktore

nastepnie zostaly poddane procesowi mieszania w roznych proporcjach (tabela 6.7).
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Tab.6.7 Wartosci procentowe widm w poszczegolnych probkach.

Widmo A Widmo B Widmo C Widmo D
Probka 1 10% 10% 80% -
Probka 2 10% 10% - 80%
Prébka 3 10% 80% 10% -
Probka 4 10% 80% - 10%
Prébka 5 25% 25% 50% -
Prébka 6 25% 25% - 50%
Prébka 7 25% 50% 25% -
Probka 8 33% 33% 33% -
Probka 9 33% 33% - 33%
Prébka 10 50% 25% 25% -
Probka 11 50% 25% - 25%
Prébka 12 80% 10% 10% -
Prébka 13 80% 10% - 10%

W rezultacie wymieszania widm monosubstancji A-D uzyskano trzynascie probek

widm mieszanin przedstawionych na rysunkach 6.17-29.
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Tab.6.8 Wartosci wyjs¢ sztucznej sieci neuronowej dla poszczegolnych probek podanych na wej-

$cie sieci

Widmo A Widmo B Widmo C Widmo D

Probka 1 -0,6522 -0,0180 0,9998 0,0725
(A10 B10 C80)

Probka 2 0,3243 -0,7361 0,7096 0,9997
(A10 B10 D80)

Probka 3 0,9706 0,9888 0,9845 0,6021
(A10 B80 C10)

Probka 4 0,9882 0,9999 0,5730 -0,7231
(A10 B80 D10)

Prébka 5 -0,9854 0,7600 0,9998 -0,2973
(A25 B25 Ch0)

Prébka 6 0,1596 0,3459 0,9999 0,9893
(A25 B25 D50)

Prébka 7 0,9991 -0,9999 0,9998 -0,9877
(A25 B50 C25)

Prébka 8 0,6431 0,9998 0,9999 -0,9111
(A33 B33 C33)

Prébka 9 0,7199 -0,9998 0,9999 0,8895
(A33 B33 D33)

Prébka 10 0,9999 0,9932 0,9995 -0,9719
(A50 B25 C25)

Prébka 11 0,9985 -0,9999 0,9999 0,9434
(A50 B25 D25)

Prébka 12 0,9999 -0,9925 0,9306 0,3704
(A80 B10 C10)

Probka 13 0,9999 -0,9896 0,8049 0,1113
(A80 B10 D10)
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W tabeli 6.8 przedstawiono wartos¢ wyjs$¢ sztucznej sieci neuronowej dla poszcze-
golnych probek podanych na wejscie sieci. Wyniki przedstawione w tabeli powyzej wska-
Zuja, ze sztuczna sie¢ neuronowa nie zawsze jest w stanie trafnie sklasyfikowa¢ mieszani-
ny trzech substancji. Jako$¢ klasyfikacji uzalezniony jest w tym przypadku od struktury
zwigzkoéw chemicznych — im bardziej skomplikowana, tym trudniej sieci stwierdzi¢ obec-
nos$¢ innych zwigzkow. Roéwniez zbyt mata zawarto$¢ substancji w mieszaninie moze
skutkowaé potraktowaniem jej przez sie¢ jako zaklocenie, a nie widmo innego zwigzku

chemicznego.

Podsumowanie przeprowadzonych eksperymentow

Podsumowujac przeprowadzone badania eksperymentalne nalezy podkreslic, ze
interpretacja widm w podczerwieni substancji chemicznych wigcej niz jedno sktadniko-
wych nalezy do bardzo skomplikowanych analiz i nieraz jest niemozliwa do przeprowa-
dzenia nawet przez wykwalifikowanego eksperta w tej dziedzinie.

Odpowiedzi modelu neuronowego na zadany sygnat nie sg opisem iloSciowej za-
wartosci danej substancji w widmie mieszaniny, a jedynie wskazuja na obecno$¢ danego
zwigzku chemicznego w widmie podczerwonym.

Interpretacja widm substancji jednosktadnikowych zostata pomys$inie przeprowa-
dzona zar6wno dla danych uczacych sie¢, jak réwniez dla danych testowych, co przedsta-
wiajg tabele 6.2 i 6.3 w niniejszym rozdziale. Model potrafit sklasyfikowa¢ widma przypi-
sujac je do odpowiadajgcym im zwigzkom chemicznym. Odpowiedzi modelu neuronowe-
go byty prawidlowe zaréwno dla danych uczacych, jak i dla danych testowych. Wyniki te
potwierdzaja, ze udalo si¢ uzyska¢ najcenniejszg wlasciwos$¢ sztucznych sieci neurono-
wych, czyli uogdlnianie zdobytej wiedzy.

