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Wykaz najwazniejszych oznaczen

max

e

n

liczba wektorow danych uczacych (danych wejsciowych),

numer wektora danych uczacych, /=1,2,...,L,
wektor danych uczacych o numerze /; x; € R", przy czym R oznacza zbior

liczb rzeczywistych, x, =[x,1,%5,..,X;, 1",

liczba wejs$¢ sieci neuronowej, jak rdwniez wymiar przestrzeni wektorow da-
nych uczacych oraz wektorow wagowych neuronéw sieci,

numer wejscia sieci neuronowej oraz numer sktadowej wektora danych ucza-
cych, i=12,...,n,

liczba neuronow (liczba wyj$¢) sieci neuronowej,

numer neuronu (numer wyj$cia) sieci neuronowej, j=12,...,m,
wektor wagowy neuronu o numerze j; w, e R", w. =[w,,,w w. 1"

g y ]) J ’ J - jl: j2:"'a jn s
maksymalna liczba iteracji procesu uczenia sieci neuronowej (iteracja oznacza

jednokrotne przeliczenie jednej probki danych uczacych),

numer kolejnej iteracji procesu uczenia sieci neuronowej, k =1,2,....k

cees Max o

maksymalna liczba epok procesu uczenia sieci neuronowej (epoka oznacza

jednokrotne przeliczenie wszystkich probek danych uczacych); k., =L-e

max ?

numer kolejnej epoki procesu uczenia sieci neuronowej, e =1,2,.

-5€ax

wspotczynnik uczenia sieci neuronowej,

WTM - klasa algorytmoéw nienadzorowanego uczenia konkurencyjnego (ang. Winner

Jx

Takes Most),

numer neuronu zwyciezajacego we wspolzawodnictwie neuronéw, gdy na wej-
Scia sieci podawany jest wektor danych uczacych x, j, €{L2,....m} (w; jest

wektorem wagowym neuronu o numerze j, ),

S(Jj,Jj.. k) — funkcja sasiedztwa topologicznego neuronu zwyci¢zajacego j, W k-tej

iteracji procesu uczenia, dla j-tego neuronu sieci ( j =1,2,...,m ) w algorytmach

WTM,
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A — promien sasiedztwa topologicznego neuronu zwyci¢zajacego o numerze j,;
parametr funkcji sgsiedztwa S(j, j,, k),

r. — wektor poloZzenia neuronu o numerze j w topologicznej strukturze samoorgani-
zujgcej si¢ sieci neuronowej; r; eR?, rp =11ty 1", gdzie ¢ jest wy-

miarem topologicznej struktury sieci (np. ¢ = 1 dla struktury sieci w postaci
tancucha neuronow, g = 2 dla struktury sieci w postaci mapy neuronéw),

p — liczba neuronéw w podstrukturze samoorganizujacej si¢ sieci neuronowej

(p<m).



1. Wprowadzenie

Wraz z postgpem technologicznym nastgpil ogromny wzrost mozliwo$ci wspolcze-
snych systemow informatycznych w zakresie rejestrowania i gromadzenia bardzo du-
zych ilosci informacji. W zwiazku z tym, zaistniata rowniez potrzeba zastgpienia do-
tychczasowych metod analizy danych, ktorych wydajno$¢ staje si¢ powoli niewystar-
czajaca, nowymi — umozliwiajacymi automatyczne przetwarzanie duzych ilosci danych
zawartych w zlozonych i1 wielowymiarowych zbiorach danych. Jednym z wazniejszych
nurtow badan naukowych w tym zakresie sg prace nad metodami automatycznego gru-
powania danych (ang. clustering techniques) [36, 56, 60, 64, 89, 100], nalezagcymi do
szerszej grupy metod tzw. odkrywania wiedzy z danych (ang. knowledge discovery in
data), czy tez drazenia danych (ang. data mining) [9, 25, 30, 74, 98, 106, 113]. Metody
grupowania danych znajdujg szerokie praktyczne zastosowanie, m.in. do budowy inteli-
gentnych systemow wspomagania decyzji, automatycznej klasyfikacji danych, kompre-
sji danych, czy tez wyszukiwania korelacji pomi¢dzy danymi. W niniejszej pracy meto-
dy te zostang zastosowane m.in. do wyszukiwania podobienstw pomi¢dzy danymi opi-

sujacymi ekspresje gendéw w przypadku réznych choréb nowotworowych.

Grupowanie danych (ang. clustering), zwane réwniez analizg skupien (ang. cluster
analysis), jest procesem polegajacym na podziale zbioru danych na podzbiory (grupy)
odpowiadajace wystepujacym w nim skupiskom danych. Proces odbywa si¢ w taki spo-
sob, aby poszczegolne probki danych przyporzadkowane do tego samego podzbioru
(grupy) byly jak najbardziej do siebie podobne (w sensie okreslonej miary podobien-
stwa), natomiast probki danych przyporzadkowane do réznych podzbioréw (grup) byty
jak najbardziej do siebie niepodobne. Podziat na grupy moze by¢ ,,ostry” (ang. crisp
clustering) lub rozmyty (ang. fuzzy clustering) [60, 106]. W pierwszym przypadku, po-
jedyncza probka danych nalezy wytacznie do jednej grupy, natomiast w drugim nalezy
do kazdej z grup w pewnym stopniu, przy czym stopien jej przynalezno$ci do grupy jest
liczba rzeczywista z zakresu od 0 (brak przynalezno$ci) do 1 (petna przynalezno$c).
Idea grupowania ostrego i rozmytego zostata zilustrowana na rys. 1.1 z wykorzystaniem
przyktadowego zbioru danych (r6znymi kolorami oznaczono obszary danych nalezace
do poszczegdlnych skupisk (w przypadku rys. 1.1a), natomiast r6znymi odcieniami sza-

ro$ci — stopnie przynaleznos$ci probek danych do grup (w przypadku rys. 1.1b) — ciem-
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niejszy odcien oznacza wyzszy stopien przynalezno$ci). Istniejg warianty grupowania
danych dopuszczajace brak przynaleznosci probek danych do jakiejkolwiek grupy (np.

probek reprezentujgcych szum).

a) b)
1.0 :

0.8 hatiibara: 0.8

0.6 0.6

0.4 04

0.2 02

0.0 0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Rys. 1.1.  Przyktadowy zbiér danych zawierajacy pie¢ skupisk danych (punkty koloru
czarnego lub bialego), w tym skupisko o charakterze objetosciowym (1)
1 cztery skupiska o charakterze szkieletowym (2 — 5) oraz ich wielopunkto-
we prototypy (punkty koloru niebieskiego), jak réwniez wyniki ,,ostrego”

(a) 1 rozmytego (b) grupowania danych

Grupowanie danych, w ogélnym przypadku, odbywa si¢ przy braku jakiejkolwiek
wstepnej wiedzy o wlasciwos$ciach zbioru danych, a w szczegdlnosci — o liczbie poten-
cjalnych skupisk danych i ich zlozonosci. I tak, mozna wyrdzni¢ szereg odrgbnych ka-
tegorii problemow grupowania danych, w ktorych rozwaza si¢ rozne warianty zbiorow
danych ze skupiskami: a) o charakterze obje¢tosciowym lub szkieletowym (patrz rys.
1.1), b) wzajemnie odseparowanymi, stykajacymi si¢ lub czesciowo naktadajacymi sig,
¢) o zbalansowanej lub znacznie zréznicowanej gestosci danych i/lub wielkos$ci, d) o
roznych poziomach zaszumienia lub jego braku, itd. Ponadto, algorytmom grupowania
danych czesto stawia si¢ dodatkowe wymagania, takie jak: automatyczne wyznaczanie
liczby skupisk (gdy liczba ta jest nieznana) oraz ich wielopunktowych prototypéw (na
rys. 1.1 oznaczono kolorem niebieskim przyktady prototypoéw jedno- (1) i wielopunk-
towych (2 — 5 )). Wspomniane wymagania mogg dotyczy¢ rowniez wygenerowania in-
formacji o gestosci, wielkosSci 1 ksztatcie poszczegdlnych skupisk danych, np. poprzez

analize ich prototypow (analize liczby punktéw prototypu, odlegto$ci miedzy nimi, itp.).
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Odrebnym problemem jest grupowanie danych w zbiorach zawierajacych skupiska
o znacznie zréznicowanych ksztattach, gestosciach danych lub objetosciach. Szczegdlng
kategorig tego typu danych, o wyjatkowo duzej ztozonosSci, sg numeryczne wyniki se-
kwencjonowania ludzkiego genomu [20, 85]. Dane te zostaly pozyskane w ramach tzw.
Human Genome Project, rozpoczetego w 1990 roku przez Narodowe Centrum Badan
Genomu Cztowieka (ang. National Center for Human Genome Research) przy Naro-
dowym Instytucie Zdrowia USA. W 2001 roku opublikowano na tamach tygodnikow
»dcience” 1 ,,Nature” okoto 90% ludzkiego genomu [62, 119]. W niniejszej pracy roz-
wazany jest problem grupowania danych w czterech zbiorach nalezacych do tej katego-
rii 1 opisujacych tzw. ekspresj¢ gendw (ang. gene expression), czyli procesy transkodo-
wania informacji genetycznej zawartej w genach na tzw. produkty funkcyjne (RNA lub
biatka) [54]. Dane te opisujg poziomy aktywnos$ci poszczegolnych gendéw w trakcie
przebiegu takiego procesu. Celem grupowania danych jest wyodrebnienie grup genow
(liczba grup nie jest znana z gory) o zblizonym poziomie aktywnoSci
(ang. coexpressed genes). Zaktada sie, ze geny te pelnig podobne funkcje w organizmie
cztowieka 1 ewentualnie mogg by¢ odpowiedzialne za powstawanie okreslonych choréb
(w rozwazanych przypadkach, chordb nowotworowych) [8, 33, 110]. Rozwazane dane
charakteryzuja si¢: a) duzg wymiarowos$cig, b) znacznym zaszumieniem wynikajacym z
niedoskonatosci procesdw powstawania 1 przetwarzania tzw. mikromacierzy stuzacych
do badania ekspresji genéw [54], ¢) skupiskami o skomplikowanych ksztattach (czesciej
o charakterze szkieletowym, a rzadziej objetosciowym) oraz d) zré6znicowanym rozkta-
dem gestosci 1 objetosci (zwykle zawieraja duze skupisko danych reprezentujace niei-

stotny szum oraz wiele matych skupisk reprezentujacych poszukiwane grupy genow).

Dotychczas nie opracowano uniwersalnej metody speiniajacej wyzej wymienione
wymagania i zdolnej do efektywnego rozwigzywania probleméw grupowania danych w
zbiorach o tak szerokim zakresie ztozonos$ci. Tradycyjne podej$cia (ich syntetyczny
przeglad przedstawia podrozdziat 1.1) w zdecydowanej wigkszo$ci przypadkow wyma-
gajg podania z gory liczby skupisk w zbiorze danych, sg ukierunkowane na rozwigzy-
wanie jedynie wybranych kategorii probleméw grupowania danych (np. wykrywaja
skupiska wytacznie o okre§lonych ksztattach; przykladem jest metoda k-means [71],
ktora skutecznie wykrywa skupiska gtownie o sferycznych ksztaltach objetosciowych) i
nie generujg wielopunktowych prototypow skupisk danych (ograniczaja si¢ zwykle do

prototypéw jednopunktowych, np. wspomniana metoda k-means). Mankamenty te
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znacznie ograniczaja przydatno$¢ metod tradycyjnych w problemach grupowania da-
nych w zlozonych, wielowymiarowych zbiorach danych, w tym danych opisujacych
ekspresje genow. Na tym tle, konieczne jest opracowanie nowych technik grupowania

danych, ktore bedg w stanie uwzgledni¢ wymienione wymagania.

Obiecujace wyniki uzyskiwane sg przy pomocy metod grupowania danych wywo-
dzacych si¢ z obszaru tzw. inteligencji obliczeniowej (ang. computational intelligence)
[34], bazujacych na uczeniu konkurencyjnym (szerszy przeglad wybranych podejs¢ tej
kategorii przedstawia rozdzial 2). Niniejsza praca proponuje tego typu oryginalne na-
rzgdzie, tzw. samoorganizujaca si¢ sie¢ neuronowa o ewoluujacej, drzewopodobnej
strukturze topologicznej, wyposazonej w mechanizmy jej roztgczania i ponownego ta-
czenia wybranych podstruktur. Proponowana sie¢ neuronowa jest w stanie automatycz-
nie okresla¢ liczbe skupisk w rozwazanym zbiorze danych (réwng liczbie roztagczonych
podstruktur sieci) oraz wyznacza¢ ich wielopunktowe prototypy. Dotyczy to skupisk o
réznorodnych ksztattach, wielko$ciach i gestosciach danych w nich zawartych. Propo-
nowana sie¢ neuronowa (szczegdétowo zaprezentowana w rozdziale 3) zostanie zasto-
sowana do efektywnego grupowania danych w roznorodnych, ztozonych 1 wielowymia-
rowych zbiorach danych (w rozdziale 4), w tym zbiorach danych opisujacych ekspresje
genoéw (w rozdziatach 5, 6 1 7). W dalszej cz¢sci Wprowadzenia, dla porzadku, przed-
stawiono syntetyczny przeglad tradycyjnych technik i strategii grupowania danych (w
podrozdziale 1.1), ze szczegdlnym uwzglednieniem grupowania danych opisujacych
ekspresje gendw (w podrozdziale 1.2). Ponadto, sformutowano tez¢ ogo6lng pracy wraz
z jej tezami szczegdtowymi (w podrozdziale 1.3) i1 przedstawiono zakres pracy (podroz-

dzial 1.4),

1.1. Tradycyjne metody i strategie grupowania danych

Tradycyjne techniki grupowania danych mozna podzieli¢ na nastgpujace kategorie
[25, 56, 60, 64, 89, 100, 113]: metody hierarchiczne, metody bazujace na optymalizacji
funkcji celu, metody bazujace na analizie gestosci danych oraz metody wykorzystujace

uczenie konkurencyjne.

Metody hierarchiczne (ang. hierarchical clustering lub connectivity-based cluster-
ing) [25, 30, 60, 89, 113] tworza hierarchiczng strukture rozktadu skupisk danych w

zbiorze w postaci tzw. dendrogramu, wykorzystujac w tym celu jedng z dwoch strategii:
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dzielaca (ang. divisive algorithms) lub taczaca (ang. agglomerative algorithms). W
pierwszym przypadku, zbidr danych dzielony jest na podzbiory, a nastgpnie powstate
podzbiory dzielone sa ponownie na mniejsze, itd. Z kolei, w drugim przypadku, poje-
dyncze probki danych taczone sg w pary, a nastepnie powstate pary probek taczone sg w
wieksze grupy, itd. W obu przypadkach wezty drzewa (dendrogramu) reprezentuja pod-
zbiory (skupiska) powstate w wyniku kolejnych podziatéw/laczen. Rezultatem grupo-
wania sg skupiska danych reprezentowane przez liScie drzewa, ,,przycietego” na okre-
slonym (w zalezno$ci od potrzeb) poziomie po zakonczeniu procesu dzielenia/tgczenia.
Gléwnymi mankamentami tych metod s3: a) brak zdolnosci do automatycznego wyzna-
czania liczby skupisk w zbiorze danych (liczba ta zalezy od przyjetego poziomu ,,przy-
cigcia” drzewa), b) duza wrazliwo$¢ na zaszumienie danych, c) brak zdolnosci do gene-

rowania prototypoéw (nawet jednopunktowych) skupisk danych.

Kolejna kategoria obejmuje metody grupujace dane w ramach optymalizacji pew-
nej funkcji celu (ang. objective function-based algorithms) [25, 30, 60, 89, 113], w
szczegoOlnosci: metody grupowania ,,0strego”, rozmytego, probabilistycznego i przybli-
zonego oraz algorytmy ewolucyjne (genetyczne). Metody grupowania ,,0strego” (ang.
hard or crisp clustering algorithms) przyporzadkowuja poszczegodlne probki danych
wylacznie do jednej z grup (liczba grup jest z gory okreslona). Najbardziej znanym re-
prezentantem tej kategorii metod jest algorytm k-means [71], ktéry w ramach tzw.
kwantyzacji wektorowej minimalizuje $rednig wariancje odlegtosci (podobienstwa)
pomigdzy wszystkimi mozliwymi parami wektorow reprezentujacych odpowiednio:
probke danych i najblizszy jej jednopunktowy prototyp skupiska danych. Metody gru-
powania rozmytego (ang. fuzzy clustering) przyporzadkowuja probki danych do
wszystkich grup jednocze$nie w stopniu okreslonym tzw. funkcjg przynaleznosci
(przyjmujaca warto$ci od 0 — brak przynaleznosci do 1 — pelna przynaleznos$¢), znang z
teorii logiki rozmytej [98, 123]. Typowym przedstawicielem tych metod jest algorytm
FCM (ang. Fuzzy C-Means) [9, 32], bedacy w pewnym sensie uogoélnieniem algorytmu
k-means. Algorytmy grupowania probabilistycznego (ang. probabilistic clustering algo-
rithms), podobnie jak algorytmy grupowania ,,0strego”, przyporzadkowujg probki da-
nych tylko do jednej grupy. Wyznaczaja dla kazdej z probek danych prawdopodobien-
stwa przynaleznos$ci do poszczegdlnych grup, a nastgpnie przyporzadkowuja probki da-
nych do tej grupy, dla ktérej prawdopodobienstwo jest najwieksze. Analogicznie funk-

cjonuja metody grupowania przyblizonego (ang. possibilistic clustering algorithms),



1. Wprowadzenie 12

przy czym zamiast prawdopodobienstwa wyznaczaja "mozliwo$¢" przynaleznosci
probki danych do grupy na podstawie tzw. stopnia jej zgodnos$ci (ang. degree of compa-
tibility) z jednopunktowym prototypem danej grupy [113]. W odroznieniu od poprzed-
niej klasy metod, stopien zgodnos$ci zalezy wylacznie od prébki danych i1 prototypu gru-
py do ktorej nalezy, natomiast nie zalezy od stopnia jej zgodnosci z prototypami pozo-
statych grup. Podsumowujac, algorytmy te umozliwiaja generowanie jednopunktowych
prototypoéw skupisk danych, natomiast nie wykrywaja w sposob automatyczny liczby
skupisk danych oraz sg wrazliwe na ich ksztalty (najczesciej dobrze wykrywaja skupi-
ska o sferycznych ksztaltach objetosciowych, natomiast stabo radza sobie z wykrywa-

niem skupisk o ksztaltach szkieletowych).

Wyjatkowa podkategori¢ metod grupowania danych, bazujacych na optymalizacji
funkcji celu, stanowig algorytmy ewolucyjne (genetyczne) (ang. genetic clustering al-
gorithms) [41, 43, 45, 80, 98]. Metody te przetwarzaja wiele wariantéw podzialu da-
nych na grupy jednoczes$nie w ramach pewnej populacji rozwigzan. Poszczegdlne roz-
wigzania zakodowane w postaci tzw. chromosomow ewoluujg w trakcie trwania proce-
su optymalizacji, wzajemnie rekombinujac ze sobg wzorem organizméw zywych. Ce-
lem kazdego z nich jest osiggnigcie wyzszego ,,poziomu rozwoju’”’, rozumianego w sen-
sie jak najlepszej jako$ci podziatu danych na grupy. Kluczowa rol¢ w tym procesie od-
grywa tzw. funkcja przystosowania (ang. fitness function), petnigca tutaj role funkcji ce-
lu 1 jednocze$nie miary jakosci grupowania danych (ang. cluster validity measure), shu-
zacej do oceny poziomu rozwoju (jakosci) danego rozwigzania. Przyktady mozna zna-
lez¢ w pracach [7, 11, 79, 84]. Zaleta algorytmoéw genetycznych jest ich uniwersalny
charakter. Moga by¢ wykorzystane do dowolnej kategorii probleméw grupowania da-
nych, pod warunkiem dobrania odpowiedniej miary jakosci. Podstawowa wada tych
metod jest stosunkowo duza ztozonos¢ obliczeniowa 1 konieczno$¢ przetworzenia duzej
liczby iteracji (pokolen w ramach procesu ewolucji) w przypadkach probleméw z bar-

dzo zlozonymi skupiskami danych, szczegdlnie o ksztattach szkieletowych.

Trzecia kategoria metod grupowania danych obejmuje algorytmy bazujace na anali-
zie gestosci danych (ang. density-based clustering algorithms) [100, 36]. Wykorzystuja
one réznorodne, heurystyczne strategie do wykrywania lokalnych zmian gestosci da-
nych w przestrzeni danych, w celu lokalizacji granic (krawedzi) skupisk danych. Zaleta
tych metod jest odpornos$¢ na zaszumienie danych, zdolno$¢ do automatycznego wy-

krywania liczby skupisk danych oraz do grupowania danych tworzacych nawet bardzo
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ztozone skupiska. Natomiast ich wadg jest duza wrazliwo$¢ na zréznicowany rozktad
gestosci danych w skupiskach oraz konieczno$¢ dobrania z goéry wartosci specjalnych
parametroéw sterujacych procesem grupowania, specyficznych dla uzytej strategii heury-
stycznej. Najbardziej znanym przedstawicielem tej kategorii metod jest algorytm
DBSCAN (ang. Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) [35], w
ktérym do prawidlowego funkcjonowania konieczne jest dobranie maksymalnego pro-
mienia sgsiedztwa dla kazdej probki danych oraz minimalnej liczby prébek koniecz-

nych do utworzenia grupy.

Ostatnig kategori¢ metod grupowania danych stanowig algorytmy bazujace na
uczeniu konkurencyjnym (ang. competitive learning algorithms), w szczegdlnosci wy-
korzystujace samoorganizujace si¢ sieci neuronowe (ang. self-organizing neural ne-
tworks) [25, 43, 45, 57, 59, 66, 67, 68, 78, 86, 98, 105, 113, 125] (nalezy zaznaczy¢, ze
idea uczenia konkurencyjnego jest podstawa funkcjonowania wielu innych sieci neuro-
nowych, np. samouczacych si¢ sieci neuronowych [25, 57, 59, 68, 78, 86, 98, 105, 125]
czy tez sieci ART (ang. Adaptive Resonance Theory) [18, 19, 77, 111], jednakze ich za-
stosowania w problemach grupowania danych sg marginalne i nie bedg w pracy rozwa-
zane). Grupowanie danych odbywa si¢ w ramach procesu uczenia sieci neuronowej w
trybie nienadzorowanym (ang. unsupervised learning), z wykorzystaniem algorytmu
WTM (ang. Winner Takes Most) lub jego wariantoéw. W wiekszosci przypadkow, meto-
dy automatycznie wykrywaja liczbe skupisk w zbiorach danych oraz generuja wielo-
punktowe prototypy skupisk w postaci struktur neuronow potaczonych ze soba topolo-
gicznymi wigzaniami. Przyktadowe podejsécia przedstawiono w [44, 46, 47, 48, 49]. Do
tej kategorii metod nalezy roOwniez proponowane w pracy narzedzie generujace wielo-
punktowe prototypy w postaci drzewopodobnej struktury neuronow [50, 51, 52, 53].
Szerszy przeglad metod grupowania danych, wykorzystujacych samoorganizujace si¢

sieci neuronowe, zostanie przedstawiony w rozdziale 2.

Podsumowujac nalezy zaznaczy¢, ze zdecydowana wigkszo$¢ tradycyjnych metod
funkcjonuje bardzo dobrze jedynie dla wybranych kategorii problemow grupowania da-
nych, a stabo sprawdza si¢ lub w ogole si¢ nie sprawdza dla pozostatych. Niewiele me-
tod jest zdolnych do realizacji dodatkowych zadah wspomnianych w pierwszej czgsci
Wprowadzenia (w szczeg6lnosci do automatycznego wyznaczania liczby skupisk i ich
wielopunktowych prototypow), a te istniejace nie sprawdzaja si¢ w problemach wykry-

wania skupisk o zroznicowanych gestosciach danych, zréznicowanych objetosciach
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oraz zlozonych ksztattach, w szczegdlnosci szkieletowych. W odpowiedzi na powyzsze
mankamenty, wykorzystuje si¢ rézne strategie usprawniajace proces grupowania da-
nych. Przykladem jest taczenie klasycznych metod grupowania danych, specjalizuja-
cych si¢ w odmiennych kategoriach problemoéw, w tzw. zespoty (ang. clustering ensem-
bles) [118]. Rezultaty grupowania danych — zwane inaczej ,,podzialami” (ang. parti-
tions) — uzyskane z wykorzystaniem poszczegdlnych metod wchodzacych w sktad ze-
spolu wigzane sg ze sobg w jeden, ostateczny podzial o potencjalnie wyzszej jakoSci.
Efektywnos¢ tej strategii nie jest obecnie zbyt wysoka z powodu stosowanych niedo-
skonatych miar podobienstwa pomiedzy podziatami (np. Rand index [93]). Kolejna stra-
tegia, ktora ma na celu wykrywanie nieznanej liczby skupisk w zbiorze danych, jest sto-
sowana z wykorzystaniem metod grupowania wymagajacych okreslenia z gory tej licz-
by. W ramach tej strategii, procedura grupowania danych jest wielokrotnie powtarzana
dla réznych liczb skupisk (najczesciej z zakresu [2, kmax], gdzie kuq jest zakladana,
maksymalna liczbg skupisk). Sposrdd uzyskanych podzialdéw wybierany jest jeden osta-
teczny, ktorego jako$¢ — wyznaczona za pomocag zewng¢trznych miar jakosci (ang. clu-
ster validity measures) — jest najlepsza. Wadami tej strategii sg: a) wielokrotne zwiegk-
szenie ztozonosci obliczeniowej procesu (proporcjonalnie do liczby powtorzen), b) brak
jasnych kryteriow doboru maksymalnej liczby skupisk, c) zalezno$¢ rezultatow od ro-
dzaju uzytej miary jakosci. Szczegolnie skomplikowanym zadaniem wymagajacym sto-
sowania specjalnych strategii jest grupowanie danych opisujacych ekspresje genow.
Strategie te zostang przedstawione w kolejnym podrozdziale, jako kontynuacja dotych-

czasowych rozwazan.

1.2. Strategie grupowania danych opisujacych ekspresje genéw

Dane opisujace ekspresj¢ genow sa wynikiem serii eksperymentéw badawczych z
obszaru mikrobiologii molekularnej, w ktorych kluczowa role petnig tzw. mikromacie-
rze DNA (ang. DNA microarrays, DNA chips, gene chips). Mikromacierz jest szklang
plytka z naniesionymi tysigcami pél o mikroskopowej wielkosci w formie uporzadko-
wanej, prostokatnej siatki (macierzy). Kazde pole to sonda (ang. spot) zawierajaca krot-
ki fragment wzorcowej sekwencji DNA (unikatowej wzgledem pozostatych sond), re-
prezentujaca jeden gen o znanej nazwie kodowej. W ujeciu uproszczonym, pojedynczy
eksperyment polega na naniesieniu na ptytke probki materialu genetycznego (np. tkanki

zdrowej lub nowotworowej pacjenta) oznakowanej specjalnym markerem (barwnikiem)
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fluorescencyjnym 1 o$wietlaniu jej promieniem lasera. Na powierzchni kazdej sondy
dochodzi do tzw. procesu hybrydyzacji, w ktéorym wzbudzone laserem wzorcowe se-
kwencje DNA 1aczg si¢ w pary z komplementarnymi sekwencjami DNA badanej prob-
ki, a fluorescencyjny barwnik emituje w tym czasie $wiatto o natezeniu proporcjonal-
nym do dtugos$ci potaczonej sekwencji DNA. Intensywno$¢ emisji $wiatta fluorescen-
cyjnego wyraza poziom aktywno$ci genu w trakcie przebiegu procesu hybrydyzacji.
Eksperyment jest powtarzany wielokrotnie dla r6znych probek materiatu genetycznego,
np. komodrek tego samego typu bedacych w stanie patologicznym 1 normalnym lub nale-
zacych do réznych pacjentow. Wyniki takiej serii eksperymentow zapisywane sg do
jednego zbioru danych w formie u xv wymiarowej macierzy liczb rzeczywistych (zwa-

nej rOwniez macierzg ekspresji gendw) A,,, =[a;],.,, i=12,..,u, j=12,.,v, gdzie
liczba wierszy u jest rowna liczbie genéw uwzglednionych w eksperymentach, nato-
miast liczba kolumn v jest rowna liczbie probek materiatu genetycznego (lub tez réwna
liczbie eksperymentéw). Wartos¢ a, wyraza poziom aktywnos$ci i-tego genu w j-tej

probee (w j-tym eksperymencie).

Analiza podobiefistwa poziomow aktywnosci genow w macierzy 4, moze dostar-

czy¢ wiele cennych informacji, m.in. o mechanizmach powstawania choréob nowotwo-
rowych, o odpowiedzialnosci genow za okreslone funkcje w organizmie, o sposobach
identyfikacji (klasyfikacji) przypadkow chorob, rodzajow tkanek, itd. W szczegdlnosci,
metody analizy skupisk znajduja tu kluczowe zastosowania. W zalezno$ci od przyjetej
reprezentacji tzw. przestrzeni cech danych wyrazajacych ekspresje gendw, wyrodznia si¢

trzy podejscia (patrz rowniez rys. 1.2):

e grupowanie bazujace na probkach (ang. sample-based clustering) lub inaczej grupo-
wanie probek (rys. 1.2a), w ktorym przestrzen cech jest reprezentowana przez n
elementowy zbior identyfikatorow genow (nazw kodowych gendw); celem grupo-
wania jest wykrycie skupisk probek materialu genetycznego o jak najwigkszym
stopniu podobienstwa (dla ktorych geny o tej samej nazwie kodowej posiadajg zbli-

zony poziom aktywnosci); rozwaza si¢ grupowanie danych w zbiorze

T T TyL T
X =(A0) =4, X =1x 1505 X =[x, X0, 3,1, X =dys

[=12,.,L,i=1,2,.,n,gdzie L=v jestliczba probek, natomiast n = u jest liczba

genow,
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e grupowanie bazujace na genach (ang. gene-based clustering) lub inaczej grupowanie
genow (rys. 1.2b), w ktorym przestrzen cech jest reprezentowana przez n elemento-
wy zbior identyfikatoréw probek materiatu genetycznego (etykiet przypadkow kli-
nicznych choroby lub pacjentéw); celem grupowania jest wykrycie skupisk genow o
jak najwigkszym stopniu podobienstwa (skupisk genow posiadajacych zblizony po-
ziom aktywnosci dla tych samych probek materialu genetycznego); rozwaza si¢ gru-
powanie danych w zbiorze X,  =A4 X, ={x, =[x, x,,..0x,1,

Lxn uxy 2

x,=a,;,l=12,..,L,i=12,..,n,gdzie L =u1n = v oznaczaja, odpowiednio, licz-

be genow 1 liczbe probek,

e grupowanie w podprzestrzeniach (ang. subspace clustering) lub inaczej rGwnoczesne
grupowanie probek i gendw (rys. 1.2¢), w ktorym przestrzen cech nie jest jedno-
znaczna, lecz identyfikowana automatycznie w trakcie trwania procesu grupowania i
niezaleznie dla kazdego skupiska danych; w ogdlnym przypadku, przestrzen cech
moze by¢ reprezentowana zarOwno przez pewien podzbior identyfikatoréw genow,
jak 1 podzbidr identyfikatorow probek materiatu genetycznego; celem grupowania
jest wykrycie gendéw o zblizonym poziomie aktywnosci w probkach materiatu gene-

tycznego o duzym stopniu podobienstwa.

a) b) c)
probki probki prébki
> > >
C C [
(0] (0] (0]
(@] (@] ()]

Rys. 1.2.  Tlustracja idei grupowania bazujgcego na probkach (a), bazujacego na ge-

nach (b) oraz grupowania w podprzestrzeniach (c)

Grupowanie bazujace na probkach umozliwia wyodrgbnianie probek materiatu ge-
netycznego komorek o podobnym stanie klinicznym (np. grupy komoérek w stanie pato-
logicznym). Analiza ma zastosowanie m.in. do wykrywania pacjentow z podobnymi ob-
jawami chorobowymi, wykrywania nieznanych rodzajéw choroéb, ich mutacji 1 podty-
pow [42], itp. Z kolei, grupowanie bazujace na genach wykrywa grupy genow petnigce

podobne funkcje w organizmie cztowieka. Dalsza identyfikacja danej funkcji gendow
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jest mozliwa np. metodami medycznymi (nie beda one rozwazane) lub poprzez poroéw-
nanie genéw ze znanymi wzorcami przechowywanymi w bazach danych genéw. W ni-
niejszej pracy zostanie w tym celu wykorzystana baza genow DAVID (ang. Database
for Annotation, Visualization and Integrated Discovery) [28], dostepna na serwerze La-
boratory of Immunopathogenesis and Bioinformatics, National Cancer Institute at Fred-
erick w USA (http://david.abce.nciferf.gov) oraz wspotpracujace z nig oprogramowanie
do analizy funkcyjnej gendéw tzw. DAVID Functional Annotation Tool. Ostatnie podej-
scie — grupowanie w podprzestrzeniach (w literaturze znane rowniez jako biclustering,
bidimensional clustering, simultaneous clustering, block clustering oraz coclustering
[81]) — jak juz wczesniej stwierdzono, wyodrebnia podzbiory genéw o zblizonej aktyw-

nosci w okreslonych podzbiorach podobnych do siebie probek materiatu genetycznego.

Do grupowania bazujgcego na probkach oraz bazujacego na genach wykorzystuje
si¢ klasyczne techniki grupowania danych, ktorych syntetyczny przeglad zostal przed-
stawiony powyzej, w rozdziale 1.1. Natomiast grupowanie w podprzestrzeniach wyma-
ga zastosowania specyficznych dla tego podejscia strategii. Przyjmuje si¢ zatozenie, ze
z pierwotnej macierzy ekspresji genow A, (zawierajacej poziomy aktywnos$ci wszyst-

kich u typow gendw w v zbadanych probkach materiatu genetycznego) mozna wyod-
rebni¢ pewna, nieznang z gory, liczb¢ mniejszych macierzy A',,, — tzw. biklastrow
(ang. biclusters) — zawierajacych poziomy aktywnosci podzbioru gendéw (p <u ), wy-
branych z podzbioru probek materialu genetycznego (g <v). W pracy [73] dokonano
kategoryzacji biklastrow ze wzgledu na ich wzajemng lokalizacje w macierzy ekspresji

genow. Wyrozniono dziewieé kategorii biklastrow (dla wygody osiem z nich zostato zi-

lustrowanych na rys. 1.3):

e pojedynczy biklaster (przypadek szczeg6lny) (rys. 1.3a); przyktady metod wykrywa-
jacych tego typu biklastry mozna znalez¢ w [8] 1 [83],

e rozlaczne biklastry wierszy i kolumn (ang. exclusive row and column biclusters) (rys.
1.3b); przypadek rozwazany w pracach [17] i [121],

e rozlaczne biklastry wierszy (ang. exclusive-rows biclusters) (rys. 1.3¢) lub kolumn
(ang. exclusive-columns biclusters) (rys. 1.3d); metody zaproponowane w [103] i
[108] maja zastosowanie do kategorii roztagcznych biklastrow wierszy oraz — po do-
konaniu transpozycji macierzy ekspresji gendow — do kategorii rozlacznych bikla-

strow kolumn,
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nienaktadajace si¢ biklastry o strukturze szachownicy (ang. non-overlapping biclu-
sters with checkerboard structure) (rys. 1.3e); przyktady mozna znalez¢ w [65],
nienaktadajace si¢ biklastry o strukturze drzewa (ang. non-overlapping biclusters
with tree structure) (rys. 1.3f); przyktad metody ukierunkowanej na wykrywanie tej
kategorii biklastréw zaproponowano w [112],

nienaktadajace si¢ biklastry nieroziaczne (stykajace si¢ bokami) (ang. non-
overlapping non-exclusive biclusters); przypadek, ktory mozna uzna¢ za podkatego-
ri¢ nienaktadajacych si¢ biklastrow o strukturze szachownicy lub o strukturze drze-
wa,

naktadajace si¢ biklastry o strukturze hierarchicznej (ang. overlapping biclusters with
hierarchical structure) (rys. 1.3g); przypadek rozwazany w [63],

naktadajace si¢ biklastry rozmieszczone w dowolny sposob (ang. arbitrarily positio-
ned overlapping biclusters) (rys. 1.3h); metody do pewnego stopnia uniwersalne,
umozliwiajace wykrywanie biklastréw zlokalizowanych w rézny sposéb w macierzy

ekspresji gendw mozna znalez¢ w pracach [5, 22, 40, 70, 95, 102, 122].
b) c) d)

Rys. 1.3.  Podzial biklastrow na kategorie ze wzgledu na ich wzajemna lokalizacje w

macierzy ekspresji genow [73]: pojedynczy biklaster (a), roztagczne biklastry
wierszy 1 kolumn (b), roztaczne biklastry wierszy (c), roztaczne biklastry
kolumn (d), nie naktadajace si¢ biklastry o strukturze szachownicy (e), nie
naktadajace si¢ biklastry o strukturze drzewa (f), naktadajace si¢ biklastry o
strukturze hierarchicznej (g) oraz naktadajace si¢ biklastry rozmieszczone w

réznorodny sposéb (h)
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Wykrywanie biklastrow nalezacych do réznych kategorii wymaga stosowania od-
miennych strategii algorytmicznych. Przeglad wybranych strategii mozna znalez¢ w
pracach [73, 99]. W ogolnym przypadku, wyrdznia si¢ podejscia: a) iteracyjnie taczace
wiersze 1 kolumny, b) bazujace na strategii algorytmicznej "dziel 1 zwycigzaj", ¢) bazu-
jace na strategii algorytmicznej zachtannej, d) bazujace na identyfikacji rozktadu para-

metréw oraz e) wyliczeniowe.

Strategia iteracyjnie taczaca wiersze 1 kolumny (ang. iterative row and column clu-
stering combination) polega wykrywaniu biklastréw poprzez kombinacje rozwigzan
grupowania probek materialu genetycznego i gendow, uzyskanych niezaleznie z wyko-
rzystaniem klasycznych technik i strategii grupowania danych (przedstawionych w roz-
dziale 1.1). I tak, po zakonczeniu procesOw grupowania genow i probek, w macierzy
ekspresji genow mozna wyrdzni¢ niewielkie biklastry, tzn. podmacierze genow o zbli-
zonym poziomie aktywnosci, ktére stanowig czes¢ wspolng pewnych dwoch skupisk:
skupiska probek (wykrytego w rezultacie grupowania bazujacego na probkach) i skupi-
ska gendéw (wykrytego w rezultacie grupowania bazujacego na genach). Nastepnie,
zmienia si¢ potozenie biklastrow w macierzy (poprzez zmian¢ potozenia wybranych
grup kolumn lub wierszy), w taki sposdb, aby porownywalne biklastry byly zlokalizo-
wane bezposrednio obok siebie i tworzyty jeden wigkszy biklaster (dwa biklastry sg po-
rownywalne, jezeli poziomy aktywnos$ci gendéw jednego sg zblizone do poziomow ak-
tywnos$ci gendw drugiego). Proces powtarza si¢ wielokrotnie, az do uzyskania mozliwie
jak najwigkszych biklastroéw. Powyzsza strategia zostala wykorzystana m.in. w meto-
dach: ITWC (ang. Interrelated Two-Way Clustering) [108] (do grupowania probek i ge-
now uzyto algorytmu k-means), CTWC (ang. Coupled Two-Way Clustering) [40] (gru-
powanie danych przeprowadzono z wykorzystaniem hierarchicznej metody SPC (ang.
SuperParamagnetic Clustering) [15]) oraz DCC (ang. Double Conjugated Clustering)
[17] (grupowanie probek i genow z wykorzystaniem samoorganizujacych si¢ sieci neu-

ronowych).

Podejscie bazujace na strategii algorytmicznej "dziel 1 zwyci¢zaj" (ang. divide and
conquer) polega na budowaniu podziatu macierzy ekspresji genéw na biklastry w
dwoch etapach. W pierwszym etapie macierz dzielona jest na dwie czgsci w taki spo-
sob, aby uzyska¢ najmniejsza wariancj¢ pozioméw aktywnosci gendw wewnatrz obu
czeSci. Nastepnie, wzorem strategii ,,dziel 1 zwycigzaj”, obie powyzsze czgsci sg po-

nownie dzielone na mniejsze w ten sam sposob. Proces jest powtarzany, az do osiggnie-



1. Wprowadzenie 20

cia zaktadanej z gory liczby czg¢éci. W kazdym przypadku podziatu, granica moze prze-
biega¢ pomigdzy wierszami lub pomig¢dzy kolumnami macierzy (wybierany jest ko-
rzystniejszy wariant). Przed podziatlem, wiersze 1 kolumny sg sortowane wzglgdem
swego podobienstwa (tzn., podobienstwa poziomdéw aktywnos$ci zawartych w nich ge-
noéw). Ostateczny podziat w ramach pierwszego etapu wyznacza poczatkowe biklastry,
ktoére w kolejnym etapie taczone sag w wicksze, podobnie jak to ma miejsce w strategii
iteracyjnej taczacej wiersze 1 kolumny. Grupowanie blokowe (ang. block clustering)
[55] jest typowym przyktadem algorytmu wykorzystujacego te strategie. Inne przyktady

mozna znalez¢ w pracach [95, 121].

W ramach strategii zachtannej (ang. greedy algorithm) macierz ekspresji gendw jest
kopiowana na potrzeby dalszego przetwarzania w celu wyodrebnienia z niej pojedyn-
czego biklastra. Nastgpnie macierz jest stopniowo modyfikowana poprzez usuwa-
nie/wstawianie z/do niej wierszy lub kolumn, skopiowanych z oryginalnej macierzy
ekspresji gendw w taki sposob, aby jej tzw. spdjnos¢ (ang. coherence) oraz rozmiar by-
ly jak najwigksze. Miarg spojnosci macierzy jest srednia arytmetyczna kwadratow tzw.
pozostatosci jej elementow (ang. mean squared residue) (szczegdlty mozna znalez¢ w
pracy [73]). W kolejnych iteracjach wybierany jest taki rodzaj operacji modyfikujacej
macierz, ktory w danej chwili wydaje si¢ najkorzystniejszy (chociaz w ujeciu ostatecz-
nym moze okazac si¢ bledny). Podstawowg wadg tego podejscia jest mozliwos¢ tatwe-
go ,,przeoczenia” dobrego rozwigzania w trakcie trwania procesu przetwarzania macie-
rzy, co zwykle prowadzi do uzyskania stabego rezultatu (np. relatywnie matego bikla-
stra). W celu wykrycia wigkszej liczby biklastrow, procedura powinna by¢ powtarzana
dla ré6znych, losowych permutacji lokalizacji wierszy 1 kolumn w poczatkowej macie-
rzy. Przykladowe algorytmy bazujace na strategii zachtannej przedstawiajg prace [5, 8,

22,70, 122].

W przypadku strategii bazujacej na identyfikacji rozktadu parametréw (ang. distri-
bution parameter identification) zaktada si¢ pewien model statystyczny danych w ma-
cierzy ekspresji gendw i podejmuje si¢ probe identyfikacji jego parametrow poprzez op-
tymalizacj¢ specjalnej funkcji celu. Podobnie jak w przypadku strategii zachtannej, tym
razem rowniez strategia pozwala na wyodrgbnienie z macierzy tylko jednego biklastra.
Pozostale biklastry moga by¢ znalezione po wielokrotnym powtdrzeniu procesu opty-
malizacji dla r6znych, losowych parametrow inicjujacych. Przyktadowe metody z tej

kategorii opisane sg w pracach [65, 100, 102, 103].
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Strategia wyliczeniowa (ang. exhaustive bicluster enumeration) polega na wyzna-
czeniu wszystkich mozliwych biklastrow istniejacych w macierzy ekspresji genow.
Sposrod nich wybierana jest pewna liczba najlepszych, wedtug z gory okreslonych pre-
ferencji. Wada podej$cia jest bardzo duza ztozono$¢ obliczeniowa. Pewng redukcje zto-
zono$ci obliczeniowej mozna osiaggna¢ ograniczajagc maksymalng liczbe wierszy 1 ko-
lumn w pojedynczym biklastrze (np. algorytm SAMBA (ang. Statistical-Algorithmic
Method for Bicluster Analysis) [107]). Inne przyktadowe podejscia prezentujg prace [4,
70, 117].

