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Wptyw opisu danych na efektywnd¢ uczenia oraz pracy
sztucznej sieci neuronowej na przyktadzie identyfi&cji
biatek

Wstep

Sztuczne sieci neuronowe stangyeédm z metod implementacji sztucznej
inteligencji. Inspiracj do ich budowy byly uktady nerwowe istaywych. Dla-
tego te sztuczne sieci neuronowe, podobnie jak ich bicloge pierwowzory,
zbudowane $ z neuronéw, a nieodzownym etapem ich funkcjonowgast
uczenie, ktére stanowi podstawpwetod zdobywania przez siewiedzy [Ta-
deusiewicz 1993: 10]. Uczenie sieci polega na mikdgjfi wag neurondw, tak
aby wyposay¢ je w niezlgdna wiedz, gdyz to wiasnie w wagach zgromadzona
jest cata wiedza sieci [Hebb 1949: 2]. Sam pro@zenia sieci neuronowej mo-
ze mie charakter uczenia nadzorowanegodzuczenia nienadzorowanego [Ta-
deusiewicz 1993: 10] i w pewnym sensiezm go traktowa jako odpowiednik
programowania znanego z informatyki klasycznej.eBigg procesu uczenia
sztucznej sieci neuronowej ma charakter wejlumierze stochastyczny, aqoi
w pewnym zakresie nieprzewidywalny. Projektujsztucza sie€ neuronow,
dazymy do tego, aby zakres nieprzewidywaltioprocesu uczenia byt jak naj-
mniejszy — niestety, literatura nie podaje gotowgodtod, co roldi, aby sié na
pewno st nauczyta i aby jej dziatanie byto maksymalnie &felne. Autorzy
opracowa poruszajcych zagadnienie uczenia sztucznych sieci neurodowy
podkr&laja jednak, ¥ zdecydowanie weksz efektywnd¢ i przewidywalnéé
uczenia sieci uzyskujegsstosugc metody uczenia nadzorowanego.

Uczenienadzorowane

Uczenie nadzorowane polega na prezentacji siecbnewej opisu obiektu
0; wraz z etykiet t; klasyc, do ktorej jest on zaliczony [gior 2005: 5]. Zada-
niem systemu w naszym przypadku sieci neuronovwaj Faalezienie funkcji
f przyporadkowujacej kazdemu obiektowi odpowiedgpiklas: (rys. 1). Zbior
uczacy w przypadku uczenia nadzorowanegozneoformalnie opisazalezno-
SCia:

B !- [ PR IR 1l.1_,
U= {{.x; = opislo;), t; = ka:_j)}::l (1)
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gdzie:U —zbior ucacy,
N —liczba obiektow w zbiorze ugezym,
0, —Ii-ty obiekt nalgacy do zbioru uczcego (opis obiektu),
X; — wektor cech i-tego obiektu,
t; —etykieta j-tej klasy (klasy do ktorej najei-ty obiekt),
f — funkcja kwalifikupca.

/ Zbior obiektow Zbior klas \

klasa ¢;
Szukana funkcja f ti‘ii 22
asa C3

V\ Grupa obiektow nalezacych do
zbioru uczacege U j

Rys. 1. Schemat zalaosci pomigdzy zbiorem przyktadéw, zbiorem klas
oraz szukan funkcja segregupca (kwalifikuj aca)
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Rys. 2. Schemat zalsosci pomigdzy zbiorem przyktadow, zbiorem klas
oraz szukary funkcj g segreguaca (kwalifikuj aca)
uwzgledniajacy rézne sposoby kodowania klas

Zauwamy, iz zgodnie z zalaoscia (1) funkcjaf przyporadkowuje obiekt do

etykiety klasy, a nie do klasy. Etykieta wprawdeeénoznacznie okéta klas, jed-
nak fatwo sobie wyobraZi iz mazna stosowé rézne formy opisu etykiet klas —
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rozne metody ich kodowania. W konsekwencji prowadzldesytuacijize w zale-
nosci od przygtego sposobu kodowania szukana jest inna funkcplifikujaca f
(rys. 2). Tym samym oczywiste wydaje,sz dobdr sposobu opisu klas (sposobu
ich zakodowania) mi@ mie istotny wplyw na to, czy istnieje satysfakcjorug nas
funkcja kwalifikujacaf oraz jak tatwo ména p odnaléc.

