
 Magyar Kémiai Folyóirat - Közlemények 111

116 évfolyam, 3. szám, 2010. 

Mesterséges neurális hálózatok predikciós képességének 
összehasonlítása tabletták mechanikai tulajdonságai alapján
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1. Bevezetés

A tabletta a gyógyszerkincs legnagyobb hányadát kitev
gyógyszerforma. A felhasznált anyagok és a felhasznált 
berendezés tulajdonságai valamint az el állításuk során 
lejátszódó folyamatok komplex módon befolyásolják a 
tabletták poszt-kompressziós tulajdonságait. A fejlesztés 
során elengedhetetlenül fontos a fent említett paraméterek 
hatásának megismerése. Ezek a komplex, gyakran 
nemlineáris összefüggést mutató folyamatok kiválóan 
modellezhet k mesterséges neurális hálózatok segítségével.

Ezen hálózatok m ködése az emberi idegrendszer 
m ködésének matematikai modelljén alapul. Megfelel
algoritmusok alkalmazásával képesek szerkezetük 
megváltoztatására, ezáltal pedig bizonyos problémákhoz 
történ  alkalmazkodásra, azaz képesek a „tanulásra”. 
Megfelel  tanítás után pedig, képesek a betáplált 
paraméterek alapján el rejelzést adni a folyamat várható 
eredményére vonatkozóan. Alkalmazhatóságukat 
és el nyeiket a gyógyszertechnológiai folyamatok 
modellezésében több szerz  is vizsgálta az utóbbi 
évtizedben.1-7 A hálózatok neuronokból és a közöttük 
kapcsolatot teremt  súlyvektorokból állnak, szervez désük
alapján két f  csoportra oszthatjuk ket. Ellen rizetlen
hálózat esetén a neuronok száma és elhelyezkedése nem 
el re meghatározott, hanem a tanulási folyamat során 
alakul ki, ezeket önfejleszt  hálózatoknak is nevezik. 
Az információt itt a hálózat topológiai térképe fogja 
meghatározni. Ellen rzött hálózat esetén a neuronok 
rétegekbe rendez dnek, ezek funkciója, illetve a neuronok 
száma és elhelyezkedése el re meghatározott. A tanulási 
folyamat során ezekben a súlyvektorok értékének változása 
hordozza az információt. El nyük, hogy m ködésük jobban 
átlátható és szabályozható. Munkánk során négy különböz
elven m köd  ellen rzött hálózat predikciós képességét 
hasonlítottunk össze. 

Referenciaként lineáris modellt használtunk, mely a 
legegyszer bb struktúrájú modell, néhány szerz  nem is 
tekinti igazi neurális hálózatnak. Ezen kívül vizsgáltuk még 
a „Radial Basis Function” (RBF),8 „Generalized Regression 
Neural Network” (GRNN)8,9 és „Multilayer Perceptron” 
(MLP)10,11 hálózatok predikciós képességét is különböz
beállítások alkalmazása mellett.

2. Eredmények és diszkusszió 

A preformulációs eredmények alapján elmondhatjuk, hogy 
az alapanyagok morfológiai és porreológiai tulajdonságai 

nagy különbségeket mutattak. A szilárd köt anyagként
széles körben alkalmazott mikrokristályos cellulóz 
szemcséinek anizometrikus alakja miatt meglehet sen rossz 
folyási tulajdonságokkal rendelkezik, melyet jól mutatnak a 
Hausner faktor és a Carr index magas értékei is (1. ábra).12

A szabálytalan szemcsealak ezen kívül megakadályozza az 
egyenletes elrendez dést, ami kedvez tlenül befolyásolja a 
szemcsék viselkedését a tömörödés során. Ezzel szemben 
a porlasztva szárított mannit izometrikus szemcséi kiváló 
folyási tulajdonságai mellett a szabályos szemcsék egyenletes 
rendez déséb l adódóan megfelel  tömöríthet séggel is 
rendelkezik, így kiválóan alkalmas a cellulóz szemcsék 
el nytelen tulajdonságainak javítására, míg a cellulóz képes 
kiküszöbölni a mannit kis kohezivitásából adódó szilárdsági 
problémákat.13 A porkeverékek tulajdonságai egyenletesen 
változtak az anyagi összetételnek megfelel en.