Reasumujac, przedstawiony powyzej przeglad réznych typéw rozwazanych bikla-
strow oraz réznorodnych metod ich wykrywania wskazuje posrednio na generalnie nie-
zbyt duzg uniwersalno$¢ poszczegdlnych metod oraz znaczny udziat elementow heury-
stycznych w ich funkcjonowaniu. Co wigcej, zastosowanie metod ukierunkowanych na
wykrywanie okreslonych typow biklastrow wymaga zwykle pewnej wstepnej wiedzy o
rozwazanym zbiorze danych, ktdéra to wiedza nie musi by¢ zawsze dostgpna. Ponadto,
zastosowanie powyzszych metod w sytuacji, gdy okreslone typy biklastréw nie wyste-
puja w rozwazanym zbiorze danych musi da¢ zafatszowany obraz skupisk w tym zbio-
rze. Biorgc powyzsze pod uwageg, mozna stwierdzi¢, ze efektywne metody grupowania
prébek i grupowania genow (pierwsze dwa podejscia zilustrowane na rys. 1.2a, b) wcigz
odgrywajg bardzo istotng role w analizie danych pochodzacych z mikromacierzy DNA.
Proponowana w ramach niniejszej rozprawy metoda grupowania danych opisujacych
ekspresje gendow ma zastosowanie przede wszystkim do wspomnianego grupowania ba-
zujacego na probkach oraz bazujacego na genach. Niemniej jednak, metoda ta moze by¢
rowniez wykorzystana do grupowania danych w podprzestrzeniach, w ramach scharak-

teryzowanej wczesniej strategii iteracyjnie taczacej wiersze 1 kolumny.

1.3. Teza pracy

Podsumowujac rozwazania przedstawione dotychczas we Wprowadzeniu, mozna
zauwazy¢, ze efektywne rozwigzywanie probleméw grupowania danych w roéznorod-
nych, ztozonych i wielowymiarowych zbiorach danych, w tym danych opisujacych eks-
presje genoéw, wciagz pozostaje otwartym, aktywnym i waznym obszarem badawczym.
Niniejsza praca, lokujgca si¢ w tym obszarze, proponuje oryginalne, uniwersalne narzg-
dzie do grupowania danych — uogo6lniong samoorganizujgca si¢ sie¢ neuronowg o ewo-

luujacej, drzewopodobnej strukturze topologicznej wyposazonej w mechanizmy jej roz-
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faczania i ponownego laczenia wybranych podstruktur w celu jak najlepszego odwzo-

rowania skupisk wystepujacych w rozwazanym zbiorze danych. Proponowane podejscie

adresuje poruszane wczesniej wymagania, a w szczegolnosci:

jest w stanie automatycznie wykrywac liczbe skupisk w rozwazanym zbiorze da-
nych,

jest w stanie automatycznie tworzy¢ wielopunktowe prototypy wykrytych skupisk,
przy czym liczba, rozmiary, ksztalty i lokalizacje w przestrzeni danych tych proto-
typOw sg réwniez automatycznie ,,dostrajane” w taki sposob, aby jak najlepiej od-
wzorowac rzeczywisty rozktad skupisk w zbiorze danych,

jest w stanie wykrywac¢ skupiska danych praktycznie o dowolnych ksztattach, w tym
zaroOwno skupiska o charakterze objetosciowym, jak i1 szkieletowym oraz skupiska o
zréznicowanych rozmiarach i zréznicowanej gestosci zawartych w nich danych,

jest w stanie automatycznie przyporzadkowywac poszczegolne dane do okreslonych
grup,

posiada zdolno$¢ do budowy rozmytego modelu grupowania danych poprzez okre-
$lenie stopnia przynaleznosci poszczegdlnych danych do grup,

przetwarza dane w trybie uczenia nienadzorowanego,

posiada zdolno$¢ do uogodlniania nabytej wiedzy na przypadki nie wystepujace w
fazie uczenia (praca systemu jako klasyfikatora),

efektywnie przetwarza duze zbiory danych pochodzace z baz danych lub zasobow
sieci Internet, w tym zbiory bedace rezultatem proceséw przetwarzania tancuchéw
DNA z wykorzystaniem tzw. mikromacierzy (np. zbiory danych opisujacych eks-

presje genow).

Zatem mozna postawi¢ nastgpujaca tezeg, ktorej prawdziwos¢ zostanie wykazana

W niniejszej pracy:

Uogodlniona samoorganizujaca si¢ sie¢c neuronowa o ewoluujacej,
drzewopodobnej strukturze topologicznej moze by¢ wykorzystana
jako efektywne i uniwersalne narzedzie teoretyczne w problemach
grupowania danych w zlozonych, wielowymiarowych zbiorach

danych, w tym danych medycznych opisujacych ekspresje genow.

W celu wykazania prawdziwo$ci powyzszej tezy ogdlnej sformutowano nastepujace

zadania (tezy) szczegdlowe:



1. Wprowadzenie 23

Syntetyczne zaprezentowanie dotychczasowych technik 1 strategii grupowania da-

nych, adresujacych do pewnego stopnia rozwazane we Wprowadzeniu problemy

oraz omoéwienie ich mankamentow; zadanie to jest punktem wyjscia do dalszych

rozwazan.

Przedstawienie konstrukcji oryginalnego narzedzia grupowania danych — uogolnio-

nej samoorganizujacej si¢ sieci neuronowej o ewoluujacej, drzewopodobnej struktu-

rze — jako odpowiedzi na mankamenty dotychczasowych technik grupowania da-

nych. Warto zauwazy¢, ze:

¢ narzedzie to generuje — w fazie uczenia w trybie nienadzorowanym — wielo-

punktowe prototypy skupisk wykrytych w rozwazanym zbiorze danych, w tym:

automatycznie generuje po jednym wielopunktowym prototypie dla kazdego
skupiska danych,

automatycznie ,,dostraja” polozenie tych prototypow w przestrzeni danych
stosownie do lokalizacji reprezentowanych przez nie skupisk,

automatycznie dostosowuje liczbe punktéw kazdego z prototypow (rozmiar
prototypu) i jego ksztatt, stosownie do wielkosci 1 ksztattu reprezentowanego

przez niego skupiska danych oraz gestosci danych w nim zawartych,

¢ generowanie wielopunktowych prototypéw odbywa si¢ poprzez stopniowg ewo-

lucje drzewopodobnej struktury topologicznej sieci neuronowej z wykorzysta-

niem nastgpujacych mechanizmoéw, automatycznie uaktywnianych w trakcie

trwania procesu uczenia:

mechanizmu usuwania pojedynczych, matoaktywnych neuronéw ze struktu-
ry sieci (niska aktywno$¢ neuronu wigze si¢ z jego lokalizacjg w obszarze o
matej gestosci lub braku danych),

mechanizmu usuwania wybranych, pojedynczych polaczen topologicznych
pomig¢dzy neuronami w celu podziatu struktury sieci na dwie podstruktury,
ktére w trakcie dalszego uczenia moga si¢ zndéw dzieli¢ na czg¢sci (pojedyn-
cza podstruktura reprezentuje jeden wielopunktowy prototyp okreslonego
skupiska danych),

mechanizmu usuwania podstruktur sieci, ktére zawieraja zbyt matg liczbg

neuronow,
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mechanizmu wstawiania do struktury (podstruktury) sieci dodatkowych neu-
rondw w otoczeniu neurondw bardzo aktywnych w celu przejecia czesci ich
aktywnos$ci (w efekcie nastepuje ,,przesuwanie” neuronéw do obszarow o
wyzszej gestosci danych),

mechanizmu wstawiania dodatkowych potaczen topologicznych pomiedzy
okreslonymi, niepotagczonymi neuronami w celu ponownego taczenia wy-

branych podstruktur sieci (fgczenie dwdch prototypow w jeden wiekszy).

Opracowanie algorytmu uczenia uogolnionej samoorganizujacej si¢ sieci neurono-

wej o drzewopodobnej strukturze poprzez rozbudowanie znanych metod uczenia

konkurencyjnego o wymienione wyzej dodatkowe mechanizmy.

Test praktycznej uzytecznos$ci proponowanej sieci neuronowej w problemach gru-

powania danych w réznorodnych, ztozonych 1 wielowymiarowych zbiorach danych,

takich jak:

¢ syntetyczne dwu- i tréjwymiarowe zbiory danych, ktére uznawane sg za wzor-

cowe testy (ang. benchmarks) reprezentujace rdzne kategorie problemow gru-

powania danych, w tym:

pie¢ zbioréw danych dwuwymiarowych zawierajacych skupiska o réoznorod-
nych ksztaltach i rozkladzie gestosci danych,

pig¢ zbioréw danych nalezacych do tzw. pakietu FCPS (ang. Fundamental
Clustering Problem Suite) dostgpnego na serwerze Uniwersytetu Philipps’a
w Marburgu w Niemczech (https://www.uni-marburg.de/tb12/datenbionik/

data?language sync=1),

¢ rzeczywiste, wielowymiarowe zbiory danych, dostgpne na serwerze Uniwersyte-

tu Kalifornijskiego w Irvine (http://archive.ics.uci.edu/ml), ktore sg powszechnie

wykorzystywane jako testy odniesienia w analizach poréwnawczych m.in. tech-

nik grupowania danych; do testow wykorzystano trzy reprezentatywne zbiory

danych:

zbidr Congressional Voting Records zawierajacy 16 atrybutéw symbolicz-
nych oraz 435 rekordéw podzielonych na 2 skupiska (klasy) danych,
zbior Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic) zawierajacy 30 atrybutéw nu-

merycznych oraz 569 rekordow podzielonych na 2 skupiska (klasy) danych,
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— zbior Wine zawierajacy 13 atrybutow numerycznych oraz 178 rekordow po-

dzielonych na 3 skupiska (klasy) danych,

¢ rzeczywiste, ztozone i wielowymiarowe zbiory danych medycznych, dostgpne
na serwerze Uniwersytetu Shenzhen w Chinach (College of Computer Science

& Software Engineering; http://csse.szu.edu.cn/staft/zhuzx/datasets.html), opisu-

jace poziomy ekspresji genéw; rozwazono nastepujace zbiory danych:

— zbidr Leukemia reprezentujacy rozne typy nowotworéw uktadu krwiono$ne-
g0; zbior zawiera 3571 atrybutow numerycznych oraz 72 rekordy,

— zbidr Mixed Lineage Leukemia (MLL) prezentujacy rozszerzony — w stosun-
ku do zbioru Leukemia — zbidr typéw nowotworow uktadu krwionos$nego;
zbi0r zawiera 2474 atrybutoéw numerycznych oraz 72 rekordy,

— zbior Colon reprezentujacy przypadki choroby nowotworowe;j jelita grubego;
zbioér zawiera 1096 atrybutéw numerycznych oraz 62 rekordy,

— zbior Lymphoma reprezentujacy typy nowotwordéw uktadu limfatycznego;

zbidr zawiera 4026 atrybutdw numerycznych oraz 62 rekordy.

e Przeprowadzenie analizy porownawczej proponowanego podej$cia z szeregiem in-

nych, do pewnego stopnia alternatywnych, metodologii.
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1.4. Zakres pracy

Niniejsza praca sktada si¢ z odmiu rozdzialow, wykazu literatury oraz dwoch do-
datkow. Praca zawiera cze$¢ teoretyczng (podrozdziaty 1.1 1 1.2 Wprowadzenia oraz
rozdziaty 2 1 3) oraz cz¢$¢ aplikacyjng (rozdziaty 4, 5, 6 1 7). W czg$ci teoretycznej
przedstawiono przeglad wspodtczesnych technik grupowania danych, adresujacych do
pewnego stopnia problemy poruszane we Wprowadzeniu, m.in. automatyczne wyzna-
czanie liczby skupisk w rozwazanym zbiorze danych oraz generowanie wielopunkto-
wych prototypow dla skupisk o réznorodnych ksztattach, wielkosciach 1 gestosciach
zawartych w nich danych. Przeglad ten stanowi punkt wyjscia do dalszych rozwazan
nad proponowang w nast¢pnej kolejnosci oryginalng technika grupowania danych — uo-
gblniong samoorganizujacy si¢ siecig neuronowg o ewoluujacej, drzewopodobnej struk-
turze. W czes$ci aplikacyjnej pracy przedstawiono funkcjonowanie proponowanego na-
rzedzia w roznorodnych problemach grupowania danych, w tym — w syntetycznych
zbiorach danych, uznawanych za wzorcowe testy roznych technik grupowania oraz w
rzeczywistych zbiorach danych udostepnianych na serwerze Uniwersytetu Kalifornij-
skiego w Irvine (bgdacych uniwersalnymi testami odniesienia w analizach poréwnaw-
czych) jak rowniez w zbiorach danych medycznych — zawartych w repozytorium Uni-
wersytetu Shenzhen w Chinach — bedacych wynikiem przetwarzania informacji gene-

tycznej 1 opisujacych ekspresje genow.

W rozdziale 2, w ramach wspomnianego wyze] przegladu wspotczesnych metod
grupowania danych, rozwazono podej$cia wykorzystujace samoorganizujace si¢ sieci
neuronowe, w tym, a) konwencjonalng, samoorganizujaca si¢ sie¢ neuronowa (SOM),
jako baze do konstrukcji pozostatych metod rozwazanych w pracy oraz b) wybrane wa-
rianty SOM o zmieniajacej si¢ strukturze topologicznej w trakcie trwania procesu ucze-
nia. Warianty te obejmujg: a) podejscia GSOM (ang. Growing SOM) [94] 1 GGN (ang.
Growing Grid Network) [39], ktore umozliwiaja sukcesywne rozbudowywanie struktury
sieci poprzez dodawanie do niej nowych neuronow, b) siecit MIGSOM (ang. Multilevel
Interior Growing Self-organizing Maps) [6] 1 IGG (ang. Incremental Grid Growing)
[14], ktore ponadto sg zdolne do podziatu struktury na czesci, c) pie¢ najbardziej zaa-
wansowanych wariantow SOM: GNG (ang. Growing Neural Gas) [38], IGNG (ang. In-
cremental Growing Neural Gas) [92], GCS (ang. Growing Cell Structures) [37], GWR

(ang. Grow When Required) [75] oraz dynamiczne, samoorganizujgce si¢ sieci neuro-
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nowe z jednowymiarowym sasiedztwem topologicznym DSOM (ang. Dynamic SOM)

[46] o strukturze tancucha neuronow.

Rozdzial 3 przestawia proponowane w ramach niniejszej pracy oryginalne narzg-
dzie teoretyczne — uogdlniong samoorganizujgcg si¢ sie¢ neuronowg o ewoluujacej,
drzewopodobnej strukturze topologicznej. Narzgdzie to jest istotnym rozwinigciem
wspomnianej w rozdziale 2 dynamicznej, samoorganizujacej si¢ sieci z jednowymiaro-
wym sgsiedztwem, w ramach ktérego udoskonalono mechanizmy usuwania oraz wsta-
wiania nowych potaczen topologicznych pomigdzy neuronami (w celu poprawienia
zdolnosci sieci do dzielenia swojej struktury na czgsci i ponownego ich taczenia ze so-
ba) oraz mechanizmoéw automatycznego modyfikowania liczby neurondéw sieci. Wpro-
wadzone istotne uogolnienia przyczyniajg si¢ do znacznej poprawy efektywnosci pro-
ponowanego narzedzia w problemach grupowania danych zlokalizowanych w skupi-
skach o skomplikowanych ksztaltach, o r6znych wielkos$ciach i1 ze znacznie zrdznico-

wang gestoscig zawartych w nich danych, w tym danych zaszumionych.

W rozdziale 4 przeprowadzono test funkcjonowania proponowanej samoorganizu-
jacej sie sieci neuronowej o ewoluujacej, drzewopodobnej strukturze z wykorzystaniem
syntetycznych i rzeczywistych zbioréw danych. W pierwszym przypadku, rozwazono
10 zbiorow danych reprezentujacych rézne kategorie ztozonych probleméw grupowania
danych, natomiast w drugim przypadku, wykorzystano 3 zbiory danych z repozytorium

Uniwersytetu Kalifornijskiego w Irvine.

Rozdziat 5 jest pierwszym z serii trzech rozdziatow, ktére przedstawiajg test prak-
tycznej uzyteczno$ci proponowanego narzedzia teoretycznego w problemach grupowa-
nia danych opisujacych ekspresje genow. W rozdziale tym rozwazane sg dwa zbiory
danych bedacych wynikiem analizy materialu genetycznego pobranego od pacjentow ze
zdiagnozowang choroba nowotworowg uktadu krwionosnego. Celem eksperymentow
jest zbadanie skuteczno$ci proponowanego podejscia, po pierwsze, w wykrywaniu roz-
nych typow choroby (podziat przypadkow choroby na dwie lub trzy kategorie) i po dru-
gie, w wykrywaniu grup genow petnigcych podobne funkcje w przypadku rozwazanej
choroby.

W rozdzialach 6 1 7 rozwazane s3 dwa analogiczne problemy grupowania danych

bedacych rezultatem analiz materialu genetycznego pacjentow ze zdiagnozowang cho-

robg nowotworowg jelita grubego (rozdziat 6) oraz uktadu chlonnego (rozdziat 7). Po-
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dobnie jak w rozdziale 5, celem eksperymentow jest badanie skuteczno$ci samoorgani-
zujacej si¢ sieci neuronowej o ewoluujacej, drzewopodobnej strukturze w problemach
diagnozowania pacjentow zdrowych i chorych (rozdziat 6) oraz wyodrgbniania r6znych

podkategorii chorob nowotworowych (rozdziat 7).

Rozdzial 8 syntetycznie podsumowuje wyniki uzyskane w pracy, wyszczegolniajac
najwazniejsze oryginalne osiagnigcia autora oraz przedstawiajac wnioski. Ponadto, pra-
ca zawiera wykaz literatury oraz dwa dodatki opisujace rzeczywiste zbiory danych wy-
korzystane w czgsci eksperymentalnej rozprawy, odpowiednio, w rozdziale 4 (dodatek

A) oraz w rozdziatach 5, 6 1 7 (dodatek B).



2. Samoorganizujgce sie sieci neuronowe i ich warianty w

grupowaniu danych

Przedstawiony w tym rozdziale przeglad réznych wariantow samoorganizujgcych
si¢ sieci neuronowych (ang. self-organizing neural networks), majacych zastosowanie w
problemach grupowania danych, stanowi punkt wyjscia do rozwazan nad proponowang
w kolejnym rozdziale uogélniong samoorganizujaca si¢ siecig neuronowa o ewoluuja-
cej, drzewopodobnej strukturze. W podrozdziale 2.1 syntetycznie omowiono konwen-
cjonalne, samoorganizujace si¢ mapy neuronéw SOM (ang. Self-Organizing Map) [25,
57, 59, 66, 67, 68, 78, 86, 98, 105, 113, 125]. Sa one podstawa do konstrukcji wszyst-
kich narzedzi grupowania danych rozwazanych w dalszej cz¢sci pracy. Kolejne trzy
podrozdziaty obejmujg rézne, wybrane warianty sieci SOM, ktére wyposazono w do-
datkowe narzg¢dzia do dynamicznej modyfikacji struktury sieci w trakcie trwania proce-
su jej uczenia. Zdolnos$¢ sieci do zmiany swojej struktury ma kluczowe znaczenie z
punktu widzenia grupowania danych (szersza dyskusja na ten temat zostanie przedsta-
wiona w dalszej czes$ci rozdzialu). Podrozdziat 2.2 obejmuje dwa podejscia: GSOM
(ang. Growing SOM) [94] 1 GGN (ang. Growing Grid Network) [39], ktdre umozliwiaja
sukcesywne rozbudowywanie struktury sieci poprzez dodawanie do niej nowych neuro-
now. Podrozdziat 2.3 obejmuje sieci MIGSOM (ang. Multilevel Interior Growing Self-
organizing Maps) [6] 1 IGG (ang. Incremental Grid Growing) [14], ktére oprocz wla-
sno$ci wyzej wymienionych sieci, posiadaja zdolno$¢ do podziatu struktury na czesci. Z
kolei, podrozdziat 2.4 przedstawia pig¢ najbardziej zaawansowanych wariantéw SOM:
GNG (ang. Growing Neural Gas) [38], IGNG (ang. Incremental Growing Neural Gas)
[92], GCS (ang. Growing Cell Structures) [37], GWR (ang. Grow When Required) [75]
oraz DSOM (ang. Dynamic SOM) [46], zdolnych do zmiany rozmiaru swojej struktury

poprzez dodawanie lub usuwanie neurondéw oraz do jej podziatu na czesci.

2.1. Konwencjonalne, samoorganizujace sie¢ mapy neuronéw (SOM)

Samoorganizujaca si¢ mapa neuronéw, zwana réwniez mapa Kohonena (ang. Ko-

honen’s map), jest jednowarstwowa siecig neuronowa o n wejsciach x; (i=1,2,...,n)

im wyjsciach y; (j=1,2,...,m), w ktorej wyrdznia si¢ dwa rodzaje potaczen neuro-
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nowych (tak jak to pokazano na rys. 2.1): tzw. polaczenia wagowe (oznaczone kolorem

czarnym) oraz nie-fizyczne tzw. potaczenia topologiczne (oznaczone kolorem niebie-

skim).
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Rys. 2.1.  Wybrane rodzaje struktur samoorganizujacych si¢ map neuronow: jedno-
wymiarowa (tancuch neuronéw) (a), dwuwymiarowa (mapa neuronéw) (b),

dwuwymiarowa (plaster miodu) (c) oraz trojwymiarowa (szescian) (d)

Potaczenia wagowe przekazuja sygnaty podawane na wejscia sieci x; do j-tego
neuronu za pomocg wspotezynnikow wagowych w;; (dla przyktadu, wybrane wspot-

czynniki wagowe pierwszego 1 ostatniego (m-tego) neuronu oznaczono czarnymi ko-

teczkami na rys. 2.1a); sygnal wyj$ciowy j-tego neuronu jest okreslony nastepujaco:

v, = Zwﬂxi = ij.x, j=12,.,m, (2.1)
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. n T n T
gdzie xeR", x=[x,x,,....,x,]" oraz w; eR", w, =[w,;;,w;,....,w, ] sa wektora-

J J1

mi, odpowiednio, danych wejsciowych 1 wspdtczynnikéw wagowych j-tego neuronu.

Z kolei, nie-fizyczne potaczenia topologiczne (realizowane przy pomocy odpo-
wiednich funkcji sgsiedztwa — patrz dalszy cigg rozdziatu) wigzg miedzy sobg okreslone
neurony w jedng strukture topologiczna, ktdra moze przyjmowac réznorodne, uporzad-
kowane, przestrzenne formy geometryczne, np. lancucha neuronow (rys. 2.1a), siatki
neurondéw (rys. 2.1b; najczesciej rozwazany przypadek), plastra miodu (rys. 2.1c), for-

my sze$ciennej (rys. 2.1d), itp. Potozenie j-tego neuronu w strukturze topologicznej

’ . . q _ T
okreSla tzw. wektor potozenia r; € R, r; =[r;,r;p,0rjy]’ s 1y €4{1,2,,my},

h=12,..,q, gdzie ¢ oznacza wymiarowoS¢ struktury topologicznej, natomiast m,
oznacza rozmiar struktury w A-tym wymiarze (dla najczesciej rozwazanego przypadku
mapy neurondw g = 2; m; 1 m, oznaczaja, odpowiednio, jej szerokos$¢ 1 wysoko$¢ —

patrz rys. 2.1b).

T
=[W1,Wipsm Wy, ]

. T -
W sensie geometrycznym, wektory x =[x,x,,...x,]" 1 w W)

»Xn J
okreslaja wspotrzedne potozenia, odpowiednio, probki danych wejsciowych 1 j-tego
neuronu w n-wymiarowej przestrzeni danych, zwanej rOwniez przestrzenia wagowa.
Natomiast, wektor r; = [rﬂ,rjz,...,rjq]T okresla wspotrzedne potozenia j-tego neuronu

W g-wymiarowej tzw. przestrzeni topologiczne;.

Proces uczenia samoorganizujgcej sie sieci neuronowej

Proces uczenia sieci neuronowej odbywa si¢ iteracyjnie (k oznacza numer iteracji,

k=12,..,k k_. jest maksymalng liczbg iteracji), przy czym w kazdej pojedynczej

iteracji podawany jest na wejscia siect wektor danych uczacych x; = [x“,x,z,...,x,n]T
(/=12,..,L, gdzie L jest liczba wektoréw uczacych w zbiorze danych uczacych), w ce-
lu przeliczenia jej odpowiedzi i adaptacji wektorow wagowych. Cykl L iteracji, w kto-
rych wszystkie wektory danych uczacych zostang podane na wejscia sieci nazwany jest
koo =L-e

epoka uczenia (e oznacza numer epoki, e=1,2,...,e ). W ramach po-

max ; max
jedynczej epoki uczenia, wektory danych uczacych moga by¢ podawane na wejscia sie-
ci w sposob porzadkowy (wedlug kolejnosci ich wystepowania w zbiorze danych uczg-

cych) lub losowy (kazdy jest wybierany raz w losowej kolejnosci). Proces uczenia zo-
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staje zakonczony po przeliczeniu z gory zatozonej liczby iteracji k.. (lub liczby epok

max

emax ) ‘

W ramach algorytmu uczenia WTM (ang. Winner Takes Most) [68], w k-tej iteracji
procesu uczenia, po podaniu na wejscia sieci wektora danych uczacych x;(k)
(le{l2,.,L}, k=12,..,k., ), wagi sieci neuronowe]j podlegaja adaptacji zgodnie z re-
guta Kohonena [66] (patrz rowniez ilustracja tego procesu na rys. 2.2):

wi(k+1)=w;(k)+nk)-S(j,jek)-[x,(k)—w;(K)], (2.2)
gdzie n(k) jest wspotczynnikiem uczenia (stalym dla danej epoki 1 malejagcym po za-
konczeniu kazdej kolejnej epoki wedlug zatozonego z gory scenariusza, np. liniowo),
S(J,Jj,.k) jest tzw. funkcja sasiedztwa topologicznego (szerzej omowiona w dalszej
czegsci rozdzialu), a j, jest numerem neuronu zwyci¢zajacego we wspotzawodnictwie
neurondéw, tzn. zlokalizowanego najblizej wektora danych uczacych x,(k) w n-

wymiarowej przestrzeni danych:

jx = argjzll’gin . d(x, (k), W, (k)) > (2-3)

przy czym d(x,w)jest miarg odlegtosci pomiedzy wektorem wagowym w, a wekto-

rem danych wejsciowych x i moze przyjmowac rdézne postacie, a w szczegdlnosci:

e postac euklidesowej miary odleglosci (ang. Euclidean distance):

d(x, w)= [S(x, —w)?, (2.4)
i=1

e postac tzw. miary odleglo$ci Manhattan (ang. Manhattan distance):

d(x, w) = illxi —w, (2.5)

e posta¢ miary odlegtosci maksimum (ang. maximum distance) zwanej rowniez miarg
Czebyszewa:

d(x,w)= max|x,. -w;
1<i<n

; (2.6)

e postac¢ uogolnionej miary odlegto$ci Minkowskiego (ang. Minkowski distance):
1

d(x, w)=[i(xi —wl.)’}r, r>0; 2.7
-1

w szczegolnych przypadkach wartosci », miara Minkowskiego sprowadza si¢ do
wyzej wymienionych miar, tzn. dla » = 1 — do miary Manhattan, dla » = 2 — do mia-

ry euklidesowej oraz dla » = o — do miary maksimum (Czebyszewa).
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Rys. 2.2.  Adaptacja wag neuronu zwyci¢zajacego (oznaczonego kolorem czerwonym)
oraz jego bezposrednich sasiadow, w odpowiedzi na podanie na wejscie sie-
ci wektora danych uczacych (oznaczonego kolorem zielonym); stan sieci

przed aktualizacjg wektorow wagowych (a) oraz po ich aktualizacji (b)

Funkcja sasiedztwa topologicznego S(J,J,,k), wystgpujaca w regule (2.2), peini
kluczowa role w procesie uczenia. Funkcja ta decyduje, ktére z neurondéw sieci i w ja-
kim stopniu adaptujg swoje wektory wagowe po podaniu na wejscia sieci wektora da-
nych uczacych x,(k), w k-tej iteracji tego procesu. W zaleznosci od przyjetego modelu
sasiedztwa topologicznego neuronow, funkcja sgsiedztwa przyjmuje rozne postacie, a w

szczegoOlnosci:
e dla tzw. prostokatnego sgsiedztwa topologicznego:

L dla d(r,(k),r, (k)< AK),

U ’j“k):{o, dla d (r,(k),r, (k)> Ak), (2.8)

e dla tzw. gaussowskiego sgsiedztwa topologicznego:

dz(rj,rjx)
SGy jok)=e FO (29)

gdzie A(k) jest tzw. promieniem sgsiedztwa topologicznego (stalym lub malejacym w
trakcie trwania procesu uczenia w analogiczny sposob jak wspotczynnik uczenia 7(k)),

natomiast d (r;,r /.x) jest miarg odlegtosci maksimum (miarg Czebyszewa) (2.6).

Na rys. 2.3 przedstawiono przyktadowg strukture topologiczng sieci neuronowej —
map¢ neurondéw, z wyroznionym (kolorem czerwonym) neuronem zwyci¢zajacym we
wspotzawodnictwie neurondw w ramach algorytmu WTM oraz neurony znajdujace si¢
zasiggu jego prostokatnego sasiedztwa topologicznego (okreslonego formuly (2.8)) o

promieniu A =11 A =2 (zasieg sgsiedztwa zostat oznaczony przerywang linig).
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Rys. 2.3. Tlustracja zasiggu prostokatnego sgsiedztwa topologicznego wokot neuronu
zwycigzajacego we wspolzawodnictwie neurondw (oznaczonego kolorem

czerwonym) o promieniu A =1 (mniejszy zasi¢g) i A =2 (wigkszy zasieg)

W celu ilustracji procesu uczenia sieci neuronowej rozwazono przyktadowy zbior
danych zawierajacy trzy wyraznie odseparowane od siebie skupiska danych (rys. 2.4a)
oraz sie¢ neuronowg zawierajacg m = 100 neurondéw o strukturze topologicznej z dwu-
wymiarowym s3siedztwem (mapa neurondow). Szczegdélowe parametry sieci neuronowej
oraz parametry procesu jej uczenia przedstawia tabela 2.1. Na rys. 2.4 przedstawiono
roztozenie struktury sieci neuronowej w przestrzeni danych uczacych w wybranych eta-

pach (epokach) procesu uczenia.

Tabela 2.1. Parametry samoorganizujgcej si¢ sieci neuronowej wykorzystanej do ana-
lizy zbioru danych z rys. 2.4a oraz procesu jej uczenia (wybrane etapy

procesu przedstawiaja rys. 2.4b—f)

Nazwa parametru Wartos¢ (rodzaj) parametru
liczba neuronéw sieci m =100 (siatka 10 x 10)
maksymalna liczba epok uczenia emax =10 000

sposOb wyznaczania neuronu zwyciezajace- | zaleznos$¢ (2.3) z euklidesowa miarg

go (o numerze j, ) odleglosci (2.4)
wspolczynnik uczenia sieci” w (2.2) n(e)=0.5+0.001

funkcja sgsiedztwa topologicznego funkcja sgsiedztwa gaussowskiego (2.9)
S, J..k) wi(2.2) z miarg odleglosci Czebyszewa (2.6)

promien sasiedztwa topologicznego” w (2.9) Ale)=3+1

! parametr malejacy liniowo po zakonczeniu kolejnych epok uczenia e; staty dla danej epoki.
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Ilustracja procesu uczenia sieci SOM: zbidr danych wejsciowych (a) 1 roz-
mieszczenie wektorOw wagowych sieci neuronowej w przestrzeni danych
uczacych na poczatku procesu uczenia (e = 0) (b), w epoce e = 10 (¢), e =

500 (d), e =5 000 (e) oraz po zakonczeniu procesu uczenia (e = 10 000) ()
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W poczatkowej fazie uczenia (rys. 2.4b), topologia powigzan miedzy neuronami
jest nieregularna i chaotyczna, co wynika z inicjowania wektorow wagowych sieci

w;(k=0) (j=12,.,m=100) wartoSciami losowanymi z przedziatu [0, 1]. W trakcie

uczenia (rys. 2.4c—f) sie¢ dazy do takiego rozkladu neuronow w przestrzeni danych
uczacych, aby topologia sieci byta jak najbardziej uporzadkowana (do postaci siatki
neurondw) oraz dopasowana do rozmieszczenia skupisk danych w rozwazanym zbiorze

najlepiej jak to jest mozliwe (koncowy rezultat uczenia widoczny jest rys. 2.4f).

Tryby pracy samoorganizujgcej sie sieci neuronowej
Po zakonczeniu procesu uczenia, SOM funkcjonuje w dwoéch trybach pracy:

e praca w trybie tzw. ksigzki kodowej (ang. code book), w ktérym sie¢ odwzorowuje

wektor  danych  wejsciowych  x =[x,x,,...,x, " na wektor wagowy

w.x :[W

j w

T . .
w; ,]° neuronu o numerze j, okreslonym formutg (2.3),

Jxl> Vg2

e praca w trybie tzw. mapy cech (ang. feature map), w ktorym sie¢ odwzorowuje wek-

tor danych  wejSciowych x:[xl,xz,...,xn]T na  wektor  potozenia

_ T . .
r,. =[r; 1,7 2.1 ,] neuronu o numerze j, okreslonym formutg (2.3).

Podstawowym zadaniem sieci SOM funkcjonujacej w trybie ksigzki kodowej jest
tzw. kwantyzacja wektorowa (ang. vector quantization) [68], czyli nieliniowe 1 nieod-

wracalne odwzorowanie statyczne zbioru L wektorow danych wejsciowych

X, =ix/ =% %00 X, 1}, do zbioru m  wektorow  wagowych

w. . = {w_f};';l ={[w;, W, w;, 1}y (m< L) (zbior taki nazywany jest ksigzka ko-

m
dowg). W sensie geometrycznym, odwzorowanie dzieli przestrzen danych wejsciowych
na m obszaroOw oddziatywan poszczegdlnych neurondéw, ograniczonych tzw. wielobo-

kami Voronoia.

Z kolei, sie¢ SOM funkcjonujgca w trybie mapy cech umozliwia wizualizacje rela-

cji zachodzacych pomiedzy danymi w formie tzw. U-macierzy (ang. Unified distance

matrix) [68, 114], utworzonej z zestawu m liczb U; (j =1,2,...,m):

Uj :hezsjd(wh’wj)a (210)
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gdzie S; jest zbiorem numeréw neuronow bezposrednio sasiadujacych z neuronem o
numerze j w topologicznej strukturze sieci, natomiast d(w,,w;) oznacza miar¢ odle-
glosci pomigdzy wektorami wagowymi w), i w; (np. miarg euklidesowa (2.4)). Warto-
Sci liczb U; moga by¢ prezentowane w postaci np. wykresu stupkowego — histogramu

(w przypadku sieci z jednowymiarowym sgsiedztwem topologicznym), mapy koloro-
wych punktow rozmieszczonych na plaszczyznie (w przypadku sieci z dwuwymiaro-
wym s3siedztwem topologicznym), itp., przy czym potozenie stupkdw w histogramie

lub punktéw na mapie okreslone jest przez wektory potozenia r; neuronow.

Na rys. 2.5 przedstawiono ilustracje¢ funkcjonowania sieci neuronowej z rys. 2.4f w
obu trybach pracy. Rys. 2.5a przedstawia zbiér danych z zaznaczonym kolorem zielo-
nym wektorem danych x, podanym na wejscia sieci, a rys. 2.5b — topologiczng strukture
SOM po zakonczeniu procesu jej uczenia z zaznaczonym kolorem czerwonym wekto-

rem wagowym w; ., ktory odwzorowuje wektor x na podstawie reguty (2.3). Z kolei,

rys. 2.5¢ przedstawia podzial przestrzeni danych wejSciowych na obszary aktywnosci
poszczegdlnych neurondw (granice migdzy tymi obszarami oznaczono kolorem zielo-
nym) ograniczone wielobokami Voronoia oraz rys. 2.5d — U-macierz sieci neuronowej z

zaznaczonym na niej kolorem czerwonym potozeniem neuronu o numerze j, 1 wi-

docznymi granicami (w postaci punktow o ciemniejszym odcieniu koloru niebieskiego)

pomigdzy trzema skupiskami danych.

Konwencjonalna SOM ma ograniczong zdolno$¢ wykrywania skupisk w zbiorach

danych, co podkresla Bezdek w pracy [10]:

"... Kohonen's self-organizing feature mapping (SOFM), which is not a clustering

method, but which often lends ideas to clustering algorithms."
oraz

"SOFM, on the other hand, attempts to find topological structure hidden in the da-

ta and display it in one or two dimensions."

Sie¢ nie jest zdolna do automatycznego wyznaczania liczby skupisk danych oraz granic
pomigdzy nimi. W przypadku funkcjonowania SOM w trybie mapy cech, mozliwe jest
jedynie subiektywne oszacowanie tej liczby oraz przyblizone oznaczenie granic pomi¢-
dzy skupiskami na podstawie wizualnej analizy U-macierzy. Jednak analiza taka jest

mozliwa tylko dla zbioréw danych o stosunkowo matej ztozonosci (gtownie zawieraja-
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cych skupiska dobrze odseparowane od siebie o charakterze objetosciowym). Konwen-

cjonalna SOM pracujaca w trybie ksigzki kodowej jest nieprzydatna z punktu widzenia

grupowania danych (ma natomiast inne zastosowania, np. do kompresji danych).

a)

1.0

0.8 1

0.4 1

0.2 1

0.6 - . ,. "'

b)
1.0

0.8 1

0.6

0.4 H

0.2 1

n=[1

0.4 0.6 0.8 1.0

oo = [10,10]T

| |
rlO = [L 10]T

Rys. 2.5.  Tlustracja trybow pracy sieci SOM: przyktadowy zbiér danych wejsciowych

(a), rozmieszczenie wektorow wagowych w przestrzeni danych (b), praca w

trybie ksigzki kodowej, czyli podziat przestrzeni danych na obszary oddzia-

tywan wektorow wagowych, ograniczonych wielobokami Voronoia (c) oraz

praca w trybie mapy cech, na ktérej widoczny jest podziatl na trzy strefy re-

prezentujace odpowiednio trzy skupiska danych (d)

Powyzsze mankamenty konwencjonalnej sieci SOM moga by¢ wyeliminowane po-

przez wprowadzenie do procesu uczenia sieci narzedzi dynamicznie modyfikujacych jej

strukture topologiczng, tzn.: mechanizméw dodawania lub usuwania neurondéw oraz

wstawiania lub usuwania potaczen topologicznych pomiedzy neuronami. Mechanizmy
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te umozliwig automatyczne dostosowanie ksztattu struktury sieci do rozktadu gestosci
danych w lokalnych obszarach przestrzeni danych wejSciowych, celem wykrycia wy-
stepujacych w nich skupisk danych. Powyzsza ogo6lna idea sprowadza si¢ do wielokrot-

nej aktywacji — w trakcie trwania procesu uczenia sieci — nastepujacych operacji:

¢ redukcji rozmiaru struktury sieci poprzez usuwanie z niej neurondw zlokalizowanych

w obszarach o malej gestosci danych (za pomocg mechanizmu usuwania neuronéw),

e powigkszania struktury sieci poprzez dodawanie do niej nowych neurondéw i loko-
wanie ich w obszarach o duzej gestosci danych (z wykorzystaniem mechanizmu

wstawiania nowych neuronow),

e dzielenia struktury na mniejsze podstruktury poprzez usuwanie potaczen topologicz-
nych pomigdzy neuronami zlokalizowanymi w obszarach o mniejszej gestosci da-

nych (z wykorzystaniem mechanizmu usuwania potaczen topologicznych),

e ponownego taczenia wybranych podstruktur sieci poprzez wstawianie nowych pota-
czen topologicznych pomiedzy neuronami zlokalizowanymi w obszarach o wigkszej
gestosci danych (za pomoca mechanizmu wstawiania nowych potaczen topologicz-

nych).

W rezultacie, sie¢ neuronowa nabiera zdolnosci do automatycznego wykrywania
liczby skupisk danych oraz generowania ich wielopunktowych prototypdéw. Liczba sku-
pisk danych jest réwna liczbie podstruktur sieci neuronowej, powstatych w wyniku po-
dziatu pierwotnej struktury. Pojedyncza podstruktura sieci reprezentuje jeden wielo-
punktowy prototyp pojedynczego skupiska danych, przy czym wektory wagowe neuro-
now nalezacych do tej podstruktury reprezentuja punkty prototypu, a liczba tych punk-

tow jest ,,dostrajana” w sposob automatyczny.

Po zakoniczeniu procesu uczenia, praca sieci neuronowej w trybie mapy cech traci
na znaczeniu, gdyz w wyniku powyzszych modyfikacji jej topologiczna struktura jest
sprowadzana do nieregularnej formy posiadajgcej ograniczone mozliwosci wizualnej
prezentacji relacji pomiedzy danymi. Natomiast kluczowego znaczenia nabiera praca
sieci w trybie ksigzki kodowej, w ktorym okresla si¢ przynaleznos$¢ probki danych wej-
sciowych x (po podaniu jej na wejscia sieci) do takiej grupy danych, ktora jest reprezen-
towana przez tzw. najblizszy jej wielopunktowy prototyp (ang. nearest multi-point pro-

totype [12, 13]), tzn. prototyp zawierajacy neuron o numerze j, € {1,2,...,m} okreslo-

nym formulg (2.3). W przypadku wariantu ostrego grupowania danych (wspomnianym
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we Wprowadzeniu; patrz rowniez rys. 1.1), granice decyzyjne dla tej grupy danych sa
réwnowazne zewngtrznym granicom obszaru przestrzeni danych, ktory powstat po sca-
leniu obszarow Voronoia wszystkich neuronéw nalezacych do powyzszego prototypu.
W przypadku wariantu rozmytego grupowania danych, stopien przynaleznosci probki
danych wejsciowych x do okreslonej grupy moze by¢ wyznaczany nastepujaco [124]:

1

ﬂ(x):W, (2.11)

gdzie d(x,w; ) jest miarg odlegtosci (np. miarg euklidesowa (2.4)) pomigdzy wekto-
rem x, a wektorem wagowym w, neuronu o numerze j,. W nastepnej czesci tego

rozdzialu zostang przedstawione podejscia, ktére, w mocno ograniczonym stopniu, po-

dejmuja probg implementacji powyzszych idei.

2.2. Samoorganizujace sie sieci nheuronowe z mechanizmami powiek-

szania rozmiaru struktury topologicznej

W pierwszej kolejnosci zostang przedstawione dwie modyfikacje konwencjonalne;j
sieci SOM, ktore umozliwiajg powigkszanie rozmiaru topologicznej struktury sieci neu-
ronowej w trakcie trwania procesu jej uczenia. Modyfikacje polegaja na wprowadzeniu
do klasycznego algorytmu uczenia WTM mechanizméw dodawania nowych neuronéw
do struktury sieci. Aktywacja tych mechanizméw odbywa si¢ wedtlug scenariusza za-
ktadajacego stopniowe powigkszanie rozmiaru struktury topologicznej SOM, rozpoczy-
najac od struktury z niewielkg liczbg neuronow (np. 2 lub 4 neurony w przypadku sieci,
odpowiednio, z jednowymiarowym lub dwuwymiarowym sasiedztwem topologicz-

nym), a konczac, gdy struktura sieci osiggnie zalozong z gory liczbe neuronéw.