Dla nietrywialnych przypadkdéw najegiej nie jest maliwe znalezienie
funkcji segreguijcej f, ktéra prawidtowo klasyfikowataby wszystkie obigkt
Dlatego te w procesie uczenia dopuszcza pewnr liczbe blednych klasyfika-
cji — poszukujc przyblzenia funkcy ¢ szukanej funkcjif. Bardzo wane jest
dobranie wiaciwego kryterium oceny przylnia — tak aby mdiwe byto jego
znalezienie, a jednocage aby byto ono jak najlepsze §or 2005: 9].

Zakres i metodologia bada

Celem pracy bylo zbadanie, jaki wptyw na skutedéznazenia nadzorowa-
nego sieci oraz na efektywsiojej pracy mae mie sposoéb, w jaki zakodowano
dane wykorzystywane do jej uczenia. Testy przepdaeno poddajc identyfi-
kacji 8 rodzajow biatek: albuméinudzka, kazeir, hemoglobig o, hemoglobig
B, inwolukryre, klaudyre-4, albumire bydleca oraz akwaporygl. Identyfikacg
przeprowadzono na podstawie dwoch cech biatekbyicaminokwaséw oraz
masy czsteczkowej. Zaréwno liczba aminokwasow, jak i mazgsteczkowa
stanowace opis biatek (patrz zaleos¢ 1) @ wartagsciami liczbowymi, mana
wiec wprost podéje na wejcie sieci. Nieco inaczej jest z opisem klas, de ktd
rych one nal&. Klasy te podaneaswy postaci nazw biatek, nie jestagi mazli-
we wykorzystanie ich w takiej formie do uczeniacsie konieczne jest zakodo-
wanie opisu klas w postaci liczbowej. Metod kodoimajest bardzo wiele,
w pracy zdecydowanoesiykorzysta trzy (tabela 1):

kodowanie liniowe — biatka zostaty ponumerowangdami catkowitymi od

0do7,

— kodowanie binarne — biatka podobnie jak w poprzeJdmietodzie ponume-
rowano od 0 do 7, ale liczby zapisano w kodzie tiyian,
— kodowanie 1 z N — biatka opisano liczbamizdoymi z 8 cyfr (bo tyle bia-

lek nalezalo rozr@nic), ale w catej liczbie tylko jedna cyfra miata wai 1,

a pozostate 0.

Zestaw 1639 biatekaytych do uczenia oraz symulacji pracy sieci zaczerp
nigto z pracy péwigconej identyfikacji biatek [Madej 2013: 6], w ktgneyko-
rzystano materiaty ze specjalistycznych baz dangctykutow oraz literatury
[www.mybiosource.com; www.uniprot.org; www.ncbi.nimh.gov/pubmed;
www.drugbank.ca; www.ionsource.com].
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Kody opisujace rodzaje biatek

Tabela 1

Nazwa biatka Kod liniowy Kod binarny Kod1zN
Albumina ludzka 0 000 10000000
Kazeina 2 001 01000000
Hemoglobinax 2 010 00100000
Hemoglobing3 3 011 00010000
Inwolukryna 4 100 00001000
Klaudyna-4 5 101 00000100
Albumina bydkca 6 110 00000010
Akwaporyna-1 7 111 00000001

Wyniki badan

Uczenie sieci oraz symulacjej pracy przeprowadzono wykorzystdjpa-
kiet MatLab wyposzony w toolbox Neural Networks, pragay pod kontrad
systemu operacyjnego Windows 8 na komputerze zeposem Intel i5 3317

oraz 8GB pamici RAM.