1. Ábra. A porok és porkeverékek folyási és tömörödési tulajdonságai.

Az anyagkeverékek préselési er görbéib l számolt értékek 
elemzése során jelent s eltérések voltak megfi gyelhet k azok 
viselkedésében. Az eredmények egyértelm en arra utaltak, 
hogy a préselés során a legkedvez bb tulajdonságokat az 
S3-as minta mutatja. Mind a plaszticitás, mind a lubrikáció 
vagy a súrlódási munka optimum értéket mutatott ennél a 
mintánál, ami arra utal, hogy ennél az anyagösszetételnél 
legjobb a szemcsék tömörödése és a kötések kialakulása.14

Ez a megfi gyelés tükröz dött abban is, hogy a komplex 
hátter , szilárdságtól és szerkezett l egyaránt függ
felezhet ség megfelel  értékeket mutatott a folyamatosan 
csökken  szilárdság és növekv  porozitás ellenére is.

A fent említettek azt mutatják hogy a neurális hálózatokkal 
vizsgált paraméterek nagy része nemlineáris összefüggést 
mutatott a bemeneti paraméterekkel. Ennek megfelel en
a lineáris aktivációs függvényt „Singular Value 
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Decomposition” algoritmust15,16 használó, egyréteg  lineáris 
modell elégtelen predikciós képességeket mutatott a küls
validálás során (2. ábra). 

Az átlagos észlelt és jósolt korrelációs érték 0,5 alatt 
maradt. A többréteg  RBF hálózat esetében a rejtett 
réteg neuronjai gauss aktivációs függvénnyel dolgozva 
a bemeneti paraméterek osztályozását végzik, melyhez 
többféle algoritmus alkalmazható. Ezeknél a hálózatoknál 
az általánosan alkalmazott ajánlásnak megfelel en a 
rejtett neuronok száma a kimeneti paraméterek számánál 
egyel kisebb volt. Ezek a hálózatok az összes használt 
beállítás mellett statisztikailag szignifi kánsan (p<0,05) jobb 
eredményt adtak a Kruskal-Wallis alapján, mint a lineáris 
modell.

2. Ábra. A különböz  neurális modellek predikciós teljesítménye.

A különböz  beállítások között nem volt szignifi káns 
különbség, azonban egyedül a „K-Means” algoritmus17

alapján végzett osztályozást, „K-Nearest neighbours” 
módszer alapján végzett szóródás állítás mellett növekedett 
az átlagos észlelt-jósolt korrelációs koeffi ciens 0,8 érték fölé. 
A GRNN hálózatok m ködése hasonló a RBF hálózatokéhoz, 
azonban szerkezetük jóval bonyolultabb. Két rejtett réteggel 
rendelkeznek, amelyekb l az els  az RBF hálózatoknál látott 
módon végzi a bemen  paraméterek osztályozását, azonban 
itt minden tanítási esethez külön neuron tartozik. A második 
réteg általában lineáris transzformációk segítségével 
segít a beérkez  eredmények súlyozott átlagának 
kiszámításában. A hasonlóságok ellenére azonban ezek a 
hálózatok nagyon rosszul teljesítettek a küls  validáció 
során. Statisztikailag a lineáris modell teljesítményével 
volt összevethet  az általuk produkált eredmény. A MLP 
hálózatok el nye az el bb tárgyalt rendszerekhez képest a 
jóval nagyobb variálhatóság. Egy vagy több rejtett réteget 
is képesek kezelni, tetsz leges számú rejtett neuronnal. 
Az aktivációs függvények szempontjából is sok lehet ség
áll rendelkezésre; logaritmikus, hiperbolikus vagy lineáris 
függvények egyaránt használhatóak. A nagy variabilitás igen 
népszer vé tette a MLP-t, így számos tanítási algoritmust 
fejlesztettek hozzá. A rendelkezésre álló algoritmusok 
közül két gradiens alapú (conjugate gradient descent, 

