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1. Wprowadzenie

Juz w 1997 r. autorzy ksiazki [UWOI1, str. 24-25] opisywali jak duza role w poprawie szybkosci
przetwarzania danych odgrywa zréwnoleglenie obliczen. Przedstawili réwniez wizj¢ ,,pamigci trzeciego
poziomu”, w ktérej ruchome ramiona robotéw wyciagaty wiasciwe nosniki danych (np. ptyty CD) i
umieszczaty w czytniku. W dzisiejszych czasach nikt nie kwestionuje potrzeby przechowywania i prze-
twarzania danych w bazach danych, cho¢ roboty przenoszace dyski optyczne (zwlaszcza przestarzate
CD-ROMy) raczej naleza do rzadkosci. Jednak coraz czgsciej kwestionowany jest sposéb przechowy-
wania i przetwarzania danych - popularnos¢ zyskuja bazy nierelacyjne (tzw. noSQL). Zapewne jeszcze
przez dtugi czas bazy relacyjne beda ,.kr6lowaé”, ale ich dominacja w ciagu nadchodzacych lat staje pod

znakiem zapytania.

Ilos¢ sktadowanych informacji w skali Swiata jest niewyobrazalna i stale ro§nie. W czasie pisania
tej pracy na migdzynarodowej konferencji ,,MongoDB World” odbywajacej si¢ w Nowym Jorku padly

stowa, iz ,,90% danych z catego §wiata jeszcze 2 lata temu w ogéle nie istniato”!

. Coraz wigcej wiemy na
temat otaczajacej nas rzeczywistosci, coraz wigcej danych jesteSmy w stanie uzyskaé poprzez obserwacje
pewnych proceséw, czy prowadzone badania. Caly czas cztowiek stara si¢ przetwarzac¢ dane coraz efek-
tywniej i szybciej. Jednakze ludzkos$¢ staje przed kolejnym niebagatelnym wyzwaniem - maszynowym,

inteligentnym przetwarzaniem i interpretacja informacji - budowaniem wiedzy.

Ludzie poprzez skojarzenia potrafia by¢ kreatywni, potrafiag wiaza¢ ze sobg pewne informacje i bu-
dowaé wiedze. Jednakze nasza pamig¢é bywa zawodna - umyst nie jest w stanie konkurowaé z bazami
danych w kwestii przechowywania danych, natomiast maszyny wciaz nie sa inteligentne tak, jak ludzie,
ktérzy btyskawicznie potrafia dokonywac skojarzen. Gdyby mechanizm asocjacji przenie$¢ na grunt baz
danych, przetwarzanie i interpretacja danych bytyby efektywniejsze. Gdyby ponadto zréwnolegli¢ te
mechanizmy, wydajnos$¢ takich operacji znacznie by wzrosta. Ta praca dyplomowa jest skromna proba
przedstawienia danych zgromadzonych w relacyjnej bazie danych w formie grafu i przeprowadzeniu na

nim pewnych operacji.

"W wolnym tlumaczeniu z jez. ang.
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1.1. Cele pracy

1.1.1. Cel gléwny

Gtéwnym celem pracy byto zaimplementowanie asocjacyjnych grafowych struktur danych oraz po-
réwnanie ich efektywnosSci w stosunku do relacyjnych baz danych. Z realizacja tego celu wigzato sig¢

opracowanie algorytmu transformujacego potencjalnie dowolna baze danych do postaci AGDS?.

1.1.2. Cele poboczne
Ponadto wyznaczono réwniez dodatkowe cele:
— zaimplementowanie aplikacji webowej, dzigki ktérej mozna by zwizualizowac otrzymany graf;
— poszerzenie wiedzy i umiejetnosci z zakresu inzynierii oprogramowania;
— zdobycie wiedzy z zakresu asocjacyjnej sztucznej inteligencji;

— przeprowadzenie eksperymentéw w ramach pracy naukowe;j.

1.2. ZawartoS¢ pracy

W rozdziale 2 przedstawiono aktualny stan wiedzy z dziedzin dotyczacych tematu pracy - relacyjnych

baz danych, sieci neuronowych i wywodzacych si¢ z nich sztucznych systeméw skojarzeniowych.

W rozdziale 3 zaprezentowano rozwigzanie postawionego problemu - zaprojektowane algorytmy, im-

plementacje warstwy danych, neuronéw, graféw AGDS oraz aplikacji webowe;j.

W rozdziale 4 oméwiono wybrane przyklady operacji dla relacyjnych baz danych i sztucznych syste-

moéw skojarzeniowych oraz przedstawiono wyniki analizy poréwnawcze;j.

Rozdzial 5 podsumowuje wyprowadzone wnioski, zrealizowane cele oraz przedstawia perspektywy

kontynuacji badafi naukowych.

>Termin szczegétowo oméwiony w rozdziale 2.3.3

M. Grygierzec Porownanie relacyjnych baz danych i sztucznych systemow skojarzeniowych.



2. Obecny stan wiedzy

Rozdziat ten opisuje zagadnienia teoretyczne najistotniejsze z punktu widzenia realizowanego te-
matu: najpierw relacyjne bazy danych, poprzez sieci neuronowe, na sztucznych systemach skojarzenio-

wych skoficzywszy.

2.1. Relacyjne bazy danych

2.1.1. Opis skladowych systemé6w DBMS

Relacyjne bazy danych sa okreslane skrétowo terminem DBMS (z jez. ang. DataBase Management
System). Jak czytamy w [UWOI, rozdz. 1], ,,pierwsze profesjonalne systemy zarzadzania bazami da-
nych pojawily si¢ na rynku pod koniec lat szeSédziesiatych”. Byly wykorzystywane m.in. w systemach
rezerwacji miejsc lotniczych, w systemach bankowych, czy tez po prostu w dokumentowaniu dziatania
przedsigbiorstw. W latach siedemdziesiatych pojawita si¢ koncepcja tworzenia w bazach danych relacji.
Ponizej zostang przedstawione kluczowe elementy baz danych, ktére zostang wykorzystane w kolejnych
rozdziatach. Ich szczegétowy opis mozna znalezZé w pozycji [GMUWO6, str. 64-66].

Atrybut mozna zdefiniowad jako wilasciwos¢ encji, czyli abstrakcyjnego obiektu, ktéremu odpo-
wiada relacja w bazie danych. Atrybut to po prostu kolumna danej relacji. Atrybuty moga by¢ r6znych
typéw, m.in: liczby catkowite, zmiennoprzecinkowe, taficuchy znakéw, daty, wartosci logiczne (prawda
lub fatsz), itp. Typy te stanowia dziedzine danego atrybutu. Atrybuty, ktére opisuja dang relacje, stanowia
jej pierwszy wiersz. Wraz z nazwa relacji tworza schemat danej relacji. W kolejnych wierszach znajduja
si¢ tzw. krotki, czyli rekordy danych. Przechowuja wartoSci poszczegdlnych atrybutéw. Zbidr krotek
danej relacji nazywany jest instancjq relacji. Instancja relacji czgsto ulega zmianie w bazie danych ze
wzgledu na dodawanie, uaktualnianie i usuwanie krotek. Sam schemat relacji bardzo rzadko ulega zmia-
nie, szczegOlnie jesli w bazie znajduja si¢ miliony rekordéw, poniewaz wiazatoby si¢ to z dodawaniem,
usuwaniem atrybutéw dla kazdego z nich, co byloby bardzo kosztowna operacja. Atrybuty, ktérych war-
tosci jednoznacznie identyfikuja krotke w instancji relacji nazywane sa kluczami. Natomiast zwiazki
migdzy relacjami sa réwniez reprezentowane poprzez relacje. W relacjach tych znajduja si¢ klucze ta-
czonych relacji i opcjonalnie dodatkowe atrybuty (tab. 2.3). Jesli w schemacie relacji reprezentujacej
zwiazek pomigdzy dwoma relacjami jedna z tych relacji wystgpuje wielokrotnie, to konieczne jest prze-

mianowanie atrybutéw tak, by nazwy nie powtarzaty sig. Jest to bardzo wazna uwaga, ktéra znajdzie

9



10 2.1. Relacyjne bazy danych

swoje odzwierciedlenie w omawianym p6Zniej algorytmie transformacji relacyjnych baz danych do gra-

fow AGDS.

Tablica 2.1: Relacja Muzyk

Id Imie Instrument | Data urodzenia
1 | Miles Davis trabka 1944-05-26
2 | Eric Clapton gitara 1945-03-30

Tablica 2.2: Relacja Zespot

Id Nazwa Rodzaj muzyki | Data zalozenia
1 | Jazz band jazz 1946-04-23
2 | Blues band blues 1948-06-27

Tablica 2.3: Relacja reprezentujaca zwiazek wiele do wielu: Muzyk-Zespét

Muzyk | Zespé6l | Staz
1 1 2 lata
2 1 1 rok
2 2 3 lata

2.1.2. Zaleznosci funkcyjne i normalizacja

W pozycji [GMUWOG6, str. 85] znalezé mozna definicje zgodnoSci atrybutéw oraz zalezno$ci funk-
cyjnej.

Definicja 1 Zgodnosé atrybutow A1, As, ..., A, oznacza, Ze obie krotki majq takie same wartosci skta-

dowych dla wymienionych atrybutow.

Definicja 2 Zaleznosé¢ funkcyjna (FD) w relacji R wystepuje, jesli z tego, Ze dwie krotki tej relacji R sq
zgodne dla atrybutow A1, Ao, ..., Ay, wynika zgodnos¢ owych krotek w pewnym innym atrybucie B.