Proces interpretacji widm substancji dwusktadnikowych na przyktadzie zwigzkow
o zblizonej budowie, utrudniajacej proces identyfikacji, rowniez nalezy okresli¢ jako pozy-
tywny, co przedstawia tabele 6.4 i 6.5. Model potrafit rozpozna¢ widma mieszanin, ktore
uprzednio zostaly wprowadzone do bazy danych. Zadanie bylo utrudnione rowniez ze
wzgledu na niemalze catkowity brak roznic optycznych pomiedzy widmem czystej sub-

stancji, a substancji posiadajacej niewielkg ilo$¢ drugiego zwigzku. Odpowiedzi modelu
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neuronowego, tak jak to mialo miejsce przy analizie uktadow jednoskladnikowych, byty
prawidtowe dla danych uczacych oraz testowych.

Analiza zwigzkoéw trzyskladnikowych byta ostatnim etapem badan i zdecydowanie
nalezala do najbardziej skomplikowanych. Niestety program nie zawsze jest w stanie
stwierdzi¢, jakie substancji chemiczne odzwierciedlajg swoja obecno$¢ w widmie pod-
czerwonym mieszanin tréjsktadnikowych. W trakcie badan mozna bylo zauwazy¢, iz im
bardziej skomplikowana byta struktrura jednej z substancji znajdujacych si¢ w mieszani-
nie, tym trudniej program interpretowat widma. Natomiast pozytywne rezultaty otrzymano
dla mieszanin zwigzkéw o niezbyt skomplikowanej budowie. Nalezy podkresli¢, ze do-
tychczasowe wyniki sg obiecujgce 1 warte poswiecenia im wigcej uwagi w przysztych ba-

daniach.
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7. Whnioski i kierunki dalszych badan

Przedstawione w rozprawie wyniki, szczegdlnie w rozdziale szostym, dowodza
efektywnosci procesu interpretacji widm w podczerwieni opartego na metodzie wykorzy-
stujacej sztuczng sie¢ neuronowa. Wyniki osiggnicte podczas badan (szczegdlnie w tab.
6.2, 6.3 oraz 6.4, 6.5) jednoznacznie potwierdzaja przyj¢ta w rozprawie teze (rozdziat 1)
zakladajaca, iz zastosowanie sztucznych sieci neuronowych i metody diagnostyki na pod-
stawie tzw. ,,odcisku palca”, umozliwia opracowanie modelu neuronowego, ktoéry pozwala
na efektywna identyfikacj¢ zwigzkow chemicznych wykorzystujgc ich widma absorpcyjne
w podczerwieni. Przyjetej w rozprawie tezy dowodza rowniez wyniki odnoszace si¢ do
doboru sposobu uczenia sztucznych sieci neuronowych, badania powtarzalno$ci poziomu
btedéw uzyskiwanych podczas procesu uczenia oraz doboru struktury sieci neuronowej. W
oparciu 0 powyzsze mozna zatem stwierdzi€, ze przyjeta teza zostata udowodniona.

Za glowny cel obrano ulepszenie i rozwinigcie procesu interpretacji widm w pod-
czerwieni. Cel ten osiggnieto poprzez modyfikacje metody identyfikacyjnej oraz polacze-
niu jej ze sztuczng inteligencjg W postaci sztucznych sieci neuronowych, czego skutkiem
jest opracowanie modelu neuronowego umozliwiajgcego diagnostyke zwigzkow chemicz-
nych. Z przeprowadzonego przegladu stanu wiedzy wynika, ze przedstawiona w pracy
zmodyfikowana metoda identyfikacyjna oraz jej polaczenie ze sztuczna inteligencjg nie
byta dotychczas proponowana i moze by¢ uznana za innowacyjna.

W ramach realizacji zadania wktadem wtasnym i naukowym autora jest:

e modyfikacja metody interpretacji widm w podczerwieni i dostosowanie jej
do wykorzystania przez sztuczng sie¢ neuronowa,
e opracowanie autorskiego programu, zajmujacego si¢ wyodrgbnieniem z ba-
danych widm ciggu uczacego sztuczng sie¢ neuronowa,
e opracowanie modelu neuronowego oraz modyfikacja algorytmu uczacego,
majacego na celu podniesienie efektywnosci interpretacii,
Badania wykonane w ramach rozprawy zostaty przeprowadzone w obecnosci specja-
listy w dziedzinie spektroskopii podczerwonej. Do badan wybrano srodowisko Matlak 7.5.