quasi-Newton) valmint három hiba visszaterjesztésen 
alapuló (backpropagation, quickpropagation, delta-bar-
delta) algoritmust teszteltünk.11,18-19 A hálózat struktúrájának 
kialakításánál az irodalomban fellelhet  ajánlások alapján 
jártunk el. Egy rejtett réteget alkalmazva, a rejtett neuronok 
számát 5 és 12 között variáltuk, logaritmikus szigmoid 
aktivációs függvény alkalmazásával. A tanulásra fordítható 
ciklusok számát 10000-ben maximalizáltuk. A túlillesztés 
megakadályozására stop kritériumot alkalmaztunk, 
mely szerint a tanulási folyamat megáll, ha a tanulási és 
szelekciós hibaértékek közötti különbség 10 cikluson belül 
0,001-gyel n . A kapott eredmények alapján elmondható, 
hogy a gradiens alapú algoritmusok nem voltak képesek 
megfelel en alkalmazkodni az adott problémához, a 
hiba visszaterjesztésen alapuló algoritmusok viszont jó 
eredményeket produkáltak. A három algoritmus predikciós 
képessége között nem volt lényegi különbség, a minimum 
hibához történ  gyorsabb konvergálás miatt azonban inkább 
a quickpropagation vagy a delta-bar-delta algoritmus 
használata ajánlott. A predikciós eredmények szintén nem 
változtak jelent sen a neuronszám függvényében, viszont 
szükségessé tette a tanulási ráta értékének növelését. 
Összességében elmondható, hogy a MLP hálózatok 
statisztikailag azonos eredményeket értek el az RBF 
hálózatokkal, azonban a legjobb 0,87-es átlagos korrelációs 
koeffi cienssel rendelkez  hálózat egy 12 rejtett neuronnal 
rendelkez  MLP volt, melynek tanítását delta-bar-delta 
algoritmussal végeztük, 0,1 tanulási ráta mellett. Szintén 
ennél a hálózatnál volt tapasztalható a legkisebb szóródás 
az el rejelzési eredményekben. Ugyanis a fent említett 
teljesítménybeli különbségek mellett minden hálózat 
esetében megfi gyelhet  volt az egyes vizsgált paraméterekre 
adott el rejelzési eredmények szóródása. Azon paraméterek 
esetében, melyeknél a tanításra felhasznált eredmények 
nagyobb szóródást mutattak (pl. elasztikus visszarugózásból 
adódó energia) rosszabb hatékonysággal tudta el re jelezni 
az újabb összetételeknél várható értékeket.

3. Összefoglalás

Vizsgálatunkban mesterséges neurális hálózatok el rejelzési
képességét hasonlítottuk össze közvetlen préseléssel készült 
porkeverékek préselés során mutatott viselkedésére, ill. a 
készült tabletták mechanikai tulajdonságaira vonatkozóan. 
A paraméterekre adott eredmények megfelel ségét
a hálózattípustól függetlenül befolyásolta a tanításra 
felhasznált eredmények szóródása. Mindazonáltal a 
vizsgált hálózattípusok közül a RBF és MLP hálózatok 
szolgáltattak elfogadható eredményeket a különböz
paraméterek várható értékére vonatkozóan. Mindent 
összevetve a gyógyszertechnológai folyamatok jellemzésére 
nagy variabilitásuk miatt a MLP elven m köd  hálózatok 
javasolhatóak hiba visszaterjesztéses tanítási algoritmus 
használata mellett.

4. Kísérleti rész

A tabletták mikrokristályos cellulóz (Vivapur 102, 
J.Rettenmayer & Söhne, Németország) és mannit (Pearlitol 
SD 200, Roquette Pharma, Franciaország) különböz  arányú 
keverékeib l készültek. Lubrikánsként 1% magnézium 
sztearátot (Ph. Eur.) alkalmaztunk (1. táblázat).
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1. Táblázat. A porkeverékek összetétele.