Motywacja do wprowadzenia takich modyfikacji byta potrzeba ograniczenia ztozo-
nosci obliczeniowej algorytmu uczenia w pierwszych epokach procesu uczenia [94]
oraz potrzeba ograniczenia niekorzystnego roztozenia struktury SOM w przestrzeni da-
nych wej$ciowych [46], np. zjawiska wielokrotnego przechodzenia tancucha neuronow
przez to samo skupisko danych (w przypadku SOM z jednowymiarowym sagsiedztwem
topologicznym; patrz rys. 2.6a) lub zjawiska ,,skrecania si¢” topologicznej struktury
sieci (w przypadku SOM z dwuwymiarowym sasiedztwem topologicznym; patrz rys.
2.6b). Ztozono$¢ obliczeniowa algorytmu uczenia maleje, jezeli m.in. w procesie adap-

tacji wektoréw wagowych uczestniczy mniejsza liczba neurondéw. Liczbg¢ te¢ mozna
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ograniczy¢ poprzez zmniejszenie promienia sgsiedztwa topologicznego A w (2.8) i
(2.9) lub poprzez zmniejszenie catkowitej liczby neuronéw sieci. Z kolei, opisane wyzej
przypadki niekorzystnego rozmieszczenia struktury sieci w przestrzeni danych wej-
sciowych moga by¢ ograniczone poprzez zwigkszenie promienia sgsiedztwa A (w taki
sposob, aby obejmowato wiekszos¢ lub nawet wszystkie neurony sieci, niezaleznie od
potozenia neuronu zwyci¢zajacego w topologicznej strukturze sieci) lub, analogicznie
jak wyzej, poprzez zmniejszenie liczby neuronéw. Zatem, aby osiggnac¢ oba zatozone
cele, nalezy ograniczy¢ liczbe neurondw sieci w poczatkowej fazie jej uczenia, a na-
stepnie umozliwi¢ sieci stopniowe powiekszanie jej struktury poprzez dodawanie no-
wych neurondéw. Taka strategie uczenia SOM wykorzystuja podejscia przedstawione w

tym podrozdziale.

a) b)
1.0 - 1.0
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0.6 - 0.6 -
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0.2 0.2
0.0 — : : : 0.0 — : : :
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Rys. 2.6. Ilustracja niekorzystnego zjawiska ,,skrecania si¢” topologicznej struktury
SOM w przestrzeni danych z rys. 2.4a: rozmieszczenie wektorow wago-
wych SOM z jednowymiarowym (a) i dwuwymiarowym (b) sasiedztwem

topologicznym

2.21. Siecitypu GSOM (ang. Growing SOM) [94]

Jedna z pierwszych propozycji mechanizmu wstawiania nowych neuronéw, umoz-
liwiajagcego powigkszanie struktury SOM z dwuwymiarowym sgsiedztwem topologicz-
nym, zostala przedstawiona w pracy [94]. Na poczatku procesu uczenia, inicjowana jest

sie¢ neuronowa zawierajaca 4 lub 9 neurondw (mapa m =m, xm, neuronow). Po przeli-

czeniu pewnej, zaktadanej z gory, liczby iteracji procesu uczenia i ustabilizowaniu roz-
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tozenia struktury sieci w przestrzeni danych uczacych, generowana jest nowa struktura

sieci z czterokrotnie wigksza liczba neuronow, tzn. dwukrotnie wigksza liczbg wierszy i

(new) —

kolumn mapy (mapa m 4m = 2m,x2m, neuronoéw). Ilustracja tej operacji zostata

przedstawiona na rys. 2.7.

a) b) ©)

(new) (new) (new) (new)
Vigimew  Vigoen  Vigoen  Vgoen Vis N Vs Ve
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Rys. 2.7.  Tlustracja operacji powigkszania topologicznej struktury GSOM [94]: struk-
tura sieci przed rozpoczeciem (a), w trakcie trwania (b) oraz po zakonczeniu

(c) operacji (kolorem czerwonym oznaczono nowe neurony)

Kazdy j-ty neuron (j =1,2,...,m), o wektorze wagowym w ;, zlokalizowany w to-
pologicznej strukturze pierwotnej sieci neuronowej we wspotrzednych r; = [rﬂ,rﬂ]T

(rj €{lL2,.m}s riy €{l,2,...,m,y}), jest zastgpowany czterema nowymi neuronami o

numerach, odpowiednio, ;" j{"®, e ™ - zlokalizowanymi w strukturze

topologicznej nowej sieci neuronowej we  wspotrzednych, odpowiednio,

T T T .
F i = [2r, -1, 2r, 1], Fioan = [2r, =1, 2r,], P = [2r;, 2r, —1] i
F oo = [2r,,2r;, 1" . Ich wektory wagowe s3 okreslone nastepujaco:
4
(new) _ ]
wjl(new) = 16(9wj +3wj2 +3wj3 +wj4),
(new) __ 1
wjgw) —%6(3wj +9w, +wi+3w, ),
(2.12)
(new) _ ]
wjénew) = 16(3wj +w, +9wj3 +3wj4),
w(new) _1

e = 16(wf +3wj2 +3w 5 +9wj4),
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gdzie w, , w, 1w, sa wektorami wagowymi neuronow bezposrednio sgsiadujacych

z j-tym neuronem w topologicznej strukturze pierwotnej sieci neuronowej, tzn. potozo-

nych we wspdtrzednych, odpowiednio, r, =[r; +1, rjz]T, r, =lry,rp +117 i
r, =lrpn+Lry +1]" (w przypadku skrajnych neuronéw nie posiadajacych neurondw
sgsiednich w lokalizacjach okre$lonych wektorami r,,, r;;, lub r,,, w formule (2.12)

pomija si¢ wektory wagowe, odpowiednio, w, , w;

, lub w, ). Proces powigkszania
topologicznej struktury sieci moze by¢ wielokrotnie powtarzany az do osiagnigcia za-

ktadanej liczby neuronow.

2.2.2. Sieci typu GGN (ang. Growing Grid Network) [39]

W pracy [39] zaproponowano sie¢ GGN (ang. Growing Grid Network) z bardzo
podobnym do powyzszego mechanizmem powigkszania jej topologicznej struktury.
Tym razem, po przeliczeniu pewnej, zaktadanej z gory, liczby iteracji procesu uczenia i
ustabilizowaniu rozlozenia struktury sieci w przestrzeni danych uczacych, wyznaczane
sg dwa neurony: najbardziej aktywny neuron w calej sieci (tzn. najczgsciej zwyci¢zajg-
cy w ramach algorytmu WTM) oznaczony numerem j, oraz jeden z jego bezposrednich
sgsiadow w topologicznej strukturze sieci (ktory jest najbardziej oddalony od j,-tego
neuronu w przestrzeni danych wejsciowych) oznaczony numerem j,. Nastepnie, w

przypadku, gdy oba wyznaczone neurony sa umieszczone w jednej kolumnie topolo-
gicznej struktury sieci, wstawiany jest nowy wiersz neurondéw, tak jak to jest przedsta-
wione na rys. 2.8. Analogicznie, wstawiana jest nowa kolumna neurondéw, w przypadku
gdy neurony sg umieszczone w jednym wierszu topologicznej struktury sieci, tak jak to

pokazuje rys. 2.9.

(new)

) howego neuronu ( 0znacza jego nowy numer), wsta-

Wektor wagowy wj(new)

wionego pomig¢dzy dwa neurony o numerach j, 1 j,, wyznaczany jest nastgpujaco:

(new) __ w./l + w./'z

Gy == (2.13)

Wektory wagowe pozostatych neuronow w nowym wierszu (kolumnie) wyznaczane sa

analogicznie. Proces dodawania nowych neuronéw zostaje zakonczony, gdy liczba neu-



2. Samoorganizujace si¢ sieci neuronowe i ich warianty w grupowaniu danych 44

rondéw osiagnie zaktadang z gory warto$¢ lub, gdy liczba zwycigstw kazdego z neuro-

néw spadnie ponizej zaktadanej z gory wartosci.

a) b) c)
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Rys. 2.8. Ilustracja operacji wstawiania nowego wiersza neuronéw do topologicznej
struktury sieci GGN [39]: struktura sieci przed rozpoczeciem (a), w trakcie
trwania (b) oraz po zakonczeniu (c) operacji (kolorem czerwonym oznaczo-

no nowe neurony i nowe potaczenia topologiczne)
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Rys. 2.9. Tlustracja operacji wstawiania nowej kolumny neuronéw do topologicznej
struktury sieci GGN [39]: struktura sieci przed rozpoczeciem (a), w trakcie
trwania (b) oraz po zakonczeniu (c) operacji (kolorem czerwonym oznaczo-

no nowe neurony i nowe potaczenia topologiczne)

2.3. Samoorganizujace sie sieci neuronowe z mechanizmami powiek-
szania rozmiaru struktury topologicznej i jej podziatu na niezalezne

czesci

Przedstawione w poprzednim podrozdziale koncepcje sieci SOM o dynamicznie
powigkszajacej si¢ strukturze topologicznej w trakcie trwania procesu uczenia, nalezy
uzna¢ za zalazek szerszej idei samoorganizujacych si¢ sieci neuronowych (niekoniecz-
nie map neuronowych) o zmiennej strukturze topologicznej. Tym razem zostang przed-
stawione kolejne dwie modyfikacje konwencjonalnej SOM, zdolne nie tylko do po-
wiekszania swojej struktury topologicznej, ale rowniez do jej podzialu na mniejsze czg-

$ci (podstruktury), ktére w dalszych etapach procesu uczenia moga ponownie dzieli¢ si¢
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na jeszcze mniejsze czg¢sci. Jak wspomniano na wstepie tego rozdziatu, zdolno$¢ sieci
do podziatu swojej struktury ma kluczowe znaczenie z punktu widzenia grupowania da-

nych.

2.3.1. Sieci typu MIGSOM (ang. Multilevel Interior Growing Self-organizing
Maps) [6]

W pracy [6] zaproponowano sie¢ MIGSOM (ang. Multilevel Interior Growing Self-
organizing Map) zdolng do zmiany wymiarowosci struktury topologicznej, z dwuwy-
miarowej (mapa neuronéw) na trojwymiarowa (wielopoziomowa mapa neurondéw).
Proces uczenia sieci odbywa si¢ podobnie jak w poprzednich dwdch wariantach SOM,
przy czym po zakonczeniu kazdej kolejnej epoki uczenia wyznaczany jest jeden neuron,
ktérego skumulowany blad kwantyzacji [6] obliczony po zakonczeniu danej epoki jest
najwiekszy 1 zarazem wigkszy od zaktadanego z gory progu (ang. growth threshold). W
zaleznosci od potozenia tego neuronu w topologicznej strukturze sieci aktywowane sg

trzy rodzaje operacji.

W pierwszym przypadku (zilustrowanym na rys. 2.10), gdy wyznaczony neuron
(oznaczony kolorem czarnym na rys. 2.10a 1 b) jest umieszczony na brzegu pierwszego
poziomu mapy neurondw, nowe neurony (oznaczone kolorem czerwonym na rys.
2.10b) wstawiane sg w jego bezposrednim sasiedztwie topologicznym oraz taczone z
nim nowymi potaczeniami topologicznymi. W zalezno$ci od potozenia tego neuronu na
krawedzi mapy neurondéw mozliwe jest wstawienie jednego, dwoch (patrz rys. 2.10b)

lub trzech nowych neuronow.
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Rys. 2.10. Ilustracja operacji wstawiania nowych neuronéw na krawegdzi topologiczne;j
struktury sieci MIGSOM [6]: struktura sieci przed rozpoczeciem (a), w
trakcie trwania (b) oraz po zakonczeniu (c) operacji (kolorem czarnym
oznaczono neuron brzegowy o najwickszym skumulowanym btedzie kwan-

tyzacji; kolorem czerwonym oznaczono nowe neurony)
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W drugim przypadku (przedstawionym na rys. 2.11), gdy wyznaczony neuron jest
zlokalizowany wewnatrz mapy neurondw (patrz rys. 2.11a), zostaje on przeniesiony do
kolejnego, wyzszego poziomu, a w jego bezposrednim sgsiedztwie wstawiane sg cztery

nowe neurony oraz nowe polagczenia topologiczne, tak jak to pokazano narys. 2.11b i c.
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Rys. 2.11. Tlustracja operacji wstawiania kolejnej warstwy nowych neuronéw do topo-
logicznej struktury sieci MIGSOM [6]: struktura sieci przed rozpoczeciem
(a), w trakcie trwania (b) oraz po zakonczeniu (c) operacji (kolorem czar-
nym oznaczono neuron wewnatrz mapy o najwickszym skumulowanym

btedzie kwantyzacji; kolorem czerwonym oznaczono nowe neurony)

W ostatnim przypadku (przedstawionym na rys. 2.12), gdy wyznaczony neuron jest
zlokalizowany na krawedzi wyzszej warstwy (poziomu) neuronow, wstawiany jest je-
den nowy neuron na tym samym poziomie (i nowe potaczenie topologiczne, taczace go
Z neuronem wyznaczonym) oraz usuwane jest potaczenie topologiczne pomiedzy wy-
znaczonym neuronem, a jego bezposrednim sgsiadem na nizszym poziomie (tak jak to
pokazano na rys. 2.12b i ¢). Wielokrotne powtarzanie powyzej operacji moze doprowa-
dzi¢ do usunigcia wszystkich potaczen topologicznych pomigdzy neuronami nalezagcymi
do dwoch réznych poziomow, co z kolei spowoduje podzielenie struktury sieci na dwie
czesSci.

W zaleznosci od lokalizacji nowego neuronu wzgledem neuronow sgsiednich (patrz

(new)

rys. 2.13), jego wektor wagowy w"
J

wyznaczany jest nastepujgco:

e jezeli nowy neuron jest zlokalizowany na krawedzi struktury (rys. 2.13a):

(new)

W new) = 2w, -w,, (2.14)
e jezeli nowy neuron jest zlokalizowany wewnatrz struktury (rys. 2.13b):
(new) __ wjl _wj2 ) (215)

w =
j(new) 2
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Rys. 2.12. Tlustracja operacji wstawiania nowego neuronu w skrajnym obszarze kolej-
nej warstwy neurondéw w topologicznej strukturze sieci MIGSOM [6]:
struktura sieci przed rozpoczgciem (a), w trakcie trwania (b) oraz po zakon-
czeniu (c¢) operacji (kolorem czarnym oznaczono neuron brzegowy na wyz-
szym poziomie o najwickszym skumulowanym bledzie kwantyzacji; kolo-

rem czerwonym 0znaczono NOwy neuron)

C
¢

Rys. 2.13. Tlustracja wariantoéw lokalizacji nowego neuronu wzglgdem jego neurondow

sasiednich w topologicznej strukturze siecit MIGSOM

2.3.2. Sieci typu IGG (ang. Incremental Grid Growing) [14]

W pracy [14] zaproponowano sie¢ IGG (ang. Incremental Grid Growing), ktéra po
zakonczeniu kazdej kolejnej epoki uczenia aktywuje dwa mechanizmy odpowiedzialne
za dodawanie nowych neurondéw do struktury sieci oraz za dodawanie lub usuwanie po-
taczen topologicznych. Podobnie jak w poprzednich podejsciach, proces uczenia rozpo-
czyna si¢ od inicjowania sieci z malg liczba neurondéw (np. 4 neurony). W kolejnych
epokach uczenia struktura sieci powieksza si¢, az do zaktadanej z gory maksymalne;j

liczby neuronow.

Funkcjonowanie mechanizmu wstawiania nowych neuronéw do sieci ilustrujg rys.
2.14 (przypadek wstawiania dwoch nowych neuronow) i rys. 2.15 (przypadek wstawia-
nia trzech nowych neuronéw). Kolorem czarnym oznaczono neuron o najwigkszym

skumulowanym btedzie kwantyzacji [14]. W jego sagsiedztwie wstawiane sg nowe neu-
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rony (oznaczone kolorem czerwonym). Wektory wagowe nowych neuronéw obliczane

sg analogicznie jak w przypadku sieci MIGSOM [6] (patrz podrozdziat 2.3.1).
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Rys. 2.14. Tlustracja operacji wstawiania nowych neuronéw do sieci IGG (przypadek
wstawiania dwoch neuronow): struktura sieci przed rozpoczeciem (a), w

trakcie trwania (b) oraz po zakonczeniu (c¢) operacji
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Rys. 2.15. Tlustracja operacji wstawiania nowych neuronéw do sieci IGG (przypadek
wstawiania trzech neuronow): struktura sieci przed rozpoczgciem (a), w

trakcie trwania (b) oraz po zakonczeniu (c¢) operacji
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Rys. 2.16. Tlustracja operacji wstawiania nowego potaczenia topologicznego w sieci
IGG: struktura sieci przed rozpoczgciem (a), w trakcie trwania (b) oraz po
zakonczeniu (c) operacji (kolorem czarnym oznaczono neurony wytypowa-

ne do potaczenia)
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Mechanizm dodawania nowego potaczenia topologicznego jest aktywowany dla ta-
kich par neuronow, ktore sg zlokalizowane w przestrzeni danych w odlegltosci mniejsze;j
od z gory zaktadanego progu (odlegtos¢ pomiedzy neuronami wyznaczana jest wedlug
miary euklidesowej; na rys. 2.16 przedstawiono funkcjonowanie tego mechanizmu).
Analogicznie, mechanizm usuwania polgczenia topologicznego jest aktywowany dla ta-
kich par neuronéw, ktére sa oddalone od siebie w przestrzeni danych na odlegtosé
wiekszg od zaktadanego z géry progu (patrz rys. 2.17).

a) b) c)
i Vi i

Yo Vs Vs Yo Vo Vs

4

Yy 1. Vs

V4 s Ve V; Vs kL Ve Vs ¥ Vs Ve W

IS SR nono» Bnono b
Rys. 2.17. Tlustracja operacji usuwania potaczenia topologicznego w sieci IGG: struk-
tura sieci przed rozpoczeciem (a), w trakcie trwania (b) oraz po zakonczeniu

(c) operacji (kolorem czarnym oznaczono roztaczane neurony)

2.4. Samoorganizujace si¢ sieci neuronowe z mechanizmami powiek-
szania i redukcji rozmiaru struktury topologicznej oraz jej podziatu

na niezalezne czesci

W tym podrozdziale przedstawiono pi¢¢ najbardziej zaawansowanych wariantow
sieci SOM, ktore oprocz wiasciwosci wyzej rozwazanych podej$¢ (czyli zdolnosci do
powigkszania swojej struktury topologicznej oraz do roztaczania jej na mniejsze czesci)

posiadaja dodatkowo zdolno$¢ do redukcji struktury poprzez usuwanie z niej neuronow.

2.4.1. Siecitypu GCS (ang. Growing Cell Structures) [37]

Topologiczna struktura kolejnej modyfikacji konwencjonalnej sieci SOM — sieci
GCS (ang. Growing Cell Structures) [37] — ma posta¢ komdorkowa. W sensie geome-
trycznym jest nieregularng formg trojkatow (tzw. komorek), przylegajacych wzajemnie

do siebie bokami, tzn. kazde potaczenie topologiczne jest bokiem trojkata, a jego wierz-
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chotkami s3 neurony. Modyfikacja struktury sieci w trakcie trwania procesu uczenia
odbywa si¢ cyklicznie, kazdorazowo po zakonczeniu okreslonej z gory liczby iteracji.
Aktywowane sg dwa mechanizmy odpowiedzialne, odpowiednio, za dodawanie no-

wych neuronéw do sieci lub usuwanie istniejgcych.

W celu dodania nowego neuronu do struktury sieci (patrz roéwniez na rys. 2.18),
wyznaczany jest neuron o najwigkszej liczbie zwycigstw (uzyskanych w ostatnim cyklu
uczenia, w ramach algorytmu WTM) oraz jeden z jego bezposrednich sgsiadow, najbar-
dziej oddalony od niego w przestrzeni danych (neurony o numerach, odpowiednio, p i
¢, oznaczone na rys. 2.18a kolorem czarnym). Nowy neuron wstawiany jest pomi¢dzy
dwa wyznaczone neurony, przy czym polaczenia topologiczne pomigdzy neuronami
uzupelniane sg w taki sposdb, aby nowy neuron byl wierzchotkiem jednego (lub wigcej)
trojkatow w topologicznej strukturze sieci (tak jak to pokazano na rys. 2.18b-c). Wekto-
ry wagowe nowych neurondéw obliczane sg analogicznie jak w metodzie MIGSOM

(patrz podrozdziat 2.3.1).
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Rys. 2.18. Tlustracja operacji dodawania nowego neuronu do topologicznej struktury
sieci GCS: struktura sieci przed rozpoczgciem (a), w trakcie trwania (b) oraz
po zakonczeniu (c) operacji (kolorem czerwonym oznaczono nowy neuron i

nowe potaczenia topologiczne)

Po zakonczeniu operacji dodawania nowego neuronu, aktywowany jest kilkuetapo-
wy mechanizm usuwania neuronéw z sieci, zilustrowany na rys. 2.19. W pierwszym
etapie, wyznaczane sg neurony o liczbie zwycigstw mniejszej od z gory przyjetego pro-
gu (oznaczone kolorem czarnym na rys. 2.19a). W kolejnym etapie, neurony te sg usu-
wane wraz z ich potgczeniami topologicznymi (rys. 2.19b). W powstalej strukturze sieci
(rys. 2.19c) wyszukiwane sa neurony nie bedace wierzchotkami trojkatow oraz pota-
czenia topologiczne nie bedace bokami trojkatow (rys. 2.19d) 1 one roéwniez sg usuwa-

ne. Proces ten jest powtarzany, az zostang usuni¢te wszystkie takie neurony 1 potgczenia
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(rys. 2.19¢). W koncowym etapie, pozostate neurony sieci sg przenumerowane w po-

rzadku naturalnym (rys. 2.19f).
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Rys. 2.19. TIlustracja operacji usuwania neuronu z topologicznej struktury sieci GCS:
struktura sieci przed rozpoczeciem (a), w trakcie trwania (b-e) oraz po za-
konczeniu (f) operacji (kolorem czerwonym oznaczono usuwane neurony i

usuwane potaczenia topologiczne)

2.4.2. Siecitypu GNG (ang. Growing Neural Gas) [38]

Sie¢ neuronowa GNG (ang. Growing Neural Gas) [38] zostala opracowana na pod-
stawie sieci neuronowej samouczacej si¢, zwanej gazem neuronowym (ang. Neural
Gas) [76]. Modyfikacja struktury sieci GNG zachodzi zarowno w kazdej iteracji proce-
su uczenia (po aktualizacji jej wektoréw wagowych), jak 1 po zakonczeniu pewnego cy-
klu uczenia, trwajacego z goéry zatozong liczbe iteracji (w szczegdlnym przypadku, po
epoce uczenia). | tak, w pojedynczej iteracji procesu uczenia, po zaprezentowaniu wek-

tora danych uczacych na wejscia sieci aktywowane sg kolejno nastepujace operacje:

1) utworzenie nowego polaczenia topologicznego (o ile nie istnialo) pomig¢dzy dwoma
neuronami, ktorych wektory wagowe sg zlokalizowane najblizej wektora danych
uczacych w przestrzeni danych; kazde potaczenie topologiczne charakteryzuje si¢

tzw. wiekiem, przy czym dla nowego potaczenia przyjmuje si¢ wiek zerowy,
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2) aktualizacja wektorow wagowych powyzszych neurondow oraz ich sasiadow zgod-
nie z regulg uczenia (2.2), a nastepnie zwickszenie wieku potaczen topologicznych

tych neuronow, ktore nie biorg udziatu w aktualizacji wektorow wagowych,

3) usuniecie potaczen topologicznych, ktorych wiek przekracza z gory ustalong war-

tos$¢ progowa,
4) usunigcie z sieci neuronéw nie posiadajacych polaczen topologicznych.

Z kolei, po zakonczeniu cyklu uczenia aktywowana jest operacja wstawiania nowe-
go neuronu do struktury sieci 1 tgczenia go wigzaniami topologicznymi z dwoma neuro-
nami o najwigkszych skumulowanych btedach kwantyzacji [38]. Usrednienie wektorow
wagowych tych neurondéw daje wektor wagowy nowego neuronu. Proces uczenia zosta-
je zakonczony po przeliczeniu ustalonej z géry liczby iteracji lub po osiggni¢ciu ustalo-

nej z gory liczby neuronow.

2.4.3. Siecitypu GWR (ang. Grow When Required) [75]

Wariantem sieci GNG jest siec¢ GWR (ang. Grow When Required) przedstawiona w
pracy [75], w ktorej operacja dodawania nowych neurondéw aktywowana jest w kazdej
iteracji, tuz po zakofczeniu operacji usuwania neurondéw z sieci (patrz pkt 4 procedury
modyfikacji struktury sieci GNG). Pozostale operacje aktywowane sg tak jak w przy-
padku sieci GNG. Nowy neuron wstawiany jest pomi¢dzy dwa neurony, ktorych wekto-
ry wagowe sg zlokalizowane najblizej wektora danych uczacych w przestrzeni danych,

jezeli spetnione sg dwa warunki:

e liczba zwycigstw neuronu, ktérego wektor wagowy jest zlokalizowany najblizej

wektora danych uczacych, jest mniejsza od przyjetego z gory progu,

e poziom aktywnoS$ci tego neuronu jest mniejszy od przyjetego z gory progu; poziom
aktywnosci jest mierzony pewng arbitralnie dobrang funkcja, przyjmujaca wartosci z
przedziatu (0, 1], odwrotnie proporcjonalne do odleglo$ci pomiedzy wektorem wa-
gowym neuronu, a wektorem danych uczacych (tzn. warto$¢ réwna 1, jezeli odle-
glos¢ ta jest zerowa oraz bliska zeru, jezeli odleglo$¢ ta jest relatywnie duza — szcze-

goty zawiera praca [75]).
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2.4.4. Siecitypu IGNG (ang. Incremental Growing Neural Gas) [92]

W pracy [92] przedstawiono sie¢ IGNG (ang. Incremental Growing Neural Gas),
ktora jest kolejnym wariantem sieci GNG, bardzo podobnym koncepcyjnie do sieci
GWR. Wprowadzono mozliwo$¢ dodawania nowych neurondéw, ktére w poczatkowe;j
fazie swojego funkcjonowania w strukturze sieci nie muszg by¢ potaczone wigzaniami
topologicznymi z innymi neuronami (lagczone sa w pozniejszym czasie lub sg usuwane
ze struktury, jezeli do potaczenia nie dojdzie po okreslonej z gory liczbie iteracji). Algo-
rytm uczenia sieci IGNG jest analogiczny do algorytmu uczenia sieci GWR, przy czym
warunki aktywacji mechanizméw wstawiania nowych neuronéw sa inne. Po zakoncze-
niu operacji usuwania neurondéw z sieci (patrz podrozdziat 2.4.2, pkt 4 procedury mody-
fikacji struktury sieci GNG), aktywacja mechanizmu wstawiania nowych neuronow do

sieci uzalezniona jest od rozmieszczenia pozostatych neuronéw w przestrzeni danych.

Jezeli odlegto$ci pomigdzy probka danych uczacych, a dwoma najblizszymi jej neu-
ronami w przestrzeni danych sg mniejsze od zaktadanego z gory progu, woéwczas opera-
cja wstawienia nowego neuronu nie zostaje aktywowana (patrz na rys. 2.20). Wagi tych

neurondéw podlegaja jedynie adaptacji, zgodnie z regutg uczenia (2.2), w ramach pkt 2

procedury modyfikacji struktury sieci GNG (patrz podrozdziat 2.4.2).
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Rys. 2.20. Przypadek rozmieszczenia neurondéw sieci w przestrzeni danych wzgledem

probki danych uczacych podanej na wejscia sieci, w ktorym operacja wsta-
wienia nowego neuronu nie jest aktywowana: struktura sieci IGNG przed

(a), w trakcie (b) oraz po (c) adaptacji wektoréw wagowych

Jezeli odleglo$¢ pomigdzy probka danych uczacych, a najblizszym jej neuronem w
przestrzeni danych jest mniejsza od zaktadanego z gory progu oraz odleglo$¢ pomiedzy
ta probka, a kolejnym najblizszym neuronem jest wigksza od tego progu, wowczas ope-
racja wstawienia nowego neuronu zostaje aktywowana, tak jak to pokazano na rys.
2.21. Nowy neuron zostaje potaczony wigzaniem topologicznym z neuronem najbliz-

szym probce danych, a jego wektor wagowy jest rowny wektorowi probki danych.
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Rys. 2.21. Przypadek rozmieszczenia neuronow sieci w przestrzeni danych wzgledem
probki danych uczacych podanej na wejscia sieci, w ktorym operacja wsta-
wienia nowego neuronu jest aktywowana: struktura sieci IGNG przed (a), w

trakcie (b) oraz po (¢) dodaniu nowego neuronu

W ostatnim przypadku, jezeli odlegtos¢ pomiedzy probka danych uczacych, a naj-
blizszym jej neuronem w przestrzeni danych jest wigksza od zaktadanego z géry progu,
woOwczas operacja wstawienia nowego neuronu roéwniez zostaje aktywowana, tak jak to
pokazano na rys. 2.22, lecz nowy neuron nie zostaje potaczony wigzaniem topologicz-
nym z innym neuronem. Podobnie jak w poprzednim przypadku, jego wektor wagowy
jest rowny wektorowi probki danych. Jezeli po uptywie z gory zatozonej liczby iteracji
taki neuron nie zostanie potgczony z innymi, wowczas zostanie usunigty z sieci.
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Rys. 2.22. Przypadek rozmieszczenia neurondw sieci w przestrzeni danych wzgledem
probki danych uczacych podanej na wejscia sieci, w ktorym operacja wsta-
wienia nowego neuronu jest aktywowana, lecz nowy neuron nie jest pota-
czony z innymi neuronami: struktura sieci IGNG przed (a), w trakcie (b)

oraz po (c) dodaniu nowego neuronu
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2.4.5. Sieci typu DSOM (ang. Dynamic SOM) [46]

W literaturze dotyczacej wyzej przedstawionych wariantow sieci SOM, zdolnych
do podziatu topologicznej struktury na cz¢sci, zagadnienie ponownego taczenia dwoch
podstruktur sieci w jedng wiekszg strukture nie jest w zaden sposob podejmowane. Au-
torzy nie adresujg tego problemu bezposrednio, pomimo ze rozwazane podej$cia posia-
daja mechanizmy umozliwiajace taczenie podstruktur sieci neuronowej, tzn. mechani-
zmy wstawiania nowych potaczen topologicznych do struktury sieci. Operacja taka jest
jedng z kluczowych w procesie uczenia sieci, gdyz umozliwia ewentualng korekte po-
dziatu struktury sieci, dokonanego we wczesnej fazie uczenia, jezeli takowy podzial

okazalby si¢ w dalszej fazie uczenia niekorzystny.

Dynamiczna, samoorganizujaca si¢ sie¢ neuronowa z jednowymiarowym sgsiedz-
twem topologicznym DSOM (ang. Dynamic SOM) przedstawiona w pracach [46, 47,
48, 49], w odroznieniu od poprzednich podejs$é, adresuje powyzszy problem bezposred-
nio. Modyfikacja struktury sieci, majacej tym razem posta¢ tancucha neurondéw, odby-
wa si¢ z wykorzystaniem pi¢ciu mechanizméw, aktywowanych kolejno po zakonczeniu
kazdej epoki uczenia sieci: a) mechanizmu usuwania pojedynczych neuronéw z tancu-
cha sieci, b) mechanizmu roztaczania tancucha sieci na dwa podtancuchy, ktére w trak-
cie dalszego uczenia moga si¢ znow dzieli¢ na czesci, ¢) mechanizmu usuwania zbyt
krétkich podtancuchéw sieci, d) mechanizmu wstawiania dodatkowych neuronéw do

fancucha sieci oraz €) mechanizmu taczenia wybranych podtancuchéw sieci.

Mechanizm usuwania pojedynczych neuronéw (przedstawiony na rys. 2.23) jest ak-
tywowany dla tych neuronéw, ktérych liczba zwycigstw po zakonczonej epoce uczenia

jest mniejsza od z gory przyjetego progu (tzw. matoaktywnych neuronow).

Mechanizm roziaczania tancucha neurondw na dwa podiancuchy (patrz rys. 2.24)
polega na usunigciu polaczenia topologicznego pomiedzy dwoma neuronami, ktére od-
dalone sg od siebie w przestrzeni danych na odlegto$¢ wigksza od z gory przyjetego
progu. Mechanizm aktywowany jest wielokrotnie dla kazdej takiej pary neuronow, przy

czym w pierwszej kolejnosci rozlgczane sg neurony najbardziej oddalone od siebie.

Trzeci mechanizm usuwa zbyt krétkie podtancuchy sieci, tzn. zawierajace liczbe
neurondw mniejszg od zakladanego z gory progu (zwykle 2, 3 neurony). Najczesciej ta-
kie podtancuchy nie odwzorowuja danych zlokalizowanych w wiekszych skupiskach,

lecz pojedyncze probki danych uznawane czesto za tzw. szum.



2. Samoorganizujace si¢ sieci neuronowe i ich warianty w grupowaniu danych 56

a) b) c)
,‘y? /.y7 J yé
/ys ,46 ' B
)'s l Vs ) Vs
/‘ Vi ﬁ}h /
/ V3 /'/y3 / Y3
/ W / Vs / V2
/}71 yl -yl

Rys. 2.23. Operacja usuwania matoaktywnego neuronu z sieci DSOM: struktura sieci
po zakonczeniu epoki uczenia (a) (kolorem czarnym oznaczono neuron wy-
typowany do usuni¢cia), w trakcie (b) oraz po zakonczeniu operacji usuwa-
nia neuronu i po przenumerowaniu neuronéw (c) (kolorem czerwonym

oznaczono usuwany neuron i modyfikowane polaczenia topologiczne)
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Rys. 2.24. Operacja roztgczania tancucha neuronéow sieci DSOM na dwa podtancuchy:
struktura sieci przed rozlaczeniem (a) w trakcie (b) 1 po roztaczeniu na dwa
podtancuchy oraz po przenumerowaniu neuronéw (kolorem czarnym ozna-
czono par¢ neuronéw znacznie oddalonych od siebie w przestrzeni danych,

a kolorem czerwonym usuwane potgczenie topologiczne)

Kolejny mechanizm wstawia dodatkowe neurony do tancucha sieci, w otoczeniu
bardzo aktywnych neuronéw (tzn. takich, ktorych liczba zwycigestw w zakonczonej epo-

ce uczenia jest wigksza od z gory przyjetego progu), w celu przejecia czesci ich aktyw-
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nosci. Moze by¢ rozwazany dla trzech réznych przypadkdw rozmieszczenia bardzo ak-

tywnych neuronéw wzgledem danych w przestrzeni danych.

W pierwszym przypadku (przedstawionym na rys. 2.25), nowy neuron zostaje
wstawiony pomiedzy dwa bardzo aktywne neurony. Nowy neuron przejmuje czgs¢ ak-
tywnosci od swoich sasiadow w kolejnej epoce uczenia. Operacja zachodzi dla neuro-

néw zlokalizowanych w obszarach o duzej gestosci danych.

W drugim przypadku (patrz rys. 2.26), mechanizm jest aktywowany dla jednego
bardzo aktywnego neuronu, ktoérego bezposredni sgsiedzi w topologicznej strukturze
sieci wykazuja stosunkowo mata aktywno$¢. Neuron ten zostaje zastgpiony dwoma
nowymi neuronami. Przewiduje si¢, ze po zakonczeniu kolejnej epoki uczenia poziom
aktywnos$ci nowych neurondéw bedzie mniejszy 1 zblizy si¢ do poziomu aktywnos$ci neu-

ronow sasiednich.

W ostatnim przypadku, nowy neuron dodawany jest na koncu (patrz rys. 2.27) lub
analogicznie na poczatku podfancucha sieci w bezposrednim sasiedztwie topologicz-
nym bardzo aktywnego neuronu. Mechanizm ten odgrywa bardzo wazng rol¢ w proce-
sie uczenia sieci, gdyz umozliwia ,,rozrastanie” jej struktury w obszarach skupisk da-

nych o ,,cienkich” ksztattach szkieletowych.
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Rys. 2.25. Operacja wstawiania nowego neuronu pomi¢dzy dwa bardzo aktywne neu-
rony sieci DSOM: struktura sieci po zakonczeniu epoki uczenia (a), w trak-
cie (b) oraz po zakonczeniu (c) operacji dodawania neuronu (kolorem czar-
nym oznaczono bardzo aktywne neurony, natomiast kolorem czerwonym

oznaczono nowy neuron i modyfikowane polgczenia topologiczne)
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Rys. 2.26. Operacja zastgpowania bardzo aktywnego neuronu sieci DSOM dwoma
nowymi neuronami: struktura sieci po zakonczeniu epoki uczenia (a), w
trakcie (b) oraz po zakonczeniu (c) operacji dodawania neuronéw (kolorem
czarnym oznaczono bardzo aktywny neuron, natomiast kolorem czerwonym

oznaczono nowe neurony i modyfikowane potaczenia topologiczne)
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Rys. 2.27. Operacja dodania nowego neuronu na koncu lancucha neuronow sieci
DSOM: struktura sieci po zakonczeniu epoki uczenia (a), w trakcie (b) oraz
po zakonczeniu (c) operacji dodawania neuronu (kolorem czarnym ozna-
czono bardzo aktywny neuron, natomiast kolorem czerwonym oznaczono

nowy neuron i nowe potaczenie topologiczne)

Mechanizm laczenia wybranych podlancuchéw sieci polega na wstawieniu pota-
czenia topologicznego pomigdzy dwa neurony nalezace od odrgbnych podiancuchow,
zlokalizowane na poczatku lub na koncu tych podtancuchéw. Mechanizm jest aktywo-
wany, jezeli odleglo$¢ pomiedzy tymi dwoma neuronami w przestrzeni danych jest

mniejsza od z gory przyjetego progu.
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Rys. 2.28. Operacja potaczenia dwoch podtancuchow neuronéw sieci DSOM w jeden
tancuch: struktura sieci przed potaczeniem (a) i po potaczeniu (b) podtancu-
chéw oraz po przenumerowaniu neurondéw (c) (kolorem czarnym oznaczono
par¢ neurondéw zlokalizowanych blisko siebie w przestrzeni danych, a kolo-

rem czerwonym nowe potagczenie topologiczne)

2.5. Podsumowanie

W tym rozdziale, w pierwszej kolejnos$ci, przedstawiono klasyczng ide¢ grupowania
danych bazujaca na konstrukcji i wizualnej analizie struktury topologicznej (tzw. mapy
neurondéw lub U-macierzy) konwencjonalnych, samoorganizujacych si¢ sieci neurono-
wych (SOM). Omowiono syntetycznie podstawowe zagadnienia teoretyczne dotyczace
konstrukeji 1 procesu uczenia konwencjonalnych SOM. Nastepnie, przedstawiono ewo-
lucje powyzszej idei grupowania danych, polegajaca na stopniowym wprowadzeniu do
sieci SOM — w ramach réznych jej wariantéw — mechanizmow dynamicznie modyfiku-
jacych jej strukture w trakcie procesu uczenia, w celu umozliwienia sieci lepszego do-
pasowania si¢ do rozkltadu skupisk w zbiorze danych. Mechanizmy te uruchamiaja na-
stepujace operacje: a) dzielenie struktury na mniejsze podstruktury (mechanizm usuwa-
nia potaczen topologicznych pomiedzy neuronami) oraz b) ponowne tgczenie podstruk-
tur ze sobg (mechanizm wstawiania nowych potaczen topologicznych), jak rowniez c)
powiekszanie 1 d) redukcje rozmiaru struktury sieci (odpowiednio, mechanizmy wsta-
wiania 1 usuwania neuronéw). Pierwsze dwa mechanizmy sg odpowiedzialne za zdol-
nos¢ sieci do automatycznego wykrywania liczby skupisk w zbiorze danych, natomiast
pozostate dwa za zdolnos¢ sieci do automatycznego doboru liczby neurondéw petnigcych

role punktéw w wielopunktowych prototypach skupisk danych.
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Tabela 2.1 przedstawia zestawienie rozwazanych wariantéw sieci SOM, wraz z wy-
szczegolnieniem powyzszych wiasnos$ci. I tak, warianty GSOM [94] i GGN [39] (pod-
rozdziat 2.2) ukierunkowane sg jedynie na powigkszanie swojej struktury i nie sg w sta-
nie dzieli¢ jej na cz¢sci. Sieci MIGSOM [6] 1 IGG [14] (podrozdziat 2.3) s zdolne do
usuwania pojedynczych potaczen topologicznych pomiedzy parami neuronéw i dzieki
temu mogg dzieli¢ si¢ na czgsci. Pozostate podejscia (podrozdziat 2.4) posiadaja nie
tylko zdolno$¢ do dodawania nowych neuronéw i usuwania swoich potaczen topolo-
gicznych, ale réwniez do usuwania neurondéw i do wstawiania nowych potaczen topolo-

gicznych.

Tabela 2.1. Zestawienie rozwazanych w pracy wariantow sieci SOM

Mechanizmy modyfikujace Zakres modyfikacji
topologiczng strukture topologicznej struktury
sieci neuronowe;j sieci neuronowej ~
- = 2| E 2 3
Nazwa o S| e 2|8 < g o
Lp 2 o 2|8 . > o > EE|E gelgs| 5
=5 28|23 80| 42| s2|58E8|c&
2312223828 a*ag-gé‘gé‘ Sz EF
=S |PFIETEPTRISE|E7|A 8%
3 I~ 8|3 o
| A~
1 somMm"” - - - - - - - - |21
2 | GSoM” + - - - + - ; ;
3 2.2
3 GGN? + - - - + ; ; -
4 | MIGSOM? |+ - - + + - - i P
5 IGG” + - + + + - + | bd |
6 GCs” + + + + + |+ ]+ -
7 GNG” + + + + + + + | bd
8 GWR® + + + + + + + | bid |24
9 | IGNG” + + + + + + + | bd
10 | DsomM' + + + + + + + +

b/d — brak jednoznacznej informacji w literaturze na temat mozliwosci ponownego laczenia podstruktur
sieci neuronowej, " SOM (ang. Self-Organizig Map) [66, 67, 68], 2 GSOM (ang. Growing SOM) [94], *
GGN (ang. Growing Grid Network) [39], Y MIGSOM (ang. Multilevel Interior Growing Self-organizing
Maps) [6], ¥ 1GG (ang. Incremental Grid Growing) [14], 9 GCS (ang. Growing Cell Structures) [37], ”
GNG (ang. Growing Neural Gas) [38], » GWR (ang. Grow When Required) [75], ” IGNG (ang. Incre-
mental Growing Neural Gas) [92], ' DSOM (ang. Dynamic SOM) [46, 47, 48, 49].
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Podsumowujac, nalezy wyraznie podkresli¢, ze w przypadku zdecydowanej wigk-
szo$ci omawianych wariantéw SOM literatura zrodtowa przedstawia niewielkg liczbg,
relatywnie nieskomplikowanych eksperymentoéw praktycznych, gtéwnie z wykorzysta-
niem syntetycznych, dwuwymiarowych zbiorow danych. Problemy grupowania danych
w zlozonych, wielowymiarowych zbiorach danych nie sg z reguly podejmowane. Po-
nadto, watpliwa jest skutecznos¢ czterech wariantéw SOM (IGG, GNG, GWR, IGNG;
patrz tabela 2.1, kolumna ,,Ponowne taczenie podstruktur”) w automatycznym wykry-
waniu liczby skupisk danych. Sg one wprawdzie zdolne do podziatu swojej struktury na
podstruktury, ale autorzy tych podejs$¢ nie podejmuja zagadnienia ponownego taczenia
podstruktur sieci (pomimo wyposazenia tych sieci w mechanizmy bezposrednio odpo-
wiedzialne za taczenie podstruktur, tzn. w mechanizmy wstawiania nowych polaczen
topologicznych), ktora to operacja odgrywa kluczowa role w wykrywaniu skupisk w
zbiorach danych. Na tym tle na uwage zastuguje podejscie DSOM, ktore adresuje bez-
posrednio to zagadnienie, a jego skuteczno$¢ potwierdzaja rezultaty licznych ekspery-
mentéw praktycznych z wykorzystaniem syntetycznych i dwuwymiarowych oraz rze-
czywistych 1 wielowymiarowych zbiorow danych, przedstawione w pracach [46, 47, 48,

49].

