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Wykaz skrótów i akronimów 

ACC - dokładność, ang. Accuracy 

ACoS – Amerykańskie Kolegium Chirurgów, ang. American College of Surgeons 

AI - sztuczna inteligencja, ang. Artificial Intelligence 

ANN - sztuczna sieć neuronowa, ang. Artificial Neural Network 

AUC - pole pod krzywą ROC, ang. Area Under the Curve 

BFGS - algorytm Broydena-Fletchera-Goldfarba-Shanno, ang. Broyden-Fletcher-Goldfarb-

Shanno algorithm 

CART - drzewa klasyfikacyjne i regresyjne, ang. Classification and Regression Trees 

CG - gradienty sprzężone, ang. Conjugate Gradients 

DDAC - chlorek dialkilodimetyloamoniowy, ang. Didecyldimethylammonium Chloride 

DFT - teoria funkcjonału gęstości, ang. Density Functional Theory 

DL - głębokie uczenie, ang. Deep Learning 

FA - analiza czynnikowa, ang. Factor Analysis 

FDR - odsetek wyników fałszywie dodatnich wśród pozytywnych, ang. False Discovery Rate 

FN - fałszywie ujemny, ang. False Negative 

FP - fałszywie dodatni, ang. False Positive 

FPR - odsetek wyników fałszywie dodatnich, ang. False Positive Rate 

GenAI - generatywna sztuczna inteligencja, ang. Generative Artificial Intelligence 

GLM - uogólniony model liniowy, ang. Generalized Linear Model 

LLM - duży model językowy, ang. Large Language Model 

lnMIC - logarytm naturalny minimalnego stężenia hamującego, ang. natural logarithm of 

Minimal Inhibitory Concentration 

MAE - średni błąd bezwzględny, ang. Mean Absolute Error 

MCC - współczynnik korelacji Matthewsa, ang. Matthews Correlation Coefficient 

MIC - minimalne stężenie hamujące, ang. Minimal Inhibitory Concentration 

ML - uczenie maszynowe, ang. Machine Learning 

MLP - perceptron wielowarstwowy, ang. Multilayer Perceptron 

MSE - średni błąd kwadratowy, ang. Mean Squared Error 

NAACCR - Północnoamerykańskie Stowarzyszenie Centralnych Rejestrów Nowotworów, 

ang. North American Association of Central Cancer Registries 

NCI - Narodowy Instytut Raka, ang. National Cancer Institute 

PC - składowa główna, ang. Principal Component 
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PCA - analiza składowych głównych, ang. Principal Component Analysis 

PCM - model kontinuum polaryzowalnego, ang. Polarizable Continuum Model 

PPV - wartość predykcyjna dodatnia, ang. Positive Predictive Value 

R² - współczynnik determinacji, ang. Coefficient of Determination 

RMSE - pierwiastek średniego błędu kwadratowego, ang. Root Mean Squared Error 

ROC - krzywa charakterystyki operacyjnej odbiornika, ang. Receiver Operating 

Characteristic 

SEER - Program Nadzoru, Epidemiologii i Wyników Leczenia, ang. Surveillance, 

Epidemiology, and End Results Program 

SOS - suma kwadratów, ang. Sum of Squares 

SPC - swoistość, ang. Specificity 

tanh - tangens hiperboliczny (funkcja aktywacji), ang. Hyperbolic Tangent 

TN - prawdziwie ujemny, ang. True Negative 

TP - prawdziwie dodatni, ang. True Positive 

TPR - czułość, ang. True Positive Rate 

XAI – wyjaśnialna sztuczna inteligencja, ang. Explainable Artificial Intellignce 
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Streszczenie  

Dynamiczny rozwój metod uczenia maszynowego stwarza nowe możliwości w zakresie 

modelowania złożonych zjawisk biologicznych i klinicznych. Celem niniejszej rozprawy 

doktorskiej była ocena przydatności sztucznych sieci neuronowych typu perceptron 

wielowarstwowy w modelowaniu problemów medycznych dwojakiej natury – aktywności 

przeciwdrobnoustrojowej związków imidazoliowych oraz w predykcji wznowy raka płuca na 

podstawie danych klinicznych. Rozprawa obejmuje trzy powiązane tematycznie publikacje, 

prezentujące rozwój metodologiczny od klasyfikacji binarnej, poprzez regresję 

wielowymiarową, aż do modelowania klinicznego. 

W pierwszej z prezentowanych prac opracowano model perceptronu wielowarstwowego, 

wspartego metodą drzew decyzyjnych oraz analizą składowych głównych, celem klasyfikacji 

aktywności przeciwdrobnoustrojowej 140 nowo syntetyzowanych pochodnych 

imidazoliowych wobec Klebsiella pneumoniae. Na podstawie deskryptorów molekularnych 

opisujących cząsteczki zbudowano model umożliwiający skuteczne rozróżnienie związków 

aktywnych i nieaktywnych, co potwierdziły wysokie wartości miar klasyfikacyjnych. 

Drugie badanie dotyczyło predykcji wartości minimalnego stężenia hamującego dla 

126 pochodnych imidazoliowych wobec Staphylococcus aureus oraz Candida albicans. 

Zastosowano podejście hybrydowe obejmujące selekcję predyktorów z wykorzystaniem drzew 

decyzyjnych, redukcję wymiarowości metodą analizy głównych składowych oraz 

modelowanie przy użyciu perceptronu wielowarstwowego. Model umożliwił jednoczesną 

predykcję wartości lnMIC dla obu drobnoustrojów jednocześnie, potwierdzając skuteczność 

integracji algorytmów uczenia maszynowego również w złożonych problemach natury 

regresyjnej. 

Trzecia praca obejmowała retrospektywną analizę danych klinicznych 2296 pacjentów 

z rakiem płuca hospitalizowanych w latach 2012-2017. Opracowany model perceptronu 

wielowarstwowego uczony był dwuetapowo z wykorzystaniem algorytmu wstecznej 

propagacji błędów oraz gradientów sprzężonych. Model osiągnął wysoką swoistość i pozwolił 

zidentyfikować najważniejsze czynniki predykcyjne wznowy, jednak jego czułość oceniono 

jako umiarkowaną.  

Uzyskane w pracy wyniki potwierdzają, że sztuczne sieci neuronowe stanowią skuteczne 

narzędzie modelowania zarówno danych chemometrycznych, jak i danych klinicznych, mogąc 

wspierać projektowanie nowych związków biologicznie aktywnych oraz proces podejmowania 

decyzji medycznych. 
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Abstract 

The dynamic development of machine learning methods creates new opportunities for 

modeling complex biological and clinical phenomena. The objective of this doctoral 

dissertation was to evaluate the utility of Multilayer Perceptron (MLP) artificial neural 

networks in modeling two distinct medical problems: the antimicrobial activity of imidazolium 

compounds and the prediction of lung cancer recurrence based on clinical data. The dissertation 

comprises three thematically related publications, demonstrating a methodological evolution 

from binary classification to multidimensional regression and, ultimately, clinical modeling. 

In the first study, an MLP model was developed, supported by decision tree methods 

and Principal Component Analysis (PCA), to classify the antimicrobial activity of 140 newly 

synthesized imidazolium derivatives against Klebsiella pneumoniae. Based on molecular 

descriptors determined via 2D and 3D methods, a model was constructed that successfully 

distinguished between active and inactive compounds, as confirmed by high classification 

performance metrics. 

The second study focused on predicting the Minimum Inhibitory Concentration (MIC) 

values for 126 imidazolium derivatives against Staphylococcus aureus and Candida albicans. 

A hybrid approach was employed, incorporating predictor selection via decision trees, 

dimensionality reduction using PCA, and modeling with a Multilayer Perceptron. The model 

enabled the simultaneous prediction of lnMIC values for both microorganisms, confirming the 

efficacy of integrating machine learning algorithms even in complex regression-based 

problems. 

The third study involved a retrospective analysis of clinical data from 2,296 lung cancer 

patients hospitalized between 2012 and 2017. An MLP model was developed and trained in two 

stages using the backpropagation and conjugated gradient algorithms. While the model 

achieved high specificity and identified the most significant predictors of recurrence, 

its sensitivity was assessed as moderate. 

The results obtained in this dissertation confirm that artificial neural networks are 

an effective tool for modeling both chemometric and clinical data. They can significantly 

support the design of new biologically active compounds and enhance the medical decision-

making process.
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1. Wstęp 

Pojęcia sztucznej inteligencji (ang. Artificial Intelligence, AI) oraz uczenia 

maszynowego (ang. Machine Learning, ML) jeszcze do niedawna funkcjonowały głównie 

w dwóch odrębnych przestrzeniach – w środowisku wysoko wyspecjalizowanych badań 

naukowych oraz w popkulturze, która nadawała im często uproszczone i nierzadko 

zniekształcone znaczenie. W ostatnich latach obserwuje się jednak wyraźne zbliżenie tych 

obszarów, a zagadnienia związane z AI stały się elementem szerokiego dyskursu społecznego 

i technologicznego, obejmującego zarówno debatę publiczną, jak i dyskusję nad rolą sztucznej 

inteligencji w różnych obszarach życia [1,2]. Należy jednak podkreślić, że za powszechnie 

używanym terminem „sztuczna inteligencja” kryją się złożone modele obliczeniowe, oparte na 

metodach statystycznych, rachunku prawdopodobieństwa oraz zaawansowanych operacjach 

matematycznych [3]. To właśnie te mechanizmy umożliwiają systemom komputerowym 

analizę danych, podejmowanie decyzji oraz formułowanie predykcji w oparciu o proces 

uczenia się na podstawie dostępnych informacji.  

Historia przewidywania zjawisk sięga głęboko w czasy nowożytne, czego przykładem 

jest XVI-wieczna myśl Paracelsusa, który w swoich pracach postulował istnienie 

deterministycznych powiązań między stanem natury a losem człowieka, tym samym kładąc 

podwaliny pod wczesne prognozowanie zdarzeń medycznych [4]. Przejście do predykcji 

opartej na rygorystycznej, ilościowej analizie danych masowych przypisuje się Johnowi 

Grauntowi, który w XVII wieku sformalizował metody statystyczne w demografii [5]. To jego 

prace stanowią fundament współczesnych metod ML, znajdujących zastosowanie w wielu 

obszarach nauki i praktyki gospodarczej, w tym w medycynie, naukach przyrodniczych 

i społecznych, finansach, marketingu, zarządzaniu operacjami oraz analizie procesów 

biznesowych [6]. Choć metody oraz cele poszczególnych dziedzin potrafią się znacząco różnić, 

podstawowe mechanizmy leżące u podstaw modeli predykcyjnych pozostają w dużej mierze 

wspólne i opierają się na tych samych zasadach matematycznych oraz statystycznych [7] 

Termin machine learning został wprowadzony w 1959 roku przez Arthura Samuela, 

jednego z pionierów sztucznej inteligencji [8]. Pomimo ponad sześćdziesięciu lat rozwoju 

tej dziedziny oraz upowszechnienia się pojęcia AI w przestrzeni publicznej, współcześnie jest 

ono często utożsamiane przede wszystkim z dużymi modelami językowymi (ang. Large 

Language Models, LLM), a tym samym z generatywną sztuczną inteligencją (ang. Generative 

Artificial Intelligence, GenAI). W rzeczywistości jednak AI stanowi znacznie szerszy obszar, 
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obejmujący różnorodne metody ML oraz uczenia głębokiego (ang. deep learning, DL) – 

od klasycznych modeli regresyjnych, klasyfikacyjnych i klasteryzacyjnych, poprzez drzewa 

decyzyjne, aż po złożone architektury głębokich sieci neuronowych (Rycina 1).   

 

 

Rycina 1. Relacje hierarchiczne między sztuczną inteligencją (AI), uczeniem maszynowym (ML), sieciami 

neuronowymi oraz uczeniem głębokim (DL). Opracowanie własne na podstawie: Goodfellow i in. [9]. 