Minta
Vivapur 
102

Pearlitol
SD 200

Magnézium
sztearát

S1 90 g 10 g 1 g

S2 70 g 30 g 1 g

S3 50 g 50 g 1 g

S4 30 g 70 g 1 g

S5 10 g 90 g 1 g

A szemcsék méretanalízisét Laborlux S fénymikroszkóppal 
és Quantimet 500 MC képanalizáló rendszerrel (Leica 
Cambridge Ltd., Anglia) végeztük. A kristályok 
morfológiáját pásztázó elektronmikroszkóppal (SEM) 
(Hitachi 2400 S, Hitachi, Japán) vizsgáltuk. A vezet réteg
felviteléhez a szemcsék felszínére Polaron (Greenhill, 
Anglia) g zöl  készüléket használtunk.

A szemcsék folyási tulajdonságait egy PharmaTest 
PTG-1 (PharmaTest Apparatebau Gmbh., Németország) 
porreológiai vizsgáló berendezéssel vizsgáltuk. 

A tömörödési tulajdonságok meghatározásánál Engelsmann-
féle Stampfvolumetert (JRS Pharma, Németország) 
használtunk.

A porok keverését Turbula kever vel (Willy A. Bachofen 
Maschienenfabrik, Svájc) 50-es fordulaton, 8 percig 
végeztük, majd 2 percig a lubrikáns hozzáadását követ en.

A tabletták préselése nyúlásmér  bélyegekkel és 
elmozdulás távadóval felm szerezett Korsch EK0 
excenteres tablettázógépen, (E. Korsch Maschienenfabrik, 
Németország) 8 mm átmér j , lapos, peremes, egyik oldalon 
felez vonallal ellátott bélyegz kkel történt. A préselés 5, 
10 ill. 15 kN préser  alkalmazása mellett 36 tabletta/perc, 
tablettázási sebességgel történt. A préselés során rögzítettük 
a préselési folyamatra jellemz  paramétereket, a hasznos 
ill. a préselmény elasztikus visszarugózásából származó 
energiát, a plaszticitást, lubrikációs koeffi cienst, valamint a 
súrlódási munkát. 

A tabletták radiális szilárdság vizsgálatánál Heberlein 
szilárdságvizsgáló készüléket (Heberlein & Co. AG, 
Svájc) használtunk. A felezéshez szükséges axiális irányú 
er  meghatározásához egy az intézetben módosított 
szilárdságvizsgáló berendezést alkalmaztunk (3. ábra).

A tabletták és porok valódi s r ségének és porozitásának 
meghatározását QuantaChrome multipiknométerrel 
(QuantaChrome Corp., USA) végeztük.

Az eredmények analíziséhez a StatSoft Statistica 6.1 
statisztikai szoftver neurális hálózat modulját (StatSoft 
Inc., USA) használtuk. Mind a 15 kísérleti beállítás mellett 
20-20 tabletta adatait rögzítettük, ami egy 300 esetb l álló 
adathalmazt eredményezett. Ezeket a préselés során rögzített 
adatokat vizsgáltuk a hálózat kimeneti változóiként, 
kiegészítve a poszt-kompressziós vizsgálatok eredményeivel. 
A bemeneti paraméterek a porkeverék összetétele és

3. Ábra. A szilárdságvizsgáló sematikus ábrája.

az alkalmazott préser  voltak. 150 esetet használtunk   
fel a hálózatok tanításához, melyeket véletlenszer en
soroltunk a tanítási (100), szelekciós (25) ill. a teszt 
(25) csoportok valamelyikébe. A tanítás befejezése 
után 50 eset felhasználásával a hálózat predikciós 
képességének küls  validálását is elvégeztük.
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Comparison of prediction ability of artifi cial neural 
networks based on mechanical properties of tablets

The modeling of the processes during the developement of a dosage 
form have an increasing importance. In present study the prediction 
ability of four supervised neural network model (linear, Radial 
Basis Function (RBF), Generalized Regression Neural Network 
(GRNN) and Multilayer Perceptron (MLP)) were compared for 
the modeling of the behaviour of powders during compression 
and mechanical properties of the compressed products. The role 

of the structure of the network and the applied learning algorithm 
was also investigated. Based on the results it can be concluded, 
that linear and GRNN models are not capable enough to predict 
the studied properties. The RBF and MLP networks have provided 
statistically signifi cant better predictions. Overall, because of 
its high variability the use MLP networks are recommended for 
modeling of the studied processes.