Wspomniane podejscie, bazujace na tancuchach neuronéw, jest jednak ukierunko-
wane przede wszystkim na wykrywanie ,,cienkich” szkieletowych skupisk o r6znorod-
nych ksztaltach. Podejscie to jest mniej efektywne w przypadku waznej klasy skupisk
objetosciowych, przede wszystkim — w generowaniu wielopunktowych prototypoéw tych
skupisk. Prototypy te — w postaci ,,wijacych si¢” w obrgbie skupisk podtancuchéw neu-
rondw — nie gwarantujg w kazdym przypadku poprawnego rozktadu poszczegdlnych
punktow danego prototypu w obrebie odpowiadajagcego mu skupiska danych. Znacznie
lepiej sprawdzaja si¢ w tej roli struktury drzewopodobne, ktore rowniez efektywnie
moga by¢ wykorzystywane w wykrywaniu ,,cienkich” skupisk szkieletowych. Stad tez,
podejscie DSOM stanowi punkt wyj$cia w konstrukcji proponowanego w tej pracy (i
przedstawionego w nastepnym rozdziale) oryginalnego narzedzia do grupowania da-
nych — uogoélnionej samoorganizujacej si¢ sieci neuronowej o ewoluujacej, drzewopo-
dobnej strukturze topologicznej wyposazonej w mechanizmy jej roztaczania i ponow-

nego taczenia.



3. Uogdlnione samoorganizujgce sie sieci neuronowe
o drzewopodobnych strukturach z mechanizmami ich mo-
dyfikaciji

Rozdziat ten jest pierwszym z dwoch rozdziatoéw prezentujacych oryginalne narze-
dzie do grupowania danych — uogdlniong samoorganizujacg si¢ sieci neuronowag o ewo-
luujacej, drzewopodobne;j strukturze topologicznej — oraz praktyczny test jej funkcjo-
nowania z wykorzystaniem znanych testowych zbioréw danych, reprezentujacych rézne
kategorie problemdéw grupowania danych. Narzedzie to stanowi odpowiedZz na manka-
menty alternatywnych podejs¢, przede wszystkim wariantow konwencjonalnych SOM,
przedstawionych w poprzednim rozdziale oraz tradycyjnych technik grupowania da-

nych, o ktorych byta mowa we Wprowadzeniu.

Jak juz wspomniano w koncowej czesci poprzedniego rozdzialu, punktem wyjscia
w konstrukcji proponowanej sieci neuronowej jest — omowiona krotko w podrozdziale
2.4.5 oraz przedstawiona w pracach [46, 47, 48, 49] — dynamiczna, samoorganizujgca
si¢ sie¢ neuronowa z jednowymiarowym sasiedztwem topologicznym (DSOM). W pro-
ponowanym rozwigzaniu znaczgco udoskonalono mechanizmy usuwania wybranych
istniejgcych 1 wstawiania nowych polgczen topologicznych pomiedzy neuronami oraz
mechanizmy usuwania 1 wstawiania neuronow. Wprowadzone zmiany maja na celu
umozliwienie topologicznej strukturze sieci neuronowej przyjmowanie — w trakcie pro-
cesu uczenia — nieporoOwnanie bardziej zlozonych form geometrycznych w postaci
drzewopodobnych struktur neuronowych (zamiast tancucha neuronow, jak to ma miej-
sce w DSOM). W celu zilustrowania przyktadowych mankamentow sieci DSOM, poni-
zej przedstawiono dwa przyktady grupowania danych w syntetycznych, dwuwymiaro-
wych zbiorach danych z jej wykorzystaniem (szczegoty dotyczace doboru parametrow
sterujacych procesem uczenia sieci DSOM znalez¢ mozna w wymienionych wyzej pra-
cach). Nastepnie przedstawiono konstrukcje proponowanej, samoorganizujgcej si¢ sieci
neuronowej z ewoluujaca, drzewopodobng strukturg topologiczng oraz mechanizmy
umozliwiajace jej modyfikacj¢ w trakcie trwania procesu uczenia. W koncowej czgsci
rozdzialu omoéwiono algorytm uczenia sieci, jako adaptacje klasycznego algorytmu

WTM z podrozdziatu 2.1.
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3.1. Wprowadzenie

Prawidlowe odwzorowanie ksztattu skupisk danych przez ich wielopunktowe proto-
typy jest kluczowym problemem w zadaniach grupowania danych. Prototypy przyjmu-
jace forme tancucha neuronow (generowane przez siec¢c DSOM) z przyczyn naturalnych
najlepiej odwzorowuja wigkszos¢ skupisk o ,,cienkich” ksztattach szkieletowych, nato-
miast gorzej sprawdzaja si¢ w przypadku skupisk o bardziej ztozonych ksztattach, w
tym skupisk o charakterze objetosciowym. W celu przyktadowe;j ilustracji tego proble-
mu, ponizej zostang rozwazone dwa eksperymenty z wykorzystaniem syntetycznych,

dwuwymiarowych zbioréw danych przedstawionych na rys. 3.1.
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Rys. 3.1. Syntetyczne zbiory danych zawierajace po jednym skupisku danych: roz-

mieszczonych rownomiernie na ptaszczyznie (a) oraz o ksztalcie krzyza (b)

Zbiory reprezentujg dwie kategorie problemoéw grupowania danych. Zawieraja po
jednym skupisku danych, przy czym w pierwszym przypadku dane rozmieszczone sg
rownomiernie na wzglednie duzym obszarze (rys. 3.1a), natomiast w drugim, dane roz-
mieszczone s3 w obszarze o ksztalcie krzyza (rys. 3.1b). Rozmieszczenie struktur sieci
DSOM w wybranych epokach proceséw uczenia, jak rowniez przebiegi zmian liczby
neurondéw 1 liczby podiancuchéw sieci w tych eksperymentach przedstawiaja, odpo-
wiednio, rys. 3.2 i rys. 3.3 (dla zbioru danych z rys. 3.1a) oraz rys. 3.4 i rys. 3.5 (dla
zbioru danych z rys. 3.1b).
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a) b)
10 e

Rys. 3.2. Rozmieszczenie struktury sieci DSOM w obszarze danych z rys. 3.1a na po-
czatku procesu uczenia (a) oraz w wybranych epokach uczenia: e=10 (b),

e=20 (c), e=100 (d), e=200 (e)1 e =10000 — koniec uczenia (f)
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Rys. 3.3.  Przebieg zmian liczby neuronow (a) oraz podtancuchéw (b) sieci DSOM w

trakcie trwania procesu uczenia dla problemu z rys. 3.2

W przypadku pierwszego eksperymentu (dla zbioru danych z rys. 3.1a), sie¢ neuro-
nowa juz na wczesnym etapie procesu uczenia podzielita si¢ na dwa podlancuchy (co
jest widoczne na rys. 3.2b), ktore w trakcie dalszego uczenia tak niekorzystnie roztozylty
si¢ w obszarze danych, ze ich ponowne potaczenie nie byto juz mozliwe. Potaczenie
dwoch podtancuchéw jest mozliwe, jezeli ich skrajne neurony sg zlokalizowane w prze-
strzeni danych blisko siebie (co jak wida¢ na rys. 3.2d-f nie ma miejsca). W rezultacie
sie¢ neuronowa btednie wykryta dwa skupiska w zbiorze danych, zamiast jednego. W
przypadku drugiego eksperymentu (dla zbioru danych z rys. 3.1b), sie¢ neuronowa
réwniez podzielita si¢ na dwa podtancuchy, ktére w rezultacie roztozyly si¢ w obszarze
skupiska danych, tak jak to jest przedstawione na rys. 3.4f. Tym razem réwniez, sie¢

neuronowa btednie wykryta dwa skupiska danych, zamiast jednego.

W przypadku obu eksperymentow, liczba istniejacych skupisk danych nie zostata
prawidlowo zidentyfikowana przez sie¢ neuronowa. Mozna jednak zauwazy¢, ze wpro-
wadzenie efektywnych mechanizméw umozliwiajacych taczenie okreslonych podstruk-
tur sieci daloby potencjalne mozliwosci udoskonalenia jej funkcjonowania w proble-
mach grupowania danych. Jest to jedna z idei, ktora bedzie rozwijana w ramach propo-

nowanego podejscia.
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Rys. 3.4.  Rozmieszczenie struktury sieci DSOM w obszarze danych z rys. 3.1b na
poczatku procesu uczenia (a) oraz w wybranych epokach uczenia: e =10

(b), e=20 (c), e=100 (d), e=200 (e)1 e=10000 — koniec uczenia (f)
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Rys. 3.5. Przebieg zmian liczby neuronow (a) oraz podtancuchéw (b) sieci DSOM w

trakcie trwania procesu uczenia dla problemu z rys. 3.4

3.2. Konstrukcja uogodlnionej samoorganizujgcej sie sieci neuronowej

o drzewopodobnej strukturze

Jednym z istotnych elementow konstrukcji proponowanej oryginalnej, uogdlnione;j
samoorganizujacej si¢ sieci neuronowej jest wprowadzenie mechanizméw umozliwiaja-
cych jej topologicznej strukturze przyjmowanie ztozonych, drzewopodobnych form
geometrycznych umozliwiajagcych znacznie lepsze — niz w przypadku tancucha neuro-
néw — ,,wpasowanie si¢” w réznorodne skupiska danych. W proponowanym podejsciu
dopuszcza si¢ zatem wystgpowanie dodatkowych potaczen topologicznych, tzn. kazdy
neuron moze by¢ powigzany z wigcej niz dwoma (jak to miato miejsce w przypadku
fancucha neurondéw) neuronami sgsiednimi. W rezultacie, topologiczne powigzania po-
mig¢dzy neuronami tworza geometryczng, drzewopodobng forme, tak jak to pokazano na

rys. 3.6. Okres$lenie wspotrzednych lokalizacji j-tego neuronu ( j =1, 2, ..., m ) w takiej
strukturze nie jest mozliwe za pomoca wektorow potozenia r;, gdyz neurony nie tworza

uporzadkowanej formy geometrycznej (tak jak to jest w przypadku sieci SOM przed-
stawionych na rys. 2.1). Zatem zmianie ulega pierwotna definicja miary odleglosci

d (r;,r; ) wystepujaca w funkcjach S(j,j.,k) sasiedztwa topologicznego prostokat-

J2" I x
nego (2.8) 1 gaussowskiego (2.9), wykorzystywanych w regule (2.2) algorytmu uczenia
WTM. Miara odlegtosci d (rj,rjx) zostaje zastgpiona miarg odlegtosci d,, (/, j,) ro-
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zumiang w sensie liczby pofaczen topologicznych pomigdzy parami neuronéw, ktore
wystepuja na najkrotszej sciezce poprowadzonej w topologicznej strukturze sieci od j-
tego neuronu do neuronu o numerze j_ (okreslonego formuta (2.3)), tak jak to pokaza-

no narys. 3.7.

Rys. 3.6. Tlustracja drzewopodobnej struktury topologicznej proponowanej uogdlnio-

nej samoorganizujacej si¢ sieci neuronowe;j
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Rys. 3.7. Ilustracja zasiggu sasiedztwa topologicznego wokot neuronu zwycigzajace-
go we wspolzawodnictwie neurondéw (oznaczonego kolorem czerwonym) o

promieniu A =1 (najmniejszy zasieg), 4 =2 1 A =3 (najwigkszy zasi¢g)

3.3. Mechanizmy umozliwiajgce modyfikacje drzewopodobnej struktury

sieci neuronowej w trakcie trwania procesu uczenia

Wprowadzono nastgpujace mechanizmy umozliwiajace modyfikacje drzewopodob-
nej struktury sieci neuronowej, automatycznie uaktywniane w trakcie trwania procesu

uczenia:

e mechanizm usuwania pojedynczych, matoaktywnych neurondéw ze struktury sieci,
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e mechanizm usuwania pojedynczych potaczen topologicznych pomiedzy neuronami
w celu podziatu struktury sieci na dwie podstruktury, ktore w trakcie dalszego ucze-
nia mogg si¢ znow dzieli¢ na czgsci,

e mechanizm usuwania podstruktur sieci, ktore zawieraja matg liczbe neurondw,

e mechanizm wstawiania do struktury (podstruktury) sieci dodatkowych neuronéw w

otoczeniu neuronow nadaktywnych,
e mechanizm wstawiania dodatkowych potaczen topologicznych pomig¢dzy niepota-

czonymi neuronami w celu ponownego taczenia wybranych podstruktur sieci.

Mechanizmy te sg bezposrednio odpowiedzialne za zdolno$¢ sieci do automatycz-
nego generowania wielopunktowych prototypow skupisk danych — w formie drzewopo-
dobnych podstruktur neuronéw wzajemnie powigzanych potaczeniami topologicznymi

—w tym do:

e automatycznego generowania po jednym prototypie dla kazdego skupiska danych, co

w rezultacie przektada si¢ na automatyczne wykrywanie liczby tych skupisk,

e automatycznego dostosowywania rozmiaru (liczby punktéw) i ksztattu kazdego z
prototypoéw, odpowiednio do ksztattu 1 wielkos$ci reprezentowanego przez niego sku-

piska oraz gestosci zawartych w nim danych,

e automatycznego dostosowywania potozenia tych prototypéw w przestrzeni danych,

odpowiednio do lokalizacji skupisk.

3.3.1. Mechanizm usuwania pojedynczych, matoaktywnych neuronéw ze
struktury sieci neuronowej

Rozwazana jest operacja usuwania pojedynczego j-tego neuronu ( j € {1,2,...,m}) z

topologicznej struktury sieci, ktorego aktywno$¢ mierzona liczbg zwycigstw /zw; po

zakonczeniu danej epoki uczenia jest nizsza od zakladanego poziomu lzw,; :

lzw; <lzwp, (3.1)
gdzie lzw,;, jest dobierany eksperymentalnie (zwykle lzw,;, € {2, 3, 4} ). Po usunigciu
Jj-tego neuronu, modyfikowana jest konfiguracja potaczen topologicznych wszystkich
neuronow bezposrednio z nim sgsiadujacych w nastepujacy sposob:

e jezeli j-ty neuron miat jednego bezposredniego sasiada, wowczas potaczenie topolo-

giczne 1aczace oba neurony jest usuwane,
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e jezeli j-ty neuron miat dwoch bezposrednich sgsiadow, woéwczas potaczenia topolo-
giczne taczace go z sgsiadami sg usuwane, a w ich miejsce wstawiane jest jedno no-

we potaczenie topologiczne pomiedzy jego sasiadami (patrz rys. 3.8),

e jezeli j-ty neuron miat trzech lub wigcej sgsiadow, wowczas potaczenia topologiczne
taczace go z sasiadami sg usuwane, a w ich miejsce wstawiane sg nowe polaczenia
pomiedzy jednym z sgsiadow, ktory byl zlokalizowany najblizej j-tego neuronu w
przestrzeni danych, a pozostalymi sgsiadami (patrz rys. 3.9 ilustrujacy przypadek,

gdy j-ty neuron ma trzech sagsiadow).

Operacja zostaje zakonczona po przenumerowaniu neurondéw sieci. Mechanizm usuwa-
nia neuronéw moze by¢ uaktywniony dla struktur (podstruktur) zawierajacych wigcej

niz 2 neurony (w przypadku mniejszych struktur neurondéw — patrz podrozdziat 3.3.3).

a) b) c)
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Rys. 3.8. Ilustracja operacji usuwania pojedynczego, malo aktywnego neuronu pota-
czonego bezposrednio z dwoma sgsiadami: struktura sieci z wytypowanym
do usunigcia j-tym neuronem (oznaczonym kolorem czarnym; j = 7) (a),
podczas usuwania neuronu 1 rekonfiguracji potaczen topologicznych (zmia-

ny oznaczono na czerwono) (b) oraz po przenumerowaniu neurondéw (c).
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Rys. 3.9. Tlustracja operacji usuwania pojedynczego, malo aktywnego neuronu pota-
czonego bezposrednio z trzema sgsiadami: struktura sieci z wytypowanym
do usunigcia j-tym neuronem (oznaczonym kolorem czarnym; j = 7) (a),
podczas usuwania neuronu i rekonfiguracji potaczen topologicznych (zmia-

ny oznaczono na czerwono) (b) oraz po przenumerowaniu neurondéw (c).

3.3.2. Mechanizm usuwania pojedynczych potaczen topologicznych w

celu podziatu struktury sieci neuronowej na podstruktury

Rozwazana jest operacja usuwania polaczenia topologicznego taczacego dwa neu-

rony o numerach j, oraz j, (patrz rys. 3.10), jezeli spetniony jest warunek:

dw; .w;)>a,.d;, (3.2)

P
gdzie d,, = %pad , Jjest $rednig arytmetyczng odleglosci d, pomigdzy dwoma bezpo-

srednio sgsiadujagcymi neuronami, liczong dla wszystkich P par takich neuronow, wy-

stepujacych w strukturze sieci, natomiast «,,; jest eksperymentalnie dobieranym
wspotczynnikiem (zwykle «,,.; €[3,4]). W rezultacie operacji usuwania potaczenia to-

pologicznego, struktura sieci zostaje podzielona (roztaczona) na dwie podstruktury.
Operacja zostaje zakonczona po przenumerowaniu neuronéw w obu podstrukturach.
Mechanizm usuwania potgczen topologicznych moze by¢ uaktywniony dla struktur

(podstruktur) zawierajacych wigcej niz trzy neurony.
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Rys. 3.10. Ilustracja operacji usuwania pojedynczego potaczenia topologicznego:
struktura sieci S z neuronami o numerach j, oraz j, (oznaczonymi kolorem
czarnym; j, =8 1 j, =9), ktorych polaczenie zostalo wytypowane do usu-
nigcia (a), podczas usuwania polaczenia (zmiany 0znaczono na czerwono)
(b) oraz struktura sieci po podziale na podstruktury S; i S, oraz po przenu-

merowaniu neuronow (c)

3.3.3. Mechanizm usuwania podstruktur sieci neuronowej, zawierajgcych

mata liczbe neuronéw

Rozwazana jest operacja usuwania podstruktury sieci neuronowej, zawierajacej

liczbg¢ neuronéw m_ mniejsza od zaktadanego poziomu m patrz rys. 3.11):

min (

mg < M in 5 (33)
gdzie m_;, jest dobierany eksperymentalnie (zwykle m ., € {3, 4} ). Podstruktury sieci
zawierajagce niewielka liczbe neurondw sg zbedne, gdyz zazwyczaj nie odwzorowuja

skupiska danych.
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Rys. 3.11. Ilustracja operacji usuwania podstruktury sieci zawierajacej matg liczbe
neurondéw: struktura sieci z wytypowang do usunie¢cia podstrukturg
(oznaczong kolorem czarnym) (a) oraz struktura sieci po zakonczeniu tej

operacji (b)

3.3.4. Mechanizm wstawiania nowych neuronéw do struktury (podstruk-

tury) sieci neuronowej w otoczeniu neuronéw nadaktywnych

Mechanizm wstawiania nowych neurondéw do struktury (podstruktury) sieci obej-
muje dwie operacje. W przypadku pierwszej z nich, rozwazane sg dwa bezposrednio s3-
siadujace ze sobg neurony o numerach j, oraz j, (j,j, €{l,2,....m}, j, # j,), ktorych

aktywno$¢ mierzona liczbg zwycigstw, odpowiednio, lzw, 1 I[zw, po zakonczeniu da-

nej epoki uczenia jest wyzsza od zaktadanego poziomu zw,,,

lzw; >lzWy 1 2wy >lzwg,, (3.4)

gdzie [zw,,, jest dobierany eksperymentalnie (zwykle lzw, . € {2, 3, 4} ). Nowy neu-

.(new)

ron o numerze j jest wstawiany pomi¢dzy neurony j, oraz j,, tak jak to pokazano

narys. 3.12, a jego wektor wagowy jest wyznaczany nastgpujaco:

WitW;

5 (3.5)

w =
j(new)
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Rys. 3.12. Tlustracja operacji wstawiania nowego neuronu do struktury (podstruktury)
sieci pomigdzy dwa bardzo aktywne neurony: struktura sieci z wytypowa-
nymi bardzo aktywnymi neuronami (oznaczonymi kolorem czarnym) (a),
podczas wstawiania neuronu (zmiany oznaczono na czerwono) (b) oraz po

przenumerowaniu neuronow (c)

W przypadku drugiej operacji, rozwazany jest jeden neuron o numerze j,
(j, €{l,2,...,m}) oraz wszystkie neurony o numerach je{l,2,..,m} takie, ze
d,(J,J;) =1, ktorych aktywnos$ci mierzone liczbg zwycigstw, odpowiednio, /zw; oraz

Izw; po zakoficzeniu danej epoki uczenia spetniajg nastgpujace warunki:

lzw; >z, 1 2w, <lzwg,, (3.6)

.(new)

gdzie lzw_. jest taki jak w warunku (3.4). Nowy neuron o numerze j jest wsta-

max
wiany w sasiedztwie neuronu o numerze j,, tak jak to pokazano na rys. 3.13, a jego

wektor wagowy jest wyznaczany nastepujaco:

wj(new) = [Wj(new)l ) Wj(new)z 7"'5Wj(new)n ]T > Wj(new)i =W (I+¢;), (3.7)
gdzie ¢, jest liczba losowana z przedziatu [-0.01, 0.01]. Obie operacje zostaja zakon-
czone po przenumerowaniu neurondw. W kolejnych epokach procesu uczenia sieci,
nowy neuron przejmuje cze$¢ aktywnosci swojego nadaktywnego sgsiada, co prowadzi

do wyrownania ich aktywnos$ci (w efekcie, reprezentuja one porownywalne liczby pro-

bek danych).
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Rys. 3.13. Tlustracja operacji wstawiania nowego neuronu do struktury (podstruktury)
sieci w sgsiedztwie bardzo aktywnego neuronu: struktura sieci z wytypowa-
nym bardzo aktywnym neuronem (oznaczonym kolorem czarnym) (a), pod-
czas wstawiania neuronu (zmiany oznaczono na czerwono) (b) oraz po

przenumerowaniu neuronow (c)

3.3.5. Mechanizm wstawiania nowych potaczen topologicznych w celu

ponownego agczenia podstruktur sieci neuronowej

Rozwazana jest operacja wstawienia nowego potaczenia topologicznego pomiedzy
dwoma neuronami j, oraz j, nalezacymi do dwodch réznych podstruktur sieci, odpo-

wiednio, S; 15, (patrz rys. 3.14), jezeli spetniony jest nastgpujacy warunek:

A5, +d g, (3.8)

d(w s
( 2

Ji ,Wj2 ) < alqcz
gdzie dgg oraz dg sa obliczane dla podstruktur, odpowiednio, S) 1 S, w taki sam

sposob jak d, w warunku (3.2), natomiast «,,, jest eksperymentalnie dobieranym

wspolczynnikiem (zwykle «,., €[3, 4]).
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Rys. 3.14. Ilustracja operacji wstawiania nowego potaczenia topologicznego: podstruk-
tury sieci S; 1.5, z neuronami o numerach j, oraz j, (oznaczonymi kolorem
czarnym; j, =8 1 j, =2), ktére zostalty wytypowane do polaczenia (a),
podczas wstawiania potaczenia (zmiany oznaczono na czerwono) (b) oraz

struktura sieci S po polaczeniu i przenumerowaniu neurondéw (c).

3.4. Algorytm uczenia uogélnionej samoorganizujgcej sie sieci neuro-

nowej o drzewopodobnej strukturze

Algorytm uczenia proponowanej sieci neuronowej zostal przedstawiony na rys.
3.15 w postaci schematu blokowego. Proces uczenia sieci poprzedza faza inicjalizacji

parametrow uczenia, takich jak: poczatkowa liczba neuronéw struktury sieci (mg,, ),

liczba epok uczenia (e, ), rodzaj funkcji sgsiedztwa topologicznego neurondéw sieci

max

S(J,Jj,.k), poczatkowe wartoSci wspotczynnika uczenia sieci (7(e=1)=7,,) oraz
promienia sagsiedztwa topologicznego (A(e=1) = Ay, ), jak rowniez wartosci parame-

lzw, odpowiedzialnych za funkcjonowanie mecha-

trow Izw, nax >

min * m a

min > “*rozl i alqcz ’
nizmOw usuwania i wstawiania neuronéw, usuwania podstruktur o niewielkich rozmia-
rach oraz usuwania 1 wstawiania potaczen topologicznych. Kolejne fazy uczenia obej-
muja proces adaptacji wektorow wagowych sieci z wykorzystaniem klasycznego algo-
rytmu WTM (ang. Winner Takes Most) oraz proces modyfikacji topologicznej struktury
sieci z wykorzystaniem przedstawionych wyzej mechanizmow, uruchamiany po zakon-

czeniu kazdej kolejnej epoki uczenia.
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Rys. 3.15. Algorytm uczenia samoorganizujacej si¢ sieci neuronowej o ewoluujacej,

drzewopodobne;j strukturze topologicznej

Szczegblng uwage warto zwrdci¢ na sposob aktualizacji wspdiczynnika uczenia
sieci (77(e)) oraz promienia sgsiedztwa topologicznego (A(e) ). Zalecane jest [68], aby
ich warto$ci byly state dla danej epoki procesu uczenia, natomiast przed rozpoczeciem
kazdej kolejnej epoki (z wyjatkiem pierwszej) byly zmniejszane np. w sposob liniowy,
az do osiggnigcia w ostatnie] epoce wartosci minimalnych (odpowiednio

N(€=€max) =Mstop 1 A(€=€ay) = A ). Taka strategia ma za zadanie zmniejszenie

stopnia adaptacji wektoréw wagowych 1 stabilizowanie struktury sieci w koncowym

etapie procesu uczenia. We wszystkich eksperymentach przedstawionych w pracy, w
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przypadku promienia sgsiedztwa A, przyjeto odmienng strategi¢, zaktadajacy staly
promien sagsiedztwa A =2 przez caly czas trwania procesu uczenia (co byto wystarcza-

jace do osiagniecia stabilizacji sieci neuronowej pod koniec jej uczenia).

3.5. Podsumowanie

W niniejszym rozdziale przedstawiono konstrukcje¢ oryginalnej, uogoélnionej samo-
organizujacej si¢ sieci neuronowej o ewoluujacej, drzewopodobnej strukturze topolo-
gicznej wyposazonej w mechanizmy jej rozlaczania na podstruktury, ponownego facze-
nia wybranych podstruktur oraz automatycznej regulacji liczby neuronéw sieci. Mecha-
nizmy te umozliwiajg topologicznej strukturze sieci przyjmowanie ztozonych, drzewo-
podobnych form geometrycznych ,,wpasowujacych si¢”, w procesie uczenia, w ré6zno-
rodne skupiska danych w rozwazanym zbiorze. Dzigki temu, proponowana sie¢ neuro-
nowa jest w stanie: a) automatycznie generowac¢ po jednym wielopunktowym prototy-
pie (w postaci okreslonej podstruktury sieci) dla kazdego skupiska danych, co oznacza
réwniez wykrywanie liczby tych skupisk, b) automatycznie dostosowywac potozenie
tych prototypoéw w przestrzeni danych, odpowiednio do lokalizacji skupisk oraz c) au-
tomatycznie ,,dostraja¢” liczbe punktow kazdego z prototypow, stosownie do ksztattu,

wielkos$ci oraz gestosci danych reprezentowanego przez niego skupiska.

W nastepnym rozdziale zostanie przedstawiony test funkcjonowania proponowane;j
sieci neuronowej w réznorodnych kategoriach probleméw grupowania danych, z wyko-
rzystaniem szeregu standardowych zbiorow danych. W kolejnych rozdziatach propo-
nowana sie¢ neuronowa zostanie wykorzystana w ztozonych problemach grupowania

danych opisujacych ekspresj¢ genéw w przypadku ré6znych choréb nowotworowych.
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z wykorzystaniem proponowanych sieci neuronowych

Rozdzial ten przedstawia praktyczny test funkcjonowania proponowanej, uogdlnio-
nej samoorganizujacej si¢ sieci neuronowej o ewoluujacej, drzewopodobnej strukturze
topologicznej. Do testow wykorzystano 7 syntetycznych zbiorow danych dwuwymia-
rowych 1 3 zbiory danych trojwymiarowych, reprezentujace wybrane kategorie proble-
mow grupowania danych (w podrozdziale 4.1) oraz 3 zbiory danych wielowymiaro-
wych, pochodzace =z serwera Uniwersytetu Kalifornijskiego w  Irvine
(http://archive.ics.uci.edu/ml) 1 reprezentujace rzeczywiste problemy grupowania da-

nych (podrozdziat 4.2).

4.1. Grupowanie danych w syntetycznych dwu- i tréjwymiarowych zbio-

rach danych

Tabela 4.1 zawiera zestawienie informacji o syntetycznych zbiorach danych, wyko-
rzystywanych w tym podrozdziale do testéw proponowanej sieci neuronowej. Zbiory
danych nr 1, 2, 3 1 7 zostaly opracowane we wlasnym zakresie i reprezentuja: a) rozwa-
zane w podrozdziale 3.1, szczegolne przypadki problemdéw wykrywania pojedynczych
skupisk danych réwnomiernie rozmieszczonych na plaszczyznie (zbior danych nr 1)
oraz rozmieszczonych na obszarze w ksztalcie krzyza (zbidr danych nr 2), b) problemy
wykrywania wigkszej liczby skupisk danych w postaci wzajemnie skreconych spiral
(zbidr danych nr 3) oraz o réznorodnych, ztozonych ksztaltach o charakterze objeto-
sciowym 1 szkieletowym (zbidr danych nr 7). Pozostate zbiory danych zostaly zaczerp-
nigte z literatury. Zbidr nr 6, rozwazany w [104], reprezentuje problem grupowania da-
nych w zbiorze zawierajacym 5 skupisk danych o réznych ksztaltach i wielko$ciach
(dwa objetosciowe, dwa o ksztalcie pierscieniowym oraz jedno w ksztatcie krzywej si-
nusoidalnej). Pi¢¢ kolejnych zbiorow danych, rozwazanych w pracy [115], pochodzi z
tzw. pakietu podstawowych problemoéw grupowania danych FCPS (ang. Fundamental
Clustering Problem Suite). Parametry sterujace procesem uczenia proponowanych sieci
neuronowych dla wszystkich rozwazanych w tym podrozdziale eksperymentéw nume-
rycznych przedstawia tabela 4.2 (minimalnie skorygowano jedynie jeden z tych parame-

trow w przypadku eksperymentow przedstawionych w rozdziale 4.2).
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Tabela 4.1. Zestawienie informacji o rozwazanych syntetycznych zbiorach danych

Charakterystyka skupisk w zbiorze danych Wyml,a,_ Llc’zba Llczba
Lp. (nazwa zbioru danych i zrodto) rowos¢ | probek | skupisk
y danych | danych | danych
Zbior danych rownomiernie rozmieszczonych na
1 L7 2 900 1
plaszczyznie
2 | Skupisko danych w ksztatcie krzyza 2 300 1
3 Skuplska danych w ksztalcie wzajemnie skrgco- ’ 1000 )
nych spiral
4 Romboidalne skupiska danych, stykajace si¢ ze so- ) 200 )
ba (zbiodr danych TwoDiamonds [115])
5 Objetosciowe skupiska danych o ré6znych gesto- ) 400 3
sciach (zbidr danych Lsun [115])
Skupiska danych o réznorodnych rozmiarach i
6 | sztattach [104] 2 1690 | 5
7 Skup1§ka flan},/ch o ztozonych ksztattach szkieleto- ) 1900 7
wych 1 objetosciowych
2 Skupisko danych rownomiernie rozmieszczonych 3 4002 1
na sferze (zbi6r danych GolfBall [115])
9 Skupiska danych o ksztattach sferycznych, jedno 3 200 )
wewnatrz drugiego (zbior danych Atom [115])
10 Skupiska danych w postaci potaczonych pierscieni 3 1000 )
(zbior danych Chainlink [115])

41.1. Zbiér danych rozmieszczonych rownomiernie na ptaszczyznie

Pierwszy zbior danych reprezentuje problem rozwazany w podrozdziale 3.1, dla
ktorego sie¢ DSOM (bgdaca punktem wyjscia w konstrukcji proponowanej w tej pracy
sieci neuronowej o drzewopodobnej strukturze) data btedne wyniki, tzn. wykryta dwa
skupiska danych zamiast jednego. Tym razem, sie¢ neuronowa prawidtowo wykryta
jedno skupisko danych obejmujace caty zbior, co zilustrowano na rys. 4.1, przedstawia-
jacym rozlozenie topologicznej struktury sieci w przestrzeni danych, w wybranych epo-
kach procesu uczenia. Wykrycie jednego skupiska obejmujacego caly zbior moze by¢
interpretowane jako stwierdzenie braku lokalnych skupisk w tym zbiorze. Sposob ini-
cjowania poczatkowej struktury sieci neuronowej jest analogiczny jak na rys. 3.2a i nie
bedzie tu (oraz w kolejnych eksperymentach) przedstawiany. Na rys. 4.2 widoczne sa

przebiegi zmian liczby neuronow sieci (ustabilizowanej na poziomie 307 neurondw po
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zakonczeniu uczenia — rys. 4.2a) oraz liczby jej podstruktur (ustabilizowanej na pozio-

mie rownym 1 —rys. 4.2b) podczas uczenia.

Tabela 4.2. Parametry proponowanych sieci neuronowych wykorzystywanych w eks-
perymentach numerycznych przedstawionych w rozdziale 4 (z minimalng

korektg parametru «,,,; w rozdziale 4.2)

Nazwa parametru/funkcji Warto$¢ (rodzaj) parametru

poczatkowa liczba neurondw sieci m, =2
maksymalna liczba epok uczenia e, .. =10000
sposOb wyznaczania neuronu zwyciezajace- | zaleznos$¢ (2.3) z euklidesowa miarg
go (o numerze j,.) odleglosci (2.4)
wspolezynnik uczenia sieci” w (2.2) ne)=7-10"+ 107°
funkcja sasiedztwa topologicznego funkcja sgsiedztwa gaussowskiego (2.9)
S, J k) wi(2.2) z miarg odleglosci Czebyszewa (2.6)
promien sasiedztwa topologicznego w (2.9) Ale)=2
parametr odpowiedzialny za usuwanie po- Iow.. =2
jedynczych mato aktywnych neuronow min
parametr odpowiedzialny za wstawianie Iow =4
dodatkowych neuronéw do struktury frax
parametr regulujacy mechanizm usuwania M =3
matych podstruktur sieci min
parametr regulujacy mechanizm usuwania P—
polaczen topologicznych rozt
parametr regulujacy mechanizm wstawiania a. =4

lgcz —

potaczen topologicznych

! parametr malejacy liniowo po zakonczeniu kolejnych epok uczenia e; staty dla danej epoki.
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a)

b)

1.0

1.0

Syntetyczny zbior danych nr 1 (patrz tabela 4.1 1 rys. 3.1a) oraz rozmiesz-
czenie struktury proponowanej sieci neuronowej w obszarze danych w wy-
branych epokach uczenia: e=10 (a), e=20 (b), e=50 (c), e=100 (d),
e =200 (e)i e =10000 — koniec uczenia (f)
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Rys. 4.2. Przebieg zmian liczby neuronow (a) oraz liczby podstruktur (b) proponowa-

nej sieci neuronowej w trakcie jej uczenia dla problemu z rys. 4.1

4.1.2. Zbiér danych rozmieszczonych na obszarze w ksztatcie krzyza

Kolejny zbidr danych reprezentuje drugi z probleméw rozwazanych w podrozdziale
3.1, dla ktorego DSOM nie byta w stanie poprawnie wykry¢ faktu, ze zbidr ten zawiera
jedno skupisko danych. Réwniez i tym razem, proponowana sie¢ neuronowa o drzewo-
podobnej strukturze prawidtowo wykryta jedno skupisko danych. Na rys. 4.3 widoczne
sg wybrane epoki procesu uczenia, natomiast na rys. 4.4 przedstawiono przebiegi zmian
liczby neuronéw sieci oraz liczby jej podstruktur w trakcie trwania procesu uczenia. Po
rozpoczeciu uczenia, poczatkowo sie¢ neuronowa podzielita si¢ na pie¢ podstruktur,
ktore stosunkowo szybko (juz po 200-nej epoce uczenia) ponownie polaczyty si¢ ze so-
ba w jedna strukture (rys. 4.4b), odpowiadajaca prawidtowej liczbie skupisk danych w
rozwazanym zbiorze danych. Po zakonczeniu uczenia, struktura sieci zawierajaca auto-
matycznie dobrana liczbe 100 neuronoéw bardzo dobrze odwzorowuje szkieletowy
ksztatt skupiska danych (patrz rys. 4.3f). Eksperyment ten jest przyktadowsa ilustracjg
procesu formowania wielopunktowego prototypu pojedynczego skupiska danych o
ksztatcie szkieletowym w trakcie trwania procesu grupowania danych (uczenia sieci).
Potozenie 1 ksztalt tego prototypu w przestrzeni danych sg dostosowywane automatycz-
nie do potozenia i ksztattu obszaru zajmowanego przez skupisko danych. Liczba punk-
tow prototypu jest dostosowana automatycznie do rozmiaru skupiska danych. Problem
odwzorowania skupisk o ksztattach szkieletowych bedzie jeszcze szerzej poruszony w

dalszej czesci rozdziatu.
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Rys. 4.3. Syntetyczny zbior danych nr 2 (patrz tabela 4.1 i rys. 3.1b) oraz rozmiesz-

czenie struktury proponowanej sieci neuronowej w obszarze danych w wy-
branych epokach uczenia: e=10 (a), e=20 (b), e=50 (c), e=100 (d),
e =200 (e)i e =10000 — koniec uczenia (f)
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Rys. 4.4. Przebieg zmian liczby neuronéw (a) oraz liczby podstruktur (b) proponowa-

nej sieci neuronowej w trakcie jej uczenia dla problemu z rys. 4.3

4.1.3. Zbiér danych ze skupiskami w ksztalcie wzajemnie skreconych

spiral

W ramach trzeciego testu, rozwazany jest zbior danych zawierajacy dwa skupiska w
ksztalcie wzajemnie skreconych spiral (rys. 4.5a). Test ten reprezentuje kategorie pro-
bleméw wykrywania skupisk danych liniowo nieseparowalnych i jest jednym z trud-
niejszych zadan dla technik grupowania danych. Konwencjonalne podejscia zdolne do
generowania jednopunktowych prototypéw skupisk danych (np. algorytm k-means) z
oczywistych wzgledéw nie sg w stanie wykry¢ poprawnie skupisk danych w tym zbio-
rze, nawet jezeli ich liczba zostanie podana z gory. Jedynie podejscia generujace wielo-
punktowe prototypy skupisk danych, takie jak sie¢ neuronowa DSOM, czy proponowa-
na w tej pracy sie¢ o drzewopodobnej strukturze topologicznej moga skutecznie rozwia-
za¢ to zadanie (zastosowanie DSOM do rozwigzania rozwazanego problemu mozna

znalez¢ w [46, 47]).

Rys. 4.5 przedstawia roztozenie struktury proponowanej sieci neuronowej w obsza-
rze danych, w wybranych epokach procesu uczenia. Zmiany liczby neurondéw oraz licz-
by podstruktur w trakcie uczenia widoczne sg na rys. 4.6. W rezultacie uczenia, struktu-
ra sieci podzielita si¢ na dwie podstruktury (rys. 4.5f), z ktérych kazda reprezentuje jed-
no skupisko danych. Liczba tych podstruktur zostata ustabilizowana na prawidlowym
poziomie rownym 2, juz po uptywie ok.15% czasu uczenia. Ostateczna liczba neuronow

sieci (366 neurondw) zostata automatycznie ,,dostrojona” do rozmiaru skupisk.
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a)

1.0

Rys. 4.5. Syntetyczny zbior danych nr 3 (patrz tabela 4.1) (a) oraz rozmieszczenie
struktury proponowanej sieci neuronowej w obszarze danych w wybranych
epokach uczenia: e=10 (b), e=20 (c), e=100 (d), e=200 (e) 1
e =10000 — koniec uczenia (f)
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Rys. 4.6.  Przebieg zmian liczby neuronow (a) oraz liczby podstruktur (b) proponowa-

nej sieci neuronowej w trakcie jej uczenia dla problemu z rys. 4.5

4.1.4. Zbiér danych TwoDiamonds [115] zawierajacy stykajace sie rom-

boidalne skupiska danych

Zbioér danych TwoDiamods jest pierwszym z pigciu rozwazanych w niniejszej pracy
zbiorow danych, pochodzacych z pakietu podstawowych probleméw grupowania da-
nych FCPS (ang. Fundamental Clustering Problem Suite) [115]. Zawiera 800 probek
danych, zlokalizowanych w przestrzeni danych w dwdéch obszarach o ksztattach rom-
bow (po 400 probek w kazdym obszarze). Obszary danych stykaja si¢ ze sobg jednym z
naroznikow, tak jak to jest pokazane na rys. 4.7a. Dla metod generujacych wielopunk-
towe prototypy skupisk danych, rozwazany problem jest testem odpornosci na tendencje
do taczenia — w okolicy styku skupisk danych — dwoch prototypow reprezentujgcych te
skupiska, w jeden wigkszy prototyp.

Roztozenie struktury sieci w obszarze danych w wybranych epokach procesu ucze-
nia zilustrowano na rys. 4.7. Prototypy obu skupisk danych zostaty wyznaczone prawi-
dtowo 1 nie sg potaczone ze sobg w okolicy styku tych skupisk (rys. 4.7f). Zmiany licz-
by podstruktur sieci oraz liczby neurondéw (ich ostateczna liczba wynosi 274) podczas
uczenia przedstawiono na rys. 4.8. Mozna zauwazy¢, ze podstruktury sieci tylko raz po-
faczyty si¢ ze soba (ok. 1000-nej epoki), lecz potaczenie to trwato stosunkowo krotko
(ok. 100 epok). Test potwierdzit odpornos¢ proponowanej metody na tendencj¢ do tg-

czenia prototypOw reprezentujgcych rozwazane skupiska danych.
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a) b)
1.0 K 1.0

Rys. 4.7.  Syntetyczny zbior danych nr 4 — TwoDiamonds [115] (patrz tabela 4.1) (a)
oraz rozmieszczenie struktury proponowanej sieci neuronowej w obszarze
danych w wybranych epokach uczenia: e=10 (b), e=20 (c), e=100 (d),
e=200 (e)i e =10000 — koniec uczenia (f)
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Rys. 4.8.  Przebieg zmian liczby neuronow (a) oraz liczby podstruktur (b) proponowa-

nej sieci neuronowej w trakcie jej uczenia dla problemu z rys. 4.7

4.1.5. Zbiér danych Lsun [115] zawierajacy objetosciowe skupiska da-

nych o réznych gestosciach

Drugi ze zbiorow danych — o nazwie Lsun — nalezacych do pakietu FCPS
(ang. Fundamental Clustering Problem Suite), reprezentuje problem grupowania da-
nych o zréznicowanej gestosci. Sktada si¢ z 400 probek danych tworzacych trzy, dobrze
odseparowane od siebie skupiska, ktore r6znig si¢ miedzy sobg gestoscig danych (zréz-

nicowanie gestosci danych wystepuje rowniez w obrebie kazdego z nich z osobna).