Mozna wyszczeg6lni¢ nastgpujace rodzaje zalezno$ci funkcyjnych [GMUWOG6, str. 94-95]:

trywialna — ,jesli zbiér ztozony z atrybutéw typu B jest podzbiorem atrybutéw typu A”;

nietrywialna — ,,jesli co najmniej jeden z atrybutéw typu B znajduje si¢ posrod atrybutéw typu A”;

M. Grygierzec Porownanie relacyjnych baz danych i sztucznych systemow skojarzeniowych.
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calkowicie nietrywialna — , jesli zaden z atrybutéw typu B nie znajduje si¢ posrdd atrybutéow typu A”;
Kolejnym waznym zagadnieniem s klucze relacji (patrz [GMUWOG, str. 87]):
Definicja 3 Klucz relacji jest tworzony przez atrybut lub zbidr atrybutow { A1, As, ..., Ay}, jesli:

1. ,,Wszystkie pozostate atrybuty relacji sq funkcyjnie zalezne od tych atrybutéw. A zatem nie moze
sig zdarzyé, aby dwie rdzne krotki relacji R byty zgodne dla wszystkich atrybutow A1, As, ..., An

2., Nie istnieje taki podzbior wiasciwy zbioru { A1, Aa, ..., Ay}, od ktérego pozostate atrybuty relacji

R sq zalezne funkcyjnie, tzn. klucz musi by¢ minimalny.

Pojecie nadklucza w uproszczeniu mozna zdefiniowac jako klucz relacji, ktory nie spetnia warunku
minimalnoSci.
W dalszych rozwazaniach zostanie réwniez wykorzystane pojecie anomalii. Zgodnie z opisem

[GMUWOG, str. 105-106] mozna wyszczegdlni¢ nastepujace ich rodzaje:

Redundancja —,,Wystepuje, gdy w dwdch lub wigcej krotkach dane sa zduplikowane.”

Anomalie modyfikacji — ,,dochodzi do nich wtedy, gdy dane zostaja zmodyfikowane tylko w jednej
z krotek, w ktérych wystepuja - sa powielone. Za sprawa modyfikacji dane staja si¢ niespdjne.
Mozna unikna¢ takiej sytuacji dokonujac dekompozycji i usuwajac zbedna redundancje poprzez

modyfikacje schematéw relacji.”

Anomalie usunig¢ — ,,moze wystapi¢ utrata czgsci danych po zmianie wartosci pewnego atrybutu na

warto$¢ pusta.”

W jaki spos6b mozna uniknaé powyzszych anomalii? W pozycji [GMUWO6, str. 108] czytamy: ,,(...)
istnieje prosty warunek, ktérego spetnienie zapewnia, ze w schemacie nie wystgpuja anomalie oméwione
powyzej. Warunek ten nazywa si¢ postaciag normalng Boyce’a-Codda lub w skrécie BCNF (Boy-Codd

normal form).”

Definicja 4 ,,Relacja R jest w postaci BCNF wtedy i tylko wtedy, gdy dla kazdej nietrywialnej zaleznosci
A1, Agy ooy Ay — B zbior { Ay, Aa, ..., Ay} jest nadkluczem R.”

Innymi stowy warunek BCNF jest spetniony, wtedy i tylko wtedy, gdy lewa strona kazdej funkcyjne;j
zaleznosci nietrywialnej zawiera klucz.
Kolejng rozwazang postacia normalng jest tzw. trzecia posta¢ normalna (3NF), ktéra zachodzi dla

relacji R, gdy spetniona jest implikacja [GMUWO6, str. 119]:

WJezeli AjAy--- A, — B jest zaleznosciq nietrywialng, to albo {Aj, Aa, ..., Ay} jest nadklu-

czem, albo B jest elementem pewnego klucza.”

M. Grygierzec Porownanie relacyjnych baz danych i sztucznych systemow skojarzeniowych.
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By méc przedstawi¢ ostatnia wazng posta¢ normalna, zostanie zdefiniowana zalezno$¢ wielowarto-
Sciowa ([GMUWO6, str. 121, 123]). Ogdlnie rzecz biorac zalezno$¢ wielowartoSciowa sprowadza si¢ do
niezaleznosci dwéch lub wigkszej ilosci atrybutéw. Formalnie mozna ja opisac nastgpujaco:

»Dla kazdej pary krotek ¢ i u z relacji R, ktére maja takie same wartosci atrybutéw typu A, mozna

znalez¢ w R taka krotke v, ktérej sktadowe maja wartosci rowne:

1. Warto$ciom atrybutéw typu A w krotkach ¢ oraz u.
2. WartoSciom atrybutéw typu B krotki ¢.

3. Wartosciom tych sktadowych krotki u, ktére nie sa ani typu A, ani typu B.”

|
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| ]
! [}
! |
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Rysunek 2.1: Zaleznos¢ wielowarto$ciowa. Zrédto: [GMUWO6, str. 123]

Zalezno$¢ wielowartoSciowa w relacji R mozna okresli¢ jako nietrywialna, jesli spetnia dwa warunki

([GMUWO6, str. 126]):
1. ,,Zaden atrybut typu B nie jest typu A”.
2. ,,Kazdy atrybut R jest albo typu A, albo typu B”.

Na koniec przedstawiona zostanie czwarta posta¢ normalna (4NF) [GMUWO6, str. 126].

Definicja 5 Relacja R jest w czwartej postaci normalnej (4NF) zawsze wtedy, kiedy wielowartosciowa
zaleznosé A1 Ay - -+ Ay, —— B1 By - - - By, jest zaleznosciq nietrywialng, a { A1, As, ..., A, } jest nadklu-

czemw R.

Dzigki tej postaci normalnej mozna unikna¢ niepotrzebnej redundancji zwiazanej z wystgpowaniem
zaleznoS$ci funkcyjnych lub zaleznosSci wielowartoSciowych. Jednakze dekompozycja relacji ma swoja
ceng — ma miejsce rozdrobnienie danych i w momencie, gdy uzytkownik bazy danych chce pobraé

dane wykorzystujac skomplikowane kwerendy zawierajace wielokrotnie stowo kluczowe JOIN jezyka

M. Grygierzec Porownanie relacyjnych baz danych i sztucznych systemow skojarzeniowych.



2.2. Sieci neuronowe 13

SQL, czyli dokonuje tzw. ziqczeri, to wiaze si¢ to z dodatkowym narzutem obliczeniowym. Poszukiwa-
nie swego rodzaju ,,zlotego Srodka” migdzy denormalizacja, a dekompozycja zostato trafnie opisane w
pozycji [EBOS, str. 339]: Autorzy pisza, ze w praktyce najczesciej nie normalizuje si¢ baz danych do
pozioméw wyzszych niz 3NF, BCNF lub 4NF. Co wigcej, czgsto z powodéw wydajnoSciowych rela-
cje pozostawia si¢ w nizszej postaci normalnej. Mozna stad wysnué wniosek, ze w relacyjnych bazach

danych wtasciwy schemat relacji bedzie kompromisem migdzy wydajnoscia, a brakiem redundancji.

2.2. Sieci neuronowe

W niniejszej pracy znajduje si¢ réwniez odwotanie do sieci neuronowych, poniewaz to z nich wta-
$nie wywodza si¢ omawiane w nastgpnej kolejnosci sztuczne systemy skojarzeniowe. W swojej ksiazce,
prof. Ryszard Tadeusiewicz — niekwestionowany autorytet w dziedzinie sieci neuronowych, zaré6wno w
Polsce jak i na Swiecie — zwraca uwage na bardzo istotng kwesti¢ ([Tad93, str. 8]): ,,(...) najcenniejsza
wtlasnoscia sieci neuronowych jest ich zdolno$¢ do przetwarzania informacji w sposéb rownolegly, cat-
kowicie odmienny od szeregowej pracy tradycyjnego komputera. Bardzo szybko stwierdzono takze, ze
zasadniczym atutem sieci moze by¢ proces ich uczenia, zastgpujacy tradycyjne programowanie.”

Warto zwréci¢ uwage na dwie kluczowe kwestie, do ktérych odniesienie nastapi w rozdziale doty-

czacym sztucznych systeméw skojarzeniowych w kontekscie struktur bazodanowych:

— zdolno$¢ uczenia, a wigc brak potrzeby programowania takich sieci. Maja one umiejetnos¢ dosto-

sowania si¢, adaptacji w miarg¢ naptywajacych do nich bodzcéw, czy tez danych.

— rownoleglo$¢ - sposdb przetwarzania danych, ktéry znacznie poprawia efektywnos¢ i szybkos¢

dziatania systemu.

Teoria sieci neuronowych ewoluowata na przestrzeni lat, pojawito si¢ wiele kombinacji i wariantéw
takich sieci, a do najbardziej znanych naleza m. in.: pojedyncze neurony liniowo przetwarzajace sygnaty,
wielowarstwowe, nieliniowe sieci neuronowe, sieci CP przesylajace Zetony, sieci rezonansowe, sieci
Hopfielda, sieci pamigci skojarzeniowej, czy tez sieci samoorganizujace si¢. Ponizej zostana przedsta-
wione najwazniejsze kwestie dotyczace zasady dzialania neuronéw oraz krétkie opisy dziatania ré6znych

rodzajéw sztucznych sieci neuronowych oraz metod ich uczenia.

2.2.1. Zasada dzialania

Praktycznie wszystkie modele neurondw miaty swdj pierwowzor w strukturach biologicznych mé-
zgu — zasadniczo réznily sig tylko glgbokoscig i wiernoscia tego odwzorowania oraz wprowadzaniem
pewnych zmian, czy rozszerzen. Dlatego tez analiza dziatania sztucznych sieci neuronowych zostanie
poprzedzona krétka notka dotyczaca budowy i dziatania komdérki nerwowe;.