Tabela 2
Zestawienie wynikéw bada dla wszystkich analizowanych kodéw
Kod liniowy | Kod binarny Kod1zN
Min. 356 138 76
. ) Max 8899 6376 1501
Liczba epok uczenia ~
Srednia 1858 344 24%
Mediana 1017 244 208
Min. 18,19 10,87 22,8(
. Max 447,40 487,04 475,91
Czas uczenia [s] - -
Sredni 80,72 26,64 74,66
Mediana 51,04 18,88 61,29
Min. 100 99,39 96,94
Efektywnds¢ pracy [%] Max 100 100 100
Srednia 100 99,74 99,48
Niepowodzenie uczenia [%] 3 0 0
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Rys. 3. Paoréwnanie liczby epok ucze- Rys. 4. Poréwnanie czaséw uczer
nia identyfikacji biatek w zaleznosci identyfikacji biatek w zaleznosci
od sposobu zakodowania danych od sposobu zakodowania danych

Badano wptyw sposobu zakodowania danychaeyzh (zakodowania nazw
bialek) sieci na:

— czas uczenia mierzony w sekundach,
— liczbg epok uczenia,
- efektywnd¢ pracy nauczonej sieci.

Jak wspomniano wcgniej, uczenie sztucznej sieci neuronowej nie jest p
cesem powtarzalnym — wplyw na jego przebiegamartaici pocatkowe wag
neuronow, ktoreslosowane oraz zatay od nich ksztatt funkcji celu. W celu
uzyskania rzetelnych wynikow dla 2@ego z wymienionych wgj sposobdéw
kodowania 100-krotnie powtérzono uczenie sieci afaadano efektywrso jej
pracy. W tabeli 2 zebrano waftd minimalne, maksymalnegyrednie oraz me-
diany kadego z badanych parametréw dlad@go ze sposobéw kodowania.

Najczsciej moéwiac 0 szybkéci uczenia sieci neuronowej, podaje silko
liczbg epok. Liczba epok méwi nam jedynie, ile iteragizacych zostato wyko-
nanych, aby stesig nauczyta. Nie uwzgbnia ona ztaonacsci obliczeniowej
algorytmu uczcego oraz wynikagej z r&nicy w kodowaniu wyj¢ sieci zmia-
ny rozmiaru jej parametréow. W omawianym przypadkitancs¢ algorytmu nie
ma znaczenia, gdykazdorazowo do uczenia sieci wykorzystywano metod
Levenberga-Marquardta. Jednak zmiana sposobu omisw biatek skutkuje
zmiarg rozmiaru macierzy wag warstwy wggjowej sieci, gdy w przypadku
kodowania liniowego wykorzystywany jest tylko 1 new wyjsciowy, kodowa-
nia binarnego 3 neurony, a kodowania 1 zzN aeuronow. Powssze przestan-
ki spowodowaly, 2 w niniejszej pracy ocena szylskd uczenia sieci opieraesi
na analizie liczby epok ugzych oraz czasu ucznia.

Oceniajc uczenie sieci ha podstawie liczby epok uczemibela 2, rys. 3),
mozna stwierdz, iz najlepiej wypada kodowanie 1 z N (do nauczeniai gie-
trzebasrednio 245 epok), niewiele odbiega kodowanie biegB86 epok), zde-
cydowanie najwjcej iteracji ucacych wymaga kodowanie liniowe (1858 epok).
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Nieco inaczej wygidaja czasy uczenia (tabela 2, rys. 4), najszybciej wgizy
sie¢ wykorzystupca kod binarny§redni czas uczenia to 26,64 s), pozostate dwie
metody wypadaj znacznie gorzej: uczenie wykorzysitg kodowanie liniowe
potrzebujesrednio 80,72 s, a kodowanie 1 z N 74,66 s. Wyrakpokazuyj jed-
noznacznie,z wzrost rozmiaru macierzy wag warstwy Mgipwej negatywnie
wptynat na czas uczenia sieci.
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99 T v

kodliniowy kodbinarny kodl zN

Rys. 5. Poréwnanie efektywngci pracy sieci
w zaleznosci od sposobu zakodowania danych