Podobnie jak w poprzednich eksperymentach, w celu ilustracji przebiegu ekspery-
mentu, na rys. 4.9 przedstawiono wybrane epoki procesu uczenia sieci neuronowe;j.
Zmiany liczby neuronow sieci oraz liczby jej podstruktur mozna zaobserwowac na rys.
4.10. Po zakonczeniu uczenia, sie¢ neuronowa podzielita si¢ na trzy podstruktury o
tacznej liczbie 136 neuronow. Kazda z podstruktur jest wielopunktowym prototypem
danych, prawidlowo reprezentujagcym odpowiednie skupiska danych wystepujace w tym
zbiorze. Liczba punktéw prototypow danych zostata automatycznie dostosowana do ge-
stosci danych w lokalnych obszarach skupisk danych (wigcej punktéw w obszarach o
wiekszej gestosci i odwrotnie). Test pokazuje, ze proponowana sie¢ o drzewopodobne;j
strukturze jest niewrazliwa na zrdéznicowanie gestosci danych w skupiskach danych.
Dzigki mechanizmom dodawania i usuwania neurondw sie¢ ta jest w stanie skutecznie

dostosowac rozmiar prototypu do reprezentowanego przez niego skupiska danych.
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Rys. 4.9. Syntetyczny zbiér danych nr 5 — Lsun [115] (patrz tabela 4.1) (a) oraz roz-
mieszczenie struktury proponowanej sieci neuronowej w obszarze danych w
wybranych epokach uczenia: e=10 (b), e=20 (c), e=100 (d), e=200
(e)1 e=10000 — koniec uczenia (f)
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Rys. 4.10. Przebieg zmian liczby neuronow (a) oraz liczby podstruktur (b) proponowa-

nej sieci neuronowej w trakcie jej uczenia dla problemu z rys. 4.9

4.1.6. Zbiér danych z pracy [104] ze skupiskami o r6znorodnych rozmia-

rach i ksztattach

Zbiér danych nr 6 (patrz tabela 4.1), pochodzacy z pracy [104], jest jednym z
dwoch rozwazanych w tym rozdziale syntetycznych zbioréw danych, ktére zawieraja
stosunkowo duzg liczbg skupisk (w tym przypadku pie¢) o réznych ksztattach i rozmia-
rach. Drugi ze zbioréw bedzie rozwazany w kolejnym podrozdziale. Probki danych
zbioru (1690 probek) w zdecydowanej wiekszosci sg rozmieszczone w pigciu skupi-
skach (dwa o ksztalcie pierscieni, jedno w ksztalcie krzywej sinusoidalnej oraz dwa o
ksztattach objetosciowych, czesciowo zachodzace na siebie). Dane zawierajg rOwniez

szum (rys. 4.11a).

Ponizej przedstawiono roztozenie struktury sieci w obszarze danych w wybranych
epokach uczenia (na rys. 4.11) oraz zmiany liczby neurondw i podstruktur sieci neuro-
nowej (na rys. 4.12) w trakcie uczenia. W rezultacie, sie¢ neuronowa prawidtowo wy-
generowata pie¢ wielopunktowych prototypoéw o tacznej liczbie 562 neurondéw, odpo-
wiednio po jednym dla kazdego skupiska danych. Warto zwroci¢ szczegdlng uwage na
skupiska w ksztalcie pier§cieni i ich wielopunktowe prototypy. Wykrycie takich skupisk
danych metodami konwencjonalnymi, podobnie jak to miato miejsce w przypadku zbio-
ru ze skupiskami w ksztatcie spiral (patrz podrozdziat 4.1.3) jest bardzo trudne lub

wrecz niemozliwe (np. w przypadku bardzo popularnego algorytmu k-means).
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Rys. 4.11. Syntetyczny zbiér danych nr 6 z pracy [104] (patrz tabela 4.1) (a) oraz roz-

mieszczenie struktury proponowanej sieci neuronowej w obszarze danych w
wybranych epokach uczenia: e=10 (b), e=20 (c), e=100 (d), e=200
(e)1 e=10000 — koniec uczenia (f)



4. Grupowanie danych w standardowych zbiorach danych ... 93

a) b)
600 14
®
e 12
2
. 2]
8 8 101
» 400 A 8
2 =
: g
3 2
2 6
2 £
N 200 =
3 g 4
®
N 24
<
—
0 T T T T 0 T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000 0 2000 4000 6000 8000 10000
Numer epoki Numer epoki

Rys. 4.12. Przebieg zmian liczby neuronéw (a) oraz liczby podstruktur (b) proponowa-

nej sieci neuronowej w trakcie jej uczenia dla problemu z rys. 4.11

4.1.7. Zbiér danych ze skupiskami o ztozonych ksztaltach szkieletowych

i objetosciowych

Ostatni ze zbiorow danych dwuwymiarowych (nr 7, patrz tabela 4.1) zawiera sie-
dem skupisk danych o zdecydowanie najbardziej ztozonych ksztattach i rozmiarach,
spos$rod wszystkich wyzej rozwazanych zbioréw danych (patrz rys. 4.13a). Zbior ten
zawiera m.in. dwa skupiska danych o ksztattach szkieletowych: jedno w postaci dwoch
petli krzyzujacych si¢ nawzajem oraz drugie w postaci czterech krzyzujacych si¢ obsza-
réw o ksztalcie liniowym. Sa one wyjatkowo trudne do odwzorowania nawet z wyko-
rzystaniem wielopunktowych prototypoéw. Dla przyktadu, wielopunktowe prototypy ge-
nerowane przez sie¢c DSOM w postaci tancuchow neurondéw z oczywistych wzgledow

nie nadajg si¢ do odwzorowania tego typu skupisk danych.

Po zakonczeniu procesu uczenia (ktorego przebieg przedstawiono, analogicznie jak
wyzej, na rys. 4.13 i rys. 4.14), sie¢ neuronowa prawidtowo wygenerowala siedem wie-
lopunktowych prototypow skupisk danych (o tacznej liczbie 636 neuronéw), po jednym
prototypie dla kazdego skupiska danych.
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Rys. 4.13. Syntetyczny zbior danych nr 7 (patrz tabela 4.1) (a) oraz rozmieszczenie
struktury proponowanej sieci neuronowej w obszarze danych w wybranych
epokach uczenia: e=10 (b), e=20 (c), e=100 (d), e=200 (e) 1
e =10000 — koniec uczenia (f)
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Rys. 4.14. Przebieg zmian liczby neuronéw (a) oraz liczby podstruktur (b) proponowa-

nej sieci neuronowej w trakcie jej uczenia dla problemu z rys. 4.13

4.1.8. Zbioér danych GolfBall [115] zawierajgcy dane rownomiernie roz-

mieszczone w obszarze o ksztalcie sfery

Zbidr danych GolfBall jest trzecim z rozwazanych zbioréw danych, nalezacych do
pakietu podstawowych problemow grupowania danych FCPS [115] 1 zarazem pierw-
szym z trzech zbioréw danych trojwymiarowych. Analogicznie jak w przypadku zbioru
danych nr 1 (patrz podrozdziat 4.1.1), zbidér GolfBall reprezentuje kategori¢ problemow
grupowania danych rdwnomiernie rozmieszczonych w obszarze, tym razem, o ksztatcie
sfery. Test jest bardziej zaawansowang proba odpornosci metod grupowania danych na
btedne wykrywanie wielu skupisk danych w zbiorze, w ktorym istnieje tylko jedno duze
skupisko danych (analogiczne testy zostaly przeprowadzone w podrozdziatach 4.1.1 1

4.1.2 z wykorzystaniem danych dwuwymiarowych).

Przebieg procesu uczenia sieci przedstawiono na rys. 4.15 oraz rys. 4.16. Po zaini-
cjowaniu procesu uczenia, w ciggu zaledwie kilkudziesieciu epok uczenia, struktura
sieci zostata podzielona na 28 podstruktur (patrz rys. 4.16b). Po uptywie 497 epoki
uczenia (czyli ok. 5% catkowitego okresu uczenia) podstruktury sieci ponownie pota-
czyly si¢ w jedng strukturg, prawidlowo odwzorowujaca istniejace skupisko danych.
Liczba neuronow sieci zostala ustabilizowana na poziomie 1349 neuronoéw (patrz rys.
4.16a). Test ponownie wykazat zdolnos¢ sieci do wykrywania réwniez braku lokalnych
skupisk danych w rozwazanym zbiorze, co sie¢ sygnalizuje wykryciem jednego duzego

skupiska obejmujacego caly zbior danych.
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2) . b)

Rys. 4.15. Syntetyczny zbioér danych nr 8 — GolfBall [115] (patrz tabela 4.1) (a) oraz
rozmieszczenie struktury proponowanej sieci neuronowej w obszarze da-
nych w wybranych epokach uczenia: e=10 (b), e=20 (c), e=100 (d),
e=200 (e)i e =10000 — koniec uczenia (f)
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Rys. 4.16. Przebieg zmian liczby neuronéw (a) oraz liczby podstruktur (b) proponowa-

nej sieci neuronowej w trakcie jej uczenia dla problemu z rys. 4.15

4.1.9. Zbiér danych Atom [115] z dwoma sferycznymi skupiskami danych

Zbioér danych Atom jest kolejnym zbiorem danych trojwymiarowych, pochodzacym
z pakietu podstawowych probleméw grupowania danych FCPS [115]. Zawiera dwa
skupiska danych o sferycznych ksztaltach: jedno mniejsze zlokalizowane jest wewnatrz
drugiego, wigkszego (patrz rys. 4.17a). Zbior danych Afom taczy w sobie dwie katego-
rie problemow grupowania danych: problem wykrywania liniowo nieseparowalnych
skupisk danych (problem byl rozwazany w ramach testu z wykorzystaniem zbioru da-
nych nr 3 — patrz tabela 4.1 1 podrozdzial 4.1.3) oraz problem wykrywania skupisk o
réznych gestosciach danych (problem byl rozwazany w ramach testu z wykorzystaniem

zbioru danych nr 5 Lsun [115] — patrz tabela 4.1 1 podrozdziat 4.1.5).

I tym razem, proponowana sie¢ neuronowa prawidtowo wykryla dwa skupiska w
zbiorze danych, co mozna zaobserwowac na rys. 4.17, przedstawiajagcym wybrane etapy
procesu jej uczenia. Po bardzo niewielkiej liczbie epok, sie¢ neuronowa podzielita si¢
na dwie podstruktury (patrz rys. 4.18b), natomiast liczba neuronéw niemal przez caly

okres uczenia sieci oscylowata wokot liczby koncowej, rowniej 268 (patrz rys. 4.18a).



4. Grupowanie danych w standardowych zbiorach danych ... 98

2) . b)

Rys. 4.17. Syntetyczny zbior danych nr 9 — Atom [115] (patrz tabela 4.1) (a) oraz roz-
mieszczenie struktury proponowanej sieci neuronowej w obszarze danych w
wybranych epokach uczenia: e=10 (b), e=20 (c), e=100 (d), e=200
(e)1 e =10000 — koniec uczenia (f)
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Rys. 4.18. Przebieg zmian liczby neuronéw (a) oraz liczby podstruktur (b) proponowa-

nej sieci neuronowej w trakcie jej uczenia dla problemu z rys. 4.17

4.1.10. Zbiér danych Chainlink [115] ze skupiskami w postaci potaczo-

nych pierscieni

Ostatni z rozwazanych w tym rozdziale syntetycznych zbioréw danych — zbioér da-
nych Chainlink — rowniez pochodzi z pakietu podstawowych probleméw grupowania
danych FCPS [115]. Podobnie jak w przypadku zbioru danych nr 3 (patrz tabela 4.1),
zawierajacego dwa skupiska w ksztatcie spiral oraz zbioru danych nr 9 Afom, zawiera-
jacego dwa skupiska o ksztattach sferycznych, rozwazany obecnie zbidér Chainlink re-
prezentuje kategori¢ probleméw wykrywania liniowo nieseparowalnych skupisk da-
nych. Zawiera dwa skupiska danych w ksztalcie wzajemnie potaczonych pierscieni

(dwa ,,oczka” tancucha).

Analogicznie jak we wszystkich poprzednich eksperymentach, na rys. 4.19 zilu-
strowano wybrane epoki procesu uczenia sieci neuronowej, natomiast na rys. 4.20 po-
kazano przebiegi zmian liczby neuronoéw sieci oraz liczby podstruktur sieci podczas
uczenia. Po zakonczeniu uczenia, dwie podstruktury sieci neuronowej (o tacznej liczbie
338 neuronoéw) bardzo dobrze odwzorowuja pierscieniowe ksztatty obu istniejacych w
zbiorze skupisk danych. Tak samo jak w przypadku testow z wykorzystaniem wspo-
mnianych wyzej zbioréw danych nr 3 (dwa skupiska w ksztalcie spiral) i nr 9 (4fom),
rowniez 1 tym razem rozwazany test potwierdzil wysoka skuteczno$¢ proponowanej

sieci neuronowej w wykrywaniu liniowo nieseparowalnych skupisk danych.
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2) N b)

Rys. 4.19. Syntetyczny zbidr danych nr 10 — Chainlink [115] (patrz tabela 4.1) (a) oraz
rozmieszczenie struktury proponowanej sieci neuronowej w obszarze da-
nych w wybranych epokach uczenia: e=10 (b), e=20 (c), e=100 (d),
e=200 (e)i e =10000 — koniec uczenia (f)
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Rys. 4.20. Przebieg zmian liczby neuronéw (a) oraz liczby podstruktur (b) proponowa-

nej sieci neuronowej w trakcie jej uczenia dla problemu z rys. 4.19

4.2. Grupowanie danych w rzeczywistych, wielowymiarowych zbiorach

danych

W celu potwierdzenia wysokiej efektywnos$ci proponowanej, uogolnionej sieci neu-
ronowej o ewoluujacej, drzewopodobnej strukturze topologicznej w grupowaniu da-
nych, zostang teraz przedstawione trzy przyktadowe eksperymenty z wykorzystaniem
powszechnie znanych, rzeczywistych 1 wielowymiarowych zbioréw danych, pochodza-
cych z serwera Uniwersytetu Kalifornijskiego w Irvine (http://archive.ics.uci.edu/ml).
Tabela 4.3 zawiera zestawienie informacji o tych zbiorach danych (liczbe probek, atry-
butow oraz klas); szczegétowe informacje o rozwazanych zbiorach zawiera dodatek A

niniejszej pracy.

Tabela 4.3. Zestawienie informacji o rozwazanych rzeczywistych zbiorach danych

Liczba atrybutéw Liczba Liczba

Lp. Nazwa zbioru danych nume- | symbo- probek Sl(il]g 1Ss)k

rycznych | licznych | danych danych
1 | Congressional Voting Records 0 16 435 2
2 | Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic) 30 0 569 2
3 | Wine 13 0 178 3
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Nalezy podkresli¢, ze zbiory danych zawierajg informacje o przynalezno$ci po-
szczegolnych probek danych do odpowiednich klas (grup), jednakze nie jest ona w za-
den spos6b wykorzystywana podczas procesu uczenia sieci neuronowej (odbywa si¢ on
w pelni nienadzorowanym trybie). W wyniku szeregu eksperymentdw numerycznych
stwierdzono, ze w przypadku danych o znacznie wyzszych, niz 2 lub 3, wymiarowo-

Sciach, nieznaczne zmniejszenie parametru «,,, sterujacego rozlaczaniem struktury

sieci poprawia wyniki grupowania. Stad, w niniejszym podrozdziale przyjeto o 3

rozt —

(warto$ci pozostatych parametréw, zawarte w tabeli 4.2, pozostaja bez zmian).

W zwigzku z tym, ze wymiarowo$¢ rozwazanych zbioréw danych jest wigksza od
3, nie jest mozliwa bezposrednia, graficzna ilustracja rozmieszczenia probek danych
oraz struktur sieci neuronowych w przestrzeni danych, jak to mialo miejsce w przypad-
ku poprzednich eksperymentéw z wykorzystaniem danych syntetycznych. Przedstawio-
no zatem jedynie przebiegi zmian liczby neuronéw oraz liczby podstruktur sieci neuro-
nowych w trakcie trwania procesow uczenia. W kazdym z eksperymentdw, po zakon-
czeniu uczenia dokonano tzw. etykietowania otrzymanych podstruktur sieci, czyli nada-
no im nazwy klas odpowiednio do reprezentowanych przez te podstruktury skupisk
(klas) danych. Operacja ta pozwolila na analiz¢ doktadnos$ci grupowania danych, po-
przez wyznaczenie liczby poprawnych decyzji i liczby btednych decyzji sieci neurono-
wych, ktore po zakonczeniu uczenia funkcjonowaly w trybie ksigzki kodowej (patrz
podrozdziat 2.1), jako klasyfikatory danych (odpowiedzig klasyfikatora na zadany wek-
tor danych wejSciowych x jest etykieta klasy nadana tej podstrukturze sieci neuronowe;j,

ktora zawiera neuron o numerze j, okreSlony formula (2.3)). Wyniki analizy zostaty

przedstawione w tabelach w postaci tzw. tablic pomytek (ang. confusion matrices).

4.21. Zbiér danych Congressional Voting Records

Zbidr danych Congressional Voting Records zawiera wyniki glosowania cztonkoéw
Izby Reprezentantéw Kongresu USA, nalezacych do Partii Konserwatywnej lub Partii
Demokratycznej, w 16 rozpatrywanych kwestiach. Przebieg zmian liczby neuronow
oraz liczby podstruktur sieci w trakcie uczenia przedstawia rys. 4.21. Po zakonczeniu
uczenia, topologiczna struktura sieci zostata podzielona na dwie podstruktury (o suma-
rycznej liczbie 122 neurondw), z ktorych kazda reprezentuje jedno skupisko danych.
Tabela 4.4 zawiera wyniki analizy odpowiedzi sieci neuronowej — funkcjonujacej jako

klasyfikator danych — dla wszystkich prébek danych rozwazanego zbioru. Liczba po-
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prawnych decyzji klasyfikatora wynosi 94,71%, co nalezy uzna¢ za bardzo dobry wynik
(biorac pod uwagg, ze zostat on uzyskany w drodze uczenia z danych w petni nienadzo-

rowanym trybie).
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Rys. 4.21. Przebieg zmian liczby neuronow (a) oraz liczby podstruktur (b) proponowa-

nej sieci neuronowej w trakcie procesu uczenia (grupowanie danych w zbio-

rze Congressional Voting Records)

Tabela 4.4. Analiza wynikéw grupowania danych w zbiorze Congressional Voting Re-

cords z wykorzystaniem proponowanej sieci neuronowej

) Liczba probek danych _ _
Etykieta Ll?zba odwzorowanych przez Liczba po- | Liczba | Procent po-

klasy probek podstrukture o etykiecie: prawnych | blednych | prawnych

danych decyzji decyzji decyzji

republican democrat

republican 168 158 10 158 10 94.05%

democrat 267 13 254 254 13 95.13%
RAZEM 435 171 264 412 23 94.71%

4.2.2. Zbiér danych Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic)

Zbioér danych Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic) zawiera wyniki badan histopa-

tologicznych biopsji cienkoigtowej, wykonywanych przy diagnostyce raka piersi. Prob-
ki danych charakteryzuja wyglad pobranych do badan komorek, zdiagnozowanych do
jednego z dwoéch przypadkoéw: zmiana zlosliwa (nowotworowa) lub zmiana tagodna
(patrz dodatek A). Na rys. 4.22 przedstawiono przebiegi zmian liczby neurondéw 1 liczby

podstruktur sieci neuronowej w trakcie uczenia.
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Rys. 4.22. Przebieg zmian liczby neurondéw (a) oraz liczby podstruktur (b) proponowa-

nej sieci neuronowej w trakcie procesu uczenia (grupowanie danych w zbio-

rze Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic))

Po zakonczeniu uczenia, liczba neurondéw sieci ustabilizowata si¢ na poziomie 176

neurondéw, natomiast liczba podstruktur sieci odpowiada liczbie klas zbioru danych. Ta-

bela 4.5 zawiera rezultaty analizy odpowiedzi sieci neuronowej dla wszystkich probek

danych rozwazanego zbioru. Liczba poprawnych decyzji sieci neuronowej, funkcjonu-

jacej jako klasyfikator danych, wynosi 90.51%. Podobnie jak w przypadku eksperymen-

tu z rozdzialu 4.2.1 — 1 z tych samych wzgledow — wynik ten nalezy uzna¢ za bardzo

dobry.

Tabela 4.5. Analiza wynikéw grupowania danych w zbiorze Breast Cancer Wisconsin

(Diagnostic) z wykorzystaniem proponowanej sieci neuronowej

) Liczba probek danych ) )
Etykieta L1(,:zba odwzorowanych przez Liczba po- Liczba | Procent po-

Klasy probek podstrukture o etykiecie: prawnych | blednych | prawnych

danych decyzji decyzji decyzji

malignant benign

malignant 212 166 46 166 46 78.30%

benign 357 8 349 349 8 97.76%
RAZEM 569 174 395 515 54 90.51%

4.2.3. Zbiér danych Wine

Ostatni z rozwazanych rzeczywistych zbioréw danych, tzn. zbior o nazwie Wine,

zawiera wyniki analizy chemicznej win z trzech réznych odmian, uprawianych w tym
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samym regionie Wtoch. Rys. 4.23 przedstawia zmiany liczby neurondéw oraz liczby

podstruktur sieci podczas jej uczenia.
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Rys. 4.23. Przebieg zmian liczby neuronéw (a) oraz liczby podstruktur (b) proponowa-

nej sieci neuronowej w trakcie procesu uczenia (grupowanie danych w zbio-

rze Wine)

Po zakonczeniu uczenia, utworzone trzy podstruktury sieci (o Iacznej liczbie 62

neuronoéw) reprezentuja, odpowiednio, trzy kategorie win. Tabela 4.6 zawiera rezultaty

analizy odpowiedzi sieci neuronowej dla probek danych ze zbioru Wine. Eksperyment

ponownie potwierdza wysoka skutecznos$¢ (na poziomie 94.38% poprawnych decyzji)

proponowane;j sieci neuronowej w wykrywaniu skupisk w rzeczywistych, wielowymia-

rowych zbiorach danych, w przypadku pracy w petni nienadzorowanym trybie.

Tabela 4.6. Analiza wynikéw grupowania danych w zbiorze Wine z wykorzystaniem

proponowanej sieci neuronowej

] Liczba probek danych ] .
Etykieta L1(,:zba odwzorowanych przez Liczba po- Liczba | Procent po-

Klasy prébek podstrukture o etykiecie: prawnych | blednych | prawnych

danych " 5 3 decyzji decyzji decyzji

1 59 57 2 0 57 2 96.61%

2 71 4 65 2 65 6 91.55%

3 48 0 2 46 46 2 95.83%
RAZEM 178 61 69 48 168 10 94.38%
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4.3. Podsumowanie

W niniejszym rozdziale przedstawiono praktyczne testy funkcjonowania propono-
wanej w ramach niniejszej pracy, uogolnionej samoorganizujgcej si¢ sieci neuronowej o
ewoluujacej, drzewopodobnej strukturze topologicznej. Do testow wykorzystano 10
syntetycznych dwu i trojwymiarowych zbioréw danych oraz 3 rzeczywiste, wielowy-
miarowe zbiory danych, z ktorych kazdy reprezentuje odrgbng kategori¢ problemow
grupowania danych. We wszystkich eksperymentach, sie¢ neuronowa prawidtowo wy-
kryta liczbe skupisk danych istniejgcych w rozwazanych zbiorach. Ponadto, sie¢ ta wy-
generowala dla nich wielopunktowe prototypy o ksztattach 1 wielkosci (liczbie punktow
— neurondéw) odpowiednich do ksztattow i rozmiardéw tych skupisk. Lokalizacja proto-
typdw w przestrzeni danych zostala przeprowadzona w sposob automatyczny 1 ade-

kwatny do lokalizacji, charakteru i gestosci danych w poszczegolnych skupiskach.

W nastepnych rozdziatach zostang przeprowadzone kolejne, bardziej rozbudowane
testy praktycznej uzyteczno$ci proponowanej sieci neuronowej w rzeczywistych pro-

blemach grupowania danych, z wykorzystaniem zbioréw opisujacych ekspresje gendw.



5. Zastosowanie proponowanych sieci neuronowych do gru-
powania danych opisujacych ekspresje genéw w przypadku

nowotworowych choréb ukiadu krwionosnego

Niniejszy rozdzial jest pierwszym z trzech rozdziatow, ktore przedstawiajg zasto-
sowania proponowanych sieci neuronowych w problemach grupowania danych w rze-
czywistych, ztozonych 1 wielowymiarowych zbiorach danych opisujacych ekspresje ge-
now. W ramach tych eksperymentéw zostanie wykazane, ze proponowana sie¢ neuro-
nowa jest efektywnym narzedziem do grupowania tego typu danych, w tym zar6wno do
grupowania bazujacego na probkach, jak i bazujacego na genach (oba podejscia zostaty

przedstawione w podrozdziale 1.2).

W pierwszej kolejnosci zostanie rozwazony problem grupowania danych w dwdch
zbiorach, pochodzacych z badan patomorfologicznych choréb nowotworowych uktadu
krwionosnego (badan nad klasyfikacjg roznych typow biataczek). W pierwszej czesci
rozdziatu (podrozdziat 5.1), syntetycznie przedstawiono problem oraz postawione w
nim zadania. Nastepnie (w podrozdziale 5.2), zaprezentowano procesy uczenia sieci
neuronowych (procesy grupowania danych) oraz oméwiono — w podrozdziale 5.3 —
otrzymane rezultaty. Na zakonczenie (w podrozdziale 5.4), porownano je z wynikami

uzyskanymi przy wykorzystaniu innych, do pewnego stopnia alternatywnych metod.

5.1. Przedstawienie problemu

Rozwazane zbiory danych Leukemia 1 Mixed Lineage Leukemia (ten ostatni nazywa-
ny bedzie dalej zbiorem MLL) zawieraja poziomy aktywno$ci gendw (poziomy ekspresji
gendw), zaobserwowane w trakcie przebiegu procesow transkodowania informacji gene-
tycznej DNA na produkty funkcyjne (RNA lub biatka) z wykorzystaniem mikromacierzy
DNA (syntetyczna charakterystyka takiego procesu zostata opisana w podrozdziale 1.2).
Zbiory te sa dostgpne na serwerze Uniwersytetu Shenzhen w Chinach (College of Com-

puter Science & Software Engineering; http://csse.szu.edu.cn/staff/zhuzx/datasets.html).

Zbiér danych Leukemia zawiera poziomy aktywnosci 3571 genow, wyodregbnio-
nych z probek materialu genetycznego komorek nowotworowych pobranych od 72 pa-

cjentow. Kazda probka jest przyporzadkowana do jednej z dwoch klas, odpowiadaja-
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cych dwom typom choroby zdiagnozowanej u pacjenta: ostrej bialaczki szpikowej
AML (ang. Acute Myelogenous Leukemia) oraz ostrej biataczki limfoblastycznej ALL
(ang. Acute Lymphoblastic Leukemia) [58] (odpowiednio, 25 1 47 probek klas AML 1
ALL). Z kolei, zbior danych MLL zawiera poziomy aktywnosci 2474 gendéw wyodreb-
nionych z prébek materialu genetycznego pochodzacych rowniez od 72 pacjentow. Tym
razem jednak, kazda probka jest przyporzadkowana do jednej z trzech klas, odpowiada-
jacych trzem typom biataczek: ALL i AML (jak powyzej) oraz biataczki typu MLL
(ang. Mixed Lineage Leukemia), ktoéra uznaje si¢ za szczegdlny przypadek biataczek
ALL lub AML [3] (statystycznie 22% biataczek ALL i 5% AML uznaje si¢ za biataczki
typu MLL [16]; zbior zawiera, odpowiednio, 24, 28 i 20 probek klas ALL, AML i
MLL). Nalezy wspomnie¢, ze rozwazane zbiory danych sg wariantami wigkszych zbio-
row o tych samych nazwach (zawierajacych odpowiednio, 7129 gendéw w zbiorze Leu-
kemia oraz 12582 gendw w MLL; szczegdly mozna znalez¢ w pracy [42]) 1 zostaly udo-
stepnione publicznie po usunig¢ciu kopii gendw oraz gendw, dla ktérych informacja o
poziomie aktywnos$ci byta zaszumiona (procedura ta zostata opisana szczegdélowo w

pracach [23] 1 [31]).

Dla kazdego ze zbioréw danych zostang przeprowadzone procesy uczenia dwoch
proponowanych sieci neuronowych. W przypadku zbioru danych Leukemia, zadaniem
pierwszej sieci neuronowej jest podziat probek materiatu genetycznego, wyodrebnione-
go z komoérek nowotworowych pobranych od pacjentow (dalej nazywanych krotko
prébkami danych), na dwie grupy reprezentujace, odpowiednio, biataczki typu ALL i
AML. Ponadto, zadaniem sieci jest wyznaczenie dwoch wielopunktowych prototypow
tych grup, ktére moga by¢ wykorzystane w przysztosci do przyporzadkowywania pro-
bek danych nieuczestniczacych w procesie uczenia sieci neuronowej do jednej lub dru-
giej grupy (praca sieci w trybie klasyfikatora). Z kolei, zadaniem drugiej sieci neurono-
wej jest podziat gendw na grupy gendw o podobnych poziomach ekspresji i wyznacze-
nie wielopunktowych prototypdéw tych grup. W przypadku zbioru danych MLL, zadania
obu sieci neuronowych sg analogiczne, przy czym pierwsza sie¢ ma dokona¢ podziatu
prébek danych na trzy grupy reprezentujace, odpowiednio, biataczki typu ALL, AML 1
MLL. Jak juz wspomniano na wstepie tego rozdziatu, we wszystkich przypadkach pro-
cesOW uczenia sieci neuronowych przyjeto zatozenie, ze liczba grup nie jest znana i zo-
stanie wyznaczona w sposob automatyczny podczas uczenia, ktore — co nalezy podkre-

sli¢ — odbywa si¢ w petni nienadzorowanym trybie. Celem przeprowadzonych ekspe-
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rymentow jest zbadanie przydatnosci proponowanego narzedzia do budowy systemow
wspomagania badan patomorfologicznych, a w szczeg6lnosci badan nad klasyfikacja

typoéw chordb nowotworowych uktadu krwionosnego.

5.2. Procesy uczenia uogolnionych samoorganizujacych sie sieci neu-

ronowych o drzewopodobnych strukturach

Procesy uczenia proponowanych sieci neuronowych przeprowadzono w analogicz-
ny sposob jak w przypadku eksperymentéw rozwazanych w rozdziale 4. Dla porzadku,
tabela 5.1 przedstawia zestawienie parametroOw sterujacych procesem uczenia rozwaza-
nych sieci neuronowych we wszystkich eksperymentach numerycznych prezentowa-
nych w tym rozdziale oraz rozdzialach 6 1 7. Warto zauwazy¢, ze zdecydowana wigk-
szo$¢ tych parametrow jest identyczna jak w tabeli 4.2 dla eksperymentéw przedsta-

wionych w rozdz. 4 (uwzgledniajac minimalng korekt¢ parametru «,,, dla wielowy-

miarowych danych z rozdz. 4.2). Posrednio wskazuje to na ich wzglgdnie uniwersalny
charakter w odniesieniu zaréwno do szerokiej klasy danych, jak i szerokiego spektrum
problemoéw grupowania danych. W rozwazanych problemach grupowania danych opi-
sujacych ekspresje genow, ze wzgledu na bardzo matg liczbg probek w zbiorach, para-

metry: lzw

max > Qe 1 My, KoNtrolujace, odpowiednio, liczbg neuronow w sieci, tacze-
nie jej podstruktur oraz usuwanie podstruktur z matg liczbg neuronéw, zostaly wyjat-

kowo zredukowane do swych minimalnych wartosci, tzn. lIzw_ . =lw_ =2,

min max

rozt :3’ mmin:2‘

alqcz =

5.2.1. Procesy uczenia sieci heuronowych dla zbioru danych Leukemia

Przebieg procesu uczenia proponowanej sieci neuronowej, ktorej zadaniem jest
przyporzadkowanie probek danych zbioru Leukemia do grup odpowiadajagcych dwom
typom biataczki, tzn. ALL i AML (grupowanie bazujace na probkach) ilustruje rys. 5.1.
Na rys. 5.1a widoczne sg zmiany liczby neurondw sieci w trakcie uczenia. Juz po upty-
wie ok. 1000 epok, liczba neuronéw ustabilizowata si¢ na poziomie m =18. Z kolei, na
rys. 5.1b mozna zaobserwowac niemal btyskawiczne ustabilizowanie liczby podstruktur
sieci neuronowej na poziomie rownym liczbie klas w rozwazanym zbiorze danych

(dwie podstruktury, z ktérych kazda odpowiada jednej klasie danych).
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Tabela 5.1. Parametry proponowanych sieci neuronowych wykorzystywanych do gru-
powania danych bazujacego na genach oraz bazujacego na probkach w

zbiorach danych z rozdziatéw 5, 617

Nazwa parametru/funkcji

Warto$¢ (rodzaj) parametru

poczatkowa liczba neurondw sieci m, =2

maksymalna liczba epok uczenia €. =10000

sposdb wyznaczania neuronu zwyciezajace- | zalezno$¢ (2.3) z euklidesowa miarg
go (o numerze j,.) odleglosci (2.4)

wspotezynnik uczenia sieci” w (2.2)

n(e)=7-10"%+ 10

funkcja sasiedztwa topologicznego
S(JJxsk) w(2.2)

funkcja sgsiedztwa gaussowskiego (2.9)
z miarg odleglosci Czebyszewa (2.6)

potaczen topologicznych

promien sgsiedztwa topologicznego w (2.9) Ae)=2
parametr odpowiedzialny za usuwanie po-
- , lzw, ;=2
jedynczych mato aktywnych neuronéw
parametr odpowiedzialny za wstawianie Iow. =2
dodatkowych neuronéw do struktury max
parametr regulujacy mechanizm usuwania P
matych podstruktur sieci min
parametr regulujacy mechanizm usuwania o =3
potaczen topologicznych rozt
parametr regulujacy mechanizm wstawiania a =3
fgcz

! parametr malejacy liniowo po zakonczeniu kolejnych epok uczenia e; staty dla danej epoki.

a) b)
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5
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Qo <
» (3}
2 1, S
g 12 =
2 2
Qo [2]
a -§_ 1+
4 ®
e}
N
kS
-
0 T T T T 0 T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000 0 2000 4000 6000 8000 10000
Numer epoki Numer epoki
Rys. 5.1.  Przebieg zmian liczby neuronow (a) oraz liczby podstruktur (b) proponowa-

nej sieci neuronowej w trakcie procesu uczenia (grupowanie danych zbioru

Leukemia bazujace na probkach)
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Analogicznie jak wyzej, przebieg procesu uczenia kolejnej sieci neuronowej, ktorej
zadaniem jest tym razem przyporzadkowanie genéw do odpowiednich grup (grupowa-
nie bazujace na genach) ilustruje rys. 5.2. Na rys. 5.2a widoczne sg zmiany liczby neu-
rondw w trakcie uczenia (ostatecznie ustabilizowanej na poziomie m =1560), nato-
miast na rys. 5.2b zmiany liczby podstruktur sieci neuronowej (ostatecznie ustabilizo-

wanej na poziomie 79 podstruktur).
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Rys. 5.2.  Przebieg zmian liczby neuronow (a) oraz liczby podstruktur (b) proponowa-
nej sieci neuronowej w trakcie procesu uczenia (grupowanie danych zbioru

Leukemia bazujace na genach)

Po zakonczeniu proceséw uczenia sieci neuronowych zostala przeprowadzona kali-
bracja sieci, tzn. nadanie otrzymanym wielopunktowym prototypom grup (podstrukturom
sieci neuronowych) odpowiednich etykiet klas. Kalibracja umozliwia weryfikacje uzy-

skanych rezultatow 1 oceng efektywnosci sieci neuronowej w rozwazanym problemie.

W przypadku sieci neuronowej grupujacej probki danych, nadano nastepujace ety-
kiety: ALL dla wielopunktowego prototypu sktadajacego si¢ z 14 neuronéw (o nume-
rach porzagdkowych od 1 do 14) oraz AML dla wielopunktowego prototypu ztozonego z
4 neurondéw (o numerach porzadkowych od 15 do 18). Oba prototypy reprezentujg gru-
py, odpowiednio, 48 i 24 probek danych pacjentéw. Proporcje podziatu probek danych
na grupy ilustruje rys. 5.3a. W przypadku sieci neuronowej grupujacej geny, kazdemu z
79 wielopunktowych prototypow grup gendéw nadano etykiete wedlug wzorca LE-i,
gdzie i jest numerem porzadkowym grupy od 1 do 79. Prototyp najwigkszej grupy
(2663 genow) o etykiecie LE-1 sktada si¢ z 1215 neurondéw o numerach porzadkowych
od 267 do 1481. Pozostate 78 prototypdéw posiada od 2 do 24 neurondéw ($rednio 4.4
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neuronéw na prototyp) i reprezentuje grupy od 5 do 51 genoéw ($Srednio 11.6 gendéw na
grupe).

W literaturze (np. [69, 82]) panuje poglad, ze jedynie grupy o wzglednie niewielkiej
liczbie genéw mogga nies¢ istotng informacj¢ z punktu widzenia diagnostyki chorob no-
wotworowych. Geny takich grup nazywane s3 informacyjnymi (ang. informative ge-
nes), a ich catkowita liczba jest stosunkowo mata wzgledem liczby pozostatych genow,
uznawanych za nieinformacyjne (zwykle nie przekracza ona 10% [109] 1 [120]). Za-
kwalifikowanie danej grupy gendéw do kategorii informacyjnych lub nieinformacyjnych
jest wzglednie uznaniowe, a granica pomi¢dzy tymi kategoriami ma charakter nieostry
(zalezy zwykle od liczby genéw w grupie). W rozwazanym problemie przyjeto, ze naj-
wieksza grupa LE-1, ktorej geny stanowig 74.6% catkowitej liczby genow w zbiorze
Leukemia (patrz rys. 5.3b), jest grupg genéw nieinformacyjnych i nie bgdzie brana pod
uwage podczas dalszej analizy otrzymanych rezultatéw (w kolejnym podrozdziale). Po-
zostale geny uznano za informacyjne (stanowig 25.4% catkowitej liczby genéw w roz-
wazanym zbiorze, a po uwzglednieniu pierwotnej liczby genow (czgs¢ gendéw bedacych
kopiami 1 zaszumionych zostalo usunigtych z pierwotnego zbioru Leukemia, patrz ko-

mentarz w podrozdziale 5.1), stanowig 12.7% ogdlnej liczby gendéw zbioru Leukemia).

a) b)
Grupa ALL probek materiatu genetycznego Grupa LE-1 genéw nieinformacyjnych,
48 pacjentdéw, reprezentowana przez reprezentowana przez wielopunktowy
wielopunktowy prototyp zlozony z 14 neuronow prototyp ztozony z 1215 neuronéw
b

66.7% (
33.3%

Grupa AML prébek materiatu genetycznego Grupy od LE-2 do LE-79 gendw informacyjnych,
24 pacjentow, reprezentowana przez reprezentowane przez wielopunktowe
wielopunktowy prototyp ztozony z 4 neuronow prototypy ztozone ze srednio 4.4 neuronéw

Rys. 5.3.  Proporcje podziatu danych zbioru Leukemia na grupy otrzymane w rezulta-

cie grupowania bazujgcego na probkach (a) oraz bazujacego na genach (b)

Z powodu duzej wymiarowosci zbioru danych Leukemia, nie jest mozliwa jego gra-
ficzna prezentacja oraz prezentacja wszystkich otrzymanych grup genow. Na rys. 5.4
przedstawiono jedynie kilka wybranych grup o nast¢pujacych etykietach: LE-7, LE-12,
LE-25, LE-28, LE-44, LE-59 i LE-62. Kolorowymi punktami oznaczono poziomy eks-
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presji genéw (w skali kolorymetrycznej). Czarng linig pionowa oznaczono granice po-
mi¢dzy dwoma grupami probek danych o etykietach ALL i AML (bedaca rezultatem
grupowania bazujacego na probkach). Z kolei, czarnymi liniami poziomymi oznaczono
granice pomigdzy grupami genow (rezultat grupowania bazujgcego na genach). Po pra-
wej stronie rysunku przedstawiono — dla wybranych grup gendéw — ich identyfikatory,
ktére zostang w kolejnym podrozdziale wykorzystane do analizy funkcji pelnionych
przez nie w organizmie czlowieka, co moze mie¢ istotne znaczenie dla badan patomor-
fologicznych chordb nowotworowych. Szersza analiza znaczenia gendw nie bedzie tu
rozwazana, gdyz moze ona by¢ przeprowadzana jedynie z wykorzystaniem metod me-
dycznych, co zdecydowanie wykracza poza ramy niniejszej rozprawy. Dodatkowo, jako
dopehienie wizualizacji poziomow ekspresji gendow z rys. 5.4, na rys. 5.5 przedstawio-
no poziomy ekspresji genéw z poszczegolnych grup w formie naktadajgcych sie wza-
jemnie krzywych. Rysunek ten pozwala na wizualng ocen¢ podobienstwa wartosci po-
ziomow ekspresji genéw nalezacych do tych samych grup.