 

Pojęcie ML odnosi się do algorytmów przetwarzania danych, które na podstawie 

obserwowanych wzorców uczą się zależności między zmiennymi oraz dostosowują swoje 

parametry w celu minimalizacji błędu predykcji. Wysokiej jakości modele charakteryzują się 

również zdolnością do generalizacji, co oznacza, że są w stanie poprawnie przewidywać wyniki 

dla danych, które nie były wcześniej wykorzystywane w procesie uczenia [10]. Cecha ta jest 

szczególnie istotna, ponieważ warunkuje praktyczną użyteczność modelu – jedynie modele 

zachowujące wysoką jakość predykcji dla nowych danych mogą być adaptowane 

w rozwiązywaniu rzeczywistych problemów i wspomaganiu procesów decyzyjnych. 

Brak zdolności do generalizacji prowadzi do nadmiernego dopasowania do danych 

treningowych, co znacząco ogranicza wiarygodność oraz wartość translacyjną opracowanego 

rozwiązania [11]. 

Szczególnie interesującym, ze względu na złożoność oraz dynamiczny charakter 

procesów biologicznych zachodzących zarówno w stanie zdrowia, jak i choroby, 
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wydaje się wykorzystanie ML w kontekście nauk medycznych i farmaceutycznych. 

W obszarach tych dodatkowym wyzwaniem jest istotna zmienność międzyosobnicza – te same 

jednostki chorobowe mogą manifestować się odmiennym obrazem klinicznym u różnych 

pacjentów, co wynika z różnic genetycznych, molekularnych i środowiskowych [7]. Zdolność 

metod ML do identyfikowania złożonych, również nieliniowych zależności w danych, 

a w przypadku sztucznych sieci neuronowych (ang. Artificial Neural Networks, ANNs) – 

do aproksymacji funkcji o niemal dowolnie wysokim stopniu złożoności – sprawia, że stanowią 

one obiecujące narzędzie do modelowania tak wielowymiarowych układów biologicznych. 

1.1. Typy uczenia maszynowego 

Jak wspomniano wcześniej, ML to szeroki zbiór metod obliczeniowych o potencjale 

modelowania danych o wysokiej wymiarowości i zdolnych do generalizacji wiedzy 

na podstawie danych uczących. Aby jednak model ML był zdolny do generowania trafnych 

predykcji, konieczne jest przeprowadzenie iteracyjnego procesu uczenia. W zależności od tego 

w jaki sposób przebiega uczenie, algorytmy ML dzielone są na nadzorowane (z nauczycielem, 

ang. supervised) lub nienadzorowane (bez nauczyciela, ang. unsupervised). 

Uczenie nadzorowane opiera się na wykorzystaniu zbioru danych zawierającego 

zarówno zmienne wejściowe (opisujące analizowane zjawisko), jak i odpowiadające im 

zmienne wyjściowe (stanowiące prawidłowe odpowiedzi). W trakcie procesu uczenia algorytm 

modyfikuje parametry w celu minimalizacji różnicy pomiędzy wartościami przewidywanymi 

a rzeczywistymi, zgodnie z przyjętą funkcją straty. Wśród metod nadzorowanych wyróżniane 

są klasyczne metody klasyfikacyjne oraz regresyjne, takie jak np. drzewa klasyfikacyjne 

i regresyjne (ang. Classification and Regression Trees, CART), jak również niektóre rodzaje 

sztucznych sieci neuronowych (ang. Artificial Neural Networks, ANNs) – np. sieci typu 

perceptron wielowarstwowy (ang. Multilayer Perceptron, MLP) [12]. 

W przypadku, gdy znajomość odpowiedzi na zadane pytanie nie jest konieczna 

do opracowania rozwiązania, stosuje się metody uczenia nienadzorowanego. Model 

samodzielnie odkrywa strukturę danych poprzez poszukiwanie ukrytych w nich wzorców 

i zależności. Do tej grupy należą między innymi metody redukcji wymiarowości, takie jak 

analiza głównych składowych (ang. Principal Component Analysis, PCA), klasyczne metody 

liniowe, takie jak analiza czynnikowa (ang. Factor Analysis, FA), a także podejścia oparte 

na sieciach neuronowych [13]. 
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Niezależnie od przyjętego paradygmatu uczenia – nadzorowanego 

lub nienadzorowanego – konstrukcja modelu ML wymaga świadomego określenia celu analizy, 

wysokojakościowego zbioru danych uczących oraz doboru odpowiedniej metody modelowania 

[11,13]. 

1.2. Wybrane algorytmy uczenia maszynowego 

Po przedstawieniu ogólnych założeń metod uczenia maszynowego zasadne jest 

skoncentrowanie się na algorytmach wykorzystanych w niniejszej pracy. W dalszej części 

omówione zostaną metody reprezentujące różne podejścia do modelowania danych – drzewa 

decyzyjne CART, techniki redukcji wymiarowości w postaci PCA oraz sztuczne sieci 

neuronowe typu MLP. Wybór tych algorytmów wynika z ich komplementarnego charakteru 

oraz przydatności w analizie danych biomedycznych o wysokiej złożoności 

i wielowymiarowości. 

W tym miejscu należy również zwrócić uwagę, że pojęcie algorytmu uczenia 

w metodach ML funkcjonuje na dwóch poziomach – wysokopoziomowo – jako rodzina modeli 

(np. CART, PCA, ANN) oraz niskopoziomowo – jako mechanizm określający, w jaki sposób 

parametry modelu są uczone (np. algorytm wstecznej propagacji błędów w ANN) [10]. 

1.2.1. Drzewa decyzyjne, CART 

Jak wspomniano wcześniej, drzewa decyzyjne należą do nadzorowanych metod uczenia 

maszynowego. Algorytm ten został zaprezentowany przez Breimana i współpracowników 

w 1984 roku [14]. Jego nazwa wynika z charakterystycznej struktury modelu, przypominającej 

odwrócone drzewo – z węzłem korzeniowym (ang. root node) na szczycie, węzłami 

decyzyjnymi (ang. decision nodes) w części pośredniej oraz węzłami końcowymi, zwanymi 

liśćmi (ang. terminal nodes), na dole struktury (Rycina 2). 

Zasada działania drzewa decyzyjnego polega na rekurencyjnym podziale zbioru danych 

rozpoczynającym się w węźle korzeniowym, który obejmuje całą analizowaną populację. 

Podział dokonywany jest na podstawie określonego kryterium optymalizacyjnego, a powstałe 

węzły potomne podlegają kolejnym podziałom według tej samej zasady. Proces ten 

kontynuowany jest do momentu spełnienia przyjętych kryteriów zatrzymania, prowadząc 

do utworzenia struktury reguł decyzyjnych typu „if–then”, umożliwiających klasyfikację 

lub predykcję analizowanych przypadków [15,16].  
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Rycina 2. Schemat struktury drzewa decyzyjnego przedstawiający węzeł korzeniowy, węzły decyzyjne oraz 

liście końcowe. Węzeł korzeniowy inicjuje proces podziału danych, węzły decyzyjne odpowiadają za kolejne 

rozgałęzienia na podstawie wartości zmiennych, natomiast liście reprezentują ostateczne decyzje klasyfikacyjne 

lub wartości predykcyjne. 

 

Drzewa decyzyjne wykorzystywane są zarówno w problemach klasyfikacyjnych, 

jak i regresyjnych. W zadaniach klasyfikacyjnych ich celem jest skonstruowanie struktury 

podziałów umożliwiającej przypisanie obiektu do jednej z określonych kategorii na podstawie 

wartości zmiennych objaśniających. W przypadku problemów regresyjnych mechanizm 

podziału pozostaje analogiczny, jednak zmienna zależna ma charakter ciągły, a w liściach 

drzewa estymowana jest wartość numeryczna. Zastosowanie algorytmu CART w analizie 

regresyjnej umożliwia zatem identyfikację zmiennych stanowiących istotne predyktory badanej 

cechy oraz modelowanie zależności między nimi a zmienną odpowiedzi [17]. 

Istotną zaletą CART jest fakt, że jest to metoda nieparametryczna i nieliniowa, 

co oznacza, że jej architektura nie wymaga przyjmowania wstępnych założeń dotyczących 

liniowości, monotoniczności ani określonej postaci funkcji łączącej pomiędzy predyktorami 

a zmienną zależną, jak ma to miejsce w uogólnionych modelach liniowych (ang. Generalized 

Linear Models, GLM) [18]. W związku z powyższym algorytm CART jest szczególnie 

przydatny w analizie eksploracyjnej danych, zwłaszcza w sytuacji ograniczonej wiedzy a priori 

dotyczącej charakteru zależności między zmiennymi.  
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Ponadto, drzewa decyzyjne charakteryzują się wysokim poziomem interpretowalności 

zarówno uzyskanych wyników, jak i samej struktury modelu. Struktura drzewa, powstała 

w wyniku kolejnych podziałów danych, dostarcza informacji nie tylko o przypisanej klasie 

lub przewidywanej wartości zmiennej zależnej, lecz również – dzięki jednoznacznie 

zdefiniowanym warunkom podziału – pozwala prześledzić logiczną ścieżkę prowadzącą do 

danej decyzji [19]. Z praktycznego punktu widzenia drzewa decyzyjne, oparte na sekwencji 

reguł typu „if-then”, są bardziej przejrzyste niż modele opisane wyłącznie za pomocą miar 

klasyfikacyjnych, czy równań matematycznych [18]. 

W niniejszej pracy algorytm CART został wykorzystany jako narzędzie selekcji cech 

w procesie modelowania aktywności przeciwdrobnoustrojowej analizowanych homologów 

imidazoliowych. Dzięki swojej strukturze hierarchicznych podziałów umożliwił identyfikację 

zmiennych o największej mocy predykcyjnej oraz redukcję wysokowymiarowej przestrzeni 

deskryptorów molekularnych. Uzyskany w ten sposób zestaw najbardziej istotnych 

dla rozwiązywanego problemu predyktorów stanowił podstawę do dalszego etapu 

modelowania z wykorzystaniem metod redukcji wymiarowości oraz sztucznych sieci 

neuronowych. 

1.2.2. Analiza Składowych Głównych, PCA 

Analiza składowych głównych stanowi metodę uczenia nienadzorowanego 

umożliwiającą zarówno identyfikację struktury danych i zależności między zmiennymi, 

jak i redukcję ich wymiarowości, co ma szczególne znaczenie w analizie zbiorów 

wysokowymiarowych. 

PCA jest metodą projekcyjną polegającą na ortogonalnym przekształceniu pierwotnego 

układu współrzędnych do nowej przestrzeni, w której kolejne składowe główne stanowią 

liniowe kombinacje zmiennych wejściowych [20]. Wartości współczynników określających 

udział poszczególnych zmiennych w danej składowej pozwalają zidentyfikować, które cechy 

w największym stopniu przyczyniają się do jej utworzenia. Nowe osie noszą nazwę składowych 

głównych (ang. Principal Components, PC) i są uporządkowane według malejącej wariancji, 

tak że pierwsza składowa wyjaśnia największą możliwą część zmienności danych, druga – 

największą część pozostałej zmienności i tak dalej. Wariancja poszczególnych PC odpowiada 

ich wartościom własnym, a suma wariancji wszystkich składowych jest równa całkowitej 

wariancji pierwotnego zbioru danych (w przypadku uwzględnienia wszystkich komponentów) 

[21].  
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W praktyce redukcja wymiarowości polega na zachowaniu jedynie tych składowych, 

które wyjaśniają istotną część całkowitej wariancji, co oznacza pozostawienie wyłącznie 

pierwszych kilku PC, które opisują największą część całkowitej zmienności zbioru. Oznacza to, 

że dane mogą zostać przedstawione w przestrzeni o mniejszej liczbie wymiarów przy 

zachowaniu istotnej części informacji zawartej w pierwotnym zbiorze [22]. Pomijanie 

kolejnych składowych wiąże się jednak z utratą części informacji, dlatego konieczne jest 

określenie akceptowalnego poziomu wyjaśnionej wariancji. W praktyce liczba zachowanych 

PC ustalana jest na podstawie łącznego procentu wyjaśnionej wariancji lub – w kontekście 

modelowania predykcyjnego – poprzez ocenę wpływu liczby składowych na jakość modelu 

w procedurze walidacyjnej [13]. Metoda PCA jest szczególnie efektywna w przypadku 

zmiennych pierwotnych wykazujących współzależności, ponieważ pozwala na koncentrację 

skorelowanej informacji w mniejszej liczbie nieskorelowanych składowych. W sytuacji, gdy 

zmienne wejściowe są w niewielkim stopniu skorelowane, potencjał redukcji wymiarowości 

jest ograniczony, gdyż każda z nich wnosi w dużej mierze niezależną informację. W takim 

przypadku pominięcie części składowych może prowadzić do utraty istotnych elementów 

zmienności danych [20].  