Neuron w uproszczeniu sktada si¢ z dendrytéw, ktére dochodza do ciata komérki, tzw. somy, z kt6-

rej wychodzi akson. Poprzez akson rozchodzi si¢ impuls elektryczny az do synapsy, w ktorej zachodza
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bardzo skomplikowane procesy biochemiczne i sygnat przekazywany jest do kolejnej komérki nerwowej.
Sygnat elektryczny, ktéry dochodzi do synapsy moze spowodowac uwolnienie si¢ wigkszej lub mniejsze;j
ilosci neurotransmiterow, czyli substancji przekazujacych sygnat biochemiczny. Zmianie sygnatu i ilo-
$ci przekazywanych neurotransmiteréw towarzysza zmiany w metabolizmie komdérki nerwowej. Mozna
powiedzie¢, ze sygnal w pewnym sensie jest wazony, a komorka adaptuje si¢ do zmieniajacego si¢ $ro-
dowiska poprzez zmiang swojego rozmiaru i sposobéw oraz intensywnosci reakcji, a takze wielu innych
parametréw, co przektada si¢ na sposéb ,,wazenia” sygnatéw. W pozycji [TGBLO7, str. 35] autor zwraca
szczegblng uwage na ten mechanizm — taki sposéb dziatania neuronu umozliwia proces uczenia sig. W
jaki sposéb biologiczny model przeklada si¢ na teori¢ sztucznych sieci neuronowych? W nastgpnym

podrozdziale zostanie przedstawiona pierwsza formalna definicja z lat *40 ubiegtego wieku.

-

.H"

cialo komérki

akson
P
kolaterale /
synapsa '
, kolbka neuron
odbiorczy

Rysunek 2.2: Budowa komérki nerwowej. Zrédto: [TGBLO7, str. 33]

2.2.2. Model neuronu McCullocha-Pittsa

Ogodlnie rzecz biorac sztuczny neuron McCullocha-Pittsa sktada si¢ z wej$¢ (wektor x), wektora wag

w oraz sygnatu wyj$ciowego y, przy czym kazdemu wejsciu odpowiada jedna waga.

Sygnaty
wejsciowe

Sygnat wyjsciowy

Rysunek 2.3: Sztuczny neuron - rozszerzenie modelu McCullocha-Pittsa. Zrédto: [TGBLO7, str. 32]
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W modelu neuronu McCullocha-Pittsa sygnaly wejsciowe wchodzace w sklad wektora z mozna
ponumerowac od 1 do n, wtedy: x;,7 = 1,2, ..., n. Wartosci wejSciowe sa binarne - moga przyjmowac
wartosci 0 lub 1, co oznacza obecno$¢ impulsu lub jego brak na danym wejsciu w danej chwili. Reguta

aktywacji neuronu wyglada nastgpujaco [uBJ96, str. 36]:

JLedy Y wiaf > T o

0,gdy S0 wiak < T,

k+1
Y

k oznacza kolejne momenty czasu. w; odpowiada i-tej wartoSci wagi, ktéra odpowiada i-temu wej-
Sciu x;. W modelu tym dla synaps pobudzajacych przyjeto w; = 1, a dla hamujacych w; = —1. T
oznacza prég aktywacji, po osiagnigciu ktérego neuron zadziata i na wyjéciu y pojawi si¢ odpowiedni
sygnat réwny 1 dla tego modelu. Mimo tak znacznego uproszczenia modelu neuronu i prostoty jego dzia-
fania mozliwe jest zrealizowanie za jego pomocg funkcji logicznych NOT, OR, AND, NOR lub NAND.
Z algebry Boole’a wiadomo, zZe ,,(...) dowolnie ztozony uktad kombinacyjny mozna zbudowaé postu-
gujac si¢ tylko funktorami NOR lub NAND”, jak podaja autorzy w pozycji [uBJ96, str. 36]. Niestety
model ten dokonuje szeregu drastycznych uproszczen. Po pierwsze wagi i progi aktywacyjne byly raz
ustawiane i niezmienne w czasie symulacji. Po drugie model nie zaktadat istnienia interakcji pomigedzy
elementami sieci - pozwalatl tylko na przeptyw sygnatéw. Dlatego tez z czasem zaczgly si¢ pojawiac
koncepcje, dzigki ktérym za pomoca sztucznych neuronéw mozna byto budowaé ztozone i funkcjonalne
sieci neuronowe, ktére potrafity rozwiazywac szereg ciekawych zagadniefi, m.in.: umozliwiono ucze-
nie si¢ sieci poprzez interakcje migdzy jej elementami, ktéra przejawiata si¢ modyfikowaniem wag, ich
adaptacja do zmieniajacego si¢ Srodowiska, a wigc nowych danych naptywajacych do nie;j.

Gdy prezentowany byl biologiczny model neuronu, stwierdzono, ze dla procesu uczenia kluczowa
jest zmiana ilosci neurotransmiterow, ktéra odpowiada wagom synaptycznym w sztucznym neuronie.
Jesli wejScia i wyjScia neuronu moga przyjmowac rézne wartosci liczbowe (nie tylko O i 1), wprowa-
dzone zostana nieliniowe funkcje aktywacji (ktérych dziedzing jest pobudzenie neuronu), to wachlarz
mozliwoS$ci znacznie si¢ poszerzy. Jako ze temat pracy dotyczy systeméw skojarzeniowych, a wigc in-
nymi stowy systeméw zdolnych do dokonywania asocjacji, ponizej zostanie przedstawiona koncepcja
sieci neuronowych w charakterze pamigci asocjacyjnych, ktére byty jednymi z pierwszych sieci, ktére

prébowaty modelowaé mechanizm dokonywania skojarzen.

2.2.3. Metoda uczenia regula Hebba

W analizie ré6znych rodzajéw sieci asocjacyjnych pojawia si¢ odwotania do reguty Hebba, ktéra ode-
grala ogromna rol¢ w dziedzinie uczenia sieci neuronowych i doczekata si¢ wielu modyfikacji. Reguta
ta ma swoje Zrédio w neurobiologii [uBJ96, str. 60]:

,Jezeli akson komorki A bierze systematycznie udzial w pobudzaniu komorki B powodujqcym jej ak-
tywacje, to wywotuje to zmiang metaboliczng w jednej lub obu komorkach, prowadzqcq do skutecznosci

pobudzania B przez A.”
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Jest to metoda uczenia bez nauczyciela, w ktérej sygnatem uczacym jest sygnal wyjsciowy. Wyjscie

neuronu y mozna opisa¢ réwnaniem:

y; = f(wliz), (2.2)

. “ s . t . . . . . . . .
gdzie x to wejscie neuronu, a w;, to odpowiadajaca mu waga, natomiast funkcja f jest nieliniowym

odwzorowaniem pobudzenia neuronu. Wtedy przyrost Aw; wektora wag wynosi:

Aw; = ny;x = f(wiz)z (2.3)

2

Przy czym najczesciej przyjmuje si¢ poczatkowe wartoSci wag na wartosci przypadkowe bliskie O.
W ten spos6b podczas uczenia sieci neuronowej dla pewnych bodZcow wzmacniane sa te potaczenia

synaptyczne, ktére spowodowaty réwniez wysokie pobudzenie na wyjsciu neuronu.

2.2.4. Rodzaje sieci neuronowych

Ponizej przedstawione zostang przyktady sieci neuronowych, ktére zachowuja si¢ jak asocjacyjne
magazyny pamigci - maja zdolnos¢ do ,.kojarzenia”, ,,przypominania” sobie nauczonych wcze$niej wzor-
cOw na podstawie wzorcOw pobudzajacych, ktére moga by¢ znieksztalconymi wersjami obiektow z ciagu
uczacego. Wyr6znia si¢ dwa rodzaje sieci asocjacyjnych: sieci autoasocjacyjne, czyli odwzorowujace

zbiér X w siebie, lub sieci heteroasocjacyjne, czyli odwzorowujace zbiér X, w inny zbiér Y.

Sieci rezonansowe ART

Okreslenie sposobu budowy sieci neuronowych ART pochodzi z jez. ang. i oznacza Adaptive Reso-
nance Theory. W pozycji [Tad93, str. 74] mozna znalez¢ informacjg, ze ,,konkretne metody wywodzace
si¢ z tej teorii sa chronione patentem, ktérego posiadaczem jest Uniwersytet w Boston.” Wyrdznia si¢
dwa warianty sieci: ART1 oraz ART2, z czego pierwsza stuzy do analizy obrazéw binarnych, natomiast
druga dotyczy obrazéw ciagtych, czy tez innymi stowy obrazéw analogowych. Ponizej zostanie tylko
ogdlnie przeanalizowana sie¢ ART1.

Sie¢ zostata zaproponowana jako ulepszona wersja sieci Kohonena, w ktérej wystgpowal problem
niestabilnoSci podczas uczenia. Objawialo si¢ to mozliwoScia zmiany reprezentacji klasy przez neu-
ron, ktéry juz jaki$§ obiekt reprezentuje, np: neuron rozpoznajacy litere O, w trakcie procesu uczenia
W pewnym momencie ,,przestawia si¢” na rozpoznawanie litery Q. Niewatpliwie stanowi to problem w
zadaniach klasyfikacji. Sie¢ rezonansowa wykorzystuje element rywalizacji w warstwie wyjsciowej -
neuron wyjsciowy, ktéry zostat najbardziej pobudzony wzmacnia wejscia, ktére doprowadzity do jego
pobudzenia. Pozostate wyjscia sa zerowane tak, zeby nie zakldcaé procesu uczenia - w ten sposéb raz
powiazany z dana rozpoznana klasa neuron nie zmienia reprezentowanej przez siebie klasy.

Sie¢ sktada si¢ z dwéch warstw, w warstwie dolnej znajduje si¢ N neuronéw, a w warstwie gornej
M. Liczno$¢ warstwy dolnej odpowiada ilosci wejs¢ - np. liczbie pikseli, ktére sktadaja si¢ na klasy-

fikowany, czy tez wtasnie zapamigtywany obraz. Pierwsza warstwa jest polaczona z druga warstwa na
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zasadzie ,.kazdy z kazdym”, natomiast wyjScia warstwy drugiej poprzez sprzgzenia zwrotne s3 pota-
czone réwniez ze wszystkimi neuronami pierwszej warstwy. Polaczenia dot—gora okresla si¢ mianem
pamigci dlugotrwatej (wektor wag w), natomiast géra—d6t pamieci krotkotrwatej (wektor wag v). Neu-
rony z pierwszej warstwy sa odpowiedzialne za dopasowanie wektora wejSciowego x do wektora wag
w standardowo poprzez obliczenie iloczynu skalarnego, natomiast w odwrotnym kierunku ma miejsce
okreSlenie stopnia podobienistwa tzw. progu czujnosci (ang. vigilance treshold) do stosunku wektora wag
v i unormowanego wektora wejSciowego.