Grupy prébek materiatu genetycznego o etykietach:
ALL AML Identyfikator

48 pacjentow 24 pacjentow genu
D21063 at

LE-28 LE-25 LE-12 LE-7

Grupy genow o etykietach:
LE-44
5 g

e

| |xs5668 at

I l M27783 s at
M20203 s at
| MB3652 s at

LE-59

LE-62

MB3838 s at

Numer prébki danych (numer pacjenta)

Skala kolorymetryczna pozioméw ekspresji genow
[
-2.0 -1.4 -0.7 0.0 0.7 14 2.1 2.8 35 4.1

Rys. 5.4. Graficzna ilustracja poziomow ekspresji gendw ze zbioru Leukemia oraz

granic podziatu pomig¢dzy grupami probek danych i grupami genéw
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5.2.2. Procesy uczenia sieci neuronowych dla zbioru danych MLL

Procesy uczenia proponowanych sieci neuronowych dla danych ze zbioru MLL zo-
staly przeprowadzone w sposob analogiczny, jak w przypadku zbioru Leukemia. Na rys.
5.6a1rys. 5.6b przedstawiono przebiegi zmian liczby neurondéw oraz liczby podstruktur
podczas uczenia sieci neuronowej grupujacej probki danych. Ostateczna liczba neuro-
néw wynosim = 33, natomiast liczba podstruktur sieci (rowna 3) jest rowna liczbie klas
probek danych. Z kolei, na rys. 5.7a i rys. 5.7b przedstawiono analogiczne przebiegi dla
sieci neuronowej grupujacej geny. Koncowa liczba neurondw sieci wynosi m =1082, a

liczba jej podstruktur jest rowna 101.
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Rys. 5.6.  Przebieg zmian liczby neuronow (a) oraz liczby podstruktur (b) proponowa-
nej sieci neuronowe] w trakcie procesu uczenia (grupowanie danych zbioru

MLL bazujace na probkach)

Po zakonczeniu proceséw uczenia sieci neuronowych przeprowadzono ich kalibra-
cje. Trzem wielopunktowym prototypom reprezentujacym grupy probek danych (licza-
ce, odpowiednio, 25, 36 1 11 probek) nadano kolejno etykiety: ALL, AML i MLL. Pro-
totypy sktadaja si¢, odpowiednio, z 12 neuronéw o numerach od 17 do 28, 17 neuronow
o numerach od 1 do 16 oraz z 5 neuronéw o numerach od 29 do 33. Proporcje podziatu
probek danych na grupy ilustruje rys. 5.8a. Z kolei, kazdemu ze 101 prototypoéw grup
genow nadano etykiete wedtug wzorca ML-i (gdzie i jest numerem grupy od 1 do 101).
Prototypy o etykietach ML-1 i ML-2 dwoch najwigkszych grup (odpowiednio, 1226 i
258 gendéw uznanych za nieinformacyjne, podobnie jak to mialo miejsce w przypadku

grupy LE-1) sktadaja si¢ z 577 neuronéw o numerach od 399 do 975 (prototyp ML-1) i
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115 neurondéw o numerach od 214 do 328 (prototyp ML-2). Pozostate 99 prototypoéw
posiada od 2 do 18 neuronéw ($rednio 3.9 neurondéw na prototyp) i reprezentuja grupy o
liczbie od 4 do 41 gendw informacyjnych (Srednio 10 gendow na grupg) (patrz rowniez
na rys. 5.8b; geny informacyjne stanowig 40% calkowitej liczby gendéw rozwazanego
zbioru danych oraz 7.9% liczby genoéw pierwotnego zbioru MLL). Podobnie jak wyzej,
z powodu duzej wymiarowosci zbioru danych MLL, graficzna prezentacja zbioru i
wszystkich otrzymanych grup gendéw nie jest mozliwa. Na rysunkach 5.9 i 5.10 przed-

stawiono jedynie wybrane grupy o etykietach: ML-8, ML-58 i ML-96.
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Rys. 5.7. Przebieg zmian liczby neuronéw (a) oraz liczby podstruktur (b) proponowa-

nej sieci neuronowej w trakcie procesu uczenia (grupowanie danych zbioru

MLL bazujace na genach)
a) b)

Grupa AML probek materiatu ~ Grupa ALL prébek materiatu
genetycznego 36 pacjentéw,  genetycznego 25 pacjentow, Grupy ML-1 oraz ML-2 genow
reprezentowana przez wielo-  reprezentowana przez wielo- nieinformacyjnych, reprezentowane

punktowy prototyp'zlozony punktowy prototypr zlozony przez wielopunktowe prototypy

z 17 neurondw z 12 neuronow zlozone, odpowiednio, z 577 i 115 neuronéw
[ A/"j 10.4%
34.7% 49 6% A
50.0%

Grupy od ML-3 do ML-101 gendw

Grupa MML probek materiatu genetycznego informacyjnych, reprezentowane przez
11 pacjentdw, reprezentowana przez wielopunktowe prototypy
wielopunktowy prototyp zloZzony z 5 neuronéw zlozone ze érednio 3.9 neuronéw

Rys. 5.8.  Proporcje podzialu danych zbioru MLL na grupy otrzymane w rezultacie

grupowania bazujgcego na probkach (a) oraz bazujacego na genach (b)
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Rys. 5.9. Graficzna ilustracja pozioméw ekspresji genéw ze zbioru MLL oraz granic

podziatu pomiedzy grupami prébek danych i grupami genéw
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Poziom ekspresji
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Rys. 5.10. Graficzna ilustracja poziomow ekspresji gendéw z rys. 5.9.
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5.3. Ocena efektywnosci grupowania danych

W tym podrozdziale zostanie przeprowadzona analiza wynikoéw grupowania bazu-
jacego na probkach 1 bazujacego na genach, otrzymanych dla rozwazanych zbioréw da-
nych. Analiza ma na celu weryfikacj¢ efektywnos$ci proponowanej metody w grupowa-
niu danych opisujacych ekspresj¢ gendéw w problemie diagnozowania nowotworowych

choréb uktadu krwiono$nego.

Ocena efektywnosci grupowania danych bazujqcego na probkach

Oba rozwazane zbiory danych tzn. Leukemia i MLL zawieraja informacje o rzeczy-
wiste] przynaleznosci probek danych do odpowiednich klas. Nalezy podkresli¢, ze in-
formacja ta nie byta wykorzystywana podczas uczenia sieci neuronowych (jest to proces
uczenia nienadzorowanego), jednakze teraz zostanie uzyta do bezposredniej weryfikacji
rezultatow grupowania danych bazujacego na probkach. Statystyczne zestawienie osig-
gnietych wynikéw zawiera tabela 5.2 (dla przypadku zbioru danych Leukemia) i tabela
5.3 (dla zbioru danych MLL). Liczba poprawnych decyzji dotyczacych przyporzadko-
wania probek danych zbioru Leukemia do odpowiednich klas wynosi 98.6%, przy czym
warto zwréci¢ uwage na bezbledne przyporzadkowanie probek do klasy ALL (100%
poprawnych decyzji). Podobnie, liczba poprawnych decyzji o przyporzadkowaniu pro-
bek danych zbioru MLL jest rownie wysoka 1 wynosi 86.1%. Tym razem, wszystkie
probki danych klasy AML zostaty prawidlowo przyporzadkowane (100% poprawnych
decyzji). Stabszy wynik ogdlny (niemniej i tak bardzo dobry) wynika ze stosunkowo ni-
skiej liczby poprawnych decyzji dla probek klasy MLL (réwna 55%). Btedne przypo-
rzadkowanie czgsci probek grupy MLL (9 probek danych) do grup ALL 1 AML moze
wynika¢ z faktu, ze biataczki typu MLL sg szczegolnymi przypadkami biataczek ALL i
AML. Mozna przypuszczaé, ze podobienstwo genow pomiedzy probkami ALL i ich
szczegblnymi przypadkami MLL (oraz analogicznie pomig¢dzy probkami AML i ich
szczegOlnymi przypadkami MLL) jest stosunkowo duze, co utrudnia ich rozrdznianie
podczas grupowania (dla przyktadu, na rys. 5.9 wyraznie widoczne jest podobienstwo

poziomow ekspresji genow z grup ALL i MLL).
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Tabela 5.2. Rezultaty grupowania danych bazujacego na probkach (zbior danych Leu-

kemia)
_ Liczba probek danych od- _ )
Etykieta Lllczba wzorowanych przez pod- | Liczba po- Liczba | Procent po-
Klasy probek strukture o etykiecie: prawnych | blednych | prawnych
danych decyzji decyzji decyzji
ALL AML
ALL 47 47 0 47 0 100%
AML 25 1 24 24 1 96%
RAZEM 72 48 24 71 1 98.6%

Tabela 5.3. Rezultaty grupowania danych bazujacego na probkach (zbior danych MLL)

. Liczba probek danych . )
Etykieta Llfszba odwzorowanych przez Liczba po- Liczba Procent po-
Klasy probek podstrukture o etykiecie: prawnygh bk;dnyf:.h prawny.(?h
danych decyzji decyzji decyzji
ALL | AML MLL
ALL 24 23 1 0 23 1 95.8%
AML 28 0 28 0 28 0 100%
MLL 20 2 7 11 11 9 55%
RAZEM 72 25 36 11 62 10 86.1%

Ocena efektywnosci grupowania danych bazujgcego na genach

Bezposrednia ocena rezultatdow grupowania bazujacego na genach nie jest mozliwa,
gdyz zbiory Leukemia i MLL nie zawieraja zadnych informacji o przynaleznosci genow
do klas. Zawieraja natomiast unikatowe identyfikatory gendw, powszechnie znane i sto-
sowane w badaniach molekularnych komdrek nowotworowych. Moga one by¢ wyko-
rzystane do dalszej analizy otrzymanych wynikéw grupowania genow, majacej na celu
okreslenie pojedynczych genoéw lub grup gendow majacych bezposredni zwigzek z cho-
robg nowotworowg (np. odpowiedzialnych za jej powstawanie, czas i dynamike rozwo-
ju, itp.) lub tez wykrywanie nieznanych rodzajéw chordb, mutacji, podtypow [42].
Oczywiscie tak gleboka analiza powinna by¢ przeprowadzona metodami medycznymi
przez eksperta z dziedziny inzynierii genetycznej lub molekularnej 1 zdecydowanie wy-
kracza poza ramy niniejszej rozprawy. Natomiast teraz, na potrzeby oceny efektywnosci
proponowanego narzg¢dzia, zostang przedstawione rezultaty podstawowej analizy staty-
stycznej funkcji genow informacyjnych (tzw. analizy funkcyjnej lub funkcjonalnej ge-
now) wystepujacych w poszczegdlnych grupach genow w zbiorach danych Leukemia 1
MLL (jak juz wczesniej wspomniano, grupa gendéw nieinformacyjnych nie byla

uwzgledniana podczas tej analizy). Nalezy podkresli¢, ze prezentacja rezultatow otrzy-
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manych dla wszystkich grup genéw bylaby nieczytelna (ze wzgledu na duzg liczbe tych
grup) i w zasadzie nie jest potrzebna. Uznano, ze do oceny efektywnosci proponowane;j
sieci neuronowej jako techniki grupowania wystarczajaca bedzie prezentacja rezulta-

tow otrzymanych dla dwoch grup gendw, po jednej wybranej z kazdego zbioru danych.

Do przeprowadzenia analizy funkcji gendw wykorzystano baz¢ genow wzorcowych
DAVID (ang. Database for Annotation, Visualization and Integrated Discovery) [28],
dostepng na serwerze Laboratory of Immunopathogenesis and Bioinformatics, National
Cancer Institute at Frederick w USA (http://david.abce.nciferf.gov) oraz wspotpracujace
z nig oprogramowanie do analizy funkcyjnej genow DAVID Functional Annotation
Tool. Wykonano tzw. doktadne testy Fishera (ang. Fisher Exact Test) dla badanych
grup gendéw, ktorych celem bylo wyznaczenie wszystkich statystycznie znaczacych
funkcji genéw nalezacych do danej grupy. Przyjmuje sie, ze funkcja genu jest staty-
stycznie znaczaca, jezeli jej poziom istotnosci (ang. p-value) wyznaczony testem Fishe-

ra jest mniejszy od 0.05 [23].

Narys. 5.11 przedstawiono w postaci tabelarycznej rezultaty testu Fishera dla grupy
LE-7 (5 genéw) wybranej ze zbioru danych Leukemia. Kazdy wiersz tabeli zawiera in-
formacje dotyczace danej funkcji gendéw (wymienionej w kolumnie ,,7erm”),
m.in.: liste identyfikatorow tzw. genow funkcyjnych, tzn. pelnigcych dang funkcje w
grupie (kolumna ,,Genes”’; niebieski pasek jest tagczem do kolejnej podstrony WWW z
listg gendéw), liczbe gendow funkcyjnych (kolumna ,,Count”), procentowy udzial genow
funkcyjnych w grupie (kolumna %) oraz poziom istotnos$ci danej funkcji (kolumna

»P-Value”).

W ogolnym przypadku, funkcje gendw danej grupy o najmniejszym poziomie istot-
nosci p-value maja statystycznie najwicksze znaczenie. Grupa genow jest tym lepsza,
im procentowy udzial gendéw petnigcych takie funkcje w grupie jest wigkszy. W grupie
LE-7 wszystkie geny petnig funkcje zwigzang z cyklem komorkowym (udziat 100%;
funkcja cell cycle, dla ktorej p-value jest najmniejsze i wynosi 3.3-107). Jest to najwaz-
niejsza funkcja gendw w tej grupie. Pozostale, statystycznie najbardziej znaczace funk-
cje genow, dla ktorych p-value jest mniejsze od 0.001, sg zwigzane z konstrukcja jadra
komorkowego (funkcje nuclear chromosome part, nucleoplasm, nuclear lumen oraz
nuclear chromosome). Tabela 5.4 przedstawia zestawienie tych funkcji oraz genow
funkcyjnych. Ze wzgledu na stosunkowo duzy procentowy udziat genéw petiacych w

grupie LE-7 te samg funkcje nalezy uznac ja za bardzo dobrg (potencjalnie wartosciowg
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dla dalszych badan o charakterze medycznym). Podobne rezultaty otrzymano dla zde-
cydowanej wiekszosci grup genow informacyjnych zbioru Leukemia (jak juz wyzej

wspomniano, ze wzgledu na duzg liczbe tych grup, nie beda one dalej prezentowane).

[ A ‘!{ DAVID Bioinformatics Resources 6.7
4 Iﬁ‘ﬂ TABASE National Institute of Allergy and Infectious Diseases (NIAID), NIH

Functional Annotation Chart

Help and Manual
Current Gene List: LE-7
Current Background: Homo sapiens
5 DAVID IDs
Options

[ Rerun Using Options | [ Create Sublist |

47 chart records Ei pownload File

[suist | Catogoy 5 Tem G| Gemes | Coun: % o PVame:
El SP_PIR_KEYWORDS cell cvele RT 5 100,0  3,3E-7
[} GOTERM_EP_FAT cell cyele RT 5 100,0 1,1E-5
[l GOTERM_CC_FAT nuclear chromosome part BT — 3 60,0 2,7E-4
il GOTERM_CC_FAT nucleoplasm R e — 4 80,0 3,3E-4
] GOTERM_CC_FAT nuclear chromosome [y = 3 60,0  4,7E-4
I} GOTERM_CC_FAT nuclear lumen R e —— 4 80,0 1,5E-3
= UP_SEQ_FEATURE domain;MCM RT 2 40,0  1,7E-3
=] KEGG_PATHWAY cell cyele [y = 3 60,0 1,8E-3
] INTERFRO DNA-dependent ATPase MCM, conserved site 1 == 2 40,0 1,96-3
[l INTERPRO DNA-dependent ATPase MCM BT 2 40,0 2;2E-3
sl COTERM_CC_FAT chromosomal part 1 === 3 60,0 2,7E-3
[ GOTERM_CC_FAT intracellular organelle lumen R I — 4 80,0 2,7E-3
=] GOTERM_CC_FAT organelle lumen RT 4 80,0  2,9E-3
] SMART MCM RT e 2 40,0 3,0E-3
= GOTERM_CC_FAT membrane-enclosed lumen RT 4 80,0 3,1E-3

Rys. 5.11. Rezultaty testu Fishera dla grupy genow LE-7 wybranej ze zbioru danych

Leukemia, generowane przez program DAVID Functional Annotation Tool

Tabela 5.4. Statystycznie najbardziej znaczace funkcje genow grupy LE-7, wybrane

sposrdd rezultatow testu Fishera przedstawionych na rys. 5.11

Geny funkcyjne w grupie genéw LE-7 Poziom
Lp. Nazwa funkcji genow - ] _ istotno$ci
Ilos¢ Identyfikatory genéw Udziat |, yalue
cell cycle D21063 at, U05340 at,
1 (kategoria 5 X14850 at, X54942 at, 100% |3.3-107
SP PIR KEYWORDS) D38073 at
cell cycle D21063 at, U05340 at,
2 (kategoria 5 X14850 at, X54942 at, 100% | 1.1-107
GOTERM BP FAT) D38073 at
nuclear chromosome X14850 at, D21063 _at, o i
3 Dpart 3 D38073 at 60% | 2.7:10
D21063_at, U05340 at, o P
4 nucleoplasm 4 X14850_at, D38073_at 80% 3.3-10
X14850 at, D21063 _at, o PP
5 nuclear chromosome 3 D38073 at 60% 4.7-10
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Na rys. 5.12 widoczne sg rezultaty testu Fishera dla kolejnej, przyktadowej grupy
ML-58 (12 gendw, przy czym gen ,,679 at” zostal uznany przez program DAVID za
rOwnowazny genowi ,,37105 at” i pominiety w tescie; ostatecznie badana grupa liczyta
11 genoéw), tym razem wybranej ze zbioru danych MLL. Tabela 5.5 przedstawia szcze-

gotowe zestawienie najwazniejszych funkcji oraz gendw funkcyjnych tej grupy.

DAVID Bioinformatics Resources 6.7

National Institute of Allergy and Infectious Diseases (NIAID), NIH

Functional Annotation Chart

Help and Manusl
Current Gene List: ML-58
Current Background: Homo sapiens
11 DAVID IDs

Options

[ Rerun Using Options ] [ Create Sublist ]

76 chart records Bl Download File

[Sobiot | ooy 5 dem SR Gees | Cound % Plaue
] GOTERM_EP_FAT defense response 11 === 7 63,6 1,5E6
Il SP_PIR_KEYWORDS disulfide bond RT g 81,8 9,5E-6
i INTERPRO Peptidase S14, chymotrypsin BT  — a4 36,4 1,9E-5
[ UP_SEQ FEATURE domain:Peptidase 51 RT 4 36,4 1,9E-5
= INTERFRO Peptidase S1/56. chvmotrvpsin/Hap. active site RT 4 36,4 2,0E-5
il SMART Trvp SPc BT — 4 36,4 2,0E-5
El SP_PIR_KEYWORDS signal RT 9 81,8 2,1E5
| UP_SEQ FEATURE signal peptide RT g 81,8 2,3E-5
] INTERPRO Peptidase S1 and S6, chymotrypsin/Hap BT 4 36,4 2,7E-5
[Fl SP_PIR_KEYWORDS inflammation RT 3 27,3 7,3E5
= GOTERM_MF_FAT serine-type endopeptidase activity RT 4 36,4 8,8E-5
|| UP_SEQ FEATURE disulfide bond R I —— 8 72,7 1;2E-4
| GOTERM_MF_FAT serine-tvpe peptidase activity RT 4 36,4 1,3E4
il GOTERM_MF_FAT serine hvdrolase activity 1 e —————— 4 36,4 1,4E-4
El GOTERM_CC_FAT Ivsosome RT a4 36,4 4,9E-4

Rys. 5.12. Rezultaty testu Fishera dla grupy genéw ML-58 wybranej ze zbioru danych

MLL, generowane przez program DAVID Functional Annotation Tool

Tabela 5.5. Statystycznie najbardziej znaczace funkcje genow grupy ML-58, wybrane

sposrdd rezultatow testu Fishera przedstawionych na rys. 5.12

Geny funkcyjne w grupie genoéw ML-58 Poziom
Lp. Nazwa funkcji gendw ] istotnos$ci
Ilos¢ Identyfikatory genow Udziat p-value

41471 at, 38363 _at,
37403_at, 33963 _at,
37105_at, 40282 s at,
33284 at

1 defense response 7 63.6% |1.5:10°

38363 at, 33963 at,
37105 _at, 40282 s_at,
2 disulfide bond 9 37096 at, 33284 at, 81.8% | 9.5-10°
691 g at, 36766 at,

32227 at
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Statystycznie najbardziej znaczace funkcje genéw w grupie ML-58 s3 zwigzane z
odpowiedzig immunologiczng komorek 1 biatkami rodziny Dsb (ang. Disulfide bond)
(dla przyjetego p-value nie wickszego niz 10 sa to dwie funkcje defense response oraz
disulfide bond). W przypadku tej grupy, procentowy udziat genow pelnigcych wyzej
wymienione funkcje w grupie jest relatywnie wysoki (odpowiednio, 63.6% 1 81.8%).
Zatem, podobnie jak w przypadku grupy LE-7, tym razem grup¢ ML-58 nalezy rowniez
uzna¢ za potencjalnie wartosciowg dla dalszych badan medycznych. Wyniki dla zdecy-
dowanej wigkszosci pozostatych grup gendéw informacyjnych ze zbioru MLL byly row-

nie dobre, tak jak to miato miejsce w przypadku zbioru danych Leukemia.

Podsumowujac, otrzymane rezultaty grupowania danych bazujacego na probkach
oraz bezposrednia analiza decyzji sieci neuronowej (odnosnie przyporzadkowania po-
szczegOlnych probek danych z obu rozwazanych zbiorow danych Leukemia i MLL do
odpowiednich klas) jednoznacznie wskazuja na bardzo wysoka efektywno$¢ propono-
wanego narzedzia (Srednio ponad 92% poprawnych decyzji). Z kolei, analiza rezultatow
grupowania bazujacego na genach roéwnie wyraznie wskazuje, ze proponowane narze-
dzie jest zdolne do wyszukiwania grup gendéw niosacych potencjalnie istotne informacje
z medycznego punktu widzenia (tzn. grup o niewielkiej liczbie gendw, w ktérych udziat
gendw pehnigcych te same funkcje jest relatywnie wysoki). A zatem mozna rozwaza¢ w
przysztosci efektywne wykorzystanie metody m.in. do wspomagania badan patomorfo-
logicznych chorob nowotworowych. Aby potwierdzi¢ wykazang wysoka efektywnos¢
proponowanego narzedzia, w dalszej cze$ci rozdziatu zostanie ono poréwnane z inny-

mi, do pewnego stopnia alternatywnymi technikami.

5.4. Analiza porownawcza

Analiza porOwnawcza proponowanej, uogolnionej samoorganizujacej si¢ sieci neu-
ronowej o ewoluujacej, drzewopodobnej strukturze (oznaczonej dalej krétko USOM) z
innymi podej$ciami zostata przedstawiona w dwoch czgséciach, oddzielnie dla grupowa-

nia bazujacego na probkach i dla grupowania bazujacego na genach.

Analiza porownawcza rezultatow grupowania danych bazujgcego na probkach

W pierwszej kolejnosci dokonano bezposredniego pordwnania rezultatow grupo-
wania danych bazujacego na probkach, otrzymanych dla zbiorow danych Leukemia 1

MLL z wykorzystaniem proponowanej sieci neuronowej USOM oraz pigciu alternatyw-
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nych metod grupowania danych, tzn. algorytméw k-means [71, 86], EM (ang. Expecta-
tion Maximization) [27, 72], FFTA (ang. Farthest First Traversal Algorithm) [87],
MSSRCC (ang. Minimum Sum-Squared Residue Coclustering) [23] oraz dynamicznej,
samoorganizujacej si¢ sieci neuronowej z jednowymiarowym sasiedztwem topologicz-
nym DSOM [46]. Rezultaty grupowania danych zaréowno bazujacych na probkach, jak i
na genach dla metody MSSRCC zostaty odczytane z pracy [23] (z rys. 5b i d; liczby
btednych i poprawnych decyzji podano w przyblizeniu, gdyz autorzy [23] nie podajg ich
bezposrednio). Natomiast dla pozostatych metod, rezultaty grupowania danych otrzy-
mano na podstawie wlasnych obliczen z wykorzystaniem aplikacji WEKA (ang. Waika-
to Environment for Knowledge Analysis) dostgpnej na stronach Uniwersytetu Waikato
w Nowej Zelandii (http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka) (dla metod k-means, EM 1
FFTA) oraz wiasnych implementacji (dla sieci DSOM 1 USOM). Zestawienie rezulta-
tow grupowania danych bazujacego na probkach dla zbioru danych Leukemia i MLL

przedstawiaja, odpowiednio, tabela 5.6 i tabela 5.7.

W przypadku grupowania danych bazujgcego na probkach dla zbioru Leukemia,
proponowana sie¢ neuronowa (USOM) data najlepsze rezultaty (98.6% poprawnych de-
cyzji o przynalezno$ci poszczegdlnych probek danych do odpowiednich klas), sposrod
wszystkich rozwazanych alternatywnych technik. Warto zwroci¢ uwage, ze rezultaty
metod MSSRCC 1 DSOM sa réwniez bardzo dobre (odpowiednio 95.8% 1 93.1% po-
prawnych decyzji), natomiast pozostatych metod sg ponizej oczekiwan (tzn. mniejsze
od 80% poprawnych decyzji). Z kolei, w przypadku grupowania danych bazujacego na
prébkach dla zbioru MLL, podejscie MSSRCC dalo najlepszy rezultat (93% popraw-
nych decyzji), a wynik dla proponowanej sieci neuronowej USOM jest drugi w kolejno-
sci (86.1% poprawnych decyzji). Sposrdd pozostaltych metod jedynie sie¢ DSOM uzy-
skala wynik powyzej oczekiwan (83.3% poprawnych decyzji). Nalezy tu jednak pod-
kresli¢, ze z wyjatkiem sieci DSOM, pozostate metody grupowania danych wymagaja
do poprawnego funkcjonowania podania z gory liczby grup probek danych, co w bardzo
istotny sposéb faworyzuje je w poroOwnaniu z sieciami USOM i1 DSOM (rezultaty
USOM oraz DSOM zostaly osiaggnigte bez okreslania z gory liczby grup; sieci neuro-
nowe automatycznie wykryly prawidlowa liczbe grup w obu rozwazanych zbiorach da-

nych).
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Tabela 5.6. Rezultaty grupowania bazujacego na probkach dla zbioru Leukemia z wy-

korzystaniem r6znych metod grupowania danych

Liczba Liczba Procent
Lp. Metoda grupowania danych” poprawnych btednych poprawnych

decyzji decyzji decyzji
1 k-means 39 33 54.2%
2 EM 53 19 73.6%
3 FFTA 40 32 55.5%
4 MSSRCC ~ 67 ~5 93.1%
5 DSOM 69 3 95.8%
6 USOM 71 1 98.6%

VEM — Expectation Maximization [27, 72], FETA — Farthest First Traversal Algorithm [87], MSSRCC -
Minimum Sum-Squared Residue Coclustering [23], DSOM — dynamiczna, samoorganizujaca si¢ sie¢ neu-
ronowa z jednowymiarowym sgsiedztwem topologicznym [46], USOM - proponowana w tej pracy uo-
gblniona samoorganizujaca si¢ sie¢ neuronowa o ewoluujacej, drzewopodobnej strukturze topolo-
gicznej.

Tabela 5.7. Rezultaty grupowania bazujacego na probkach dla zbioru MLL z wykorzy-

staniem r6znych metod grupowania danych

Liczba Liczba Procent
Lp. Metody grupowania danych*) poprawnych btednych poprawnych

decyzji decyzji decyzji
1 k-means 53 19 73.6%
2 EM 47 25 65.3%
3 FFTA 46 26 63.9%
4 MSSRCC ~ 67 ~5 93.4%
5 DSOM 60 12 83.3%
6 USOM 62 10 86.1%

") patrz tabela 5.6.

Analiza porownawcza rezultatow grupowania danych bazujgcego na genach

W drugiej kolejnos$ci, porownano rezultaty grupowania danych bazujacego na ge-
nach, otrzymanych dla zbioréw danych Leukemia i MLL. Tym razem jednak, do poréw-
nania z USOM wybrane zostaly metody MSSRCC 1 DSOM, poniewaz daty one najlep-
sze wyniki grupowania bazujacego na probkach. Bezposrednia analiza rezultatow gru-
powania bazujgcego na genach nie jest mozliwa, gdyz informacja o prawidtowym przy-
porzadkowaniu poszczegolnych genow do okreslonych grup jest niedostepna. Przepro-
wadzono natomiast porownanie wynikow pod wzgledem dwoch subiektywnych kryte-
riow: a) liczby grup o wzglednie malej liczbie gendéw (jak juz wspomniano wyzej, sg to

najcenniejsze grupy niosace potencjalnie istotne informacje z punktu widzenia diagno-
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styki choréb nowotworowych [69, 82]) oraz b) procentowego udziatu genow funkcyj-
nych w grupach (potencjalnie warto$ciowych dla dalszych badan o charakterze me-

dycznym).

Na rys. 5.13 przedstawiono histogramy liczby genéw w poszczegodlnych grupach
gendéw w zbiorze danych Leukemia (wysoko$¢ pojedynczego stupka histogramu repre-
zentujacego dang grupe gendw jest proporcjonalna do liczby genow w tej grupie; stupki

histogramu uporzagdkowano w kolejnosci od najwigkszej grupy gendw do najmniejsze;j).
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Rys. 5.13. Histogramy liczby gendw w poszczegolnych grupach genow w zbiorze da-
nych Leukemia, otrzymanych z wykorzystaniem metod MSSRCC (a),
DSOM (b) oraz USOM (c)
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W przypadku metody MSSRCC liczba grup genéw byta zatozona arbitralnie z gory
(100 grup). Otrzymane grupy gendow zawieraly od 3 do 113 genéw ($rednio 35.7 gendw
na grupe). Jak widaé na rys. 5.13a, grupy o matej liczbie gendéw (przyjeto prog do 20
genoéw wiacznie) stanowig 27% (27 grup) catkowitej liczby grup. W przypadku metod
DSOM i USOM liczby grup gendéw zostaly wykryte w sposéb automatyczny (odpo-
wiednio, 33 1 79 grup). Sie¢ neuronowa DSOM generowata wzglednie duze grupy od 59
do 293 gendéw (Srednio 108 gendw na grupe). Istniejg watpliwosci, czy tak duze grupy
wniosg jakgkolwiek istotng informacje¢ do diagnostyki chordob nowotworowych. Z kolei,
proponowana w pracy sie¢ neuronowa USOM data najwigkszg liczbe wzglednie matych
grup genéw informacyjnych (od 5 do 51 genow w 78 grupach; $rednio 11.6 gendéw na
grupe) 1 jedng grupe gendéw nieinformacyjnych (2663 geny). Liczba grup zawierajacych
co najwyzej 20 gendéw stanowita 88.6% (70 grup) catkowitej liczby grup (patrz réwniez
rys. 5.13c). Nie ulega watpliwosci, ze proponowana sie¢ neuronowa data najlepsze re-
zultaty pod wzgledem liczby grup zawierajacych matg liczbg gendéw. Jako jedyna spo-
srod rozwazanych metod wykryta jedno, duze skupisko genéw nieinformacyjnych (ist-
nienie takich skupisk genow w zbiorach wyrazajacych ekspresje genow zostalo po-

twierdzone w literaturze, np. [73, 109, 120]).

Histogram liczby genéw w grupach ze zbioru MLL przedstawia rys. 5.14. Wnioski
z otrzymanych wynikéw sg analogiczne do powyzszych. W przypadku metody
MSSRCC, grupy gendéw (ich liczba rowna 100 byla arbitralnie zatozona z gory) zawie-
raty od 1 do 124 gendéw (Srednio 24.7 genow na grupe¢). Grupy o bardzo matej liczbie
genow (do 20 genow wiacznie) stanowig 56% (56 grup) catkowitej liczby grup (patrz
rys. 5.14a). Warto zwroci¢ uwagg, ze metoda MSSRCC utworzyla stosunkowo kontro-
wersyjng grupg zawierajaca 1 gen, co nalezy uzna¢ za mankament tej metody (pojedyn-
czy gen nie niesie zadnych informacji o relacjach zachodzacych pomiedzy genami). W
przypadku sieci DSOM, znowu otrzymano wzglednie duze grupy od 37 do 212 gendéw
(28 grup; $rednio 88.4 gendéw na grupe). Z kolei, proponowana sie¢ USOM data naj-
wiekszg liczbe wzglednie matych grup genéw informacyjnych (od 4 do 41 gendéw w 99
grupach; srednio 10 gendéw na grupe) 1 dwie grupy gendéw nieinformacyjnych (w sumie
1484 geny). Liczba grup o wielkosci nie wigkszej niz 20 genéw stanowita 93.9% (93
grupy) catkowitej liczby grup (patrz réwniez rys. 5.14c). Niniejsza analiza dla zbioru
MLL potwierdza wyzej sformutowany wniosek, ze proponowana sie¢ neuronowa data

najlepsze rezultaty pod wzgledem liczby grup zawierajacych matg liczbe genow.
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Rys. 5.14. Histogramy liczby gendw w poszczegolnych grupach genow w zbiorze da-
nych MLL, otrzymanych z wykorzystaniem metod MSSRCC (a), DSOM (b)
oraz USOM (c)

W dalszej czgéci analizy porownawczej, rozwazane metody grupowania gendow zo-
staly poréwnane pod wzgledem zdolnosci do generowania grup zawierajacych jak naj-
wiekszg liczbe gendéw funkcyjnych. Dla kazdego przypadku metody grupowania gendw,
przeprowadzono analiz¢ funkcyjng wszystkich grup gendow ze zbioréw danych Leuke-
mia 1 MLL, wykorzystujac w tym celu program DAVID Functional Annotation Tool, w
sposOb analogiczny jak to zostalo opisane w podrozdziale 5.3. Nast¢pnie, do poréwna-
nia, z kazdego zbioru wybrano po trzy reprezentatywne grupy o najwickszym srednim

udziale gendéw funkcyjnych. Do obliczenia $redniego udzialu genow funkcyjnych w da-
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nej grupie za kazdym razem wybierano udziaty pigciu funkcji o najmniejszym poziomie
istotnosci p-value. Tabela 5.8 1 tabela 5.9 przedstawiajg szczegétowe zestawienia tych
grup (odpowiednio, dla zbioréw Leukemia 1 MLL). W przypadku grup genow zar6wno
ze zbioru Leukemia, jak 1 MLL, najwigkszy sredni udziat genéw funkcyjnych mozna za-
obserwowa¢ w grupach otrzymanych z wykorzystaniem proponowanej metody USOM,
odpowiednio, od 37.8% (grupa LE—44) do 80% (grupa LE-7) dla zbioru Leukemia i od
44.4% (grupa ML-96) do 51.4% (grupa ML-S8) dla zbioru MLL. Pozostale metody ge-

nerowaly grupy gendéw o zdecydowanie mniejszym udziale genéw funkcyjnych.

Tabela 5.8. Udzial genéw funkcyjnych w wybranych grupach genéw ze zbioru Leu-

kemia, otrzymanych metodami MSSRCC, DSOM i USOM

Metoda Nazwa Liczba Srednia liczba | Sredni udziat S(fzei(g;;
L.p. grupowal*l)ia grupy gen(')\y genéyv funk- genéyv funk- ; sRco tnodci
danych genow W grupie cyjnych cyjnych p-value
LE-38 38 15 39.5% 1.0-107
1 MSSRCC | LE-61 25 42 16.8% 4410
LE-82 22 6 27.3% 3.1-10°
LE-18 59 9.2 15.6% 1.1-10™
2 DSOM LE-29 71 35 49.3% 2.0-10°
LE-32 89 15.6 17.5% 3.4-10™
LE-7 5 4 80% 2.2:10"
3 USOM LE-28 10 4.2 42% 5.4-10™
LE-44 9 3.4 37.8% 6.1-10*

?) patrz tabela 5.6.

Tabela 5.9. Udziat gendw funkcyjnych w wybranych grupach genéow ze zbioru MLL,
otrzymanych metodami MSSRCC, DSOM i USOM

Metoda Nazwa Liczba Srednia liczba | Sredni udziat S(fzei(g;;

L.p. grupowal*l)ia grupy gen(')\y genéyv funk- genéyv funk- ; sRco tnodci
danych genow W grupie cyjnych cyjnych p-value

ML-47 18 4.6 25.5% 8.2:107

1 MSSRCC ML-89 31 11.6 37.4% 8.4:107°
ML-91 14 6 42.8% 1.9-10°

ML-4 39 7 17.9% 5.4-10°

2 DSOM ML-12 39 6.2 15.9% 3.5-10%
ML-21 44 15.8 35.9% 7.3:107

ML-8 14 7.2 51.4% 3.2-107

3 USOM ML-58 12 5.6 46.6% 1.4-107°
ML-96 9 4 44.4% 2.5:10°

") patrz tabela 5.6.
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5.5. Podsumowanie

W niniejszym rozdziale przedstawiono rezultaty zastosowania uogdlnionych samo-
organizujacych si¢ sieci neuronowych o ewoluujacych, drzewopodobnych strukturach
topologicznych do grupowania danych reprezentujagcych rézne typy nowotworowych
choréb uktadu krwionosnego (bialaczek). Rozwazono dwa zbiory danych Leukemia
1 Mixed Lineage Leukemia (MLL), dostgpne na serwerze Uniwersytetu Shenzhen w
Chinach  (College of Computer Science &  Software  Engineering;
http://csse.szu.edu.cn/staff/zhuzx/datasets.html). Dla kazdego z nich przeprowadzono
po dwa eksperymenty grupowania danych, tzn. grupowanie danych bazujace na prob-

kach oraz bazujace na genach.

Kombinacja otrzymanych wynikow postuzyta do utworzenia dwoch macierzy eks-
presji gendw (po jednej dla kazdego ze zbiorow danych) z oznaczonym podziatem na
poszczegodlne grupy probek danych i grupy gendw (wybrane fragmenty tych macierzy
zostaty przedstawione w pracy). Nastepnie, dokonano oceny efektywno$ci proponowa-
nego narzedzia, odrebnie wzgledem grupowania probek danych (bezposrednio wyko-
rzystujac w tym celu informacj¢ o rzeczywistej przynaleznosci probek danych do od-
powiednich klas chor6b nowotworowych) oraz pod wzgledem grupowania genow (po-
przez analiz¢ genow funkcyjnych w wybranych grupach gendéw z wykorzystaniem pro-
gramu DAVID Functional Annotation Tool - http://david.abcc.nciferf.gov). Wysoka
liczba poprawnych decyzji o przynalezno$ci poszczegolnych probek danych do klas
wyraznie wskazuje na bardzo wysoka efektywno$¢ proponowanej sieci neuronowej
(8rednio ponad 92% poprawnych decyzji) w grupowaniu probek danych. Z kolei, wizu-
alna ocena macierzy ekspresji gendw oraz analiza genow funkcyjnych w poszczegol-
nych grupach gendéw rowniez jednoznacznie wykazuja wysoka efektywnos$¢ sieci, tym

razem w grupowaniu genow.

Na zakonczenie rozdziatu, przedstawiono rezultaty analizy poréwnawczej propo-
nowanego narz¢dzia z innymi, do pewnego stopnia alternatywnymi metodami grupo-
wania danych. Rozwazono trzy kryteria porownawcze: liczb¢ poprawnych decyzji o
przynaleznosci probek danych do klas, liczbe grup gendw o wzglednie matej ilosci ge-
ndéw (niosg one potencjalnie istotne informacje z punktu widzenia diagnostyki choréb
nowotworowych) oraz procentowy udziat genéw funkcyjnych w grupach. Analiza po-
nownie potwierdzita wysoka efektywno$¢ proponowanego narz¢dzia i jego znaczgcg

przewage nad innymi podej$ciami w rozwazanym problemie.



6. Grupowanie danych opisujgcych ekspresje genéw z wyko-
rzystaniem proponowanych sieci neuronowych w zagad-

nieniach diagnozowania nowotworu jelita grubego

Rozdziat ten jest drugim z kolei, ktdry przedstawia zastosowanie — proponowanych
W niniejszej pracy — uogolnionych samoorganizujacych si¢ sieci neuronowych o ewolu-
ujacych, drzewopodobnych strukturach topologicznych do grupowania danych opisuja-
cych ekspresje genéw. Tym razem, problem dotyczy grupowania danych w zbiorze re-
prezentujacym przypadki chorob nowotworowych jelita grubego. W podrozdziale 6.1
przedstawiono rozwazany problem. Nastgpnie, w podrozdziatach 6.2 1 6.3 zaprezento-
wano, odpowiednio, procesy grupowania danych bazujace na probkach i genach oraz
dokonano analizy otrzymanych wynikow. Na zakonczenie rozdziatu, w podrozdziale
6.4, porbwnano proponowane narzg¢dzie z alternatywnymi (do pewnego stopnia) meto-

dami.

6.1. Przedstawienie problemu

W poprzednim eksperymencie rozwazano zbiory danych bedace rezultatem badan
patomorfologicznych chorob uktadu krwiono$nego, tzn. badan nad klasyfikacja typow
tych choréb. Tym razem, rozwazany zbioér danych o nazwie Colon [2] pochodzi z badan
diagnostycznych chorob nowotworowych jelita grubego. Zbidr dostgpny jest w
archiwum Uniwersytetu Shenzhen w Chinach (College of Computer Science & Soft-

ware Engineering; http://csse.szu.edu.cn/staff/zhuzx/datasets.html).

Zbiér danych Colon zawiera 62 probki materiatu genetycznego pacjentow, pobrane
za pomocg biopsji z jelita grubego, w tym 40 probek pacjentow ze zdiagnozowang cho-
robg nowotworowa (64.5% catkowitej liczby probek). W pierwotnej wersji zbioru Co-
lon, kazda probka zawiera poziomy ekspresji 2000 gendéw. Natomiast na potrzeby roz-
wazanego eksperymentu wykorzystano zredukowany wariant pierwotnego zbioru Co-
lon, w ktérym probki zawieraja po 1096 genoéw. Zbidr ten powstal — podobnie jak w
przypadkach zbioréw danych Leukemia i MLL — poprzez usuni¢cie gendw nadmiaro-
wych, tzn. zaszumionych i1 wielokrotnie skopiowanych (szczegétowa procedura reduk-

c¢ji wymiarowosci zbioru Colon zostala oméwiona w [23, 291 61]).
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Eksperymenty numeryczne oraz analiza wynikow zostang przeprowadzone podob-
nie jak w poprzednim rozdziale. W pierwszej kolejnosci zostanie przeprowadzony pro-
ces grupowania danych bazujacy na probkach, a w drugiej kolejnosci proces grupowa-
nia danych bazujacy na genach. Ocena rezultatow obu procesow grupowania danych
jest proba odpowiedzi, czy proponowana sie¢ neuronowa moze by¢ wykorzystana, jako
potencjalne narzedzie do, odpowiednio, wspomagania diagnostyki choréb nowotworo-
wych (ocena rezultatow grupowania bazujgcego na probkach) 1 patogenezy chorob no-
wotworowych, tzn. badania przyczyn o podlozu genetycznym powstawania chordb no-
wotworowych (ocena rezultatow grupowania bazujacego na genach). Glgbsza analiza
otrzymanych wynikdw moze by¢ przeprowadzona z wykorzystaniem metod medycz-

nych, co — z oczywistych wzgledow — wykracza poza zakres niniejszej rozprawy.

6.2. Procesy uczenia uogolnionych samoorganizujacych sie sieci neu-

ronowych o drzewopodobnych strukturach

Procesy uczenia proponowanych sieci neuronowych, wykorzystanych w ekspery-
mentach przedstawionych w tym rozdziale, przeprowadzono w analogiczny sposob jak
w przypadku eksperymentdw z rozdzialu 5. Na rys. 6.1 przedstawiono przebiegi zmian
liczby neurondéw sieci (rys. 6.1a) oraz liczby podstruktur sieci (rys. 6.1b) w procesie
grupowania danych bazujacego na probkach. Po zakonczeniu procesu uczenia, liczba
podstruktur sieci neuronowej ustabilizowala si¢ (juz po uptywie ok. 2000 epok uczenia)
si¢ na poziomie rownym liczbie grup probek danych w rozwazanym zbiorze (dwie pod-
struktury, z ktorych kazda odpowiada jednej grupie probek danych). Liczba neuronow
sieci neuronowej oscylowata przez wieksza cze$¢ procesu uczenia (od ok. 4000 epoki)

pomigdzy wartosciami 25 1 27, aby ostatecznie osiagna¢ warto$¢ m = 26.

Na rys. 6.2 przedstawiono analogiczne przebiegi zmian liczby neuronéw sieci (rys.
6.2a) oraz liczby podstruktur sieci (rys. 6.2b) dla przypadku grupowania danych bazuja-
cego na genach. Tym razem, po zakonczeniu procesu uczenia sie¢ neuronowa osiggnela
rozmiar m =451 neuronéw 1 sktadata si¢ z 62 podstruktur topologicznych. Otrzymane
podstruktury topologiczne obu sieci neuronowych stanowig wielopunktowe prototypy,
odpowiednio, 2 grup probek materiatu genetycznego pacjentéw (zdrowych i chorych)

oraz 62 grup gendw wykrytych w rozwazanym zbiorze danych.
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Rys. 6.1.  Przebieg zmian liczby neuronéw (a) oraz liczby podstruktur (b) proponowa-
nej sieci neuronowe] w trakcie procesu uczenia (grupowanie danych zbioru
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Rys. 6.2.  Przebieg zmian liczby neuronow (a) oraz liczby podstruktur (b) proponowa-

nej sieci neuronowej w trakcie procesu uczenia (grupowanie danych zbioru

Colon bazujace na genach)

Po dokonaniu tzw. kalibracji sieci, czyli nadaniu otrzymanym wielopunktowym

prototypom skupisk danych unikatowych etykiet, przyporzadkowano poszczegdlne

probki danych oraz poszczegdlne geny do odpowiednich grup. I tak, w przypadku sieci

neuronowej, ktérej zadaniem bylo grupowanie probek danych, pierwszemu prototypowi

sktadajagcemu si¢ z 22 neurondéw (o numerach porzadkowych od 1 do 22) nadano etykie-
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te ,,C”, oznaczajaca tkank¢ ze zmianami nowotworowymi. Natomiast drugiemu proto-
typowi sktadajacemu si¢ z 4 neurondw (o numerach porzadkowych od 23 do 26) przy-
pisano etykiete ,,N”, oznaczajacg tkanke zdrowa. Oba prototypy reprezentuja grupy zto-

zone, odpowiednio, z 50 oraz 12 prébek materialu genetycznego pacjentow.