Implikacje praktyczne zastosowania PCA są istotne zarówno z perspektywy 

obliczeniowej, jak i interpretacyjnej. Redukcja wysokowymiarowego zbioru danych 

do przestrzeni o mniejszej liczbie wymiarów umożliwia wykorzystanie składowych głównych 

jako syntetycznych reprezentacji zmiennych pierwotnych, przy zachowaniu istotnej części 

informacji zawartej w danych. Prowadzi to do zmniejszenia złożoności obliczeniowej modeli 

oraz ograniczenia zasobów niezbędnych do ich estymacji [23]. Z perspektywy interpretacyjnej 

analiza składowych głównych pozwala na identyfikację ukrytych struktur oraz współzależności 

między zmiennymi obserwowanymi, które w pierwotnej przestrzeni danych mogą być trudne 

do uchwycenia. Ma to szczególne znaczenie w naukach medycznych i farmaceutycznych, gdzie 

analizowane zbiory danych często charakteryzują się wysoką wymiarowością i znaczną liczbą 

potencjalnie współzależnych predyktorów [24,25]. W niniejszej pracy wybrane składowe 

główne, wyznaczone w procesie redukcji wymiarowości danych, zostały następnie 

wykorzystane jako dane wejściowe do budowy modelu predykcyjnego opartego na sztucznych 

sieciach neuronowych. 
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1.2.3. Sztuczne sieci neuronowe, ANN 

Sztuczne sieci neuronowe stanowią algorytmy ML inspirowane strukturą biologicznych 

układów nerwowych. Pojęcie sztucznego neuronu, będącego podstawową jednostką budulcową 

i funkcjonalną ANN, po raz pierwszy pojawiło się w pracy McCulloch i Pitts “A logical 

calculus of the ideas immanent in nervous activity”  z 1943 roku [26].  

ANN składają się z warstw połączonych ze sobą sztucznych neuronów, w których 

przepływ informacji determinowany jest przez wagi połączeń oraz funkcje aktywacji, 

stanowiące część hiperparametrów sieci. Ze względu na swoją adaptacyjną strukturę ANN 

znajdują zastosowanie zarówno w problemach regresyjnych, jak i klasyfikacyjnych, 

szczególnie w sytuacjach, w których zależności między zmiennymi mają charakter nieliniowy 

i trudny do opisania za pomocą modeli liniowych [27,28]. W związku z powyższym, ANN 

mają zdolność aproksymacji złożonych funkcji nieliniowych, co pozwala im modelować 

wielowymiarowe relacje między danymi wejściowymi a zmienną wyjściową [29]. Cecha ta 

wynika z iteracyjnego charakteru procesu uczenia sieci neuronowej – pełny zestaw danych 

treningowych prezentowany jest modelowi wielokrotnie, a przejście modelu przez wszystkie 

przypadki stanowiące zbiór treningowy nazywane jest epoką. Po zakończeniu każdej epoki 

uczenia model aktualizuje swoje hiperparametry w taki sposób, aby zminimalizować 

popełniany błąd predykcji. Odpowiednio dobrana architektura sieci, funkcje aktywacji oraz 

procedura optymalizacji parametrów umożliwiają minimalizację funkcji straty i dopasowanie 

modelu do obserwowanych danych na poziomie pozwalającym z powodzeniem 

implementować go do nowych danych.  

Adaptowalność algorytmów ANN, będąca ich niewątpliwą zaletą, może prowadzić 

jednak do nadmiernego dopasowania modelu do danych. Warunkiem uzyskania modelu 

o wysokiej zdolności generalizacji jest dostępność wystarczająco licznego i reprezentatywnego 

zbioru uczącego [30]. Zbyt mała liczba obserwacji może prowadzić do nadmiernego 

dopasowania modelu do danych treningowych, określanego jako przeuczenie (ang. overfitting), 

co ogranicza jego użyteczność w predykcji nowych przypadków [31].  Warto również 

nadmienić, że obok wielkości zbioru danych stanowiącego podstawę treningową ANN, 

istotnym czynnikiem determinującym jakość modelu jest jakość danych wykorzystanych 

w procesie uczenia. W literaturze często przywoływana jest zasada „garbage in – garbage out”, 

podkreślająca, że model nie jest w stanie wygenerować wiarygodnych predykcji na podstawie 

danych obarczonych błędami, szumem lub systematycznymi zniekształceniami [32].  
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Jakość danych obejmuje nie tylko ich liczebność, lecz również reprezentatywność, 

kompletność, poprawność pomiarową oraz adekwatność względem modelowanego zjawiska. 

Nawet duży zbiór danych nie gwarantuje uzyskania modelu o wysokiej zdolności generalizacji, 

jeśli zawiera istotne błędy, liczne braki lub zmienne nieodzwierciedlające rzeczywistych 

mechanizmów rządzących danym zjawiskiem [33]. Z uwagi na fakt, że sieci neuronowe uczą 

się wyłącznie na podstawie dostarczonych im obserwacji, ich zdolność do poprawnego 

modelowania zależności jest bezpośrednio uzależniona od jakości i struktury danych 

wejściowych [29,34]. 

Jednym z typów ANN, zastosowanym w niniejszej pracy, jest jednokierunkowa, 

wielowarstwowa sieć neuronowa typu MLP [35], której architektura obejmuje warstwę 

wejściową, co najmniej jedną warstwę ukrytą oraz warstwę wyjściową (Rycina 3) [36]: 

o Warstwa wejściowa (ang. input layer) składa się z neuronów odpowiadających liczbie 

zmiennych wejściowych wykorzystywanych w modelu. 

o Warstwa ukryta (ang. hidden layer) stanowi zasadniczy element przetwarzania 

informacji – każdy neuron w warstwie ukrytej oblicza ważoną sumę sygnałów 

wejściowych, a następnie wynik ten poddawany jest nieliniowemu przekształceniu 

określonemu przez funkcję aktywacji. Liczba warstw oraz liczba neuronów 

w warstwach ukrytych stanowią hiperparametry modelu i dobierane są empirycznie 

w oparciu o jakość predykcji oraz procedury walidacyjne.  

o Warstwa wyjściowa (ang. output layer) generuje ostateczną odpowiedź modelu, której 

charakter (np. wartość ciągła lub prawdopodobieństwo przynależności do klasy) zależy 

od typu rozwiązywanego problemu oraz zastosowanej funkcji aktywacji. 
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Rycina 3. Schemat architektury sztucznej sieci neuronowej typu MLP. 

  

Siła sygnału przekazywanego do neuronu zależy od wartości sygnałów pochodzących 

z neuronów poprzedniej warstwy oraz od wag przypisanych do poszczególnych połączeń. 

Dla pojedynczego neuronu sygnał wejściowy przyjmuje postać liniowej kombinacji zmiennych 

wejściowych, w której każda zmienna mnożona jest przez odpowiadającą jej wagę, a następnie 

do uzyskanej sumy dodawany jest parametr przesunięcia (ang. bias).  Wagi określają zarówno 

siłę, jak i kierunek wpływu danego sygnału wejściowego na aktywację neuronu w kolejnej 

warstwie [26]. Waga dodatnia wzmacnia wpływ sygnału, waga ujemna go osłabia, natomiast 

wartość bliska zeru oznacza marginalny udział danej zmiennej w procesie przetwarzania 

informacji [37]. Wagi stanowią podstawowe parametry modelu i są iteracyjnie aktualizowane 

w kolejnych epokach procesu uczenia w taki sposób, aby minimalizować funkcję straty, czyli 

różnicę pomiędzy wartościami przewidywanymi przez model a wartościami rzeczywistymi [9]. 

Proces prezentacji danych oraz aktualizacji wag powtarzany jest wielokrotnie, aż do osiągnięcia 

satysfakcjonującego poziomu błędu lub spełnienia ustalonego kryterium zatrzymania [38]. 

1.2.3.1. Parametry architektury i uczenia sieci neuronowej 

Przed rozpoczęciem procesu uczenia sieci neuronowej definiuje się jej architekturę, 

obejmującą liczbę warstw oraz liczbę neuronów w każdej z nich. Określa się również funkcje 

aktywacji, funkcję straty, algorytm uczenia, np. wsteczną propagację błędu, algorytm 

optymalizacyjny oraz początkowe wartości hiperparametrów modelu. 
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➢ Funkcja aktywacji 

Każdy neuron w sieci oblicza ważoną sumę sygnałów wejściowych, do której 

dodawany jest parametr przesunięcia - bias. Otrzymana wartość poddawana jest następnie 

przekształceniu przez funkcję aktywacji. To właśnie funkcja aktywacji wprowadza do modelu 

nieliniowość i umożliwia sieci neuronowej modelowanie złożonych zależności między 

zmiennymi. W praktyce w nowoczesnych sieciach neuronowych stosowane są przede 

wszystkim funkcje ciągłe i różniczkowalne, takie jak funkcja sigmoidalna, czy tangens 

hiperboliczny (tanh). Ich zastosowanie pozwala na wykorzystanie metod gradientowych 

w procesie optymalizacji parametrów sieci, w szczególności algorytmu wstecznej propagacji 

błędu. Wybór funkcji aktywacji wpływa zarówno na zakres wartości wyjściowych neuronu, 

jak i na dynamikę procesu uczenia, w tym szybkość zbieżności oraz stabilność optymalizacji. 

Parametr bias pełni rolę przesunięcia funkcji aktywacji, regulując próg odpowiedzi neuronu 

i umożliwiając elastyczne dopasowanie modelu do danych. W przypadku braku funkcji 

aktywacji (lub zastosowania wyłącznie funkcji liniowej) sieć wielowarstwowa redukuje się 

do modelu liniowego [39,40]. 

➢ Funkcja straty 

Funkcja straty określa sposób ilościowego pomiaru błędu modelu podczas uczenia sieci 

neuronowej i bezpośrednio wpływa na przebieg oraz efektywność procesu trenowania [9]. 

Standardową funkcją straty stosowaną w problemach regresyjnych jest suma 

kwadratów (ang. sum of squares, SOS), definiowana jako suma kwadratów różnic pomiędzy 

wartościami rzeczywistymi a wartościami przewidywanymi przez model. Funkcja ta pozwala 

określić wielkość odchyleń predykcji od wartości rzeczywistych, a zastosowanie kwadratu 

powoduje, że duże odchylenia mają nieproporcjonalnie duży wpływ na wartość funkcji straty, 

co zwiększa wrażliwość modelu na obserwacje odstające oraz powoduje, że proces uczenia 

koncentruje się przede wszystkim na minimalizacji największych błędów [22,38]. 

W problemach natury klasyfikacyjnej najczęściej stosowaną funkcją straty jest entropia 

krzyżowa (ang. cross-entropy), która odpowiada ujemnemu logarytmowi wiarygodności 

modelu (ang. likelihood), tj. prawdopodobieństwu, jakie model przypisuje obserwowanym 

danym. Na podstawie danych treningowych model estymuje prawdopodobieństwa 

przynależności do poszczególnych klas, a entropia krzyżowa ocenia, czy wysokie 

prawdopodobieństwo przypisywane jest klasie rzeczywistej – im niższe prawdopodobieństwo, 

tym większa wartość funkcji straty. Minimalizacja entropii krzyżowej jest równoważna 
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maksymalizacji wiarygodności modelu, czyli maksymalizacji prawdopodobieństwa danych 

obserwowanych przy zadanych parametrach modelu. [9,37] 

1.2.3.2. Uczenie i optymalizacja sieci neuronowych 

Głównym celem procesu uczenia jest minimalizacja funkcji straty, która określa różnicę 

pomiędzy wartościami przewidywanymi przez model a wartościami rzeczywistymi. W celu 

osiągnięcia tego minimum w procesie uczenia i optymalizacji stosowane są odpowiednie 

algorytmy umożliwiające iteracyjną aktualizację parametrów modelu, takich jak wagi połączeń 

oraz wyrazy wolne [36]. 