W pozycji [uBJ96, str. 266-268] znajduje si¢ czytelny schemat i opis algorytmu uczenia:

1. Najpierw nalezy przyja¢ warto$¢ progu czujnosci p w przedziale (0, 1), a dla macierzy W oraz V

o wymiarach M x N nalezy przyja¢ wartoSci poczatkowe:

. 1 .
w;) = m7 Vij = 1,Vi, g (2.4)
2. Nastepnie na wejScie podawany jest obraz binarny x; € 0,1,% = 1,2,..., N, a nastgpnie obli-
czane sg tzw. miary dopasowania:
N
yi =Y wiz, =12, M (2.5)
i=1

3. W kolejnym kroku wybierana jest najlepiej dopasowana kategoria m, dla ktére;j

= : 2.
ym = _max () (2.6)

4. Po wybraniu zwycigskiego neuronu przeprowadzany jest test podobieistwa:

def Zf\il Vim;
Pm = —Y— > P 2.7)
D i1 Ti
Jesli test wypadt pomySlnie (czyli sie€ jest w rezonansie z obrazem wejsciowym), to obiekt zostaje
zaliczony do danej klasy. Jesli za§ wypadt niepomyslnie, a w gérnej warstwie sa aktywne inne
neurony, to wyjscie testowanego neuronu jest zerowane (neuron staje si¢ nieaktywny) i algorytm
kontynuuje dziatanie od kroku trzeciego. Jesli za§ w gérnej warstwie sieci nie ma juz aktywnych

neurondw, jest wybierany wolny neuron z indeksem m — bedzie on przedstawicielem nowej klasy.

5. W ostatnim kroku korygowane sa wagi v;y, oraz w;,, dla neuronu o indeksie m wybranego w
kroku4.Dlai=1,2,...,N:

Vim (t+ 1) = Vi (1) 24 (2.8a)
Vim (t + 1)
0,5+ SN Vim () 2

Po aktualizacji wag nastgpuje powrdét do kroku 2.

Wim (t+1) = (2.8b)

Manipulujac progiem czujno$ci mozna osiagnaé wigkszy stopiefi generalizacji, czyli mniejsza liczbe

klas (p blizsze 0) lub bardziej szczegétowe rozréznienie, czyli wigksza ilos¢ klas (p blizsze 1).
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1 Zainichvéanie WV, p
Y
Prezentacja
2
obrazu x
Y
3 Wybdr kategorii m najlepiej

dopasowanej do x

Y
Test podobieristwa Wylaczenie neuronu m
obrazu x do kategorii m przez wymuszenie y,,=0

4 V . .
Wynik testu Jest jeszcze inny
pomy$iny?

Dodanie nowej|
kategorii
Y
5 Korekcja wag w, v
wybranego neuronu

Konieczna dalsza
adaptacja?

Rysunek 2.4: Schemat blokowy algorytmu uczenia sieci rezonansowej ART1: [uBJ96, str. 267]

Sieci Hopfielda

Bardzo ciekawe wtasciwosci, mimo stosunkowo prostej budowy, ma sie¢ Hopfielda ze wzgledu na
obecne w niej sprzg¢zenia zwrotne (patrz rys. 2.5). Jest to sie¢ autoasocjacyjna, ktéra pozwala na odtwo-
rzenie wyuczonych wzorcOw poprzez ,,skojarzenie” nieznanych ksztattow z wczesniej przyswojonymi.
Zastosowania tej sieci byly rézne od rozpoznawania obrazéw, przez konstruowanie z nich przetwornikéw
analogowo-cyfrowych, po prébe rozwiazania problemu komiwojazera (TSP).

Siec jest zbudowana tylko z jednej warstwy n neuronéw, z progami 7;. Jesli przyjete zostana naste-
pujace oznaczenia: X - wektor wejsciowy, T - wektor progowy, a net - wektor pobudzeni neuronéw, to

0g6lny wzdr na pobudzenie neuronéw takiej sieci w wersji macierzowej wyglada nastgpujaco:

net = Wy +x — T, (2.9)
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gdzie:
W’lr 0 wi2 ... Winp
Wg w1 0 e Won
w=| "= T (2.10)
_w'f_ | Wn1 Wp2 .. 0 ]

Dzigki zalozeniu o symetrycznosci macierzy wag i wyzerowaniu jej diagonalnych elementéw (zli-
kwidowanie autoasocjacyjnosci neuronéw wzgledem samych siebie), sie¢ Hopfielda zachowuje stabil-
nos¢, jako uktad dynamiczny. Bedzie si¢ to wiazalo ze zmiana funkcji ,,energii” sieci, ktéra bedzie malata
az do osiagnigcia lokalnego minimum. Jesli zas chodzi o kolejne przejscia stanéw w sieci ze sprzeze-

niami, uzywana jest rekurencyjna zaleznos¢:

Y51 = sgn (wfyk+xi—ﬂ>, k=1,2,... @2.11)

przy czym aktualizacja sktadowych wektora wyj$¢ dokonuje si¢ asynchronicznie, a wigc w danym
momencie tylko jedna sktadowa sposréd n sktadowych ulega zmianie. Kolejne wyjscia sa wybierane

losowo. Mozna tez zapisa¢ powyzsze rdwnanie w postaci macierzowe;j:

=T Wyt x-T|, k=12, 212)

W rozwazaniach dotyczacych stabilnoSci sieci wykorzystana zostanie tzw. funkcja energetyczna,
funkcja stanu, lub tez funkcja Lapunowa, jesli zmiany jej warto$ci w trakcie dziatania algorytmu sa

niedodatnie.

1
Rl —§yTWy —x'y+ 17y (2.13)

Gradient energii wzgledem wektora wyjSciowego prezentuje si¢ nastgpujaco:

VE:—%(WT—I—W)y—x—I—T (2.14)

Jako ze macierz wag jest symetryczna, mozna dokonaé redukcji:

VE=-Wy-x+T (2.15)

Nastgpnie mozna wyprowadzi¢ wzdr na przyrost energii:

AE = (VE)" Ay = (—wly — x; + T}) Ay; = —net;Ay; (2.16)

Jako ze przestrzen wyjs¢ jest ograniczona do wierzchotkéw n-wymiarowego szesScianu, mozna
stwierdzi¢, ze stan przejSciowy w takim wypadku zawsze doprowadzi do punktu stabilnego, ktéry nazy-

wany jest rozwigzaniem granicznym réwnania 2.12.

y* =T (Wy"+x—-T) 2.17)
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Rysunek 2.5: Schemat sieci Hopfielda. [uBJ96, str. 163]

Sieci neuronowe BAM

BAM (z jez. ang. Bidirectional Associative Memory, czyli dwukierunkowa pamigé skojarzeniowa.
W przeciwienstwie do poprzedniej sieci jest siecia heterogeniczng - jest zdolna do zapamigtywania i
odtwarzania p wzorcow a i odpowiadajacych im wzorcow b w obu kierunkach: z a do b i na odwrét.

Przy czym wektory sa postaci [uBJ96, str. 222-224]:

{(au)’ bu)) , (a@), b(z)) . (a@), b(p))} , (2.18)

al bl
as b2

a= ] , a; 1, +1=1,2,...,n, oraz b= ) , b1, i=1,2,....m
Qp, bm

Jesli na wejscie sieci zostanie podany wektor poczatkowy b, to na wyjSciu warstwy A pojawi si¢

wektor:

a' = T[Whb] (2.19)

gdzie I' jest operatorem nieliniowym, ktéry reprezentuje bipolarne funkcje aktywacji. Bardzo wazna
jest zasada, ktéra glosi, iz ,,zerowe pobudzenie faczne nie zmienia sygnatu wyjsciowego neuronu”. Otrzy-

many wektor a’ podawany jest na wejscie warstwy B, na wyjsciu ktérej uzyskany zostanie wynik:
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b: w, a ' w b
1 o> s (F PUL |— - n PUL |- >
Wiy Wi
Wim Wiy
b
a, b,
2 + PUL + PUL —
. Wom . Wy, .
bo
" Wom a, Wom b,
(W), warstwa 4 (W‘ ), warstwa B
Rysunek 2.6: Schemat sieci BAM. [uBJ96, str. 223]
b =T[WTa'] (2.20)

Z powyzszych wzoréw widac, ze aby otrzymac wektor a, nalezy przemnozy¢ wektor b przez macierz
W, natomiast aby otrzymac wektor b, trzeba przemnozy¢ wektor a przez transpozycj¢ macierzy W.
Modyfikacja wag sieci, czyli zapamigtywanie przez nia poszczegélnych, skorelowanych ze soba par

odbywa si¢ wg wzmiankowanej wcze$niej reguty Hebba:

P
W=> amb"” 2.21)
m=1
Dla sieci tego typu moze si¢ zdarzyé, ze pewne stany nie bedg stabilne. Co ciekawe, jesli macierz

W bedzie macierza kwadratowa i symetryczna, to sie¢ zachowuje si¢ jak poprzednio omawiana sie¢

autoasocjacyjna.

Podsumowanie

Powyzsze rozwazania dotyczace asocjacji i sieci asocjacyjnych nie wyczerpuja tematyki z tym zwia-
zanej, lecz stanowia wprowadzenie do opisu sztucznych systeméw skojarzeniowych, gdzie asocjacje
zachodza nie tylko pomigdzy dwoma obiektami, lecz moga by¢ stosowane do wielu obiektéw oraz ich

sekwencji.