Z kolei, w przypadku sieci neuronowej odpowiedzialnej za grupowanie danych ba-
zujace na genach, otrzymanym wielopunktowym prototypom grup genow przypisano
etykiety wedtug wzorca CO-i, gdzie i jest numerem porzadkowym grupy (numery od 1
do 62). Najwieksza grupe ztozong z 452 gendéw (41.2% wszystkich gendw zbioru Co-
lon) reprezentuje prototyp o etykiecie CO-1 sktadajacy si¢ z 211 neuronéw (o numerach
porzadkowych od 164 do 274). Pozostale 61 grup gendéw reprezentowane sg przez pro-
totypy posiadajace od 2 do 18 neurondéw ($rednio 3.9 neurondéw na prototyp) i1 zawiera-
ja od 4 do 44 genow (Srednio 10.6 genow na grupg). Geny informacyjne stanowig
58.8% catkowitej liczby genow rozwazanego zbioru danych oraz 32.2% liczby gendéw
pierwotnego zbioru Colon. Proporcje podziatu probek danych i gendow na grupy sa zilu-
strowane na rys. 6.3. Na podstawie analogicznych kryteriéw jak w przypadku prototy-
pow LE-1, ML-1 1 ML-2 z rozdziatu 5, przyjeto, ze prototyp CO-1 reprezentuje grupe
gendw nieinformacyjnych. Nie bedzie ona uwzgledniana w pozniejszej analizie w dal-

szej czesci tego rozdziatu.

a) b)
Grupa probek materiatu genetycznego ze zmianami Grupa CO-1 genow nieinformacyjnych,
nowotworowymi u 50 pacjentéw, reprezentowana reprezentowana przez wielopunktowy
przez wielopunktowy prototyp ztozony z 22 neuronow prototyp ztozony z 211 neuronéw
—
80.6%
19.4%

Grupa probek materiatu genetycznego Grupy od CO-2 do CO-62 gendw informacyjnych,

12_zdr0wych pacjentdw, reprezentowana przez reprezentowane przez wielopunktowe
wielopunktowy prototyp ztozony z 4 neurondw prototypy ztozone ze $rednio 3.9 neuronéw

Rys. 6.3.  Proporcje podziatu danych zbioru Colon na grupy otrzymane w rezultacie

grupowania bazujgcego na probkach (a) oraz bazujacego na genach (b)

Ze wzgledu na duza wymiarowos$¢ zbioru danych Colon, nie jest mozliwe zapre-

zentowanie wszystkich otrzymanych grup gendéw w postaci graficznej (podobnie jak
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miato to miejsce w przypadku zbioréw Leukemia i MLL z poprzedniego rozdziatu). Na
rys. 6.4 przedstawiono 7 wybranych, reprezentatywnych grup gendéw o nastepujacych
etykietach: CO-2, CO-6, CO-11, CO-12, CO-13, CO-35 oraz CO-50. Kolorowe punkty
okres$lajg poziomy ekspresji poszczegdlnych gendow, przy czym w celu poprawienia wi-
zualnego odbioru rysunku zwigkszono jego kontrast przeliczajac pierwotne warto$ci
poziomoéw ekspresji genow wedtug skali logarytmicznej o podstawie 10, analogicznie
jak to zostato zrobione w pracy [23]. Czarng pionow3 linig oznaczono granic¢ pomig¢dzy
grupg probek materialu genetycznego tkanek zdrowych, a grupg probek materiatu gene-
tycznego tkanek ze zmianami nowotworowymi. Analogicznie, liniami poziomymi
oznaczono granice pomiedzy grupami gendw. Wizualng oceng podobienstwa poziomow
ekspresji gendw nalezacych do tych samych grup umozliwia rys. 6.5 (poziomy ekspresji
genow z rys. 6.4 widoczne sg w formie naktadajacych si¢ wzajemnie krzywych).

Grupy prébek materiatu genetycznego o etykietach:
N (tkanka zdrowa) C (tkanka ze zmiang nowotworowa) Identyfikator

12 pacjentow 50 pacjentéow genu
| W H PR X74295

I H08524

| N | [ | MB4110

CO-2
5 genow

8 genow

Grupy genow o etykietach:
CO-12| CO-11
5 genéw] 5 genow

6 gendw | 6 genéw

Numer prébki danych (numer pacjenta)

Skala kolorymetryczna poziomow ekspresji genéw
[ s |

100.5 100.9 101.3 101.7 10 21 102,5 10 2.9 103.3 103.7 104,1

Rys. 6.4.  Graficzna ilustracja poziomow ekspresji gendw ze zbioru Colon oraz grani-

cami podzialu pomigdzy grupami probek danych i grupami genow
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6.3. Ocena efektywnosci grupowania danych

Podobnie jak w poprzednim rozdziale, zostanie teraz przeprowadzona ocena rezul-
tatow grupowania danych w zbiorze Colon, odregbnie dla grupowania bazujacego na

probkach 1 bazujgcego na genach.

Ocena efektywnosci grupowania danych bazujgcego na probkach

Do oceny rezultatow grupowania bazujacego na probkach wykorzystano informacje
0 rzeczywistej przynaleznosci poszczegolnych probek danych do odpowiednich klas,
zawartej w zbiorze Colon. Nalezy podkresli¢, Ze informacja ta nie byta wykorzystywana
podczas uczenia sieci neuronowej (uczenie odbywa si¢ trybie nienadzorowanym). Ze-

stawienie otrzymanych rezultatow przedstawia tabela 6.1.

Tabela 6.1. Rezultaty grupowania danych bazujacego na probkach (zbior danych Co-
lon)
_ Liczba probek danych od- _ )
Etykicta Ll?zba wzorowanych przez pod- Liczba po- Liczba | Procent po-
klasy” probek strukture o etykiecie”: prawnych | blednych | prawnych
danych decyzji decyzji decyzji
C N
C 40 39 1 39 1 97.5%
N 22 11 11 11 11 50%
RAZEM 62 50 12 50 12 80.6%

") C — tkanka ze zmianami nowotworowymi, N — tkanka zdrowa.

Liczba poprawnych decyzji o przyporzadkowaniu probek danych do odpowiednich
klas wynosi 80.6%. Wynik ten nalezy uzna¢ za bardzo dobry, zwazywszy na fakt, ze
zostal otrzymany w ramach nienadzorowanego trybu uczenia sieci neuronowej. Szcze-
gblnie bardzo dobre rezultaty osiggni¢to w rozpoznawaniu przypadkéw probek materia-
hu genetycznego ze zmianami nowotworowymi (97.5% poprawnych decyzji; tylko jed-
na probka ze zmianami nowotworowymi zostata blednie zakwalifikowana jako zdro-
wa), co $wiadczy o bardzo dobrej tzw. czulo$ci sieci neuronowej (ang. sensitivity), czyli
zdolnosci do poprawnego wykrywania stanow patologicznych (w ogélnym przypadku,
czuto$¢ narzedzia jest jednym z najwazniejszych parametrow decydujacych o jego
przydatnosci do wspomagania diagnostyki choréb nowotworowych). Natomiast stabszy
wynik (50.0% poprawnych decyzji) uzyskano dla drugiej, mniej licznej grupy probek
tkanek nie zaatakowanych przez chorobe nowotworowa. Swiadczy on o stabszej zdol-

nosci sieci neuronowej do poprawnej kwalifikacji stanéw normalnych (tzw. trafno$¢ de-
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cyzji lub specyficzno$¢ — ang. specificity) i1 tendencji do generowania fatszywych alar-
moéw. Nalezy jednak zauwazy¢, ze trafno$¢ decyzji jest parametrem o mniejszym zna-
czeniu dla diagnostyki chorob nowotworowych. Nawet jezeli sie¢ neuronowa wstepnie
zakwalifikuje pewne zdrowe probki do kategorii tkanek ze zmianami nowotworowymi,
to 1 tak ostateczna decyzja w tym zakresie zostanie podj¢ta przez lekarza specjaliste,

ktéry powiadomiony przez system dokona dalszych badan.

Ocena efektywnosci grupowania danych bazujgcego na genach

Podobnie jak w przypadku zbioréw danych Leukemia i MLL, nie jest mozliwa bez-
posrednia ocena rezultatow grupowania bazujacego na genach w zbiorze danych Colon,
gdyz zbior ten nie zawiera ani informacji o przynaleznosci genow do grup, ani o liczbie
tych grup. Dokonano natomiast subiektywnej oceny rezultatow grupowania poprzez
analize statystyczng funkcji gendw informacyjnych wystepujacych w grupach od CO-2
do CO-62 (grupe CO-1 gendéw nieinformacyjnych pominigto), za pomocg bazy genow
wzorcowych DAVID oraz wspoétpracujacego z nig oprogramowania do analizy funkcyj-
nej genéw DAVID Functional Annotation Tool (analogicznie jak w podrozdziale 5.3).
Z powodu duzej liczby grup gendéw, prezentacja wynikdw powyzszych analiz dla kazde;j

grupy z osobna nie bytaby czytelna 1 z tego powodu nie bedzie przedstawiana.

Natomiast, dla przyktadu, na rys. 6.6 przedstawiono rezultaty analizy statystycznej
grupy CO-35 (6 genow). Przyjeto, ze dla statystycznie najbardziej istotnych funkcji ge-
néw poziom istotnosci p-value jest nie wickszy niz 107 (ostrzejsze kryterium od po-
wszechnie przyjmowanego poziomu p-value < 0.05 [23]) Tabela 6.2 zawiera zestawie-
nie tych funkcji wraz z wyszczegolnieniem genow funkcyjnych. Udzial genow funkcyj-
nych w grupie CO-35 dla trzech funkcji antigen processing and presentation of peptide
or polysaccharide antigen via MHC class I, antigen processing and presentation oraz
immune response wynosi 83.3%, a dla pozostatych trzech funkcji jest rowniez wysoki
(66.7%). Swiadczy to o duzej wartosci grupy CO-35 dla dalszych badan o charakterze
medycznym. Zblizone rezultaty uzyskano dla zdecydowanej wigkszosci pozostatych

grup genow zbioru Colon.

Na podstawie bardzo dobrej zdolnosci sieci neuronowej do generowania informa-
cyjnie istotnych grup gendéw oraz do skutecznego rozpoznawania standéw patologicz-
nych choroby mozna wnioskowac, ze sie¢ bedzie efektywnym narzedziem do wspoma-

gania diagnostyki i badan nad patogeneza nowotworow jelita grubego.
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‘, DAVID Bioinformatics Resources 6.7
’:}ﬁ'!'r' BASE National Institute of Allergy and Infectious Diseases (NIAID}), NIH

Functional Annotation Chart

Help and Manual
Current Gene List: CO-35

Current Background: Homo sapiens
6 DAVID IDs
Options

[ Rerun Using Options | [ Create Sublist |

81 chart records E bownload File
Sublist Category = Term 4RT Genes Count| % &
] GOTERM_BP_FAT m processing and presentation of peptide or polvsaccharide antigen via MHC O 3 83,3 t,UsEr
I GOTERM_BP_FAT  antigen processing and presentation [ e 5 83,3 S'EE_
[l INTERPRO MHC class 11, alpha/bets chain, N-terminal R 4 e67 20F
[[]  SP_PIR_KEYWORDS mhcii g a 66,7 ngE'
] UP_SEQ FEATURE domain:la-like Ct-type [ g 4 e57 I5F
[[]  SP_PIR KEYWORDS immune response g 50 es e
[C]  GOTERM_CC_FAT MHC class II protein complex T 4 es7 MOF
[l PIR_SUPERFAMILY PIRSFOO01991:class II histocampatibility antigen g 4 es7 E
[ INTERPRO Immunoalobulin C1-set g 4 66,7 g.-SE-
[ GOTERM_CC_FAT  MHC orotein complex 13— 4 ey Hitt
1 INTERPRO Immunoalobulin/maior histocompatibility complex, conserved site R e 4 gy 2B
[[|  SP_PIR KEYWORDS heterodimer g 4 esy 5
[ smart Ieel [ g —— 4 gy LEE

Rys. 6.6. Rezultaty testu Fishera dla grupy genéw CO-35 wybranej ze zbioru danych

Colon, generowane przez program DAVID Functional Annotation Tool

Tabela 6.2. Statystycznie najbardziej znaczace funkcje genow grupy CO-35, wybrane

sposrod rezultatow testu Fishera przedstawionych na rys. 6.6

Geny funkcyjne w grupie genéow CO-35 Poziom
Lp. Nazwa funkcji gendw B ] ] istotnos$ci
Ilos¢ Identyfikatory genow Udziat p-value
antigen processing and KO01144. V00523
| | presentation of peptide | V00522, M27635, | 83.3% | 1.5-10™°
or polysaccharide anti- X00700
gen via MHC class 11
antigen processing and KO1144, V00523,
2 gpyi s 5 V00522, M27635, 83.3% | 6.6:107
X00700
MHC class I, alpha be- V00523, V00522, o 108
3 ta chain, N-terminal 4 M27635, X00700 66.7% | 2.0-10
4 mhe ii 4 Vo N | 66.7% | 3.8:10°
5 | domain:lg-like Cl-type | 4 \1\/40207562335’ \;(%%572020 66.7% | 8.5:10°
K01144, V00523,
6 immune response 5 V00522, M27635, 83.3% | 8.9-10°
V00522
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6.4. Analiza poréwnawcza

Analiza poréwnawcza proponowanego narze¢dzia z alternatywnymi technikami gru-
powania danych zostata przeprowadzona analogicznie jak w podrozdziale 5.4, tzn. od-
dzielnie dla grupowania bazujgcego na probkach i oddzielnie dla grupowania bazujace-

go na genach.

Analiza porownawcza rezultatow grupowania danych bazujgcego na probkach

Rezultaty analizy poréwnawczej funkcjonowania uogo6lnionej samoorganizujacej
si¢ sieci neuronowej o ewoluujacej, drzewopodobnej strukturze topologicznej (USOM)
1 alternatywnych metod, w problemie grupowania danych bazujacego na prébkach dla
zbioru Colon, przedstawia tabela 6.3. Rozwazono pi¢¢ metod wykorzystanych wcze-
$niej w analizie porownawczej w podrozdziale 5.4, tzn.: algorytmy: k-means [71, 86],
EM (ang. Expectation Maximization) [27, 72], FFTA (ang. Farthest First Traversal Al-
gorithm) [87] 1 MSSRCC (ang. Minimum Sum-Squared Residue Coclustering) [23] oraz
dynamiczng, samoorganizujacg si¢ sie¢ neuronowg z jednowymiarowym sgsiedztwem
topologicznym DSOM [46]. Rezultaty dla metody MSSRCC pochodzg z pracy [23], na-
tomiast pozostale wyniki otrzymano na podstawie wlasnych obliczen, analogicznie jak

w przypadku eksperymentéw z rozdziatu 5.

Tabela 6.3. Rezultaty grupowania bazujacego na probkach dla zbioru Colon z wyko-

rzystaniem r6znych metod grupowania danych

Liczba Liczba Procent
Lp. Metoda grupowania danych” poprawnych btednych poprawnych

decyzji decyzji decyzji

1 k-means 34 28 54.8%

2 EM 32 30 51.6%

3 FFTA 34 28 54.%

4 MSSRCC 53 9 85.7%

5 DSOM 42 20 67.7%

6 USOM 50 12 80.6%

?) patrz tabela 5.6.

Metoda MSSRCC i proponowana sie¢ USOM datly znaczaco lepsze rezultaty (od-
powiednio, 85.7% 1 80.6% poprawnych decyzji o przynaleznos$ci prébek danych do od-
powiednich grup) od pozostatych metod grupowania danych (od 51.6% do 67.6% po-
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prawnych decyzji). Nalezy podkresli¢, ze sposrod tych dwoch najlepszych podejs¢, me-
toda MSSRCC wymaga okres$lenia z gory liczby grup w zbiorze danych, co znaczaco
faworyzuje ja w porownaniu z USOM, ktora wyznacza liczbg grup w sposéb automa-

tyczny.

Analiza porownawcza rezultatow grupowania danych bazujgcego na genach

W celu porownania funkcjonowania proponowanej metody w problemie grupowa-
nia danych bazujacym na genach dla zbioru Colon, wybrano dwie metody: MSSRCC,
ktoéra daje najlepszy rezultat grupowania bazujacego na probkach oraz DSOM, ktéra —
podobnie jak proponowana USOM — nie wymaga podania z goéry liczby grup istnieja-
cych w zbiorze danych. Pozostate metody pomini¢to, gdyz wymagaja one podania z go-
ry liczby grup genéw (liczba tych grup w zbiorze Colon jest nieznana; w przypadku me-
tody MSSRCC, w pracy [23] przyjeto arbitralnie liczbe grup rowng 100). Podobnie jak
dla zbioréw danych Leukemia 1 MLL dokonano subiektywnego porownania wynikow
grupowania bazujacego na genach pod wzgledem dwoch kryteriow: a) liczby grup o
wzglednie matej liczbie gendw (najcenniejszych w diagnostyce chorob nowotworowych
[69, 82]) oraz b) procentowego udzialu genow funkcyjnych w grupach. Rys. 6.7 przed-
stawia histogramy liczb genoéw w poszczegolnych grupach dla trzech rozwazanych me-

tod grupowania danych.

W przypadku metody MSSRCC (rys. 6.7a), grupy liczyty od 1 do 54 gendw ($red-
nio 11 gendéw na grupg), przy czym az 15 z nich to grupy z pojedynczymi genami (co
bardzo niekorzystnie swiadczy o tej metodzie, gdyz takie grupy nie niosg zadnych in-
formacjo o relacjach zachodzacych pomig¢dzy genami i ich funkcjami). Liczba grup o
wzglednie niewielkiej liczbie genow (przyjeto od 2 do 20 gendéw wiacznie) stanowi
68% (68 grup) catkowitej liczby grup. W przypadku metod DSOM 1 USOM liczba grup
(wykryta w sposéb automatyczny) wynosi, odpowiednio, 17 1 61. Sie¢ DSOM utworzy-
ta wzglednie duze grupy zawierajace od 15 do 141 gendéw (Srednio 64.5 gendéw na gru-
pe), przy czym tylko jedna grupa zawiera wzglednie matg liczbe gendéw (mniej niz 20
genoéw), co stanowi 5.9 % wszystkich grup (patrz rys. 6.7b). Z kolei, proponowana sie¢
USOM utworzyla jedna duza grupe gendéw nieinformacyjnych (452 geny) oraz 61
mniejszych grup, ktore zawieraly od 4 do 44 gendéw ($rednio 10.6 gendw na grupeg).

Liczba wzglednie matych grup (zawierajacych co najwyzej 20 genow) wynosi 56
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(91.8% wszystkich grup; patrz rys. 6.7¢c) i jest to najlepszy rezultat sposrod wszystkich

rozwazanych metod.
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Rys. 6.7. Histogramy liczby gendw w poszczegolnych grupach gendéw w zbiorze da-
nych Colon, otrzymanych z wykorzystaniem metod MSSRCC (a), DSOM
(b) oraz USOM (¢)

Analize liczby genow funkcyjnych w poszczegolnych grupach zbioru Colon, utwo-
rzonych przez metody MSSRCC, DSOM i USOM przeprowadzono z wykorzystaniem
programu DAVID Functional Annotation Tool (analogicznie jak w rozdziale 5.3). Dla
kazdej z metod wybrano po trzy reprezentatywne grupy, tzn. grupy o najwigkszym
srednim udziale genow funkcyjnych. W obliczeniach uwzgledniono pierwszych pigc

funkcji o najmniejszym poziomie istotnosci p-value. Szczegdtowe zestawienia tych
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grup zawiera tabela 6.4. Proponowana metoda grupowania USOM utworzyla grupy o
najwigkszym $rednim udziale gendéw funkcyjnych w grupie (od 57.1% dla grupy CO-41
do 93.3% dla grupy CO-34). Pozostate metody generowaly grupy gendow o zdecydowa-

nie nizszym udziale procentowym genow funkcyjnych.

Tabela 6.4. Udziat liczby genéw funkcyjnych w wybranych grupach gendéw ze zbioru
Colon, otrzymanych metodami MSSRCC, DSOM i USOM

Metoda Nazwa Liczba Srednia liczba | Sredni udziat S(fzei(g;;
L.p. grupowag)ia grupy genéyv*z) genéyv funk- genéyv funk- ; sRco tnodci
danych genow W grupie cyjnych cyjnych p-value
CO-13 14 (18) 7.4 52.8% 1.3-10~
1 MSSRCC CO-20 4(7) 2 50.0% 3.9-107
CO-84 17 12 70.6% 2.8:10°
CO-9 24 (38) 6.8 28.3% 1.2:10”
2 DSOM CO-10 25 (59) 9.6 38.4% 1.1-107
CO-16 32 (71) 5.6 17.5% 1.1-107
CO-34 6(11) 5.6 93.3% 1.5-10°
3 USOM CO-35 6 4.4 73.3% 3.0-10°
CO-41 7(12) 4 57.1% 24107

D patrz tabela 5.6, 2 liczba genéw rozpoznanych przez aplikacje DAVID Functional Annotation Tool
oraz liczba wszystkich genéw (w nawiasach).

6.5. Podsumowanie

W niniejszym rozdziale przedstawiono wyniki zastosowania uogélnionych samoor-
ganizujacych si¢ sieci neuronowych o ewoluujacych, drzewopodobnych strukturach to-
pologicznych do grupowania probek danych oraz gendw w zbiorze danych Colon. Zbidr
ten jest dostepny na serwerze Uniwersytetu Shenzhen w Chinach (College of Computer
Science & Software Engineering; http://csse.szu.edu.cn/staff/zhuzx/data-sets.html) i re-
prezentuje przypadki osob zdrowych oraz cierpiacych na chorobg nowotworows jelita

grubego.

Przeprowadzono dwa eksperymenty grupowania danych bazujacego na probkach
oraz bazujacego na genach. Celem eksperymentow byt test przydatnosci proponowane-
go narzedzia do budowy systemow wspomagania diagnostyki oraz patogenezy chordb
nowotworowych. Na podstawie kombinacji otrzymanych wynikéw utworzono macierz
poziomow ekspresji gendw z zaznaczonymi granicami pomigdzy grupami probek oraz

granicami pomiedzy grupami genow (ze wzgledu na duzy rozmiar tej macierzy, zostat
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przedstawiony jedynie wybrany jej fragment). Nastepnie oceniono efektywno$¢ propo-

nowanego narzedzia.

W przypadku grupowania bazujgcego na probkach otrzymano bardzo dobre rezulta-
ty (80.6% poprawnych decyzji o przynaleznos$ci probek danych do odpowiednich grup)
1 to przy zalozeniu, ze liczba grup nie jest znana lub okreslana z gory, ale musi by¢ wy-
znaczona w sposob automatyczny. Sie¢ neuronowa wykazala si¢ szczegdlnie wysoka
czulo$cig (97.5% poprawnych decyzji), czyli zdolnoscig do poprawnej klasyfikacji sta-
noéw patologicznych, co ma niezwykle wazne znaczenie w diagnostyce choréb nowo-
tworowych. W przypadku grupowania bazujacego na genach, analiza z wykorzystaniem
programu DAVID Functional Annotation Tool wykazata bardzo dobrg skuteczno$é
proponowanego narzedzia w generowaniu duzej liczby grup gendw o najwyzszym
udziale gendéw funkcyjnych, co ma istotne znaczenie dla wspomagania badan nad pato-
geneza chordb nowotworowych. Analiza poréwnawcza potwierdzita przewage propo-

nowanego narze¢dzia nad innymi, do pewnego stopnia alternatywnymi metodami.



7. Zastosowanie proponowanych sieci neuronowych do gru-
powania danych opisujacych ekspresje genéw w przypad-

ku nowotworowych choréb uktadu limfatycznego

W niniejszym rozdziale — ostatnim w czg$ci aplikacyjnej pracy — zostang przedsta-
wione wyniki zastosowania uogélnionych samoorganizujacych si¢ sieci neuronowych o
ewoluujacych, drzewopodobnych strukturach topologicznych do grupowania danych
reprezentujacych przypadki réznych typow nowotworowych chordb uktadu limfatycz-
nego. W pierwszej kolejnosci przedstawiono szczegoty eksperymentu (podrozdziat 7.1)
1 jego wyniki (podrozdziat 7.2), natomiast w drugiej kolejnosci dokonano analizy efek-
tywnos$ci proponowanego narzedzia (podrozdziat 7.3) oraz analizy pordwnawczej z in-

nymi, do pewnego stopnia, alternatywnymi metodami (podrozdziat 7.4).

7.1. Przedstawienie problemu

W rozwazanym problemie zostanie wykorzystany zbiér danych Lymphoma, dostep-
ny na serwerze Uniwersytetu Shenzhen w Chinach (College of Computer Science & So-
ftware Engineering, http://csse.szu.edu.cn/staff/zhuzx/datasets.html). Zbior zawiera po-
ziomy aktywnosci 4026 gendow wyodrebnionych z 62 probek materiatu genetycznego.
Kazda probka jest przyporzadkowana do jednego z 3 typéw chorob nowotworowych
uktadu limfatycznego takich jak: chioniak rozlany z duzych limfocytow B — DLBCL
(ang. Diffuse Large B-Cell Lymphoma), przewlekla biataczka limfocytowa — CLL (ang.
Chronic Lymphocytic Leukemia) oraz chtoniak grudkowy — FL (ang. Follicular Lym-
phoma) (informacje dotyczace nazw typow tych chorob zostaly zaczerpnigte z pracy

[116]).

Podobnie jak w poprzednich eksperymentach, dwie sieci neuronowe zostang wyko-
rzystane, odpowiednio, do grupowania bazujacego na probkach oraz bazujacego na ge-
nach. Zadaniem pierwszej sieci jest podzial zbioru danych na wiasciwg liczbe grup pro-
bek materialu genetycznego, odpowiadajacg wymienionym wyzej typom choroby oraz
wyznaczenie wielopunktowych prototypoéw tych grup. Zadaniem drugiej sieci jest po-
dziat zbioru danych na grupy genéw o podobnych poziomach ekspresji. W odroznieniu
od rozwazanych we wczesniejszych rozdziatach zbiorach danych, zbior Lymphoma nie

zawiera unikatowych identyfikatorow wszystkich genow, lecz jedynie identyfikatory
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2382 gendw (59.2% catkowitej liczby genow). Z tego wzgledu, analiza efektywnos$ci
sieci neuronowej oraz analiza poréwnawcza w zakresie grupowania bazujacego na ge-
nach zostaly ograniczone do podzbioru gendéw o znanych identyfikatorach (przy czym,
W procesie grupowania gendow bralty udziat wszystkie geny). Celem eksperymentu jest
ponowne zbadanie i zarazem potwierdzenie wykazanej w rozdziale 5 1 6 przydatnosci
proponowanego narz¢dzia do budowy systeméw wspomagania badan nad chorobami

nowotworowymi, tym razem nad chorobami uktadu limfatycznego.

7.2. Procesy uczenia uogolnionych samoorganizujacych sie sieci neu-

ronowych o drzewopodobnych strukturach

Przebieg zmian najwazniejszych parametrow sieci neuronowej, podczas procesu
grupowania danych bazujacego na probkach w zbiorze Lymphoma, przedstawia rys. 7.1.
Po uptywie 6000 epok uczenia (rys. 7.1a), liczba neuronéw ustabilizowala si¢ na po-
ziomie m = 26. Sie¢ neuronowa bardzo szybko (juz po 200 epokach; patrz rys. 7.1b)
wykryta prawidtowg liczbg 3 grup probek danych i utworzyta dla nich 3 wielopunktowe
prototypy, ktore w trakcie dalszego uczenia ewoluowaty, aby jak najlepiej dopasowac

swoje ksztalty, rozmiary oraz potozenie do rozktadu danych w zbiorze.
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Rys. 7.1.  Przebieg zmian liczby neuronéw (a) oraz liczby podstruktur (b) proponowa-
nej sieci neuronowej w trakcie procesu uczenia (grupowanie danych zbioru

Lymphoma bazujace na probkach)

Analogicznie, na rys. 7.2 przedstawiono przebiegi zmian liczby neuronow 1 liczby

topologicznych podstruktur sieci neuronowej (wielopunktowych prototypoéw grup ge-
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néw) podczas grupowania bazujacego na genach. Ostatecznie, sie¢ neuronowa sktada
si¢ z m = 1665 neurondéw (rys. 7.2a), rozmieszczonych w 118 niezaleznych podstruktu-

rach (rys. 7.2b).
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Rys. 7.2.  Przebieg zmian liczby neuronéw (a) oraz liczby podstruktur (b) proponowa-
nej sieci neuronowej w trakcie procesu uczenia (grupowanie danych zbioru

Lymphoma bazujace na genach)

Po zakonczeniu procesu uczenia sieci neuronowych, przeprowadzono ich kalibra-
cj¢, nadajac otrzymanym wielopunktowym prototypom grup unikatowe etykiety klas.
Trzem prototypom grup probek danych nadano nastgpujace etykiety: DLBCL dla proto-
typu ztozonego z 18 neuronéw (o numerach porzadkowych od 1 do 18), CLL dla proto-
typu sktadajacego si¢ z 2 neuronéw (o numerach porzadkowych 19 1 20) oraz FL dla
prototypu ztozonego z 6 neuronéw (o numerach porzadkowych od 21 do 26). Prototypy
te reprezentujg grupy, odpowiednio, 40, 13 oraz 9 probek danych. Z kolei, prototypom
grup gendéw (118 prototypdéw) przypisano unikatowa etykiete wedtug wzorca LY-i,
gdzie i jest kolejnym numerem grupy od 1 do 118. Prototyp LY-1 sktadajacy si¢ z 1271
neuronéw o numerach porzadkowych od 395 do 1665, reprezentuje najwigksza grupe
genow (2542 gendéw; 63.1% caltkowitej liczby gendw w zbiorze), ktore zostaty uznane
za nieinformacyjne (na podstawie analogicznych kryteriow, jak w przypadku prototy-
pow LE-1, ML-1 1 ML-2 w rozdziale 5 oraz CO-1 w rozdziale 6). Pozostate 117 proto-
typow posiada od 2 do 70 neuronoéw ($rednio 3.4 neurondéw na prototyp) i reprezentuja
grupy od 5 do 150 genéw ($rednio 12.7 gendéw na grupe). Proporcje podzialu zbioru
Lymphoma na grupy probek danych 1 grupy genoéw ilustruje rys. 7.3.
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a) b)
Grupa DLBCL prébek materiatu Grupa CLL probek materiatu
genetycznego 40 pacjentow, repre- genetycznego 13 pacjentow, repre- Grupa LY-1 genow nieinformacyjnych,
zentowana przez wielopunktowy zentowana przez wielopunktowy reprezentowana przez wielopunktowy
prototyp ztozony z 18 neuronow prototyp ztozony z 2 neuronow prototyp ztozony, z 1271 neuronow

l

0,
64.5% 21.0% —
14.5%
A E
Grupy od LY-2 do LY-118 genow
Grupa FL probek materiatu genetycznego informacyjnych, reprezentowane przez
9 pacjentow, reprezentowana przez wielopunktowe prototypy
wielopunktowy prototyp ztozony z 6 neuronow zlozone ze $rednio 3.4 neuronéw

Rys. 7.3.  Proporcje podzialu danych zbioru Lymphoma na grupy otrzymane w rezul-

tacie grupowania bazujacego na probkach (a) oraz bazujacego na genach (b)

Ze wzgledu na duzg wymiarowos¢ zbioru Lymphoma nie jest mozliwa prezentacja
poziomdw ekspresji wszystkich jego genow. Dlatego, na rys. 7.4 i rys. 7.5 przedstawio-
no poziomy ekspresji genow w wybranych grupach genéw (o nastepujacych etykietach:
LY-9, LY-35, LY-36, LY-45, LY-46 oraz LY-96), odpowiednio, w formie macierzy
ekspresji genow (poziomy ekspresji oznaczono kolorami wg skali kolorymetrycznej)
oraz w formie naktadajacych si¢ wzajemnie krzywych (ilustrujacych podobienstwa po-
ziomow ekspresji genéw nalezacych do tych samych grup). Na rys. 7.4 oznaczono bra-
kujace identyfikatory gendéw stowem ,,<nieznany>". Linie koloru czarnego (dwie pio-
nowe i pig¢ poziomych) oznaczaja granice pomi¢dzy otrzymanymi grupami (odpowied-

nio, pomigdzy grupami probek danych i pomiedzy grupami genow).

Na potrzeby analizy funkcyjnej genow oraz analizy poréwnawczej konieczna byta
konwersja identyfikatorow genéw do tzw. formatu Ensembl rozpoznawalnego przez
aplikacje DAVID Functional Annotation Tool (pierwotne identyfikatory udostepnione
w ramach zbioru Lymphoma nie byly rozpoznawalne przez ten program). Do konwersji
wykorzystano baze gendéw GeneCards: Human Gene Database Instytutu Nauki Wei-
zmanna w Rehovot w Izraelu (http://www.genecards.org). Dla wygody, tabela 7.1
przedstawia pierwotne identyfikatory i ich odpowiedniki w formacie Ensembl tych ge-
néw, ktore wykorzystano do analizy efektywnosci proponowanego narzgdzia (wykaz

identyfikatorow pozostatych gendow, m.in. z rys. 7.4, zawiera zatacznik B rozprawy).
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Grupy probek materiatu genetycznego o etykietach:
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Rys. 7.4.  Graficzna ilustracja poziomow ekspresji genéw ze zbioru Lymphoma, wraz

z granicami podzialu pomig¢dzy grupami probek danych i grupami genow

Tabela 7.1.  Pierwotne identyfikatory i ich odpowiedniki w formacie Ensembl wybra-

nych gendéw zbioru Lymphoma (na podstawie bazy GeneCards: Human Gene Database)

Lp. quntyﬁkator Identyﬁkator w Lp. quntyﬁkator Identyﬁkator w
pierwotny formacie Ensembl pierwotny formacie Ensembl
1 MMP9 ENSG00000100985 | 6 MMP2 ENSG00000087245
2 CSF1 ENSGO00000182578 | 7 SPARC ENSG00000113140
3 CTSB ENSG00000164733 | 8 CCND2 ENSG00000118971
4 FN1 ENSG00000115414 | 9 TIMP3 ENSG00000100234
5 OSF2 ENSG00000133110 | 10 BCA1l ENSG00000156234
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7.3. Ocena efektywnosci grupowania danych

Weryfikacja rezultatow grupowania danych bazujacego na probkach oraz bazujace-
go na genach dla zbioru danych Lymphoma zostanie przeprowadzona analogicznie jak
w podrozdziatach 5.3 1 6.3. Ze wzgledu na brakujace identyfikatory genow, ocena gru-
powania bazujacego na genach zostanie ograniczona do tych grup, ktorych przynajm-

niej potowa gendéw jest znana.

Ocena efektywnosci grupowania danych bazujqcego na probkach

Tabela 7.2 przedstawia rezultaty grupowania danych zbioru Lymphoma bazujacego
na probkach. Liczby poprawnych 1 btednych decyzji zostalty wyznaczone na bazie in-
formacji o rzeczywistej przynaleznosci poszczegolnych probek danych do odpowied-
nich klas (informacja ta nie byta wykorzystywana na etapie uczenia sieci neuronowe;j,

ktore odbywato si¢ w trybie nienadzorowanym).

Otrzymano bardzo dobry wynik, zard6wno pod wzgledem catkowitej liczby popraw-
nych decyzji (93.6%), jak i liczby poprawnych decyzji dla probek z poszczegdlnych
klas (95.2%, 100% 1 77.8% dla probek klas, odpowiednio, DLBCL, CLL i FL). Tylko 4
probki danych z 62 prébek zbioru Lymphoma zostaly btednie przyporzadkowane (2
probki klasy DLBCL zostaty biednie uznane za probki klasy FL oraz 2 probki klasy FL
zostaly blednie uznane za probki klasy CLL).

Tabela 7.2. Rezultaty grupowania danych bazujacego na probkach (zbioér danych Lym-

phoma)
_ Liczba probek danych od- _ )
Etykieta Ll?zba wzorowanych przez pod- | Liczba po- Liczba | Procent po-
Klasy probek strukture o etykiecie: prawnych | blednych | prawnych
danych decyzji decyzji decyzji
DLBCL | CLL FL
DLBCL 42 40 0 2 40 2 95.2%
CLL 11 0 11 0 11 0 100%
FL 9 0 2 7 7 2 77.8%
RAZEM 62 40 13 9 58 4 93.6%

Ocena efektywnosci grupowania danych bazujgcego na genach

Ocena efektywnos$ci grupowania bazujacego na genach zostanie dokonana analo-

gicznie jak w podrozdziatach 5.3 (dla zbiorow danych Leukemia i MLL) 1 6.3 (dla zbio-
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ru danych Colon). Tym razem jednak, ze wzgledu na brakujace identyfikatory genow w
obecnie rozwazanym zbiorze danych Lymphoma, zakres oceny efektywnos$ci grupowa-
nia bazujacego na genach bedzie ograniczony do tych grup gendw, ktore zawierajg

przynajmniej polowe gendw o znanych identyfikatorach.

Na rys. 7.6 przedstawiono rezultaty analizy funkcyjnej przeprowadzonej z wyko-
rzystaniem narz¢dzia DAVID Functional Annotation Tool i testu Fishera dla przykta-
dowej grupy LY-96 zawierajacej 14 gendw, w tym jeden o nieznanym identyfikatorze
oraz trzy geny, ktorych identyfikatory zostaty uznane przez baze¢ DAVID za réwnowaz-

ne.

DAVID Bioinformatics Resources 6.7
r ;-""" oy National Institute of Allergy and Infectious Diseases (NIAID), NIH

Functional Annotation Chart

Help and Manual
Current Gene List: LY-96
Current Background: Homo sapiens
10 DAVID IDs
E Options

[ Rerun Using Opticns | [ Create Sublist |

88 chart records B Download File

1 S R

SP_PIR.KEYWORDS extracellular matrix RT B 60,0 3,6E-8
| GOTERM_CC_FAT proteinaceous extracellular matrix R —— ( 60,0 1,1E-6
B GOTERM_CC_FAT extracellular matrix R — 5 60,0 1,6E-6
[ UP_SEQ _FEATLRE disulfide bond RT = 20,0 1,766
Ll UP_SEQ_FEATURE domain: Fibronectin type-1I 1 RT 3 30,0 2,0E-6
El UP_SEQ FEATURE domain:Fibronectin type-11 2 RT 3 30,0 2,0E-6
E SP_PIR_KEYWORDS  disulfide bond RT 9 90,0 2,266
| SP_PIR_KEYWORDS  signal RT E 90,0 5,0E-6
] UP_SEQ_FEATURE signal peptide RT E 90,0 5,3E6
| GOTERM_CC_FAT extracellular region part R i — J 70,0 1,2E-5
=] INTERPRO Tvpe II fibronectin, collagen-binding RT 3 30,0 2,4E-5
(] SP_PIR_KEYWORDS  Secreted AT 7 70,0 3,0E-5
= GOTERM_CC_FAT extracellular region R I —— 8 80,0 6,3E-5
) SMART ENZ RT 3 30,0 7,985
E BIOCARTA Inhiibition of Matrix Metalloproteinsses RT 3 30,0 2,1E-4
[l GOTERM_MF_FAT collagen binding RT 3 30,0 2,764

Rys. 7.6.  Rezultaty testu Fishera dla grupy genéow LY-96 wybranej ze zbioru danych
Lymphoma, generowane przez program DAVID Functional Annotation

Tool

Statystycznie najbardziej znaczace funkcje gendéw grupy LY-96, przy przyjetym
poziomie istotno$ci p-value nie wiekszym niz 107, prezentuje tabela 7.3. Grupe mozna
uzna¢ za bardzo dobrg, gdyz procentowy udziat genéw petnigcych te same funkcje (tu-

taj disulfide bond, signal 1 signal peptide) jest bardzo duzy (90% catkowitej liczby ge-
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noéw). Analogiczne wnioski dotycza pozostatych grup genéw, uwzglednionych w anali-

zie funkcyjnej genow.

Tabela 7.3. Statystycznie najbardziej znaczace funkcje genow grupy LY-96, wybrane

sposrod rezultatow testu Fishera przedstawionych na rys. 7.6

Geny funkcyjne w grupie gendw LY-96 Poziom
Lp.| Nazwa funkcji gendéw . istotnosci
Ilos¢ Identyfikatory genow Udziat p-value
extracellular matrix
I e
SP PIR KEYWORDS) : :
proteinaceous extracel- 100234, 115414, 087245, o 16
2 lelar matrix 6 100985, 133110, 113140 | 007 | 1110
extracellelar matrix 100234, 115414, 087245, . p
3 (kategoria 6 100985, 133110, 113140 | 007 | 1.6°10
GOTERM CC FAT) ’ ’
disulfide bond 100234, 164733, 156234,
4 (kategoria 9 182578, 115414, 087245, 90% | 1.7-10°°
UP SEQ FEATURE) 100985, 133110, 113140
5 dom‘”;;: ’_ZI’;OI”“”” 3 115414, 087245, 100985 30% | 2.0-10°
6 dom‘”;;: ’_ZI’;OZ”“”” 3 115414, 087245, 100985 30% | 2.0-10°
disulfide bond 100234, 164733, 156234,
7 (kategoria 9 182578, 115414, 087245, 90% | 2.2:10°°
SP PIR KEYWORDSYS) 100985, 133110, 113140
100234, 164733, 156234,
8 signal 9 182578, 115414, 087245, 90% | 5.0-10°
100985, 133110, 113140
100234, 164733, 156234,
9 signal peptide 9 182578, 115414, 087245, 90% | 5.3-10°°
100985, 133110, 113140
9 6 ostatnich cyfr identyfikatorow genéw formatu Ensembl ENSGO0000XXXXXX (gdzie X oznacza
cyfre).
7.4. Analiza porownawcza

Funkcjonowanie proponowanej, uogdlnionej samoorganizujacej si¢ sieci neurono-

wej w grupowaniu danych bazujacym na probkach zostato poréwnane z wynikami czte-

rech metod: k-means, FFTA, EM oraz DSOM, analogicznie jak w poprzednich ekspe-

rymentach przedstawionych w podrozdziatach 5.4 1 6.4. Z kolei, funkcjonowanie sieci

w grupowaniu bazujagcym na genach zostalo poréwnane tylko z wynikami metody

DSOM. Przeprowadzono we¢zszy zakres analizy porownawczej (w poréwnaniu z analo-

giczng analizg z wczesniejszych rozdzialéw), gdyz nie znaleziono zadnych pozycji lite-
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raturowych, w ktorych rozwazane bylyby alternatywne metody grupowania danych w
zbiorze Lymphoma. Prawdopodobnie brak wszystkich identyfikatoréw genow jest przy-
czyng mniejszego zainteresowania tym zbiorem w literaturze dotyczacej problematyki

grupowania danych opisujacych ekspresj¢ genow.