➢ Wsteczna propagacja błędu  

Jednym z najlepiej poznanych i nadal najczęściej używanych algorytmów uczenia jest 

wsteczna propagacja błędów (ang. backpropagation). Jej opracowanie przypisuje się trzem 

niezależnym zespołom – Rumelhart et al. [41], Werbos [42] oraz Parker [43]. 

Algorytm ten obejmuje trzy główne etapy: 

(1) propagację sygnału w przód (ang. forward pass), w której dla zadanych danych 

wejściowych wyznaczane są kolejne aktywacje neuronów aż do warstwy wyjściowej, 

(2) obliczenie wartości funkcji straty na podstawie różnicy między predykcją modelu 

a wartością rzeczywistą, 

(3) propagację błędu wstecz przez kolejne warstwy sieci w celu wyznaczenia 

gradientów funkcji straty względem wag i parametrów przesunięcia. 

Kluczowym elementem wstecznej propagacji błędu jest stopniowe przekazywanie 

informacji o błędzie z warstwy wyjściowej do wcześniejszych warstw sieci. Po obliczeniu 

różnicy między wartością przewidywaną a rzeczywistą, algorytm określa, w jakim stopniu 

poszczególne neurony i ich połączenia przyczyniły się do powstania tego błędu. W rezultacie 

dla każdej wagi wyznaczany jest gradient określający kierunek oraz wielkość zmiany parametru 

minimalizującej funkcję straty [10].  

Algorytm wstecznej propagacji błędu stanowi standardową metodę obliczania 

gradientów w większości współczesnych architektur sieci neuronowych, w tym 

w perceptronach wielowarstwowych, sieciach konwolucyjnych oraz rekurencyjnych [44]. 

Jego popularność wynika z efektywności obliczeniowej oraz możliwości skalowania do modeli 

o dużej liczbie parametrów.  
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Obliczenie gradientów funkcji straty względem parametrów sieci umożliwia 

aktualizację wag i wyrazu wolnego w procesie optymalizacji. Proces ten odbywa się 

z zastosowaniem algorytmów optymalizacyjnych, a do najczęściej stosowanych metod 

optymalizacji należą m.in. gradienty sprzężone (ang Conjugate Gradient, CG) oraz algorytmy 

quasi-Newtonowskie, takie jak Broyden–Fletcher–Goldfarb–Shanno (BFGS). 

➢ Gradienty sprzężone, CG 

Metoda gradientów sprzężonych stanowi metodę optymalizacji wykorzystywaną 

do minimalizacji funkcji straty, szczególnie w przypadku problemów o dużej liczbie 

parametrów. W odróżnieniu od klasycznej metody gradientu prostego, która w każdej iteracji 

porusza się w kierunku najszybszego spadku funkcji (ujemnego gradientu), metoda gradientów 

sprzężonych uwzględnia również informacje z poprzednich kroków optymalizacji. Oznacza to, 

że kolejne kierunki optymalizacji są konstruowane tak, aby uwzględniały informacje 

z poprzednich iteracji i nie „cofały” wcześniej wykonanych kroków minimalizacji. W efekcie 

ogranicza się zjawisko oscylacji charakterystyczne dla prostego spadku gradientowego, 

co zwykle przekłada się na szybsze osiągnięcie minimum funkcji celu [45]. 

W kontekście sieci neuronowych metoda CG może być stosowana do aktualizacji wag 

po obliczeniu gradientów metodą wstecznej propagacji błędu. CG wykorzystują pełną 

informację o zbiorze uczącym w każdej iteracji, co może zwiększać stabilność procesu 

optymalizacji, szczególnie w przypadku zbiorów o umiarkowanej wielkości, jednak 

aktualizacja parametrów jest bardziej kosztowna obliczeniowo niż w przypadku metod 

stochastycznych, które wykorzystują tylko część zbioru uczącego [46–48]. 

➢ Metody quasi-Newtonowskie - algorytm Broyden–Fletcher–Goldfarb–Shanno,  BFGS  

Algorytm Broyden–Fletcher–Goldfarb–Shanno (BFGS) należy do metod 

optymalizacyjnych wykorzystywanych do minimalizacji funkcji straty. W odróżnieniu 

od prostych metod gradientowych, które w każdej iteracji aktualizują parametry wyłącznie 

na podstawie aktualnego kierunku spadku funkcji, BFGS dodatkowo uwzględnia informacje 

o tym, jak funkcja zachowywała się w poprzednich krokach optymalizacji [49]. W praktyce 

oznacza to, że algorytm nie tylko „schodzi w dół” w kierunku największego spadku, 

lecz również dostosowuje długość i kierunek kolejnych kroków na podstawie wcześniejszych 

zmian parametrów i gradientu. Pozwala to często na szybsze i bardziej stabilne osiągnięcie 

minimum funkcji straty w porównaniu z klasycznym spadkiem gradientowym. 
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Z drugiej strony, metoda BFGS wymaga większych zasobów obliczeniowych oraz 

pamięci niż klasyczne metody gradientowe, co ogranicza jej zastosowanie w bardzo dużych 

modelach lub przy analizie bardzo rozbudowanych zbiorów danych [47]. 

W kontekście sieci neuronowych algorytm BFGS może być wykorzystywany 

do aktualizacji wag po obliczeniu gradientów metodą wstecznej propagacji błędu, szczególnie 

w modelach o umiarkowanej liczbie parametrów, takich jak klasyczne perceptrony 

wielowarstwowe [50]. 

Efektywność procesu uczenia zależy jednak nie tylko od samego algorytmu obliczania 

gradientu, czy zastosowanej metody optymalizacji, lecz również od doboru hiperparametrów 

oraz jakości danych. Niewłaściwa konfiguracja tych elementów może prowadzić do wolnej 

zbieżności lub zatrzymania procesu uczenia w obszarach o małym gradiencie. 

1.2.3.3. Proces uczenia i walidacji modelu 

Proces uczenia sieci neuronowej obejmuje kolejno: propagację danych wejściowych 

w przód w celu wyznaczenia predykcji ŷ, obliczenie wartości funkcji straty, wyznaczenie 

gradientów metodą wstecznej propagacji błędu oraz aktualizację wag i parametrów 

przesunięcia przy użyciu wybranego algorytmu optymalizacyjnego. Jak wspomniano 

wcześniej, uczenie ma charakter iteracyjny – dane uczące prezentowane są sieci wielokrotnie 

aż do spełnienia przyjętego kryterium zatrzymania (np. osiągnięcia minimalnej wartości funkcji 

straty lub stabilizacji błędu walidacyjnego) [9]. 

Poza wymienionymi wcześniej parametrami sieci, które definiują działanie modelu, 

istnieją również takie, które regulują proces uczenia sieci, i które należy zdefiniować przed 

rozpoczęciem tego procesu - są nimi współczynnik uczenia (ang. learning rate) i momentum 

[42, 52]. 

o Współczynnik uczenia określa wielkość kroku, o jaki aktualizowane są wagi sieci 

w kierunku przeciwnym do gradientu funkcji straty. Zbyt wysoka jego wartość może 

prowadzić do niestabilności procesu optymalizacji i przeskakiwania minimum funkcji 

celu, natomiast zbyt niska – do bardzo wolnej zbieżności modelu. 

o Parametr momentum wprowadza do procesu uczenia element „bezwładności”, 

uwzględniając wpływ wcześniejszych aktualizacji wag. W praktyce oznacza to, 

że kierunek zmiany parametrów zależy nie tylko od aktualnego gradientu, lecz również od 
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poprzednich kroków optymalizacji. Pozwala to ograniczyć oscylacje w wąskich dolinach 

funkcji straty oraz przyspieszyć zbieżność w obszarach o stałym kierunku spadku. 

 

➢ Podział danych 

W celu zapewnienia obiektywnej oceny jakości modelu dane z reguły dzielone są 

na trzy rozłączne zbiory: 

○ zbiór uczący (ang. training set) – wykorzystywany jest do estymacji parametrów modelu. 

To na jego podstawie sieć neuronowa uczy się zależności między zmiennymi wejściowymi 

a zmienną wyjściową poprzez minimalizację funkcji straty. W kolejnych epokach wagi 

są modyfikowane tak, aby zmniejszać błąd predykcji w tym zbiorze;  

○ zbiór walidacyjny (ang. validation set) – służy do monitorowania zdolności modelu 

do generalizacji oraz do kontroli zjawiska przeuczenia. Dane te nie są wykorzystywane 

do aktualizacji wag, lecz jedynie do oceny jakości modelu po zakończeniu danej epoki. 

Jeżeli błąd w zbiorze uczącym maleje, natomiast błąd w zbiorze walidacyjnym zaczyna 

rosnąć, oznacza to nadmierne dopasowanie modelu do danych treningowych. W takiej 

sytuacji proces uczenia może zostać zatrzymany (procedura early stopping opisana 

w dalszej części rozdziału), a jako końcowe przyjmowane są parametry modelu 

odpowiadające minimalnemu błędowi walidacyjnemu; 

○ zbiór testowy (ang. test set) – stanowi całkowicie niezależny zestaw danych, który 

nie bierze udziału ani w procesie uczenia ani w doborze hiperparametrów. Służy on 

do końcowej, obiektywnej oceny jakości modelu oraz jego zdolności predykcji 

dla nowych, wcześniej niewidzianych przypadków. Ocena modelu w zbiorze testowym 

wykonywana jest jednorazowo po zakończeniu procesu uczenia i walidacji [37]. 

 

➢ Generalizacja i przeuczenie 

Zdolność generalizacji stanowi kluczową cechę modelu uczenia maszynowego 

i oznacza jego umiejętność poprawnego przewidywania wartości wyjściowych dla danych, 

które nie były wykorzystywane w procesie uczenia. Model o wysokiej zdolności generalizacji 

odtwarza ogólną strukturę zależności występujących w danych, zamiast zapamiętywać 

pojedyncze obserwacje ze zbioru uczącego [13].  

Ocena zdolności generalizacji dokonywana jest poprzez analizę jakości predykcji 

w zbiorze walidacyjnym podczas procesu uczenia, a ostatecznie – w niezależnym zbiorze 
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testowym. W początkowej fazie treningu błędy w zbiorze uczącym oraz walidacyjnym 

zazwyczaj maleją równolegle. W miarę dalszego dopasowywania modelu może jednak dojść 

do sytuacji, w której błąd w zbiorze uczącym nadal spada, natomiast błąd walidacyjny zaczyna 

rosnąć. W efekcie błąd w zbiorze uczącym jest niski, natomiast jakość predykcji w zbiorze 

walidacyjnym lub testowym ulega pogorszeniu. Oznacza to, że model nadmiernie dopasowuje 

się do danych uczących, odwzorowując nie tylko istotne zależności, lecz również przypadkowy 

szum i specyficzne cechy zbioru treningowego. Taki model traci zdolność generalizacji 

i nie zapewnia wiarygodnych wyników dla nowych danych [51]. 

Z uwagi na możliwość nadmiernego dopasowania modelu do danych uczących, w praktyce 

stosuje się dodatkowe strategie regularyzacyjne i walidacyjne, których celem jest kontrola 

procesu uczenia oraz stabilne oszacowanie błędu generalizacji. W niniejszej pracy zastosowano 

w tym celu procedurę wczesnego zatrzymania uczenia, walidację krzyżową oraz podejście 

zespołowe. 

1.2.3.4. Strategie poprawy jakości modelu  

➢ Wczesne zatrzymanie uczenia  

Jedną z metod ograniczania przeuczenia jest wczesne zatrzymanie uczenia (ang. early 

stopping). Metoda ta opiera się na monitorowaniu błędu w zbiorze walidacyjnym podczas 

kolejnych epok uczenia. 

W procedurze early stopping jako ostateczne przyjmowane są parametry modelu 

odpowiadające minimalnej wartości błędu w zbiorze walidacyjnym. Proces uczenia może 

zostać przerwany: 

o po osiągnięciu maksymalnej liczby epok, 

o po przekroczeniu określonej liczby kolejnych epok bez poprawy błędu walidacyjnego,  

o po osiągnięciu ustalonego progu wartości funkcji straty [9,22,52].  