2.3. Sztuczne systemy skojarzeniowe AAS

Dotychczas przedstawiono rézne rodzaje sieci neuronowych, ktére w pewien sposéb probuja od-

twarza¢ mechanizmy asocjacyjne, jednakze za kazdym razem sa to mechanizmy, ktére stanowia pewne
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uproszczenie — nie potrafiag np. dokonywac skojarzen w kontekscie czasu, czy tez odwzorowywac ztozo-
nych sekwencji skojarzeii. W monografii [Hor13b] opisano doktadnie mozliwosci niespotykanych dotad
neuronowych, asocjacyjnych struktur. Wzmiankowana pozycja bibliograficzna stanowi doskonate kom-
pendium na temat asocjacyjnych sztucznych systemow skojarzeniowych, ktére otwieraja nowy rozdziat

w dziedzinie badari nad sztuczng inteligencja.

2.3.1. Opis systemow AAS

Skrét AAS oznacza artificial associative systems ([Hor13b, str. 44-47]), czyli sztuczne systemy sko-
jarzeniowe. Systemy te sa wzorowane na swoich biologicznych odpowiednikach - czyli na ludzkim
moézgu i zachodzacych w nim procesach. Wprawdzie wzmiankowane wcze$niej sieci neuronowe réw-
niez byty inspirowane natura, to jednak réznig si¢ fundamentalnie od AAS-6w. Ich wspélny mianownik
stanowig oczywiscie neurony, ktére sa podstawa budowy systeméw nerwowych, ale wspoétczesne sieci
neuronowe, takie jak opisane wczesniej sieci asocjacyjne korzystaja z biologicznych mechanizméw w
ogromnym uproszczeniu - pomijaja wiele cech i funkcji, ktére maja bardzo wazne znaczenie dla funk-
cjonowania biologicznych uktadéw nerwowych. Jednym z pominigtych aspektow jest czas. Mogloby sig¢
wydawac, ze dziatanie uktadu w czasie nic nie wnosi do ogdélnego funkcjonowania modelu, a wrecz prze-
szkadza. Jednak, gdy przeanalizuje si¢ sposob dziatania wspétczesnych komputeréw i ludzkiego mézgu,
mozna dojs$¢ do bardzo ciekawych wnioskdw, zaprzeczajacych temu.

Wspdlczesne komputery wielokrotnie przewyzszaja moca obliczeniowg swoich ,,przodkéw” z ubie-
glego wieku i potrafia dokonywacé obliczer nieosiagalnych w zaden sposéb dla ludzkiego umystu. Mimo
to wciaz w wielu sytuacjach cztowiek przewyzsza maszyne, ktérej wciaz, niezmiennie brakuje inteligen-
cji na miarg ludzkiego umystu. Chociazby wezmy pod uwage fakt, ze cztowiek potrafi btyskawicznie
rozpoznawac twarze cztonké6w rodziny, znajomych, czy innych ludzi, ktérzy w jaki$ sposéb sa mu znani.
Ludzie sa w stanie w mgnieniu oka dokonywac skojarzefi, by¢ kreatywni. Systemy AAS sa wiasnie
préba zblizenia maszyn do sposobu myslenia i dziatania ludzkiego umystu. W jaki sposéb dokonuje si¢
to w systemach AAS? Wtasnie poprzez niedoceniany ,,czas”, uwzglednianie go w modelu obliczenio-
wym sztucznych systemdéw skojarzeniowych. Biologiczne neurony moga by¢ aktywowane maksymalnie
do 100 razy na sekundg - to jest nic nie znaczaca liczba w poréwnaniu do mozliwo$ci wspdiczesnych
procesoréw, a jednak umyst ludzki Swietnie sobie radzi z wyzwaniami, jakie stawia przed nim S$wiat.
Neurony po aktywacji przez pewien czas nie moga zosta¢ ponownie aktywowane, bedac kolejno w sta-
nie refrakcji bezwzglednej, a potem wzglednej. Okazuje si¢, ze ten mechanizm ma kluczowe znaczenie
dla powstawania alternatyw skojarzeniowych.

Mozliwo$¢ dokonywania skojarzenn i budowania wiedzy w systemie poprzez skojarzenia daje
ogromne mozliwosci szybkiego przetwarzania informacji, ale z pewnos$cia nie zastapi zupetnie trady-
cyjnych baz danych, w ktérych dane sa przechowywane pasywnie w sposéb pewny i bezpieczny. Natura
system6w skojarzeniowych jest nieco inna i stara si¢ osiagnac inne cele. Umyst ludzki wbrew pozorom
nie jest magazynem pamigci - pamig¢é ludzka jest zawodna w przeciwieristwie do poprawnie dziataja-

cych (w sensie braku awarii) baz danych, ktére moga przechowywaé dane przez dtugie lata. Systemy
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AAS buduja swoja wiedzg i gromadza informacje na podstawie naptywajacych do nich danych w pew-
nym kontekscie. Kontekst jest tu kluczowy i moze by¢ czasem bardzo ztozony. Oprécz tego niebagatelne
znaczenie ma kolejnos¢, czy tez czgstotliwo$¢ prezentacji pewnych bodZzcéw (danych).

W klasycznych algorytmach czgsto budowane sg rézne struktury danych: drzewa, listy, kolejki, ktére
sa nastepnie iteracyjnie przeszukiwane w petlach - czgsto zagniezdzonych. Dla pewnych zastosowari
wiaze si¢ to z niewygodna i niepraktyczna ztozonoscia obliczeniowa (problemy NP-zupetne [CLRO1,
str. 1022]). Jednym z popularnych probleméw NP-zupelnych jest tzw. problem komiwojazera (TSP).
Jak si¢ okazalo jest on stosunkowo wydajnie rozwiazywany przez omawiang wczesniej sie¢ neuronowa
Hopfielda, ktéra konkuruje z innymi aproksymacyjnymi algorytmami i jest w stanie wyznaczy¢ subop-
tymalne rozwiazanie ([Tad93, str. 126]). Jest to niezbity dowdd na to, ze wiele probleméw moze by¢
znacznie wydajniej rozwiazywanych metodami inteligencji obliczeniowej takimi jak sieci neuronowe,

czy wlasnie przelomowe sztuczne systemy skojarzeniowe.

2.3.2. Skladowe systeméw AAS

Podobnie jak w sztucznych sieciach neuronowych, w systemach AAS réwniez obecne sa neurony
zwane ASNami, czyli asocjacyjnymi neuronami (z jgz. ang. associative neuron [Hor13b, str. 52]. Re-
prezentuja one asocjacyjne potaczenia, czy tez relacje pomigdzy elementami systemu AAS. Zostaly wy-

szczegOllnione nastgpujace asocjacyjne relacje:

— asocjacyjne podobienstwo (ASIM — associative similarity),

asocjacyjne nastepstwo (ASEQ — associative sequence),

asocjacyjny kontekst (ACON - associative context),

asocjacyjne definiowanie (ADEF — associative defining),

— asocjacyjne thumienie (ASUP — associative suppression).

Asocjacyjne podobienstwo ASIM

Sa to relacje taczace podobne dane — ich uklady, czy tez kombinacje. Potaczenia tego typu dotycza
danych, ktére sa w sensie jakiej$ metryki bliskie: np. sasiadujace ze sobg liczby catkowite. Przy okazji
omawiania polaczen warto zwréci¢ uwage na wazna kwestig. W sztucznych systemach potaczenia moga
by¢ zar6wno jednostronne, jak réwniez dwustronne, wzajemne - te ostatnie mogg réwniez modelowac
dwa lub wiele potaczen. Moze to uprosci¢ implementacje i operowanie na takich konstrukcjach, a nie
wplywa na pogorszenie dziatania sztucznych systeméw — wrecz przeciwnie, redukuje ilo§¢ widocznych
potaczen, wigc przy okazji poprawia czytelno$¢ wizualizacji takiego systemu. Podobnie jak w modelach
zwyklych neuronéw z asocjacyjnymi potaczeniami wiaza si¢ wagi, ktére moge by¢ jednakowe w obu

kierunkach (potaczenia homogeniczne) lub rézne (potaczenia heterogeniczne).
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Asocjacyjne nastepstwo ASEQ

Jedli dane nastgpuja po sobie chronologicznie, lub wystepuja po sobie w przestrzeni, to sa taczone
polaczeniami asocjacyjnego nastgpstwa ASEQ. Jesli w trakcie uczenia, budowania wiedzy przez sie¢
pewne dane czgsto po sobie wystepuja, albo sa zlokalizowane w bliskim sasiedztwie w przestrzeni, to
polaczenia tego typu pomigdzy neuronami, ktére je reprezentuja sa wzmacniane. Dlatego odgrywaja tak

wazng rolg w procesie uczenia, ale takze péZniejszego rozumowania, czy wnioskowania.

Asocjacyjny kontekst ACON

Powiazania tego typu wydaja mi si¢ szczegdlnie ciekawe, poniewaz pozwalaja na aktywacje pew-
nych neuronéw, pod wpltywem wczesniejszej aktywacji innych neuronéw, ktére stanowia kontekst dla
tych wtasnie aktywowanych. Mozna by zapytac, czym réznig si¢ one od potaczen ASEQ, ktére réwniez
aktywuja neurony, ktére w réznych przestrzeniach wystepuja po sobie? Ot6z potaczenia ACON aktywuja
inne neurony nie bezposrednio, ale w kolejnej aktywacji wystepujacej w pozniejszej chwili czasowe;.
Jako ze wszystkie procesy w sieci asocjacyjnej rozgrywaja si¢ w czasie, umozliwia to zamodelowanie

zjawisk dotyczacych skojarzen kontekstowych.

Asocjacyjne definiowanie ADEF

Sa to potaczenia wystepujace bezposrednio migdzy neuronami receptorycznymi lub innymi neuro-
nami, ktére oddziatuja réwnoczesnie na definiowany neuron. Definiowane neurony moga oddziatywac
na inne neurony i w ten sposéb powstaje ztozona sie¢ zaleznosci, w ktérej coraz bardziej skompliko-
wane struktury definiuja inne struktury - mozliwosci takich sieci sa ogromne, a ich zastosowania bardzo

ciekawe.