Analiza porownawcza rezultatow grupowania danych bazujgcego na probkach

Rezultaty grupowania danych bazujacego na probkach, w zbiorze danych Lympho-
ma, z wykorzystaniem proponowanej sieci USOM i metod alternatywnych: k-means,

FFTA, EM oraz DSOM przedstawia tabela 7.4.

Tabela 7.4. Rezultaty grupowania bazujacego na probkach dla zbioru Lymphoma z wy-

korzystaniem r6znych metod grupowania danych

Liczba Liczba Procent
Lp. Metoda grupowania danych” poprawnych btednych poprawnych

decyzji decyzji decyzji
1 k-means 42 20 67.7%
2 EM 38 24 61.3%
3 FFTA 47 15 75.8%
5 DSOM 57 5 91.9%
6 USOM 58 4 93.6%

) patrz tabela 5.6.

Najlepszy rezultat otrzymano dla proponowanej sieci USOM (93.6% poprawnych
decyzji o przynaleznosci probek danych do poszczegdlnych grup), natomiast drugi w
kolejnosci otrzymano dla sieci DSOM (91.9% poprawnych decyzji). Pozostate metody
daty wyniki znaczaco gorsze. Na podkreslenie zastuguje fakt, ze USOM 1 DSOM do-
datkowo automatycznie wykryly prawidtowa liczbe grup z zbiorze Lymphoma (w przy-

padku pozostatych metod liczba ta byta zaktadana z gory).

Analiza porownawcza rezultatow grupowania danych bazujgcego na genach

Analiza poréwnawcza funkcjonowania metod USOM i DSOM w grupowaniu ge-
noéw zostata przeprowadzona analogicznie jak w poprzednich eksperymentach z roz-
dziatu 5 1 6. Histogram liczby genéw w poszczegolnych grupach otrzymanych z wyko-

rzystaniem metod USOM oraz DSOM przedstawia rys. 7.7.
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Grupy genéw (na osi widoczne sg etykiety wybranych grup genéw)

Rys. 7.7. Histogramy liczby gendw w poszczegolnych grupach gendéw w zbiorze da-
nych Lymphoma, otrzymanych z wykorzystaniem metod DSOM (a) oraz
USOM (b)

Sie¢ neuronowa DSOM wykryta automatycznie 33 grupy gendow, zawierajacych od
59 do 293 genéw (Srednio 122 geny na grupe). Z kolei, proponowana sie¢ neuronowa
USOM wykryta automatycznie 118 grup gendéw, przy czym jedng z nich o wielkosci
2542 genow (63.1% catkowitej liczby gendw) uznano za grupe gendéw nieinformacyj-
nych. Sposrod pozostatych 117 grup gendéw informacyjnych o wielkosci od 5 do 150
genoéw ($rednio 12.7 gendéw na grupe), mozna wyrozni¢ 107 grup (90.7% catkowitej
liczby grup) o wielkos$ci nie wigkszej niz 20 genéw wlacznie. Analiza potwierdza wy-
razng przewage sieci USOM nad DSOM pod wzgledem zdolnosci do generowania grup
o wzglednie matej liczbie gendéw, ktore niosg potencjalnie warto§ciowe informacje z

punktu widzenia badan medycznych.

Poréwnanie metod DSOM i USOM pod wzglgdem procentowego udziatu gendéw
petiacych te same funkcje w grupie zostato ograniczone do grup gendéw zawierajacych
co najmniej potowe gendw o znanych identyfikatorach. Tabela 7.5 przedstawia po trzy
grupy gendéw wybrane dla kazdej z rozwazanych metod oraz rezultaty testow Fishera,

przeprowadzonych dla kazdej z nich, z wykorzystaniem programu DAVID Functional
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Annotation Tool. Do poréwnania wybrano grupy, dla ktérych §redni procentowy udziat
gendw pelnigcych te same funkcje jest najwigkszy (parametr ten zostat wyznaczony
analogicznie jak w podrozdziatach 5.4 1 6.4). Zdecydowanie najwickszy $redni udziat
genow funkcyjnych w grupach zbioru danych Lymphoma mozna zaobserwowaé dla
proponowane;j sieci neuronowej USOM (od 48.6% dla grupy LY—49 do 60.0% dla gru-
py LY-96), co potwierdza wykazang juz w poprzednich eksperymentach przewage sieci
USOM nad metodami alternatywnymi (tutaj nad metoda DSOM) pod wzgledem gene-

rowania grup genow o najwigkszym procentowym udziale genéw funkcyjnych.

Tabela 7.5. Udziat liczby gendéw funkcyjnych w wybranych grupach genéw ze zbioru
Lymphoma, otrzymanych metodami DSOM oraz USOM

Metoda Nazwa Liczba Sredngz licz- 1 & edni udziat psgzei(gﬁl

Lp. | grupovania | grupy | genbw | oo ey | gentwfunk | (SO
e geno W erupie cyjnych cyjnye p-value

LY-3 50 (91) 9.4 18.8% 3.1-107

1 DSOM LY-8 | 61(120) 11 18.0% 3.1-10°
LY-18 60 (171) 16.6 27.7% 4.1-10°®

LY-49 7 (10) 34 48.6% 3.3-10™

2 USOM LY-96 10 (14) 6 60.0% 3.3-107
LY-114 7(12) 3.8 54.3% 1.4-107

D patrz tabela 5.6, " liczba genéw ze znanymi etykietami, ktore byty brane pod uwage w testach Fishera

oraz liczba wszystkich genéw w grupie (w nawiasach).

7.5. Podsumowanie

Niniejszy rozdzial byl trzecim z kolei 1 zarazem ostatnim prezentujacym zastoso-
wania uogo6lnionych samoorganizujacych si¢ sieci neuronowych o ewoluujacych, drze-
wopodobnych strukturach topologicznych w problemach grupowania danych opisuja-
cych ekspresje genow. Tym razem rozwazono zbior danych Lymphoma, ktory zawiera
poziomy ekspresji gendow pochodzacych z probek materialu genetycznego pacjentow

chorych na trzy typy nowotworu uktadu limfatycznego.

Przeprowadzono procesy uczenia sieci neuronowe] funkcjonujgcej jako narzedzie
zarowno do grupowania bazujacego na probkach, jak i do grupowania bazujacego na
genach, analize efektywnosci proponowanego narzedzia oraz analiz¢ porOwnawcza z

innymi, do pewnego stopnia alternatywnymi podej$ciami. Eksperyment potwierdzit
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wnioski ptynace z poprzednich dwoch rozdziatow. Efektywnos¢ proponowanego narze-
dzia jest bardzo wysoka i1 najlepsza (w poréwnaniu z efektywnoscia pozostatych rozwa-
zanych metod), zarowno pod wzgledem grupowania danych bazujgcego na probkach
(93.6% poprawnych decyzji), jak 1 grupowania danych bazujgcego na genach (najwiegcej
grup o wzglednie matej liczbie genéw 1 najwigkszym udziale gendéw funkcyjnych w

grupach).



8. Podsumowanie

Niniejsza praca dotyczy tematyki budowy mozliwie uniwersalnych narzedzi teore-
tycznych do efektywnego rozwigzywania problemoéw grupowania danych w réznorod-
nych, ztozonych 1 wielowymiarowych zbiorach danych, w tym danych opisujacych eks-
presje genow. Praca proponuje w tym zakresie oryginalne narzgdzie — uogdlniong sa-
moorganizujaca si¢ sie¢ neuronowg o ewoluujacej, drzewopodobnej strukturze topolo-
gicznej oraz ide¢ grupowania danych, bazujaca na konstrukcji 1 analizie drzewopodob-
nych, wielopunktowych prototypoéw skupisk danych, ktorych liczba, ksztatt, rozmiar 1
lokalizacja w przestrzeni danych sg automatycznie wyznaczane w ramach procesu

uczenia nienadzorowanego proponowanej sieci neuronowe;j.

Praca skfada si¢ z dwoch czgsci: teoretycznej oraz aplikacyjnej. Czgs¢ teoretyczna,
obejmujaca podrozdziaty 1.1 1 1.2 Wprowadzenia oraz rozdziaty 2 i 3, po§wiecona jest w
pierwszej kolejnosci przegladowi najwazniejszych zagadnien dotyczacych grupowania
danych (Wprowadzenie), a nastepnie (w rozdziale 2) konwencjonalnym, samoorganizuja-
cym si¢ sieciom neuronowym oraz ich ré6znorodnym wariantom mozliwym do wykorzy-
stania w grupowaniu danych jak rowniez analizie istotnych mankamentow 1 ograniczen
tych sieci w problemach grupowania. Rozwazania te stanowig koncepcyjny punkt wyjscia
do przedstawionej (w rozdziale 3) konstrukcji proponowanej, uogdlnionej samoorganizu-
jacej sie sieci neuronowej o ewoluujacej, drzewopodobnej strukturze topologiczne;j, jako
teoretycznego narzedzia grupowania danych. Cz¢s$¢ aplikacyjna, obejmujaca rozdziaty 4,
5, 6 1 7, poswigcona jest obszernemu testowi praktycznej uzytecznosci proponowanego
narze¢dzia w réznorodnych problemach grupowania danych, ze szczegélnym uwzglednie-

niem grupowania danych w zbiorach opisujacych ekspresje gendow.

Rozdzial 2 prezentuje podstawowe zagadnienia dotyczace konstrukcji i procesu
uczenia konwencjonalnych, samoorganizujacych si¢ sieci neuronowych (SOM) oraz
klasyczng ide¢ grupowania danych bazujaca na konstrukcji i wizualnej analizie struktu-
ry topologicznej neurondéw (tzw. mapy neuronéw lub U-macierzy). Nastgpnie przedsta-
wia pewng ewolucje tej idei poprzez stopniowe wprowadzenie do konwencjonalnej sie-
ci SOM — w ramach réznych jej wariantow — mechanizmow umozliwiajgcych modyfi-
kacje struktury topologicznej neurondéw w trakcie procesu uczenia. Rozwazono 9 wa-

riantow SOM wybranych z literatury: dwie sieci zdolne tylko do powickszania swojej



8. Podsumowanie 159

struktury topologicznej (poprzez aktywacj¢ mechanizméw umozliwiajacych dodawanie
do niej nowych neuronoéw), kolejne dwie, zdolne nie tylko do powigkszania struktury
topologicznej, ale rowniez do jej podziatu na podstruktury (poprzez aktywacj¢ mecha-
nizmoOw usuwajacych potaczenia topologiczne pomigedzy neuronami) oraz pie¢ warian-
tow SOM, ktore posiadajg zdolnos¢ do zaréwno powigkszania, jak i redukcji rozmiaru
struktury topologicznej (poprzez dodawanie 1 usuwanie neuronéw) oraz do dzielenia jej
na cze$ci. Analiza ograniczen i mankamentow tych sieci w problemach grupowania da-
nych stanowi koncepcyjny punkt wyjscia do proponowanego w pracy oryginalnego

rozwigzania.

W rozdziale 3 przedstawiono konstrukcje proponowanej, uogolnionej samoorgani-
zujacej si¢ sieci neuronowej o ewoluujacej, drzewopodobnej strukturze topologiczne;j
(USOM) oraz propozycje idei grupowania danych, bazujacej na automatycznym budo-
waniu (z wykorzystaniem USOM) i analizie drzewopodobnych, wielopunktowych pro-
totypow skupisk danych. Szczegdétowo oméwiono wszystkie mechanizmy modyfikujace
strukture sieci USOM, umozliwiajace redukcje 1 powigkszanie rozmiaru struktury sieci
oraz dzielenie jej na czesci 1 ponowne ich taczenie, jak rowniez warunki aktywacji tych
mechanizméw w trakcie procesu uczenia z wykorzystaniem algorytmu uczenia niena-

dzorowanego WTM.

W rozdziale 4, pierwszym z czterech rozdzialow czesci aplikacyjnej pracy, przed-
stawiono dwuetapowy, praktyczny test uzytecznosci proponowanego podejscia w rdz-
nych kategoriach probleméw grupowania danych. W pierwszym etapie, rozwazono 10
syntetycznych dwu- i trojwymiarowych zbioréw danych, pochodzacych m.in. z pakietu
Fundamental Clustering Problem Suite (FCPS), dostepnego na serwerze Uniwersytetu
Philipps’a w Marburgu w Niemczech (https://www.uni-marburg.de/tb12/daten-
bionik/data?language sync=1) oraz w pracy [104], ktére sg uznawane za standardowe
testy roznorodnych technik grupowania danych. W drugim etapie, rozwazono 3 rze-
czywiste, wielowymiarowe zbiory danych, dostepne na serwerze Uniwersytetu Kalifor-
nijskiego w Irvine (http://archive.ics.uci.edu/ml), ktore sa powszechnie wykorzystywa-
ne jako testy odniesienia w analizach porownawczych roznych algorytmow z obszaru

inteligencji obliczeniowej, m.in. technik grupowania danych.

W rozdziatach 5, 6 1 7, proponowane narzgdzie zostato wykorzystane do grupowa-
nia danych w rzeczywistych, ztozonych i1 wielowymiarowych zbiorach danych opisuja-

cych ekspresje gendw. Rozwazono cztery zbiory danych reprezentujgce problemy dia-
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gnozowania choréb nowotworowych: uktadu krwiono$nego (zbiory danych Leukemia i
Mixed Lineage Leukemia (MLL)), jelita grubego (zbior danych Colon) oraz uktadu lim-
fatycznego (zbiér danych Lymphoma). Wszystkie zbiory danych sa dostepne na serwe-
rze Uniwersytetu Shenzhen w Chinach (College of Computer Science & Software En-
gineering; http://csse.szu.edu.cn/staff/zhuzx/datasets.html). Celem testow bylo wykaza-
nie wysokiej skutecznosci proponowanego narzedzia w wykrywaniu réznych typow
chorob (podzial przypadkéw choroby na dwie lub trzy kategorie) oraz w wykrywaniu
grup genoéw pelnigcych podobne funkcje w organizmie cztowieka, ktore to grupy genow

moga by¢ odpowiedzialne za dany typ choroby nowotworowe;.

Na zakonczenie kazdego z powyzszych trzech rozdziatow przeprowadzono analize
porownawcza wynikdw proponowanej sieci neuronowej oraz innych, do pewnego stop-
nia alternatywnych, metod. Wyniki tych analiz wyraznie wskazuja, ze sposrod wszyst-
kich rozwazanych technik grupowania danych, proponowana sie¢ neuronowa jest naj-
bardziej efektywnym narzedziem — zar6wno w sensie wysokiego procentu poprawnych
decyzji dla grupowania danych bazujacego na probkach, jak i bardzo dobrej oceny re-
zultatow grupowania danych bazujacego na genach. Ponadto, proponowane podejscie
wykazalo si¢ najlepsza zdolnoscig do automatycznego wyznaczania wielopunktowych
prototypow skupisk danych, w tym ich prawidlowej (tzn. rownej liczbie skupisk da-
nych) liczby, ksztattow, rozmiardéw 1 lokalizacji, odpowiednio, do postaci, wielkos$ci 1

lokalizacji wykrytych skupisk w przestrzeni danych.

Podsumowujac, zarowno rozwazania teoretyczne jak i przeprowadzone badania
eksperymentalne wraz z analizg porownawcza z alternatywnymi metodami pozwalaja
stwierdzi¢, ze wykazana zostata prawdziwos¢ tezy gtownej przedstawionej we Wpro-
wadzeniu mowigcej, ze: uogdlniona samoorganizujgca si¢ sie¢ neuronowa o ewoluuja-
cej drzewopodobnej strukturze moze by¢ wykorzystana jako efektywne i uniwersalne
narzg¢dzie teoretyczne w problemach grupowania danych w réznorodnych, ztozonych i
wielowymiarowych zbiorach danych, w tym danych opisujacych ekspresje genow.

Rozwini¢ciem powyzszego wniosku sg nastepujace wnioski szczegotowe:

1. Proponowane podejscie posiada zdolnos¢ do automatycznego wykrywania liczby

skupisk w zbiorach danych.

2. Proponowane podejscie posiada zdolno$¢ do automatycznego generowania wielo-

punktowych prototypoéw dla poszczegdlnych skupisk danych, przy czym liczba,
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rozmiary, ksztatty i lokalizacja tych prototypow w przestrzeni danych sg rowniez
automatycznie ,,dostrajane” w taki sposob, aby jak najlepiej odwzorowaé faktyczny

rozktad skupisk w zbiorze danych.

Proponowane podejscie posiada zdolno$¢ wykrywania skupisk danych o nieregu-
larnych, zr6znicowanych ksztaltach i wielkosciach (w tym, zardwno skupisk ,,cien-
kich”, szkieletowych jak i objetosciowych), jak rowniez skupisk o zréznicowanej

gestosci zawartych w nich danych.

Proponowane podejs$cie — w przypadku grupowania ,,0strego” — umozliwia automa-

tyczne przyporzadkowanie poszczegolnych probek danych do okreslonych grup.

Proponowane podej$cie umozliwia rowniez budowe rozmytego modelu grupowania
danych poprzez okreslenie stopnia przynaleznosci poszczegdlnych danych do okre-
slonych grup.

Proponowane podej$cie przetwarza dane w trybie uczenia nienadzorowanego.
Proponowane podejscie posiada zdolno$¢ do uogoélniania nabytej wiedzy na przy-
padki nie wystepujace w fazie uczenia (praca systemu jako klasyfikatora).
Proponowane podejscie jest w stanie efektywnie przetwarza¢ duze zbiory danych
pochodzace z baz danych lub zasobow sieci Internet, w tym dane opisujace ekspre-

sje genOw 1 bedace rezultatem procesOw przetwarzania tancuchow DNA z wyko-

rzystaniem tzw. mikromacierzy.

Do najwazniejszych, oryginalnych osiggnie¢ autora, zawartych w niniejszej pracy,

nalezy zaliczy¢:

1.

Opracowanie koncepcji grupowania danych bazujacej na konstrukcji i analizie wie-
lopunktowych prototypow (o drzewopodobnych ksztaltach) dla poszczegolnych
skupisk danych.

Konstrukcja oryginalnego narz¢dzia grupowania danych — uogolnionej samoorga-
nizujacej si¢ sieci neuronowej o ewoluujacej, drzewopodobnej strukturze topolo-
gicznej — umozliwiajacego generowanie wielopunktowych prototypow skupisk wy-
krytych w zbiorach danych. Generowanie prototypow odbywa si¢ w trakcie niena-

dzorowanego uczenia sieci. Wspomniane narze¢dzie posiada zdolnos¢ do:

— automatycznego generowania po jednym prototypie dla kazdego wykrytego
skupiska danych,
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— automatycznego ,,dostrajania” polozenia tych prototypéw w przestrzeni danych
odpowiednio do lokalizacji skupisk,

— automatycznego ,,dostrajania” liczby punktow kazdego z prototypow 1 jego
ksztattu stosownie do wielkosci i1 ksztattu reprezentowanego przez niego skupi-

ska danych oraz gestosci danych w nim zawartych.

3. Opracowanie nastgpujacych mechanizméw umozliwiajagcych modyfikacje topolo-

gicznej struktury sieci w trakcie procesu uczenia:

— mechanizmu usuwania pojedynczych matoaktywnych neurondéw ze struktury
sieci, ulokowanych zwykle w obszarach o matej gestosci danych lub ich braku,

— mechanizmu usuwania pojedynczych potaczen topologicznych pomig¢dzy neuro-
nami, w celu podziatu struktury sieci na dwie podstruktury, ktére w trakcie dal-
szego uczenia moga si¢ znoOw dzieli¢ na czesci, w celu lepszego odwzorowania
skupisk danych,

— mechanizmu usuwania podstruktur sieci, ktore zawieraja zbyt mata liczbe neu-
rondw 1, w zwigzku z tym, zwykle nie odwzorowuja skupiska danych,

— mechanizmu wstawiania do struktury (podstruktury) sieci dodatkowych neuro-
now w otoczeniu neurondow nadaktywnych w celu przejecia czesci ich aktywno-
$ci, co przektada si¢ na ,,przesuwanie” neuronéw do obszardw o wyzszej gesto-
$ci danych,

— mechanizmu wstawiania dodatkowych potaczen topologicznych pomig¢dzy okre-
$lonymi niepotaczonymi neuronami, w celu ponownego taczenia wybranych

podstruktur sieci (utworzenia wigkszego prototypu na bazie dwoch mniejszych),

4. Opracowanie algorytmu uczenia proponowanej sieci neuronowej poprzez rozbu-
dowanie algorytmu uczenia konkurencyjnego WTM o wymienione wyzej dodat-
kowe mechanizmy, w tym sformutowanie warunkéw ich automatycznej i wielo-

krotnej aktywacji celem stopniowej modyfikacji struktury sieci.
5. Opracowanie implementacji komputerowej proponowanego narzedzia teoretycznego.

6. Rozbudowany test praktycznej uzyteczno$ci proponowanej sieci neuronowej w
problemach grupowania danych w réznorodnych, ztozonych 1 wielowymiarowych

zbiorach danych, w tym:

— grupowanie danych w syntetycznych dwu- i trojwymiarowych zbiorach danych,

uznawanych za standardowe testy (ang. benchmarks) reprezentujace rézne kate-
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7.

gorie problemow grupowania, w tym danych, pochodzacych z Fundamental Clu-
stering Problem Suite (FCPS), dostgpnych na serwerze Uniwersytetu Philipps’a
w Marburgu w Niemczech (https://www.uni-marburg.de/fb12/daten-bionik/data
?language sync=1),

— grupowanie danych w rzeczywistych, wielowymiarowych zbiorach danych, do-
stepnych na  serwerze  Uniwersytetu  Kalifornijskiego w  Irvine
(http://archive.ics.uci.edu/ml), ktore sa powszechnie wykorzystywane w rézno-
rodnych analizach poréwnawczych dotyczacych, m.in. technik grupowania da-
nych,

— grupowanie danych w rzeczywistych, ztozonych i wielowymiarowych zbiorach
danych medycznych opisujacych ekspresje gendéw, dostepnych na serwerze
Uniwersytetu Shenzhen w Chinach (College of Computer Science & Software
Engineering; http://csse.szu.edu.cn/staff/zhuzx/datasets.html); rozwazono cztery
zbiory danych reprezentujace problemy diagnozowania choréb nowotworowych

uktadu krwionos$nego, jelita grubego oraz uktadu limfatycznego.

Przeprowadzenie analizy porownawcze] proponowanego podejécia z szeregiem in-

nych, do pewnego stopnia alternatywnych, metodologii.

Sposrdéd dalszych kierunkéw badan dotyczacych zarowno rozwoju proponowanych

w pracy uogélnionych samoorganizujacych si¢ sieci neuronowych o ewoluujacych,

drzewopodobnych strukturach jak i ich zastosowan, wymieni¢ mozna mi¢dzy innymi:

udoskonalanie mechanizméw modyfikujacych topologiczng strukture sieci neuro-
nowej, m.in. poszukiwanie bardziej zaawansowanych procedur aktywujacych te

mechanizmy, bazujacych na analizie rozktadu gestosci danych w zbiorach danych,

uogolnienie drzewopodobnej struktury sieci neuronowej na przypadek sieci o struk-
turze grafu, w ktorej polaczenia topologiczne migedzy neuronami mogg tworzy¢

zamknigte ,,Sciezki”,

zastosowanie proponowanej sieci neuronowej w innych niz grupowanie danych ob-
szarach, np. do wspomagania procesdw optymalizacji numerycznej, wspomagania
automatycznego (nienadzorowanego) budowania klasyfikatorow (w tym, rozmy-
tych klasyfikatorow regutowych) na podstawie danych; planowane jest podjecie
badan w tym zakresie, jako kontynuacja wczesniejszych prac autora [90, 91, 96,

97], nie wymienionych dotychczas w niniejszej rozprawie.
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Dodatek A. Charakterystyka wybranych zbioréw danych z re-

pozytorium Uniwersytetu Kalifornijskiego w Irvine

A.1. Zbiér Congressional Voting Records

Autor zbioru: Jeff Schlimmer (Jeffrey.Schlimmer@a.gp.cs.cmu.edu)

Zrédto: Congressional Quarterly Almanac, 98th Congress, 2nd session 1984, Volume

XL: Congressional Quarterly Inc. Washington, D.C., 1985.
Data utworzenia: 27.04.1987

Nazwa archiwum: ftp://ftp.ics.uci.edu/pub/machine-learning-databases/voting-records/

Liczba rekordow: 435 rekordow podzielonych na 2 klasy (etykiety klas: democrat oraz

republican) — patrz tabela A.1.1

Liczba wykorzystywanych atrybutow wejsciowych: 16 (wszystkie atrybuty sa atry-
butami symbolicznymi o nazwach, odpowiednio, handicapped-infants, water-
project-cost-sharing, adoption-of-the-budget-resolution, physician-fee-freeze, el-
salvador-aid,  religious-groups-in-schools,  anti-satellite-test-ban,  aid-to-
nicaraguan-contras, mx-missile, immigration, synfuels-corporation-cutback, ed-
ucation-spending, superfund-right-to-sue, crime, duty-free-exports oraz export-

administration-act-south-africa)

Tabela A.1.1. Liczba rekordow przyporzadkowanych do poszczegolnych klas w zbio-

rze Congressional Voting Records Database

Etykieta klasy | Liczba rekordow nalezacych do klasy

democrat 267

republican 168
RAZEM: 435
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A.2. Zbiér Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic)

Autor zbioru: Dr. William H. Wolberg, General Surgery Dept., University of Wiscon-
sin, Clinical Sciences Center, Madison, WI 53792 (wol-
berg@eagle.surgery.wisc.edu),

W. Nick Street, Computer Sciences Dept., University of Wisconsin, 1210
West Dayton St., Madison, WI 53706 (street@cs.wisc.edu 608-262-6619)

Olvi L. Mangasarian, Computer Sciences Dept., University of Wisconsin,

1210 West Dayton St., Madison, WI 53706 (olvi@cs.wisc.edu)

Zrédto zbioru: W.N. Street, W.H. Wolberg and O.L. Mangasarian Nuclear feature ex-
traction for breast tumor diagnosis. IS&T/SPIE 1993 International Symposium
on Electronic Imaging: Science and Technology, volume 1905, pages 861-870,

San Jose, CA, 1993.
Data utworzenia: 11.1995

Nazwa archiwum: ftp:/ftp.ics.uci.edu/pub/machine-learning-databases/breast-cancer-

wisconsin/

Liczba rekordow: 569 rekordy podzielone na 2 klasy (nazwy klas: malignant oraz be-

nign) — patrz tabela A.1.2

Liczba wykorzystywanych atrybutow wejsciowych: 30 (wszystkie atrybuty sg atrybu-
tami numerycznymi o nazwach, odpowiednio, radius, texture, perimeter, area,
smoothness, compactness, concavity, concave points, symetry oraz fractal di-

mension)

Tabela A.1.2. Liczba rekordow przyporzadkowanych do poszczegolnych klas w zbio-

rze Breast Cancer Wisconsin Diagnostic

Etykieta klasy | Liczba rekordow nalezacych do klasy

malignant 212
benign 357
RAZEM: 569
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A.3. Zbiér Wine

Autor zbioru: Stefan Aeberhard, email: stefan@coral.cs.jcu.edu.au

Zrédlo zbioru: Forina, M. et al, PARVUS - An Extendible Package for Data Explora-
tion, Classification and Correlation. Institute of Pharmaceutical Food Analysis

and Technologies, Via Brigata Salerno, 16147 Genoa, Italy.

Data utworzenia: 21.09.1998
Nazwa archiwum: ftp://ftp.ics.uci.edu/pub/machine-learning-databases/wine/

Liczba rekordéw: 178 rekordow podzielonych na 3 klasy (nazwy klas: classi, class2

oraz class3) — patrz tabela A.1.3

Liczba wykorzystywanych atrybutow wejsciowych: 13 (wszystkie atrybuty sg atrybu-
tami numerycznymi o nazwach, odpowiednio, alcohol, malic acid, ash, alcalini-
ty of ash, magnesium, total phenols, flavanoids, nonflavanoid phenols, proan-

thocyanis, color intensity, hue, OD280/0OD315 of diluted wines oraz proline)

Tabela A.1.3. Liczba rekordow przyporzadkowanych do poszczegdlnych klas w zbio-

rze Wine

Etykieta klasy | Liczba rekordow nalezacych do klasy

Class1 59
Class2 71
Class3 48

RAZEM: 178




Dodatek B. Charakterystyka wybranych zbioréw danych opisu-
jacych ekspresje genoéw z repozytorium Uniwersy-

tetu Shenzhen w Chinach

B.1. Zbiér danych Leukemia
Autorzy zbioru: Todd R. Golub (golub@broad.mit.edu), i inni (patrz zrédto ponizej).
Zrédto: Molecular classification of cancer: Class discovery and class prediction by

gene expression. Science, vol. 286, 1999, pp. 531 — 537.
Data utworzenia: 14.10.1999
Nazwa archiwum: Broad Institute Cancer Program Legacy Publications Resources

(http://www.broadinstitute.org/cgi-bin/cancer/)

Liczba rekordéw: 72 rekordy podzielone na 2 klasy (etykiety klas: ALL (ang. Acute
Lymphoblastic Leukemia) oraz AML (ang. Acute Myelogenous Leukemia)) —

patrz

tabela B.1.1

Liczba atrybutow: 7129 (liczby rzeczywiste), przy czym w eksperymentach w rozdziale
5 wykorzystano 3571 wybranych atrybutdéw, reprezentujacych niezaszumione

poziomy ekspresji unikatowych (niepowtarzajacych si¢) genow.

Tabela B.1.1. Liczba rekordow przyporzadkowanych do poszczegdlnych klas w zbio-

rze Leukemia

Etykieta klasy | Liczba rekordow nalezacych do klasy
ALL 47
AML 25
RAZEM: 72




Dodatek B.
Charakterystyka wybranych zbiorow danych opisujacych ekspresje gendw...

176

Tabela B.1.2. Zestawienie informacji o wybranych genach ze zbioru danych Leukemia

(poziomy ekspresji tych gendw prezentowane sg na rys. 5.4)

Lp. | Identyfikator genu Nazwa genu
1 D21063 at Minichromosome maintenance complex component 2
2 U05340 at Cell division cycle 20
3 X14850 at H2A histone family, member X
4 X54942 at CDC28 protein kinase regulatory subunit 2
5 D38073 at Minichromosome maintenance complex component 3
6 HHr(gzgzi ¢ CCAAT/enhancer binding protein (C/EBP), beta
7 M20681 at ISrl()elrlrlfgeia;rier family 2 (Facilitated glucose transporter),
M57710 at Lectin, galactoside-binding, soluble, 3
9 U02020_at Nicotinamide phosphoribosyltransferase
10 X06614 at Retinoic acid receptor, alpha
1 711697 at gCli)gjl iln;if;; Eﬁni‘i[g;lted B lymphocytes, immuno-
12 M23178 s _at Chemokine (C-C motif) ligand 3-like 3
13 | M28130 rnal s at |Interleukin 8
14 YO00787 s at Chemokine (C-X-C motif) ligand 8
15 D88270 at Pre-B lymphocyte 1
16 KO1911 at Neuropeptide Y
17 M38690 at CD9 molecule
18 M74719 at Transcriptor factor 4
19 M89957 at CD79b molecule, immunoglobulin-associated beta
20 | X82240 rnal at |T-cell leukemia/lymphoma 1A
21 33930 s at CD24 molecule
22 D83920 at Ficolin (Collagen/fibrinogen domain containing) 1
23 D88422 at Cystatin A (stefin A)
20| orsos.a[Sominpndoe ahiir, e A i i
25 M27891 at Cystatin C
2 M33195_at Ilj(c)lgrgeg;rtliedr;t of IgE, high affinity I, receptor for: gamma
27 M84526 at Complement factor D (Adipsin)
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28 X05908 at Annexin Al

29 X61587 at Ras homolog family member G

30 M21119 s at Lysozyme

31 | M83667 rnal a at | CCAAT/Enhancer binding protein (C/EBP), delta

Small nuclear ribonucleoprotein polypeptide N;

32 104615 _at SNRPN upstream reading frame

33 M11722 at DNA nucleotidylexotransferase

34 M29696 at Interleukin 7 receptor

35 | U05259 mal at |CD79a molecule, immunoglobulin-associated alpha

36 X58529 at Immunoglobulin heavy constant gamma 1 (G1m marker
37 769881 at ATPase, Ca++ transporting, ubiquitous

38 | M84371 rnal s at |CD19 molecule

39

X97267 mal s at

Protein tyrosine phosphatase, receptor type, C-
associated protein

40 M31523 at Transcription factor 3

41 M23197 at CD33 molecule

42 M59820 at Colony stimulating factor 3 receptor (Granulocyte)
43 U46499 at Microsomal glutathione S-transferase 1

44 X07743 at Pleckstrin

45 X52056 at Spi-1 proto-oncogene

46 X55668 at Proteinase 3

47 M27783 s at Elastase, neutrophil expressed

48 M20203 s at Elastase, beutrophil expressed

49 M83652 s at Complement factor properdin

50 X16546 at Nonsecretory ribonuclease precursor (Ribonuclease US)
51 D86983 at Peroxidasin

52 U10485 at Lymphoid-restricted membrane protein

53 U60115_at Four and a half LIM domains 1

54 U65932 at Extracellular matrix protein 1

55 U97105_at Dihydropyrimidinase-like 2

56 X59350 at CD22 molecule

57 X76648 at Glutareodoxin (Thioltransferase)

58 714982 rnal at |Protesome (prosome, macropain) subunit, beta type
59 M63838 s at Interferon, gamma-inducible protein 16
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B.2. Zbiér danych Mixed Lineage Leukemia (MLL)

Autor zbioru: Scott Armstrong (Scott. Armstrong@childrens.harvard.edu), 1 inni (patrz

zrodto ponizej).
Zrédlo zbioru: MLL translocations specify a distinct gene expression profile that distin-

guishes a unique leukemia. Nature Genetics, vol. 30, 2002, pp. 41 —47.
Data utworzenia: 02.12.2001
Nazwa archiwum: Broad Institute Cancer Program Legacy Publications Resources
(http://www .broadinstitute.org/cgi-bin/cancer/)

Liczba rekordéw: 72 rekordy podzielone na 3 klasy (etykiety klas: ALL (ang. Acute
Lymphoblastic Leukemia), AML (ang. Acute Myelogenous Leukemia) oraz MLL
(ang. Mixed Lineage Leukemia)) — patrz tabela B.2.1

Liczba atrybutow: 12533 (liczby rzeczywiste), przy czym w eksperymentach w rozdzia-
le 5 wykorzystano 2474 wybranych atrybutow, reprezentujacych niezaszumione

poziomy ekspresji unikatowych (niepowtarzajacych si¢) genow.

Tabela B.2.1. Liczba rekordow przyporzadkowanych do poszczegolnych klas w zbio-

rze Mixed Lineage Leukemia

Etykieta klasy | Liczba rekordow nalezacych do klasy
ALL 24
AML 28
MLL 20
RAZEM: 72

Tabela B.2.2. Zestawienie informacji o wybranych genach ze zbioru danych Mixed Li-

neage Leukemia (poziomy ekspresji tych gendw prezentowane sg na rys.

5.9)
Lp. | Identyfikator genu Nazwa genu
1 39318 at T-cell leukemia/lymphoma 1A
2 40103 at Hypothetical protein LOC1000129652
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3 40875 s at Small nuclear ribonucleoprotein 70kDa (U1)

4 41164 at Immunoglobulin heavy constant 1 (G1m marker)
5 41165 g at Immunoglobulin heavy constant 1 (G1m marker)
6 41213 at Peroxiredoxin 1

7 41220 at Septin 9

8 34891 at Dynein, light chain, LC8-type 1

9 35307 at GDP dissociation inhibitor 2

10 36122 at Mitochondrial RNase P subunit 3

11 36571 at Topoisomerase (DNA) II beta 180kDa

12 1840 g at RAN, member RAS oncogene family

13 1795 g at Cyclin D3

14 1179 at Heat shock 70kDa protein 8

15 33963 at Azurocidin 1

16 36766 at Ribonuclease, RNase A family, 2

17 37096 _at Elastase, neutrophil expressed

18 37105 at Cathepsin G

19 41471 at S100 calcium binding protein A9

20 33284 at Myeloperoxidase

21 38363 at TYRO protein tyrosine kinase binding protein
22 32227 at Serglycin

23 37403 at Annexin Al

24 40282 s at Complement factor D (adipsin)

25 691 g at Prolyn 4-hydroxylase, beta polypeptide

26 679 at Cathepsin G

27 40436 g at Solute carrier famil 25 (adenine nucleotide translocator)
28 41206 r at Cytochrome c oxidase subunit Via polypeptide 1
29 33819 at Lactate dehydrogenase B

30 33820 g at Heat shock 70kDa protein 8

31 36629 at TSC22 domain family, member 3

32 37720 at Heat shock 60kDa protein 1 (chaperonin) pseudogene 5
33 1180 g at Heat shock 70kDa protein 8

34 911 s at Calmodulin 3 (phosphorylase kinase, delta)

35 649 s at Chemokine (C-X-C motif) receptor 4
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B.3. Zbiér danych Colon

Autor zbioru: Uri Alon (urialon@weizmann.ac.il), 1 inni (patrz zrédto ponizej).

Zrédto: Broad patterns of gene expression revealed by clustering analysis of tumor and
normal colon tissues probed by oligonucleotide arrays. In: Proceedings of the
National Academy of Science of the United States, vol. 96, no. 12, 1999, pp.
6745 — 6750.

Data utworzenia: 1999
Nazwa archiwum: Princeton University gene expression project
(http://microarray.princeton.edu/oncology)

Liczba rekordow: 62 rekordy podzielone na 2 klasy (etykiety klas: C (Colon) oraz
N (Normal)) — patrz tabela B.3.1

Liczba atrybutow: 2000 (liczby rzeczywiste), przy czym w eksperymentach w rozdziale
6 wykorzystano 1096 wybranych atrybutow, reprezentujacych niezaszumione

poziomy ekspresji unikatowych (niepowtarzajacych si¢) genow.

Tabela B.3.1. Liczba rekordow przyporzadkowanych do poszczegolnych klas w zbio-

rze Colon

Etykieta klasy | Liczba rekordow nalezacych do klasy

C 40
N 22
RAZEM: 62

Tabela B.3.2. Zestawienie informacji o wybranych genach ze zbioru danych Colon

(poziomy ekspresji tych gendw prezentowane sg na rys. 6.4)

Lp. | Identyfikator genu Nazwa genu
1 X74295 Integrin, alpha 7
2 M26683 Chemokine (C-C motif) ligand 2
3 X86693 SPARC-like 1 (hevin)
4 M64110 Caldesmon 1
5 M86400 Tyrosine 3-monooxygenase
6 X14954 High mobility group AT-hook 1
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7 R15447 Calnexin
8 H40095 Solute carrier family 2
9 RO8183 Heat shock 10kDa protein 1
10 H40269 Phosphoglycerate kinase 1, pseudogene 1
11 D31716 Kruppel-like factor 9
12 U14394 TIMP matallopaptidase inhibitor 3
13 R60877 Zinc finger E-box binding momeobox 1
14 T94350 Peripheral myelin protein 22
15 L07648 MAX interactor 1, dimerization protein
16 X15183 Heat shock protein 90kDa alpha (Cytosolic), class A
member 1
17 Y 00345 Poly(A) binding protein, cytoplasmic 1
18 T47377 S100 calcium binding protein P
19 M27190 Regenerating islet-derived 1 alpha
20 R46753 Cyclin-dependent kinase inhibitor 1A (P21, cipl)
21 M83667 CCAAT/Enhancer binding protein (C/EBP), delta
22 H43887 Complement factor D (Adipsin)
23 R67358 Dual specificity phosphatase 1
24 M92843 ZFP36 ring factor protein
25 H77597 Matallothionein 1G
26 T60778 Matrix Gla protein
27 V00523 Major histocompatibility complex
28 X17042 Serglycin
29 K01144 CD74 molecule, major histocompatibility complex
30 724727 Tropomyosin 1 (alpha)
31 T60155 Actin, alpha 2, smooth muscle, aorta
32 T92451 Tropomyosin 2 (beta)
33 T48904 Heat shock 27kDa protein 1
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B.4. Zbiér danych Lymphoma
Autor zbioru: Ash A. Alizadeh (arasha@Stanford.edu), i inni (patrz zrodio ponizej).

Zrédlo zbioru: Distinct types of diffuse large B-cell lymphoma identified by gene ex-
pression profiling. Nature, vol. 403, no. 6769, 2000, pp. 503 — 511.

Data utworzenia: 03.02.2000
Nazwa archiwum: Lymphoma/Leukemia Molecular Profiling Project
(http:/llmpp.nih.gov/lymphoma/)

Liczba rekordow: 62 rekordy podzielone na 3 klasy (etykiety klas: DLBCL (ang. Diffuse
Large B-cell Lymphoma), CLL (ang. Chronic Lymphocytic Leukemia) oraz
FL (Follicular Lymphoma)) — patrz tabela B.4.1

Liczba atrybutow: 4026 (liczby rzeczywiste) reprezentujacych niezaszumione poziomy

ekspresji unikatowych (niepowtarzajacych si¢) gendw.

Tabela B.4.1. Liczba rekordow przyporzadkowanych do poszczegdlnych klas w zbio-

rze Lymphoma
Etykieta klasy | Liczba rekordow nalezacych do klasy
DLBCL 42
CLL 11
FL 9
RAZEM: 62

Tabela B.4.2. Zestawienie informacji o wybranych genach ze zbioru danych Lympho-

ma (poziomy ekspresji tych genéw prezentowane sg na rys. 7.4)

Pierwotny
. Identyfikator genu
Lp. 1den;zf1;111;ator w formacie Ensembl Nazwa genu

MMP9 ENSG00000100985 | Matrix metallopeptidase 9

CSF1 ENSG00000182578 | Colony stimulating factor 1 (Macrophage)
CTSB ENSG00000164733 | Cathepsin B

FN1 ENSG00000115414 | Fibronectin 1

Al WD | =




Dodatek B.

Charakterystyka wybranych zbiorow danych opisujacych ekspresje gendw...

5 OSF2 ENSG00000133110 | Periostin, osteoblast specific factor

6 MMP2 ENSG00000087245 | Matrix metallopeptidase 2

7 SPARC ENSG00000113140 Secretqd protein, acidic, cysteine-rich (Os-
teonectin)

8 CCND2 ENSG00000118971 | Cyclin D2

9 TIMP3 ENSG00000100234 | TIMP metallopeptidase inhibitor 3

10 BCAl ENSG00000156234 | Chemokine (C-X-C motif) ligand 13

1 CYP27A1 | ENSG00000135929 Cytochrqme P450, family 27, subfamily A,
polypeptide 1

12 LMO2 ENSG00000135363 | LIM domain only 2 (Rhombotin-like 1)

13 CD79B ENSG00000007312 CD79b molecule, immunoglobulin-
associated beta

14 BMP7 ENSG00000101144 | Bone morphogenetic protein 7

15 EMLI ENSG00000066629 {Eﬂi};l?oderm microtubule associated protein

16 F11 ENSG00000088926 | Coagulation factor XI

17 SNRPN ENSG00000128739 IS\Imall nuclear ribonucleprotein polypeptide

13 RASA1 ENSG00000145715 RAS P2 1. protein activator (GTPase activat-
ing protein) 1

19 SLA ENSG00000155926 | Src-like-adaptor

20 CDIC ENSG00000158481 | CD1c molecule

71 KLRK1 ENSG00000213809 Killer cell lectin-like receptor subfamily K,
member 1

2 PTPNI2 ENSG00000127947 Protein tyrosine phosphatase, nonreceptor
type 12

73 WNT3 ENSG00000108379 qugless-type MMTYV integration site
family, member 3

24 BMPR? ENSG00000204217 Bone morphogenetiv protein kinase recep-

tor, type II (serine/threonine kinase)
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