➢ Walidacja krzyżowa  

W klasycznej procedurze zbiór danych dzielony jest jednokrotnie na część uczącą 

i walidacyjną (oraz ewentualnie testową). Choć metoda ta jest prosta i skuteczna, jej wyniki 

mogą zależeć od konkretnego podziału danych. 

W przypadku zbiorów danych o ograniczonej liczbie obserwacji korzystnym rozwiązaniem 

jest zastosowanie walidacji krzyżowej k-krotnej (ang. k-fold cross-validation). 
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W tej procedurze zbiór danych dzielony jest na k równych części. W każdej iteracji jedna część 

pełni rolę zbioru walidacyjnego, natomiast pozostałe k-1 części tworzą zbiór uczący. Proces 

powtarzany jest tyle razy, by każda część zbioru pełniła funkcję walidacyjną dokładnie jeden 

raz. 

Końcowa ocena jakości modelu uzyskiwana jest poprzez uśrednienie wyników 

z poszczególnych iteracji. Takie podejście zmniejsza zależność wyniku od pojedynczego 

podziału danych i pozwala uzyskać bardziej stabilne oszacowanie zdolności 

generalizacji modelu [22,38,53]. 

➢ Zespoły sieci  

Inną strategią zwiększenia jakości predykcyjnej modeli sieci neuronowych jest podejście 

zespołowe. Metody zespołowe (ang. ensemble methods) stanowią strategię zwiększania jakości 

modeli predykcyjnych poprzez łączenie wyników wielu niezależnie wytrenowanych modeli 

bazowych. Zamiast opierać predykcję na pojedynczym estymatorze, agreguje się wyniki kilku 

modeli, co prowadzi do poprawy stabilności i zdolności generalizacji . 

Podstawowym założeniem podejścia zespołowego jest redukcja wariancji estymatora. 

W przypadku modeli o wysokiej złożoności, takich jak sieci neuronowe typu MLP, proces 

uczenia jest wrażliwy na inicjalizację wag, podział danych treningowych oraz parametry 

optymalizacji. W rezultacie różne realizacje tego samego modelu mogą prowadzić 

do odmiennych rozwiązań lokalnych funkcji błędu. Agregacja predykcji wielu modeli pozwala 

na uśrednienie błędów indywidualnych estymatorów i zmniejszenie wpływu losowych 

fluktuacji w procesie uczenia [54]. 

W zadaniach regresyjnych agregacja predykcji najczęściej przyjmuje postać średniej 

arytmetycznej wyników modeli składowych, natomiast w problemach klasyfikacyjnych stosuje 

się głosowanie większościowe lub uśrednianie prawdopodobieństw. Takie podejście prowadzi 

do zmniejszenia niestabilności predykcji oraz ograniczenia ryzyka nadmiernego dopasowania 

pojedynczego modelu do danych uczących [55]. 

Zastosowanie metod zespołowych jest szczególnie uzasadnione w warunkach: 

o ograniczonej liczności próby, 

o wysokiej złożoności przestrzeni cech, 

o nieliniowego charakteru zależności między zmiennymi, 

o podatności modeli na lokalne minima funkcji straty. 
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W kontekście sieci neuronowych podejście zespołowe stanowi skuteczne narzędzie 

zwiększania jakości predykcyjnej bez konieczności modyfikowania architektury pojedynczego 

modelu [56].  

1.2.3.5. Zastosowanie sieci neuronowych 

➢ Sieci neuronowe w rozwiązywaniu problemów klasyfikacyjnych 

Celem klasyfikacji jest przypisanie analizowanego przypadku do jednej z uprzednio 

zdefiniowanych kategorii. Problemy klasyfikacyjne można podzielić na dwuklasowe (binarnie 

decyzyjne) oraz wieloklasowe. 

W zadaniach dwuklasowych sieć neuronowa najczęściej posiada pojedynczy neuron 

wyjściowy, którego wartość interpretowana jest jako prawdopodobieństwo przynależności 

do jednej z klas. W praktyce stosuje się funkcję aktywacji sigmoidalną, a wynik poddawany 

jest progowaniu w celu uzyskania decyzji klasyfikacyjnej [9]. 

W przypadku klasyfikacji wieloklasowej w warstwie wyjściowej występuje zazwyczaj 

tyle neuronów, ile klas w analizowanym problemie. Każdy neuron reprezentuje jedną klasę, 

a do normalizacji wyjść stosowana jest najczęściej funkcja softmax, pozwalająca interpretować 

wartości jako rozkład prawdopodobieństwa. Docelowa etykieta przyjmuje wówczas postać 

wektora kodowanego metodą „one-hot” [37]. 

➢ Sieci neuronowe w rozwiązywaniu problemów regresyjnych 

W zadaniach regresyjnych celem modelu jest przewidywanie wartości zmiennej 

wyjściowej o charakterze ciągłym na podstawie zestawu zmiennych wejściowych. W takim 

przypadku warstwa wyjściowa sieci zazwyczaj zawiera jeden neuron z liniową funkcją 

aktywacji, umożliwiającą generowanie nieograniczonych wartości liczbowych [37]. 

Sieci neuronowe znajdują szerokie zastosowanie w problemach regresyjnych 

ze względu na zdolność modelowania złożonych, nieliniowych zależności pomiędzy 

zmiennymi. W literaturze określane są często jako uniwersalne aproksymatory, co oznacza, 

że przy odpowiednio dobranej architekturze i liczbie parametrów są w stanie modelować 

niemalże każdą funkcję, a w przeciwieństwie do klasycznych modeli regresyjnych 

nie wymagają one uprzedniego założenia konkretnej postaci funkcji opisującej zależność 

między zmiennymi [57]. 
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2. Cel pracy 

Celem niniejszej pracy było zbadanie możliwości wykorzystania wybranych metod 

uczenia maszynowego – drzew decyzyjnych (CART), analizy składowych głównych (PCA) 

oraz sieci neuronowych typu perceptron wielowarstwowy (MLP) – w modelowaniu i predykcji 

złożonych problemów biomedycznych związanych z właściwościami 

przeciwdrobnoustrojowymi oraz chorobami nowotworowymi. 

Praca stanowi próbę oceny skuteczności wyżej wymienionych metod w analizie danych 

o wysokiej wymiarowości, zarówno na poziomie molekularnym (deskryptory molekularne), 

jak i klinicznym (dane pacjenckie), z uwzględnieniem ich potencjału aplikacyjnego 

w badaniach przedklinicznych oraz procesach wspomagania decyzji medycznych. 

 

Cel szczegółowy 1 

Opracowanie i walidacja modeli sztucznych sieci neuronowych typu MLP do klasyfikacji 

aktywności przeciwdrobnoustrojowej pochodnych imidazoliowych wobec Klebsiella 

pneumoniae, na podstawie deskryptorów molekularnych, z oceną wpływu selekcji cech metodą 

CART oraz redukcji wymiarowości metodą PCA na jakość klasyfikacji i zdolność generalizacji 

modelu. 

 

Cel szczegółowy 2 

Opracowanie i walidacja regresyjnego modelu sztucznej sieci neuronowej typu MLP 

do ilościowej predykcji wartości lnMIC pochodnych imidazoliowych wobec Staphylococcus 

aureus oraz Candida albicans, z wykorzystaniem selekcji predyktorów metodą CART, redukcji 

wymiarowości metodą PCA oraz oceny stabilności i jakości predykcyjnej modelu. 

 

Cel szczegółowy 3 

Opracowanie i ocena modelu MLP do predykcji wznowy raka płuca na podstawie 

retrospektywnych danych klinicznych, z uwzględnieniem: 

o doboru zmiennych predykcyjnych o znaczeniu klinicznym, 

o optymalizacji architektury sieci oraz algorytmów uczenia 

o analizy jakości klasyfikacyjnej 
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Cel szczegółowy 4 

Przeprowadzenie porównawczej analizy skuteczności zastosowanych metod uczenia 

maszynowego w modelowaniu danych o różnym charakterze (molekularnych i klinicznych), 

ze szczególnym uwzględnieniem: 

o wpływu wysokowymiarowości danych na proces uczenia, 

o roli selekcji zmiennych i redukcji wymiarowości w budowie stabilnych modeli, 

o znaczenia procedur walidacyjnych w ocenie zdolności generalizacji. 
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3. Materiały i metody 

Materiał do badań w niniejszej pracy stanowiły dwa rodzaje danych: 

1. dane chemometryczne nowo syntetyzowanych związków imidazoliowych 

2. retrospektywne dane kliniczne pochodzące od pacjentów  

Ad 1. Część chemometryczna pracy obejmowała dane opisujące dwa niezależne zbiory nowo 

syntetyzowanych pochodnych imidazoliowych: 

Zbiór I – 140 chlorków 3,3'-(α, ω-dioksaalkan)bis(1-alkiloimidazoliowych) 

wykorzystanych w analizie klasyfikacyjnej aktywności przeciwdrobnoustrojowej wobec 

Klebsiella pneumoniae (szczep ATC 27853).  

Na podstawie wartości minimalnego stężenia hamującego (ang. Minimal Inhibitory 

Concentration, MIC) związki przypisano do klasy niskiej lub wysokiej aktywności, za punkt 

odcięcia przyjmując MIC chlorku didecylodimetyloamoniowego 

(ang. didecyldimethylammonium chloride, DDAC) (MIC=0.856 mol/L) - czwartorzędowej soli 

amoniowej używanej do dezynfekcji i zaakceptowanej przez Europejski Obszar Ekonomiczny 

jako biocyd.  

Zbiór II – 126 chlorków α,ω-bis[(alkilo)imidazol-1-ylo-3-alkoksymetylowych] 

wykorzystanych do budowy modeli regresyjnych przewidujących wartości lnMIC wobec 

Staphylococcus aureus (szczep ATCC 25213) oraz Candida albicans (szczep ATC 90028). 

Dla wszystkich 266 analizowanych cząsteczek oznaczono eksperymentalnie wartości 

MIC oraz opracowano modele 2D i 3D, które następnie poddano optymalizacji geometrycznej 

metodą teorii funkcjonału gęstości (ang. Density Functional Theory, DFT) z zastosowaniem 

modelu  polaryzowalnego kontinuum (ang. Polarizable Continuum Model, PCM). 

Na podstawie zoptymalizowanych struktur wyznaczono 5270 deskryptorów molekularnych 

z 29 bloków logicznych przy użyciu programu Dragon 7.0 (Talete, Mediolan, Włochy) [58]. 

Zbiory te analizowano niezależnie, przy zastosowaniu analogicznego schematu 

metodologicznego obejmującego selekcję najlepszych predyktorów z wykorzystaniem CART, 

redukcję wymiarowości z użyciem PCA oraz modelowanie sztucznych sieci neuronowych typu 

MLP. 

W analizie danych dotyczących wartości MIC wobec Staphylococcus aureus oraz 

Candida albicans zastosowano dodatkowy etap wstępnego przetwarzania danych 

w środowisku Python (Python 3.10.11, biblioteki: pandas 2.2.2, numpy 1.26.4, 
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scikit-learn 1.5.1). Celem tej procedury było oczyszczenie zbioru deskryptorów molekularnych 

oraz ograniczenie jego wymiarowości przed dalszym etapem modelowania. 

Dane eksperymentalne dotyczące wartości MIC, struktury oraz deskryptorów 

molekularnych nowo syntetyzowanych pochodnych imidazoliowych zostały pozyskane 

w ramach współpracy z naukowcami Katedry Technologii Postaci Leku Wydziału 

Farmaceutycznego Uniwersytetu Mikołaja Kopernika, Katedry i Zakładu Biofarmacji 

i Farmakodynamiki Wydziału Farmaceutycznego Gdańskiego Uniwersytetu Medycznego oraz 

Wydziału Technologii Chemicznej Politechniki Poznańskiej. Zespoły te przeprowadziły 

modelowanie molekularne badanych cząsteczek oraz wyznaczyły wartości minimalnego 

stężenia hamującego (MIC). W ramach niniejszej pracy przeprowadzono analizę uzyskanych 

danych z wykorzystaniem metod uczenia maszynowego. 