Asocjacyjne thumienie ASUP

Ostatnim, niemniej bardzo istotnym rodzajem potaczen asocjacyjnych jest ttumienie. Stuza one wy-
ostrzeniu, uwydatnieniu jednych neuronéw poprzez dyskryminowanie i ttumienie innych. Pozwala to
na ,,automatyczne pokrycie przestrzeni danych reprezentowanymi kombinacjami lub uktadami danych”
[Hor13b, str. 59]. Dzigki temu mechanizmowi mozliwym staje si¢ uniknigcie zbgdnej redundancji repre-
zentacji pewnych klas, czy uktadéw danych. Podobny problem wystgpowat w ,.tradycyjnych” sieciach
neuronowych, gdzie w trakcie uczenia niektére neurony wyjsciowe mogty zmieniaé typ rozpoznawanego
przez siebie obiektu, lub dochodzito do sytuacji, w ktérych kilka neuronéw wyjsciowych rozpoznawato
te sama klase obiektu. Problem ten rozwigzano w sieciach rezonansowych ART, uzywajac podobne;j
koncepcji, w ktorej tylko jeden neuron mégt by¢ ,,zwycigski”, a pozostate neurony wyjsciowe byly ze-
rowane, czyli thumione wtasnie.

Powyzsze rozwazania przyblizaja pokrétce wycinek obecnego stanu wiedzy dotyczacego elementéw

sktadowych asocjacyjnych sztucznych systeméw skojarzeniowych. Systemy te sa doktadnie i szczegd-

towo opisane w pozycji [Hor13b].
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2.3.3. Asocjacyjne grafowe struktury danych AGDS

Na koniec zostanie przedstawiona kluczowa dla realizowanej pracy struktura — asocjacyjna grafowa
struktura danych AGDS [Hor13b, rozdz. 5].

Grafowa asocjacyjna struktura danych AGDS (associative graph data structure - to graf, ktéry
przechowuje dane, ich kombinacje i relacje zachodzace pomigdzy nimi. Jest struktura pasywna i sta-
tyczng podobnie jak bazy danych. Dlatego tez w strukturze tej nie uwzglednia si¢ w ogdle pojecia czasu.
Jest on wprowadzany w rozszerzeniach modelu AGDS, m. in. w aktywnych asocjacyjnych grafach neuro-
nowych (AANG - active associative neural graphs), ktére wykraczaja poza ramy niniejszej pracy. Mimo
braku wykorzystania wszystkich (tj. bardziej zaawansowanych) asocjacyjnych mechanizméw, czy tez
potaczen takich jak ASUP, albo ACON, ktéry sprowadza si¢ w przypadku grafu AGDS do potaczen
ASEQ, begdacych w rzeczywistosci polaczeniami ACON pierwszego stopnia (czyli wystgpujace w bez-
posrednim nastgpstwie). Dlatego tez w grafach AGDS wystepuja potaczenia ASIM, ADEF i ASEQ w
miar¢ potrzeb. Dane przechowywane sa jako wezly, natomiast asocjacyjne zaleznosSci wystgpujace mig-
dzy nimi jako krawedzie. Wezty moga by¢ etykietowane i w ten sposéb mozna nadawac im rézne zna-
czenie. Na samym grafie mozna wykonywac operacje przeszukiwania wedle klasycznych metod, lub tez
mozna rozszerzy¢ graf AGDS do postaci AANG i skorzystaé¢ z wszystkich dobrodziejstw zwigzanych
z wystgpowaniem czasu i innych zaawansowanych koncepcji asocjacyjnych sztucznych systeméw sko-
jarzeniowych. Do niewatpliwych zalet takich struktur nalezy praktycznie brak redundancji - wszystkie
dane sa unikalne i uporzadkowane, przez co struktury te sa oszczedne. Jednoczesnie dzigki obecnosci
potaczen migdzy danymi, mozna dokonywac btyskawicznych operacji wyszukiwania danych skorelowa-
nych, czy tez wylapywania r6znic, i innych podobnych operacji. Struktury te wydaja si¢ by¢ pewnego
rodzaju ztotym $rodkiem dla probleméw dotyczacych redundancji, czy wydajnosci oméwionych w roz-
dziale 2.1.2. Jednakze graféw AGDS nie stosuje si¢ w pewnych specyficznych zastosowaniach. Miano-
wicie nie wykorzystuje si¢ ich do przechowywania zupelnie niepowiazanych ze sobg danych, dla ktérych
nie wystgpuja zadne interesujace zwiazki. W takim wypadku pozostaje jedynie wykorzystanie tradycyj-
nych pasywnych baz danych (relacyjnych, dokumentowych, grafowych, czy jakichkolwiek innych).

Formalnie graf AGDS mozna przedstawié jako uporzadkowana siédemke [Hor13b, str. 109]:

AGDS = (VV, VR, VS, VC, ESIM, ESEQ, EDEF) (2.22)

gdzie VV, VR, VS i VC sa zbiorami wierzchotkéw, a ESIM, ESEQ i EDEF to zbiory krawedzi

definiowane nastgpujaco:

VV - zbiér wierzchotkéw reprezentujacych pojedyncza wartos¢ (value vertex);
VR - zbiér wierzchotkéw reprezentujacych przedziat wartosci (range vertex);
VS - zbiér wierzchotkéw reprezentujacych podzbiér wartosci (subset vertex);

VC - zbiér wierzchotkéw reprezentujacych kombinacje wartosci (combination vertex);
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ESIM - zbidr krawedzi nieskierowanych (undirected edge) taczacych asocjacyjnie podobne wierzchotki

(similarity edge);

ESEQ - zbiér krawedzi skierowanych (directed edges) taczacych asocjacyjnie nastgpne wierzchotki

(sequence edge);

EDEF - zbi6r krawedzi dwustronnie skierowanych (bidirected edges) taczacych wierzchotek definiu-
jacy z wierzchotkiem definiowanym (defining edge) w taki sposéb, ze inna etykieta (waga) okresla

przejscie z od jednego do drugiego wierzchotka;

Ponizej zostang réwniez zdefiniowane elementy sktadowe graféw AANG, poniewaz wykorzysty-
wana w nich nomenklatura zostanie uzyta réwniez do opisu graféw AGDS. Znacznie uprosci to w przy-

sztodci planowang transformacje graféw AGDS do postaci AANG.

SENSIN - wejscie sensoryczne (sensory input)

VN - receptoryczny neuron wartoSci (value neuron) - reprezentuje warto$¢ powigzana z danym SENSI-

Nem;

SN - asocjacyjny neuron wzorca (sample neuron) - reprezentuje dane definiowane przez VNy i inne
SNy

Na rysunku 2.7 przedstawiona jest przyktadowa struktura grafu AGDS. Na zewnatrz grafu niebieskie
prostokaty to wejscia sensoryczne (SENSINy). Elementy te definiuja bezposrednio neurony wartosSci
(VNy), ktére sa z nimi polaczone asocjacyjnymi relacjami typu ADEF. Jesli neurony te sa odpowiedniego
typu, to sa potaczone migdzy soba asocjacyjnymi polaczeniami typu ASIM. Nastepnie neurony VN
definiuja asocjacyjne neurony wzorcéw SN. Niektére SNy moga by¢ réwniez definiowane przez inne

SNy, co réwniez zostalo pokazane na zataczonej ilustracji.
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3. Transformacja relacyjnych baz danych do postaci AGDS

Rozdziat ten opisuje w jaki sposéb zostal zrealizowany temat pracy, a takze przedstawia najwazniej-
sze algorytmy i szczegdty implementacyjne.

Dla celéw badawczych i realizacji zatozen tej pracy, zostalo opracowane oprogramowanie, ktére
oparte zostato o platform¢ .NET w jezyku C# - zaréwno tzw. back-end aplikacji webowej jak i logika
biznesowa. Po stronie klienta zostal wykorzystany szereg frameworkéw i bibliotek pomocniczych opi-

sanych w dalszej czgsci rozdziatu.

3.1. Warstwa danych

Aby dokona¢ transformacji potencjalnie dowolnej bazy danych do postaci grafowej niezbgedna byta
implementacja odpowiedniej warstwy danych, ktéra komunikowataby si¢ z konkretnym serwerem bazo-
danowym. Udostgpnione w ten sposéb dane bylyby wczytywane i przetwarzane przez kolejne moduty

aplikacji.

3.1.1. Wymagania

Aby dobrze zaimplementowac warstwe danych musiatem opracowac wtasciwy projekt i architekturg.
Podczas projektowania optymalnego rozwigzania kierowalem si¢ zasada, by uzalezni¢ klas¢ od abstrak-
cyjnego interfejsu. Ponadto przyjatem, ze klasa ta powinna realizowaé wzorzec projektowy Table Data
Gateway znany réwniez pod nazwa Data Access Object [MMO8, 634-646]. Wzorzec ten uzywa specjal-
nej formy Fasady. Nalezalo rowniez zdefiniowa¢ dla jakich obiektéw DAO bedzie Fasada. Dlatego tez

opracowano nastgpujacy interfejs:

— GetDBsNames — metoda zwraca list¢ nazw baz danych dostgpnych na serwerze, do ktérego zo-

stala podtaczona klasa.

— GetTablesNamesForDB (string dbName) — metoda zwraca list¢ nazw tabel dla danej
bazy danych.
— GetColumnsNamesForDB (string dbName) — metoda zwraca stownik zawierajacy uni-

kalne nazwy tabel i odpowiadajace im listy nazw kolumn.
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— GetColumnsNamesForTable (string dbName, string tableName) - metoda

zwraca listg nazw kolumn dla danej tabeli znajdujacej si¢ w danej bazie danych.

— GetForeignKeysForDB (string dbName) — metoda zwraca listg instancji specjalnej

struktury przechowujacej dane dotyczace kluczy obcych dla danej bazy danych.

— GetPrimaryKeysForDB (string dbName) —metoda zwraca stownik, ktérego kluczami sa

nazwy tabel w danej bazie danych a wartosciami listy nazw kolumn bedacych PK.