Efektywnai¢ pracy nauczonej sieci byta bardzo dobra. W przigpdado-
wania liniowego uzyskano 100% efektywgiddentyfikacji, z& w przypadku
kodowania binarnego wynosita ona 99,74%, a kodoavarz N 99,53% (tabela
2, rys. b). Warto przypomnigiz wykonano po 100 testow identyfikacji 1639
biatek.

Podsumowanie

Przeprowadzone badania mialy na celu zbadaniej jedt wptyw na sku-
tecznd¢ uczenia sieci oraz na efektywsddej pracy mae mie sposob, w jaki
zakodowano dane wykorzystywane do jej uczenia. Reyupozwalay stwier-
dzi¢, iz w badanym przypadku:

— sposéb zakodowania danych gopch wpltywa na fatwé uczenia s sieci,
nie stwierdzono jednak, aby wptywat na zdglheieci do nauczeniagsi

— przyporadkowanie jednemu neuronowi wgjowemu wielu klas powodu-
je, iz uczenie sieci jest bardzo powolne i wymaga wykanare]j liczby
iteracji (poréwnaj: kodowanie liniowe),

- przyporadkowanie kademu neuronowi warstwy wigiowej tylko jednej
klasy powoduje diy wzrost liczby wag warstwy wsgiowej, co w konse-

kwencji wydtuza bezwzgidny czas uczenia (patrz: kodowanie 1 z N),
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Przeprowadzone badania dotyczyly tylko jednego miadidentyfikacji, dla-
tego te — mimo i s one zgodne z nasgintuicja — w celu wyciagricia ogol-
nych wnioskéw nateatoby je rozszerzy
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Streszczenie

Uczenie jednokierunkowych wielowarstwowych sztucimgieci neuronowych
jest zagadnieniem szeroko omawianym w literatufegorzy wigkszaci opraco-
wan skupiaj Sie ha metodach uczenia, zdecydowanie mniej pragipoonych jest
wplywowi preprocesingu danych na uczenie i efektydénpracy sieci.

Skoro uczenie sztucznych sieci neuronowych jedtasaem funkcji odwzo-
rowujacej zbior danych wégiowych w zbiér oczekiwanych odpowiedzi, to
czego meaemy oczekiwd, jezeli zmienimy opis danych ugezych? Zmienia si
funkcja odwzorowujca, a wec szukamy innej funkcji, zatem jest atiave, iz
sposob kodowania danych wpltywa na efektysénaczenia i pracy sieci. Niniej-
sza praca dotyka przedstawione zagadnienie fadgjtyw sposobu zakodowa-
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nia opisu biatek na efektyws®duczenia oraz pracy sieci neuronowej identyfiku-
jacej rodzaj biatka.

Stowa kluczowe:sztuczna si&neuronowa, uczenie.

Influence of data description on efficiency of leaming and job artificial
neural network on example of identification of proeins

Abstract

Learning feedforward multilayer neural networksais issue widely dis-
cussed in the literature. The authors of the mamtksyfocus on methods of
learning, much less work is devoted to the infleen€ data preprocessing on
learning and the efficiency of the network.

If learning of artificial neural networks is findinthe mapping function set
of input data into a set of expected responsest yhacan expect if you change
the description of the data learners? Changes ppimg functions, and so we
are looking for another function, so it is possithiat the encoding of data affects
the efficiency of learning and job of the networttis paper touches the issue
presented by examining the impact of coding methtarmation about the pro-
teins on the effectiveness of learning and the vadrthe neural network identi-
fies the type of protein.

Key words: artificial neural network, learning.
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