Ad 2. Trzeci zbiór danych obejmował retrospektywne dane medyczne 2296 pacjentów 

hospitalizowanych w latach 2012–2017 w Warmińsko-Mazurskim Centrum Chorób Płuc 

w Olsztynie. Kryterium włączenia stanowiło histopatologiczne potwierdzenie rozpoznania raka 

płuca. Dane dotyczące przeżycia pacjentów uzyskano z Głównego Urzędu Statystycznego. 

Zmienna docelowa obejmowała wystąpienie wznowy choroby (ang. recurrence), 

zdefiniowanego zgodnie z wytycznymi Północnoamerykańskiego Stowarzyszenia Centralnych 

Rejestrów Nowotworów  oraz Programu Nadzoru, Epidemiologii i Wyników Leczenia. 

Zbiór danych obejmował zmienne socjodemograficzne, dane dotyczące stylu życia, informacje 

kliniczne oraz dotyczące terapii zastosowanej u pacjentów.  

Badanie zostało przeprowadzone zgodnie z Deklaracją Helsińską i uzyskało zgodę 

Komisji Bioetycznej Uniwersytetu Mikołaja Kopernika w Toruniu przy Collegium Medicum 

im. Ludwika Rydygiera w Bydgoszczy (zgoda nr KB 355/2020 z dnia 23.06.2020). 
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3.1. Metody badawcze 

W analizie zbiorów danych zastosowano metody uczenia maszynowego opisane 

w części teoretycznej pracy: 

• drzewa klasyfikacyjne i regresyjne – CART, 

• analizę głównych składowych – PCA, 

• sztuczne sieci neuronowe typu MLP. 

Zastosowanie metod ML miało charakter dwojaki: 

• Redukcja wymiarowości i selekcja zmiennych – w przypadku analizy danych 

chemometrycznych ze względu na wysoką liczbę deskryptorów molekularnych, 

ograniczoną liczbę przypadków oraz potencjalne ryzyko przeuczenia modeli, 

wykorzystano algorytmy CART do selekcji najbardziej informatywnych zmiennych 

oraz PCA do redukcji wymiarowości danych. 

• Modelowanie predykcyjne – właściwy etap modelowania realizowano przy użyciu 

sieci neuronowych typu MLP, które – dzięki swojej nieliniowej strukturze – 

pozwalają uchwycić złożone zależności między zmiennymi wejściowymi a zmienną 

docelową. 

Wszystkie etapy doboru optymalnych predyktorów, redukcji wymiarowości danych 

oraz budowy i walidacji modeli sztucznych sieci neuronowych zostały przeprowadzone 

z wykorzystaniem oprogramowania Statistica 7.1 (Statsoft, Kraków, Polska) oraz TIBCO 

Statistica 13 (TIBCO Software Inc., Palo Alto, USA). 
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3.2. Ocena jakości modeli klasyfikacyjnych 

W problemach klasyfikacyjnych jakość modelu oceniana jest na podstawie zgodności 

przewidywanych klas z klasami rzeczywistymi. W tym celu tworzona jest macierz pomyłek 

(Rycina 4), której liczności w każdej grupie służą do obliczenia poszczególnych miar. 

 

 

 Interpretacja elementów: 

o TP (ang. True Positive) – przypadki pozytywne 

poprawnie rozpoznane jako pozytywne 

o TN (ang. True Negative) – przypadki negatywne 

poprawnie rozpoznane jako negatywne 

o FP (ang. False Positive) – przypadki negatywne 

błędnie zaklasyfikowane jako pozytywne 

(błąd I rodzaju) 

o FN (ang. False Negative) – przypadki pozytywne 

błędnie zaklasyfikowane jako negatywne 

(błąd II rodzaju) 

 

 

Najprostszą miarą jest dokładność klasyfikacji (ang. accuracy, ACC), określająca 

odsetek poprawnie sklasyfikowanych przypadków w stosunku do wszystkich obserwacji:  

 

𝑨𝑪𝑪 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

W praktyce jednak sama dokładność może być niewystarczająca, szczególnie 

w przypadku niezrównoważonych zbiorów danych, dlatego w pracy zastosowano również inne 

miary: 

 

czułość  

(ang. sensitivity, True Positive Rate, TPR) – 

zdolność modelu do poprawnego wykrywania 

przypadków pozytywnych: 

 

𝑻𝑷𝑹 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

Rycina 4. Macierz pomyłek dla 

problemu klasyfikacji binarnej. 
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swoistość  

(ang. specificity, True Negative Rate, SPC) – 

zdolność do poprawnego rozpoznawania 

przypadków negatywnych: 

 

𝑺𝑷𝑪 =  
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

 

częstość wyników fałszywie dodatnich  

(ang. False Positive Rate, FPR) – odsetek 

przypadków negatywnych błędnie 

zaklasyfikowanych jako pozytywne: 

 

𝑭𝑷𝑹 =  
𝐹𝑃

𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
= 1 − 𝑆𝑃𝐶 

 

precyzja  

(ang. precision, Positive Predictive Value, 

PPV) – odsetek poprawnych klasyfikacji 

wśród wszystkich przewidzianych jako 

pozytywne: 

 

𝑷𝑷𝑽 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 

współczynnik fałszywych odkryć  

(ang. False Discovery Rate, FDR) – odsetek 

błędnych klasyfikacji wśród wszystkich 

przewidzianych jako pozytywne:  

 

𝑭𝑫𝑹 =  
𝐹𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
= 1 − 𝑃𝑃𝑉 

 

ujemna wartość predykcyjna  

(ang. Negative Predictive Value, NPV) – 

odsetek prawdziwie negatywnych 

klasyfikacji wśród wszystkich 

przewidzianych jako negatywne: 

 

𝑵𝑷𝑽 =  
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
 

 

 

Ponadto, oprócz wyżej wymienionych klasycznych miar jakości klasyfikacji do oceny 

jakości modeli wykorzystano współczynnik korelacji Matthewsa (ang. Matthews Correlation 

Coefficient, MCC). Miara ta uwzględnia wszystkie elementy macierzy pomyłek (TP, TN, FP, 

FN) i stanowi zrównoważony wskaźnik jakości klasyfikacji, szczególnie zalecany w przypadku 

niezrównoważonych zbiorów danych.  
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Wartość MCC mieści się w przedziale od −1 do 1, gdzie 1 oznacza klasyfikację idealną, 

0 wynik losowy, a wartości ujemne wskazują na systematycznie błędną klasyfikację. 

 

𝑴𝑪𝑪 =  
𝑇𝑃 ∗ 𝑇𝑁 − 𝐹𝑃 ∗ 𝐹𝑁

√(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)(𝑇𝑁 + 𝐹𝑃)(𝑇𝑁 + 𝐹𝑁)
 

 

W celu kompleksowej oceny jakości klasyfikatora wyznaczono krzywe ROC 

(ang. Receiver Operating Characteristic), przedstawiające zdolność modelu do rozróżniania 

dwóch klas przy różnych wartościach progu decyzyjnego oraz wartości pól pod krzywą ROC 

(ang. Area Under the Curve, AUC).  

Krzywa ROC powstaje poprzez stopniową zmianę progu klasyfikacji w zakresie od 0 

do 1 oraz obliczanie odpowiadających mu wartości TPR i FPR. Pozwala to na ocenę 

kompromisu pomiędzy czułością a swoistością modelu niezależnie od konkretnego punktu 

odcięcia. 

W warunkach istotnej nierównowagi klas, pole pod krzywą ROC (AUC) stanowi 

bardziej adekwatną miarę jakości klasyfikatora niż sama dokładność klasyfikacji (ACC), 

ponieważ uwzględnia zdolność modelu do rozróżniania klas w całym zakresie możliwych 

progów decyzyjnych [59].  

Wartość AUC przyjmuje zakres od 0 do 1 i stanowi miarę globalnej zdolności modelu 

do rozróżniania klas: 

• AUC = 1 – klasyfikator idealny, 

• AUC = 0.5 – klasyfikator losowy, 

• AUC < 0.5 – klasyfikator o zdolności dyskryminacyjnej gorszej niż losowa. 

AUC można interpretować jako prawdopodobieństwo, że model przypisze wyższe 

prawdopodobieństwo przynależności do klasy pozytywnej losowo wybranemu obiektowi 

rzeczywiście należącemu do tej klasy niż losowo wybranemu obiektowi klasy negatywnej. 

Zastosowane miary umożliwiły kompleksową ocenę zdolności modelu do poprawnej 

identyfikacji przypadków pozytywnych i negatywnych uwzględniając wpływ 

niezrównoważenia liczebności klas.  
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3.3. Ocena jakości modeli regresyjnych 

W zadaniach regresyjnych jakość modelu określana jest na podstawie różnicy pomiędzy 

wartościami przewidywanymi a rzeczywistymi. Najczęściej stosowane miary obejmują: 

średni błąd kwadratowy  

(ang. Mean Squared Error, MSE) – miara 

średniej kwadratowej różnicy między 

wartościami rzeczywistymi a 

przewidywanymi: 

 

𝑴𝑺𝑬 =  
1

𝑛
∑(

𝑛

𝑖=1

𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)
2

pierwiastek z MSE  

(ang. Root Mean Squared Error, RMSE) – 

pierwiastek kwadratowy z MSE, wyrażony w 

tych samych jednostkach co zmienna zależna: 

𝑹𝑴𝑺𝑬 = √
1

𝑛
∑(

𝑛

𝑖=1

𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2 

 

średni błąd bezwzględny  

(ang. Mean Absolute Error, MAE) – średnia    wartość 

bezwzględnych różnic między wartościami 

rzeczywistymi a przewidywanymi: 

 

𝑴𝑨𝑬 =  
1

𝑛
∑|𝑦𝑖 − ŷ𝑖|

𝑛

𝑖=1

 

współczynnik determinacji (R²) – miara 

dopasowania modelu, określająca, jaka część 

wariancji zmiennej zależnej jest wyjaśniona 

przez model: 

 

 

 

𝑹𝟐 = 1 −
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̅𝑖)2𝑛
𝑖=1

Gdzie: 

𝑦𝑖 – wartość rzeczywista dla 𝑖-tej obserwacji 

𝑦̂𝑖 – wartość przewidziana przez model 

𝑛 – liczba obserwacji 

𝑦̅ – średnia wartość rzeczywista 

 

Miary te pozwalają ocenić zarówno średnią wielkość błędu predykcji, jak i stopień 

wyjaśnienia zmienności danych przez model. Podobnie jak w przypadku klasyfikacji, ocena 

powinna być przeprowadzona na zbiorze niezależnym od procesu uczenia, aby uniknąć 

przeszacowania jakości modelu. 
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4. Wyniki 

4.1. Publikacja nr 1 

Lorenc A., Badura A., Karolak M., Pałkowski Ł., Kubik Ł., Buciński A.:  

Antimicrobial activity classification of imidazolium derivatives predicted by artificial 

neural networks,  

Pharmaceutical Research, vol. 41, nr 5, 2024, s. 891-898, DOI:10.1007/s11095-024-03699-x,  

70 punktów, IF(4,3) 

 

 

Rycina 5. Abstrakt graficzny przedstawiający proces klasyfikacji aktywności przeciwdrobnoustrojowej 

140 homologów chlorków imidazoliowych wobec Klebsiella pneumoniae. 

 

Pierwsza z prac wchodzących w skład niniejszej rozprawy dotyczyła klasyfikacji 

140 nowo syntetyzowanych pochodnych imidazoliowych wykazujących aktywność wobec 

Klebsiella pneumoniae. Projektowane związki modelowano w przestrzeni 2D i 3D, a następnie 

opisano za pomocą 5270 deskryptorów molekularnych. Po syntezie i potwierdzeniu struktury 

chemicznej wyznaczono wartości MIC, które stanowiły podstawę podziału związków na dwie 

klasy aktywności: niską (low) i wysoką (high) (Rycina 5).  