— GetDataForTable (string dbName, string tableName) — metoda zwraca listg
wierszy, zawierajacych warto$ci odpowiadajacych poszczegdlnym kolumnom w danej tabeli w

danej bazie danych

3.1.2. Implementacja

Jako ze staralem si¢ rozwijaé oprogramowanie przyrostowo metoda 7DD (Test Driven Development)
[MMO8, 73-82], rozpoczatem implementacj¢ od napisania testow jednostkowych. Dzigki takiemu po-
dejsciu mogtem w tatwy sposéb kontrolowac postepy prac i poprawno$¢ implementacji. Takie podejscie
wigzato si¢ dodatkowo ze zwigkszeniem komfortu samego procesu wytwarzania oprogramowania, po-
niewaz dawalo wigksze poczucie pewnosci, ze pisany kod bedzie dziatal prawidtowo.

W obecnej wersji programu zaimplementowano jeden obiekt DAO dla bazy danych typu Sql Server.
Dzigki zastosowaniu wzorca projektowego DAO i obecnosci abstrakcyjnego interfejsu z fatwoscia mozna
bylo dodaé kolejne implementacje dla innych silnikéw bazodanowych.

Z implementacja tego modutu wiazato si¢ tez stworzenie specjalnej, dedykowanej struktury danych,
ktéra miata przechowywac informacje dotyczace kluczy obcych obecnych w bazie danych. Rzeczony
obiekt zostal nazwany TableMetadata. Zawiera on pole, w ktérym przechowywana jest nazwa tabeli,
ktérej dotyczy oraz lista obiektéw ForeignKeyRelationship, ktére dziedzicza z abstrakcyjnego interfejsu.
Obiekty te zawieraja informacje dotyczace jednej zaleznosci typu FK (Foreign Key). Pierwsze pole na-
zwane zostato ReferencingColumn i oznacza nazwe¢ kolumny, ktéra odwotuje si¢ do innej kolumny z
innej tabeli. ReferencedTable to nazwa tabeli, do ktérej odwotujemy si¢ poprzez zalezno$¢ FK, nato-
miast ReferencedColumn to nazwa kolumny, do ktérej odnosi si¢ klucz obcy. Zwrécenie tych informacji
jest niezbedne do prawidtowego dziatania algorytmu omawianego w sekcji 3.3.

W ramach zainstalowanego oprogramowania Sql Server firmy Microsoft moze istnie¢ wiele instancji
silnika bazodanowego. Aby méc sposrdd nich wybieraé bez konieczno$ci rekompilacji Zrédet, dodano
plik konfiguracyjny app.config, w ktérym mozna zdefiniowaé tzw. Connection String, ktéry zawiera

informacje jak nalezy aczyc¢ si¢ z baza danych.

3.2. Neurony

Kolejnym waznym modutem byt projekt odpowiedzialny za implementacj¢ neuronow.
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3.2.1. Motywacja

Wprawdzie realizacja tematu wymagata zbudowania struktury AGDS, w ktérej neurony nie wyste-
puja, jednak w celu umozliwienia fatwego przejscia, czy tez przeksztalcenia struktur AGDS do postaci
AANG w przysziosci, zdecydowatem si¢ nazwac je w taki sposéb juz na tym etapie. W ten sposéb nazew-
nictwo sugeruje juz pewne podobiernistwo do struktur biologicznych, cho¢ z implementacji nie wynika to

wprost (np. brak metod aktywacji neuronéw, itp.).

Ze wzglgdu na planowane w przysztosci rozszerzenia klas neuronéw, postanowitem wykorzystaé
wzorzec projektowy Factory. Wzorzec ten pozwala uniknaé zaleznosci od konkretnych klas oraz wpro-
wadza zaleznoSci wzgledem klas abstrakcyjnych, co jest zgodne z zasada odwracania zaleznosSci (DIP
Dependency Inversion Principle), ktéra glosi, ze szczegétowe rozwigzania powinny zalezeé od abstrakcji
- nigdy na odwrét. Klasa realizujaca wzorzec Factory pozwolita na uniknigcie w kodzie wyrazen zawie-
rajacych stowo kluczowe new, a tym samym uzaleznianie od instancji innych klas. Zamiast tego byty

zwracane interfejsy, czy tez klasy abstrakcyjne.

3.2.2. Implementacja

Klasy SN (sample neuron), VN (value neuron) dziedzicza ze swoich interfejséw oraz z abstrakcyjnej
bazowej klasy Neuron. Klasa SENSIN réwniez dziedziczy ze swojego interfejsu, podobnie jak klasa Sy-
napsis reprezentujaca polaczenia migdzy neuronami. Zaimplementowano réwniez wzorzec projektowy
Null Object dla klasy VN.

Klasa abstrakcyjna Neuron

Klasa ta poza tym, ze stanowi klas¢ bazowa dla neuronéw SN oraz VN zawiera tez property Cardi-
nality, czyli liczno$¢, co zostanie szerzej oméwione przy okazji prezentacji algorytmu transformujacego
relacyjne bazy danych do postaci AGDS. Oprécz tego w klasie tej jest obecna wlasciwos¢ Conenctions,
poniewaz kazdy neuron jest potaczony z innym obiektem. Jednym z wymagain dotyczacych asocjacyj-
nych sztucznych systeméw skojarzeniowych jest, aby kazdy neuron, czy sensor bral czynny udziat w

procesach zachodzacych w sieci - w systemach AAS nie moga wystgpowac elementy ,,nieprzydatne”.

Klasa VN

Klasa ta reprezentuje neuron wartosci. Gléwnym zadaniem neuronéw tego typu w przypadku zreali-
zowanej aplikacji jest przechowywanie wartosci pewnych danych sensorycznych. Odbywa sig to poprzez
stowo kluczowe dynamic, ktére umozliwia programowanie dynamiczne w jezyku C#. Jednym z wyma-
gan postawionych realizowanej aplikacji dyplomowej byla transformacja ,,potencjalnie dowolnej bazy
danych”, dlatego tez nalezato zalozy¢, ze nigdy nie bgdzie wiadomo, jakie typy danych trzeba bedzie ob-
stuzyé. Oprocz tego kazdy neuron VN przechowuje informacj¢ do jakiego wejscia sensorycznego (czyli
do SENSINa) nalezy.
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Klasa SN

Neurony tej klasy biora udziat w definiowaniu kombinacji i uktadéw danych. Najczgsciej stanowia
reprezentacje pewnych rzeczywistych obiektéw - np. rekordéw tabeli w bazie danych. Posiadaja dwie

wlasciwosci:
— Name — przechowuje nazwe neuronu SN na potrzeby struktury AGDS

— DisplayName — przechowuje ,,tadna” nazwe na potrzeby wizualizacji. Jest to nazwa potencjalnie

krétsza i fatwiejsza w percepcji dla cztowieka

Klasa SENSIN

Jest to ciekawa klasa o sporych mozliwosciach. Jej zadanie polega na przyjmowaniu bodZcéw z
zewnatrz i tworzeniu odpowiadajacych im neuronéw wartosci VN. SENSIN moze by¢ kontenerem dla
neuronéw wartosci jednego, SciSle okreslonego typu. Oznacza to, ze jesli do danego SENSINa prze-
kazywane sg liczby catkowite, to nie mozna w pewnym momencie poda¢ mu taiicucha znakéw, bo nie
bedzie ,,wiedzial”, jak go zinterpretowac. W relacyjnych bazach danych w danej kolumnie zawsze musza
znajdowac si¢ dane tego samego typu, wiec to zalozenie jest zawsze spetnione. Ponadto SENSIN prze-
chowuje wszystkie VNy w posortowanej kolejnosci. Dlatego w kazdym momencie jest w stanie wskazaé

neuron MINVN - o najmniejszej wartosci oraz MAXVN - o najwigkszej wartosci.

Klasa Synapsis

Klasa ta reprezentuje synapse, czyli potaczenie migdzy neuronami. Jest to uogdlnienie réznych ty-
péw polaczef wystepujacych w grafie, oméwionych w rozdziale 2.3.3. Klasa ta przechowuje informacje
dotyczace tego jakie neurony taczy - jeden z nich jest okreslany mianem Zrédia (Source), natomiast
drugi okreslany jest jako cel (Target). Oprécz tego w kazda strong potaczenie moze charakteryzowac
sig¢ réznymi wagami synaptycznymi, oznaczanymi jako Weight SourceTarget w kierunku Zrédto -
cel, oraz Weight TargetSource w kierunku cel - Zrédto. Jako ze potaczenia moga by¢ zaréwno jed-
nokierunkowe jak i dwukierunkowe, nalezato w pewien sposéb to zaznaczy¢. Zdecydowalem si¢ w takiej
sytuacji ustawi¢ stosowna warto$¢ wagi synaptycznej w danym kierunku na warto$§¢ null. Oznacza to,
ze jest to potaczenie jednokierunkowe. W przeciwnym wypadku obie wagi maja przypisane wartosci,
ktére w szczegdlnym przypadku moga byé rowne. Oprécz tego klasa Synapsis posiada jeszcze jedno
pole - ConnectionType, ktére jest ustawiane na wartos¢ ,,ADEF” lub ,,ASIM” w zaleznoSci od ro-

dzaju polaczenia.

3.3. Transformacja relacyjnych BD do postaci AGDS

Po omoéwieniu wszystkich niezbgednych zagadnieni teoretycznych oraz implementacyjnych moze zo-
sta¢ przedstawione kluczowe zagadnienie, jakim jest transformacja potencjalnie dowolnej relacyjnej

bazy danych do postaci grafu AGDS. ,,Potencjalna dowolno$¢” jest zwiazana z ograniczeniem natozo-

nym na typy danych, jakie moga by¢ przechowywane w tabelach. Na dzien dzisiejszy program obstuguje
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wszystkie typy liczbowe zmienno i stalo-przecinkowe, tacuchy, znaki, wartosci logiczne, a takze daty.

Zadne dane w formie binarnej, czy multimedialnej nie sa obstugiwane.