Tworzenie modelu neuronowego obejmowato:
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e dobdr struktury sieci rozumianej jako liczba warstw ukrytych sieci oraz

liczba neuronéw w warstwach ukrytych,

e pordéwnanie funkcji przej$cia neuronow w warstwach ukrytych,

e testowanie roznych algorytméw uczacych.

Wybor konfiguracji sieci oraz metod uczenia nastgpowat na podstawie oceny pozio-
mu bledow odchylenia Sredniego oraz odchylenie standardowego, ktore byly obliczane dla
odpowiedzi sieci na wybrane wartosci sygnatow wejsciowych. Aby ograniczy¢ mozliwos¢
wybrania nie optymalnej konfiguracji sieci, dla ktorej otrzymano bardzo mate wartosci
btedéw w wyniku jednorazowego, korzystnego doboru wag poczatkowych, najlepsze wg
autora konfiguracje przebadano pod katem powtarzalnos$ci otrzymanych wynikow.

W wyniku przeprowadzonych badan stwierdzono, ze:

e wybrana na podstawie danych literaturowych nieliniowa sie¢ o jednokie-
runkowym przeptywie sygnalow jest w stanie z powodzeniem modelowac
proces interpretacji widm w podczerwieni,

e dobor jednej z dwoch przebadanych w pracy funkcji aktywacji neuronow
nie ma zasadniczego wptywu na poziom popetnianego bledu przez siec.

e wybor algorytmoéw uczacych, zaproponowanych w pracy, nie ma znaczace-
go wpltywu na poziom bledéw popehianych przez nauczong sie¢,

e modyfikacja algorytmu uczacego wstecznej propagacji btedu poprawita
efektywnos$¢ identyfikacji oraz pozwolita unikng¢ probleméw z nadmier-
nym dopasowaniem.

Metoda identyfikacji oparta na SSN wykorzystuje jedng ze swoich podstawowych
zalet, czyli uog6lnianie zdobytej wiedzy, ktora polega na wskazywaniu najbardziej podob-
nego zwiazku chemicznego do szukanego znajdujacego si¢ w bazie danych programu. W
metodzie ,,odcisku palca” poréwnuje si¢ cate zakresy ze sobg i1 sprawdza w jakim stopniu
pokrywaja si¢ one, natomiast SSN porownuje potozenie i wysokos$¢ 20 najwyzszych punk-
tow maksymalnych oraz jest bardziej wyczulona na mate zmiany, dzigki czemu lepiej
identyfikuje mieszaniny zwigzkow, co doskonale wida¢ na przykladzie uktadow dwu-
sktadnikowych. SSN sama ,,uczy si¢” znajdowanie zaleznosci pomigdzy zwigzkami i ich
rozpoznawania, a uszkodzenie nie ma wptywu na jej poprawne dzialanie. SSN znalazly

zastosowanie w wielu dziedzinach nauki, tym razem w dziedzinie chemii analitycznej.
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Oprogramowanie przygotowane do tego celu moze by¢ uzytecznym narzedziem
przy szybkim rozpoznawaniu zwigzkoOw chemicznych np. w laboratoriach kryminalistycz-
nych, dzigki wykorzystaniu zalety SSN do uogdlniania zdobytej wiedzy, czyli wskazywa-
nia podobnych zwigzkéw chemicznych do tych znajdujacych si¢ w bazie danych progra-
mu. Program wskazuje droge dalszych badan, poprzez zakwalifikowanie badanej substan-
cji do danej grupy zwigzkow chemicznych.

Kierunkiem dalszych prac badawczych, wynikajacych z rezultatow rozprawy:

e Dalsze doskonalenie opracowanego modelu neuronowego poprzez rozsze-
rzenie bazy o nowe substancje, zwlaszcza te, dla ktorych dotychczasowe
rozwigzania nie znajdujg poprawnych odpowiedzi (analiza ukladow trzy-
sktadnikowych).

e Otrzymane wyniki badah nalezy skonfrontowa¢ z innymi dostepnymi na-

rzedziami klasyfikacyjnymi, nie tylko zwigzanymi ze sztuczng inteligencja.
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