Ze względu na bardzo dużą liczbę deskryptorów molekularnych (N = 5270) 

zastosowano wieloetapowy preprocessing danych. W pierwszym etapie wykorzystano metodę 

drzew klasyfikacyjnych CART w celu redukcji liczby zmiennych. Selekcja deskryptorów 

oparta była na wartości statystyki F oraz odpowiadającym jej poziomie istotności (p-value), 

które odzwierciedlały siłę związku pomiędzy danym deskryptorem a klasą aktywności 

przeciwdrobnoustrojowej. Na tej podstawie wybrano 200 deskryptorów, które następnie 
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stanowiły dane wejściowe do dalszej redukcji wymiarowości z wykorzystaniem PCA. 

Redukcja wymiarowości doprowadziła do uzyskania pięciu PC, wyjaśniających 99,57% 

całkowitej wariancji pierwotnych 200 deskryptorów.  

Zbiór danych podzielono na zbiór uczący, walidacyjny i testowy, kolejno w proporcji 

70:20:10. Na tak przygotowanych danych zbudowano model sieci neuronowej typu MLP, 

której architektura obejmowała: 

• warstwę wejściową złożoną z 5 neuronów (odpowiadających pięciu PC), 

• jedną warstwę ukrytą (12 neuronów), 

• warstwę wyjściową z jednym neuronem odpowiadającym binarnej klasie aktywności 

(niska/wysoka). 

W warstwie wyjściowej zastosowano funkcję aktywacji typu logistycznego 

(sigmoidalną), umożliwiającą interpretację wyjścia jako prawdopodobieństwa przynależności 

do klasy. Proces uczenia realizowano z wykorzystaniem algorytmu wstecznej propagacji błędu. 

Ze względu na relatywnie niewielką liczebność zbioru zastosowano 12-krotną walidację 

krzyżową w celu zwiększenia wiarygodności oceny zdolności generalizacyjnej modelu. 

Opracowany model osiągnął procent poprawnych klasyfikacji na poziomie 88,61% dla zbioru 

uczącego, 90,48% dla zbioru walidacyjnego oraz 86,90% dla zbioru testowego. W analizie 

metryk klasyfikacyjnych uzyskano ACC = 0,907, SPC = 0,905 oraz PPV = 0,891, co wskazuje 

na zrównoważoną zdolność modelu do identyfikacji związków o wysokiej aktywności 

przeciwdrobnoustrojowej. 

Uzyskane wyniki potwierdziły, że integracja metod selekcji cech (CART), redukcji 

wymiarowości (PCA) oraz modelowania nieliniowego (MLP) stanowi skuteczne podejście 

w zadaniach klasyfikacji aktywności biologicznej związków chemicznych 

charakteryzowanych wielowymiarowymi zbiorami danych. Przedstawione badania wyznaczają 

punkt wyjścia dla kolejnych prac wchodzących w skład niniejszej rozprawy, w których 

rozwijano podejście metodologiczne do predykcji właściwości biologicznych 

z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych. 
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4.2. Publikacja nr 2 

Lorenc A., Badura A., Karolak M., Pałkowski Ł., Kubik Ł., Skrzypczak A., Buciński A.: 

Hybrid machine learning model for dual prediction of antimicrobial activity against 

Staphylococcus aureus and Candida albicans,  

Journal of Pharmaceutical Innovation, vol. 21, nr 2, 2026, Numer artykułu: 174, s. 1-9,  

DOI:10.1007/s12247-026-10412-5,  

70 punktów, IF(2,7) 

 

 

Rycina 6. Abstrakt graficzny przedstawiający hybrydowe zastosowanie metod ML do symultanicznej predykcji 

aktywności przeciwdrobnoustrojowej 126 homologów chlorków imidazoliowych  

wobec Staphylococcus aureus i Candida albicans. 

Naturalną konsekwencją wyników uzyskanych w poprzedniej pracy, poświęconej 

klasyfikacji aktywności przeciwdrobnoustrojowej pochodnych imidazoliowych, było 

postawienie kolejnego pytania badawczego. O ile wcześniejsze badanie koncentrowało się na 

problemie klasyfikacyjnym (przynależność związku do określonej klasy aktywności), o tyle 

w niniejszej pracy podjęto próbę rozwiązania zadania istotnie bardziej złożonego – predykcji 

dokładnych wartości MIC. Dodatkowo rozszerzono zakres analizy na dwa drobnoustroje 

należące do odmiennych królestw biologicznych: bakterię Staphylococcus aureus oraz grzyb 

Candida albicans, co było uzasadnione ich udokumentowaną skłonnością do 

współwystępowania oraz wywoływania zakażeń mieszanych (Rycina 6). Tak sformułowany 

problem wymagał weryfikacji, czy zaproponowana wcześniej metodologia selekcji 

i modelowania deskryptorów molekularnych zachowa skuteczność również w warunkach 

regresji wielowyjściowej oraz w obliczu większej złożoności biologicznej modelowanego 

zjawiska. 
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Pierwszym etapem analizy było wstępne oczyszczenie danych z użyciem języka Python 

i jego bibliotek (numpy, pandas, sklearn). W tym kroku ze zbioru danych wyeliminowano 

zmienne zawierające braki, a następnie charakteryzujące się niską wariancją (za próg odcięcia 

przyjmując wartość wariancji < 0,05). Następnie, celem uniknięcia problemu 

multikolinearności, wysokoskorelowane zmienne zostały odfiltrowane  (za próg odcięcia 

przyjmując siłę korelacji > 0,95). Pełny skrypt oraz opis tego procesu dostępny jest w sekcji 

Artykuł nr 2 – materiał dodatkowy: 4. Preprocessing script.  

Kolejnym etapem analizy była selekcja deskryptorów molekularnych 

z wykorzystaniem algorytmu drzew decyzyjnych CART. Procedurę przeprowadzono 

oddzielnie dla każdego z drobnoustrojów, identyfikując odrębny zestaw zmiennych istotnych 

dla przewidywania wartości MIC. Następnie dokonano porównania obu zbiorów 

i wyodrębniono predyktory wspólne dla obu mikroorganizmów. Pozwoliło to na uzyskanie 

54 zmiennych potencjalnie niosących informację zarówno o aktywności przeciwbakteryjnej, 

jak i przeciwgrzybiczej. Przyjęta strategia miała na celu ograniczenie przestrzeni cech 

wyłącznie do parametrów wykazujących znaczenie predykcyjne w odniesieniu do obu typów 

aktywności biologicznej, co umożliwiło konstrukcję jednego modelu regresyjnego o szerszym 

zakresie zastosowania. 

Liczba 54 zmiennych wejściowych okazała się jednak zbyt znaczna względem liczby 

dostępnych do analizy przypadków (N = 126). W związku z tym zastosowano PCA jako metodę 

redukcji wymiarowości. Transformacja pozwoliła na ograniczenie liczby wejść do 12 PC, 

zachowujących zdecydowaną większość (91,7%) wariancji pierwotnego zbioru danych. 

Zastosowanie PCA pełniło w tym podejściu podwójną funkcję – redukowało wymiar 

przestrzeni cech oraz eliminowało współliniowość deskryptorów molekularnych. 

Ostatnim etapem łańcucha analitycznego było skonstruowanie sieci neuronowej typu 

MLP, której zadaniem była jednoczesna predykcja wartości MIC dla S. aureus oraz C. albicans. 

Zastosowanie pojedynczego modelu dla dwóch drobnoustrojów stanowiło istotny element 

nowości metodologicznej. W przeciwieństwie do budowy dwóch niezależnych modeli 

regresyjnych, zaproponowane rozwiązanie zakładało istnienie wspólnych, strukturalnych 

determinant aktywności przeciwdrobnoustrojowej, które mogą być reprezentowane przez 

wspólną przestrzeń cech. Podejście to można interpretować jako formę uczenia 

wielozadaniowego, w którym model uczy się wspólnej reprezentacji cech istotnych dla dwóch 

powiązanych, lecz biologicznie odrębnych problemów predykcyjnych. 
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W procesie modelowania analizowano warianty sieci neuronowych wykorzystujących 

od 3 do 12 PC jako zmienne wejściowe. Każdy wariant oceniano pod kątem jakości 

predykcyjnej oraz stabilności wyników pomiędzy zbiorem uczącym, walidacyjnym i testowym, 

zwracając szczególną uwagę na rozbieżności błędu pomiędzy zbiorami jako wskaźnik 

potencjalnego przeuczenia. 

Przeprowadzone analizy wykazały, że modele wykorzystujące 12 głównych 

składowych charakteryzowały się najwyższą stabilnością predykcyjną oraz najbardziej 

wyrównanymi wynikami w poszczególnych zbiorach danych. Na tej podstawie przyjęto 12 PC 

jako optymalny wymiar przestrzeni wejściowej. 

W kolejnym etapie skonstruowano 10 niezależnych modeli regresyjnych o architekturze 

12-11-2 (12 neuronów wejściowych odpowiadających głównym składowym, 11 neuronów 

w warstwie ukrytej oraz 2 neurony wyjściowe odpowiadające wartościom lnMIC dla S. aureus 

i C. albicans). Modele różniły się inicjalizacją wag oraz przebiegiem procesu uczenia. 

Ostatecznie zdecydowano o zastosowaniu podejścia zespołowego, polegającego 

na agregacji predykcji uzyskanych z 10 modeli. Takie rozwiązanie pozwoliło na ograniczenie 

wpływu losowej inicjalizacji parametrów na wynik końcowy oraz zwiększenie stabilności 

i wiarygodności predykcji. 

Dodatkowo przeprowadzono analizę wrażliwości dla wszystkich sieci wchodzących 

w skład zespołu w celu oceny względnej istotności głównych składowych jako zmiennych 

wejściowych. Wyniki jednoznacznie wskazały, że pierwsza główna składowa (PC1) stanowiła 

najistotniejszy predyktor we wszystkich analizowanych modelach. Obserwacja ta jest zgodna 

z charakterem transformacji PCA, ponieważ PC1 wyjaśnia największą część wariancji 

pierwotnego zbioru deskryptorów molekularnych i tym samym niesie największy ładunek 

informacyjny. 

W przypadku kolejnych głównych składowych nie zaobserwowano jednak stałej 

i jednoznacznej hierarchii istotności. Rangi PC2–PC12 różniły się pomiędzy poszczególnymi 

sieciami, co wskazuje na współdzielony i rozproszony charakter informacji predykcyjnej 

w przestrzeni zredukowanych cech. Oznacza to, że poza dominującą rolą PC1, model nie 

opierał się na pojedynczych, izolowanych komponentach, lecz na złożonej kombinacji 

współdziałających zmiennych. Taki rozkład istotności potwierdza zasadność zastosowania 

podejścia zespołowego, które ogranicza wpływ przypadkowych fluktuacji rang 
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poszczególnych komponentów w pojedynczych modelach i zwiększa stabilność końcowej 

predykcji. 

Zastosowany w niniejszej pracy, analogiczny do poprzedniego, proces analityczny 

pozwolił skutecznie wyodrębnić informację predykcyjną z wielowymiarowej przestrzeni 

deskryptorów molekularnych oraz odwzorować zależności pomiędzy strukturą chemiczną 

badanych związków a wartościami MIC równocześnie wobec dwóch mkroorganizmów. 

Uzyskane wyniki wskazują, że wspólna reprezentacja cech może być efektywnie 

wykorzystywana do predykcji aktywności przeciwdrobnoustrojowej wobec organizmów 

należących do różnych królestw biologicznych.  
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4.3. Publikacja nr 3 

Lorenc A., Romaszko-Wojtowicz A., Jaśkiewicz Ł., Doboszyńska A., Buciński A.: 

Exploring the efficacy of artificial neural networks in predicting lung cancer 

recurrence: a retrospective study based on patient records,  

Translational Lung Cancer Research, Society for Translational Medicine (STM), vol. 12, 

nr 10, 2023, s. 2083-2097, DOI:10.21037/tlcr-23-350,  

140 punktów, IF(4) 

 

 

Rycina 7. Abstrakt graficzny przedstawiający zastosowanie sztucznej sieci neuronowej do predykcji wznowy 

raka płuca na podstawie retrospektywnych danych klinicznych 2 296 pacjentów hospitalizowanych w latach 2012-

2017 w Warmińsko-Mazurskim Centrum Chorób Płuc. 

 

Zgoła odmienny charakter miało trzecie z badań wchodzących w skład niniejszego cyklu – 

„Exploring the efficacy of artificial neural networks in predicting lung cancer recurrence: 

a retrospective study based on patient records”. W przeciwieństwie do wcześniejszych prac 

opartych na danych chemometrycznych związków imidazolowych, przedmiotem analizy stał 

się problem kliniczny – predykcja wznowy raka płuca na podstawie retrospektywnych danych 

medycznych pacjentów [Rycina 7].   

Badanie przeprowadzono w oparciu o 2296 historii chorób pacjentów hospitalizowanych 

w latach 2012-2017 w Warmińsko-Mazurskim Centrum Chorób Płuc w Olsztynie. Kryterium 

włączenia stanowiło histopatologicznie potwierdzone rozpoznanie raka płuca. 

Wznowę definiowano zgodnie z wytycznymi NAACCR, ACoS oraz SEER/NCI. Dane zostały 

losowo podzielone na zbiór uczący (50%), walidacyjny (25%) oraz testowy (25%). 
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Istotnym utrudnieniem w analizie był zarówno kliniczny charakter danych, jak i ich typ. 

W odróżnieniu od wcześniejszych badań, w których każdy przypadek opisywany był przez 

liczne deskryptory chemiczne o charakterze zmiennych ciągłych, w niniejszym badaniu 

wszystkie zmienne wejściowe miały charakter jakościowy. 

Zastosowane predyktory obejmowały: 

• płeć, 

• status palenia tytoniu, 

• rodzaj chemioterapii, 

• zastosowanie radioterapii, immunoterapii, terapii molekularnej, 

• leczenie chirurgiczne, 

• obecność objawów, 

• wywiad rodzinny. 

Zmienne te miały charakter dychotomiczny (0–1) lub typu „jeden z N” (one-of-N), które 

następnie zakodowano metodą one-hot encoding, uzyskując łącznie 17 neuronów w warstwie 

wejściowej. Ostatecznie architektura wybranego modelu przyjęła postać MLP 9:17-7-1:1 

(9 zmiennych logicznych przekodowanych do 17 neuronów wejściowych, 7 neuronów 

w warstwie ukrytej, 1 neuron wyjściowy). 

W przeciwieństwie do analiz chemometrycznych, gdzie selekcja zmiennych wejściowych 

była wynikiem działania algorytmów takich jak CART czy PCA, w tym badaniu dobór 

predyktorów opierał się przede wszystkim na aktualnej wiedzy medycznej oraz doświadczeniu 

zespołu klinicznego. Oznacza to, że o istotności zmiennych nie decydował algorytm 

eksploracyjny, lecz przesłanki kliniczne dotyczące czynników potencjalnie związanych 

z procesem wznowy. 

Model uczono z wykorzystaniem dwuetapowej procedury optymalizacyjnej. W pierwszej 

fazie zastosowano algorytm wstecznej propagacji błędu przez 100 epok, co umożliwiło wstępne 

dostrojenie wag sieci. Następnie proces optymalizacji kontynuowano przez 20 epok 

z wykorzystaniem algorytmu CG. Takie podejście pozwoliło połączyć stabilność klasycznego 

algorytmu BP w początkowej fazie uczenia z szybszą konwergencją i efektywniejszym 

przeszukiwaniem przestrzeni rozwiązań charakterystycznym dla metod drugiego rzędu. W 

efekcie uzyskano model o wysokiej zdolności generalizacji, bez widocznych objawów 

przeuczenia. 
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Wybrany model MLP osiągnął wysoką jakość klasyfikacji: 

• ACC: 0,875 (zbiór uczący); 0,891 (walidacyjny); 0,899 (testowy), 

• AUC ROC: odpowiednio 0,937; 0,927; 0,920. 

Ze względu na niezrównoważony charakter zbioru danych (wznowa występowała w ok. 6% 

przypadków), ocenę modelu rozszerzono o dodatkowe miary klasyfikacyjne, w tym TPR, SPC, 

PPV oraz współczynnik korelacji Matthewsa (MCC ≈ 0,5). Analiza ROC potwierdziła wysoką 

zdolność rozróżniania przypadków ze wznową i bez wznowy. 

Przeprowadzona analiza wrażliwości wykazała, że największe znaczenie dla predykcji 

miały informacje dotyczące terapii – w szczególności chemioterapii, radioterapii oraz terapii 

molekularnej, co pozostaje spójne z aktualną wiedzą onkologiczną. 

Uzyskane wyniki potwierdzają, że sieci neuronowe typu MLP mogą stanowić efektywne 

narzędzie wspomagające ocenę ryzyka wznowy raka płuca, nawet przy wykorzystaniu 

podstawowych danych klinicznych. Tym samym praca ta wpisuje się w szerszy nurt badań nad 

zastosowaniem metod sztucznej inteligencji jako narzędzi wspomagania decyzji klinicznych, 

podkreślając potencjał integracji uczenia maszynowego z praktyką medyczną. 
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5. Podsumowanie i wnioski 

Cykl publikacji wchodzących w skład niniejszej rozprawy doktorskiej przedstawia 

systematyczną ewolucję zastosowań sztucznych sieci neuronowych typu MLP w predykcji 

zjawisk biologicznych i medycznych. Rozwój ten obejmuje modelowanie aktywności 

przeciwdrobnoustrojowej nowych związków chemicznych, ilościową predykcję wartości MIC 

wobec dwóch odmiennych patogenów, a następnie analizę retrospektywnych danych 

klinicznych w celu prognozowania wznowy choroby nowotworowej. 

Zarówno w badaniach dotyczących danych eksperymentalnych pozyskiwanych metodami 

laboratoryjnymi i in silico („Antimicrobial Activity Classification of Imidazolium Derivatives 

Predicted by Artificial Neural Networks” oraz „Hybrid machine learning model for dual 

prediction of antimicrobial activity against Staphylococcus aureus and Candida albicans”), 

jak i w analizie danych klinicznych („Exploring the Efficacy of Artificial Neural Networks 

in Predicting Lung Cancer Recurrence”), zastosowano różne techniki uczenia maszynowego. 

Mimo różnic tematycznych, wszystkie trzy publikacje łączy wspólna oś metodologiczna: 

1. Zastosowanie sieci MLP jako głównego narzędzia modelowania; 

2. Kontrola przeuczenia poprzez rygorystyczny podział danych na zbiory uczące, 

walidacyjne i testowe; 

3. Optymalizacja architektury oraz algorytmów uczenia; 

4. Analiza istotności predyktorów; 

5. Ocena jakości modeli z wykorzystaniem rozbudowanych miar statystycznych. 

Przeprowadzona analiza wykazała, że skuteczność modeli MLP w dużej mierze zależy 

od charakteru danych oraz sposobu ich przygotowania. Dane molekularne charakteryzowały 

się bardzo wysoką wymiarowością, co istotnie zwiększało ryzyko przeuczenia. Zastosowanie 

drzew decyzyjnych CART do selekcji najistotniejszych deskryptorów, a następnie analizy 

składowych głównych w celu dalszej redukcji wymiaru przestrzeni cech, pozwoliło 

na zachowanie około 99% informacji przy znacznym uproszczeniu struktury wejścia do sieci. 

Procedury te zwiększyły stabilność modeli oraz poprawiły ich zdolność do generalizacji 

w porównaniu z modelami opartymi na nieprzetworzonych deskryptorach. Ze względu 

na ograniczoną liczność próby zastosowano walidację krzyżową lub podejście zespołowe, 

co bezpośrednio wpłynęło na zdolność predykcyjną modeli, ich stabilność oraz umożliwiło 

bardziej wiarygodną ocenę jakości w warunkach małych zbiorów uczących. 



45 
 

W przypadku danych klinicznych, cechujących się mniejszą liczbą zmiennych, 

lecz większą heterogenicznością populacji i niezrównoważeniem klas, kluczowe znaczenie 

miała strategia uczenia modelu. Zastosowanie dwuetapowego procesu optymalizacji – 

obejmującego wsteczną propagację błędu, a następnie algorytm CG – zwiększyło stabilność 

treningu i umożliwiło skuteczniejsze minimalizowanie funkcji błędu. Strategia ta pozwoliła na 

początkowe uchwycenie ogólnych zależności w danych, a następnie ich precyzyjne 

dopasowanie, ograniczając ryzyko utknięcia w lokalnych minimach. 

Badanie to stanowi metodologiczne rozszerzenie wcześniejszych prac zawartych w cyklu. 

O ile w analizach chemometrycznych głównym wyzwaniem była redukcja wymiarowości 

i selekcja spośród dużej liczby zmiennych ilościowych, o tyle w badaniu klinicznym kluczowe 

było modelowanie złożonych, nieliniowych zależności pomiędzy relatywnie niewielką liczbą 

zmiennych jakościowych o ograniczonej indywidualnej mocy informacyjnej. 

Porównanie obu podejść wskazuje, że: 

1. Wysokowymiarowość danych molekularnych wymaga formalnych procedur redukcji 

przestrzeni cech; 

2. W danych klinicznych kluczowym wyzwaniem jest niezrównoważenie klas oraz 

heterogeniczność populacji; 

3. Niezależne zbiory walidacyjne i testowe są niezbędne dla rzetelnej oceny zdolności 

generalizacyjnej modeli. 

Przeprowadzone badania potwierdzają, że sieci neuronowe typu MLP mogą stanowić 

skuteczne narzędzie modelowania w analizie danych chemometrycznych i klinicznych, pod 

warunkiem zachowania rygoru metodologicznego w zakresie selekcji zmiennych, redukcji 

wymiarowości, optymalizacji procesu uczenia oraz walidacji modeli. Uzyskane wyniki 

wskazują również, że kluczowym czynnikiem determinującym jakość predykcji nie jest 

wyłącznie wybór algorytmu, lecz świadome projektowanie całego procesu modelowania, 

uwzględniające charakter i strukturę analizowanych danych. 

Wyniki przedstawione w cyklu publikacji potwierdzają również uniwersalność sztucznych 

sieci neuronowych jako narzędzi zdolnych do rozwiązywania problemów o odmiennym 

charakterze biologicznym i medycznym. Wykazano, że odpowiednio zaprojektowane modele 

MLP mogą być z powodzeniem stosowane zarówno do klasyfikacji aktywności biologicznej 

nowo projektowanych związków chemicznych, ilościowej predykcji parametrów 
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mikrobiologicznych, takich jak minimalne stężenie hamujące analizowanych związków, jak 

i do prognozowania wznowy nowotworu na podstawie danych pochodzących z dokumentacji 

medycznej pacjentów. Otrzymane rezultaty wskazują, że modele neuronowe zachowują 

wysoką skuteczność predykcyjną niezależnie od źródła danych, pod warunkiem dostosowania 

procedur przygotowania danych i walidacji modeli do specyfiki analizowanego problemu. 

Istotnym osiągnięciem przedstawionych badań jest również wykazanie znaczenia metod 

wspomagających proces modelowania, takich jak drzewa decyzyjne CART, analiza 

składowych głównych czy analiza wrażliwości. Narzędzia te umożliwiły nie tylko poprawę 

jakości predykcyjnej modeli, ale również zwiększenie ich interpretowalności, co stanowi jeden 

z kluczowych warunków praktycznego wykorzystania metod sztucznej inteligencji w naukach 

biomedycznych. Uzyskane wyniki wpisują się w aktualny trend rozwoju metod Explainable 

Artificial Intelligence (XAI), którego celem jest zwiększenie przejrzystości modeli oraz lepsze 

zrozumienie zależności występujących w analizowanych danych. 

Przeprowadzone badania wykazały, że metody uczenia maszynowego mogą stanowić 

wartościowe narzędzie wspierające zarówno proces odkrywania nowych substancji 

biologicznie aktywnych, jak i podejmowanie decyzji klinicznych. W perspektywie dalszych 

badań zasadne wydaje się rozszerzenie analiz na większe i bardziej zróżnicowane zbiory 

danych, wykorzystanie nowoczesnych architektur głębokiego uczenia oraz integracja danych 

pochodzących z wielu źródeł. Może to przyczynić się do dalszego zwiększenia dokładności 

predykcji oraz rozwoju spersonalizowanych rozwiązań wspomagających badania 

farmaceutyczne i medycynę precyzyjną. 
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