3.3.1. Opis algorytmu

Algorytm transformacji relacyjnej bazy danych do grafowej postaci AGDS mozna opisaé etapami.

W celu wizualizacji, zaprezentowania algorytmu w formie graficznej przygotowano ilustracje (rys. 3.1).

o Sortowanie
wzgl. # FK

Id Coll Col2
1 VN1 VN3
o 2 VN2 VN3

SENSIN: Table_Coll

ADEF

VN1

ADEF

ASIM VN2

VN3 (3]

ADEF

Rysunek 3.1: Ilustracja algorytmu transformacji bazy danych na posta¢ grafu AGDS.

1. Jako pierwsze odbywa si¢ sortowanie tabel wzgledem ilosci wystgpujacych w nich odwotan do

innych tabel, czyli obecnoSci tzw. kluczy obcych - FK w porzadku rosnacym. Oznacza to, ze al-

gorytm w kolejnych krokach jako pierwsze bedzie analizowal tabele, w ktérych nie wystepuja

takie zaleznoSci (czyli dla ktérych ilo§¢ zaleznosci od innych tabel jest réwna 0). Jako kolejne

pojawia si¢ tabele, w ktorych takie zaleznoSci wystgpuja, ale nie pojawia si¢ one w przypadkowe;j

kolejnosci. Fundamentalne znaczenie ma to, Zeby tabele wystapity w posortowanej liScie zawsze

po tabelach, od ktérych zaleza. Niespetnienie tego warunku doprowadzitoby do sytuacji, w ktorej

algorytm prébuje zbudowac neurony, ktére zaleza od nieistniejacych neurondéw. Wtedy nalezatoby
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zaznaczy¢ taki brak, przejs$¢ do kolejnych tabel i gdy pojawi si¢ brakujaca tabela, zbudowac dla niej
neurony, a nastgpnie wréci¢ do niespelnionych wczesniej zaleznosci i uwzglednic je poprzez zbu-
dowanie stosownych potaczeni synaptycznych migdzy neuronami. Takie podejScie niepotrzebnie
skomplikowaloby caly algorytm, dlatego tabele sa sortowane. Szczegétowy opis zasad na jakich

tabele sa poréwnywane zostat przedstawiony w podrozdziale 3.3.2 w punkcie 1.

. Dla kazdej tabeli z posortowanego ciagu sa nastgpnie budowane SENSINy reprezentowane na rys.

3.1 przez niebieskie podluzne prostokaty. Przy czym jednej tabeli odpowiada tyle SENSINOGw, ile
znajduje si¢ w niej kolumn, nie bedacych kluczami gtéwnymi (PK), ani obcymi (FK). Na rys. 3.1
widac¢ niebieska encj¢ Table, w ktérej znajduje si¢ jedna kolumna bedaca kluczem gléwnym (Id)
oraz dwie ,,zwykle” kolumny (Coll oraz Col2). Dlatego tez algorytm zbudowat tylko 2 SENSINy
— pominat kolumng¢ bedaca kluczem gtéwnym. Takie zachowanie jest podyktowane tym, ze dane
zgromadzone w kolumnach bedacych kluczami gtéwnymi sa unikalne — oznacza to, ze nie moga
si¢ w tabeli powtarza¢ krotki, dla ktérych wartosci z tej kolumny bytyby réwne. Jesli kazda war-
to§¢ w kolumnie jest inna, to nie moze by¢ mowy o zadnej agregacji, czy uogdlnianiu danych z
tej kolumny. W kontekscie asocjacji dane te nie maja wigkszej wartosSci, dlatego sa wykorzysty-
wane w inny sposéb, co zostanie opisane przy okazji konstruowaniu neuronéw wzorcowych SN.
Nazwy SENSIN6w réwniez sg konstruowane w pewien $cisle okres§lony sposéb, wg nastgpujacej

konwencji:

Table — nazwa tabeli, dla ktérej budowane sa SENSINYy.

Col - nazwa kolumny, dla ktérej budowany jest SENSIN.

SENSIN_NAME = Table + Col, 3.1

przy czym nazwy tabeli i kolumny sa oddzielone separatorem: ,,_”. Dlatego tez nazwa SENSINa
odpowiadajacego kolumnie Coll w tabeli Table zostata wyznaczona jako: Table_Coll. Dla drugiej

kolumny analogicznie wyznaczona nazwa to: Table_Col2.

. W kolejnym kroku algorytm iteruje po danych znajdujacych si¢ w tabeli i buduje neurony warto-

Sci (VNy) reprezentowane na rys. 3.1 przez zétte prostokaty. Elementy te sa przyporzadkowane
do jednego SENSINa — zawieraja si¢ w nim. Jak byto wzmiankowane w punkcie 2. SENSIN od-
powiada jednej kolumnie w tabeli i wlasnie wartosci z tej kolumny sa reprezentowane przez VNy.
W tym momencie nastgpuje catkowite usunigcie redundancji, poniewaz tworzone w ramach SEN-
SINa VNy nie powtarzaja si¢. Kazdej wartosci w kolumnie odpowiada VN, a jesli wartosci sig¢
powtarzaja, to inkrementowany jest specjalny licznik w danym VNie, ktdry reprezentuje ile razy
dana warto$¢ wystapila w danej kolumnie w danej tabeli. Na rysunku widaé, ze do SENSINa 7a-
ble_Coll przyporzadkowane sg dwa VNy: VNI oraz VN2. Do SENSINa Table_Col2 przyporzad-
kowany jest tylko jeden VN — VN3, reprezentujacy warto$¢ VN3, ktéra powtdrzyta sie w kolumnie
Col2 dwa razy. WartoSci VNOw musza by¢ tego samego typu w ramach jednego SENSINa, tak

jak w relacyjnej bazie danych typ kolumny w schemacie tabeli jest Scisle okreSlony i obowiazuje
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dla wszystkich wartoSci w tej kolumnie. W tym przypadku wszystkie sa taficuchami znakéw, ale
moglyby by¢ réwnie dobrze liczbami, czy datami. Jesli da si¢ okresli¢ i w jaki$ sposéb zmierzy¢
podobienstwo miedzy neuronami wartosci, to faczone sa one potaczeniem ASIM. Jest to homoge-

niczne dwustronne potaczenie, ktérego waga obliczana jest wg wzoru:

v — 9|
wy vy =1 - 7 (3.2)

gdzie

v —to wartoS¢ VNa VIV
vn — to warto$¢ VNa VN

R — to przedziat liczony dla catego SENSINa, definiowany jako réznica migdzy najwigkszym
neuronem VN — VNMAX i najmniejszym neuronem VN — VNMIN w danym SENSINie

Bardzo wazne jest, aby aktualizowa¢ wagi potaczenn ASIM dla wszystkich neuronéw wartosci VN
wystepujacych w SENSINie, gdy zmieniaja si¢ skrajne neurony VN (MIN albo MAX), poniewaz
zmienia si¢ wtedy zakres dla catego SENSINa.

4. Ostatni etap polega na tworzeniu neuronu wzorca SN, ktéry reprezentuje wiersz w tabeli i1 pota-
czeniu go z definiujacymi go neuronami wartoéci VN, ktdre reprezentuja warto$ci w kolumnach
tabeli. Neurony SN sa reprezentowane na rys. 3.1 przez zielone elipsy. W omawianym przykta-
dzie neuron SN/ jest definiowany przez neurony wartosci VNI oraz VN3, natomiast neuron SN2
okres$lajg neurony VN2 oraz VN3. Pomigdzy poszczegdlnymi neuronami tworzone sa specjalne
polaczenia synaptyczne typu ,,ADEF” o okreslonych wagach (wzér i mechanizm jest szczegétowo
opisany w sekcji 3.3.2 w punkcie 7). Jesli w tabeli wystgpuja kolumny typu PK, to ich wartosci
sa wykorzystane do nazywania SN6w (mechanizm rowniez szczegétowo opisany w sekcji 3.3.2
w punkcie 4). W omawianym przyktadzie wlasciwos$¢ DisplayName dla wierzchotka SN1 przyje-
taby warto$¢: Table_Id_1, a dla SN2: Table_Id_2. Natomiast wtasciwos$¢ Name dla neuronu SN/
przyjetaby dtuzsza, bardziej szczegétowa wartoS¢: Table_Id_I1_Coll_VNI_Col2_VN3. Ta sama
wlasciwos¢ dla neuronu SN2: Table_Id_2 Coll _VN2_Col2_VNS3.

Powyzszy algorytm opisuje najprostszy przypadek, gdy w tabeli nie ma kluczy obcych (FK) i nie
wystepuje dla tych kluczy wieloznacznos¢. Jesli w tabeli sa klucze obce, to algorytm taczac neurony
definiujace SN, musi znaleZ¢ neuron SN, ktéry odpowiada wierszowi tabeli, do ktérego odnosi si¢ pole
w kolumnie bedacej kluczem obcym. Ilustruja to rysunki 3.2 oraz 3.3, natomiast szczegétowe omdéwienie
implementacji znajduje si¢ w sekcji 3.3.2 w punkcie 5.

W przypadku wystapienia wieloznacznosci (co zostato zilustrowanie na rysunkach 3.4 oraz 3.5)
trzeba utworzy¢ neuron ,,0bcy”. Neuron ten (zaznaczony kolorem fioletowym) pozwala uniknaé wie-
loznacznosci, co réwniez zostato szczegétowo opisane w sekcji 3.3.3. Przyjeto nazwe sugerujaca zalez-
nos¢ typu klucz obcy (FK), poniewaz tylko dla takich zaleznosci, w specyficznych przypadkach neurony

te musza by¢ tworzone.
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3.3.2. Implementacja algorytmu

Algorytm zostat zaimplementowany z wykorzystaniem wielu funkcji wyszczegélnionych i opisanych

doktadnie w kolejnych punktach.

1. Sortowanie tabel wzgledem zaleznosci FKs

Pierwszym krokiem na drodze do otrzymania grafu AGDS jest zidentyfikowanie zaleznoSci re-
prezentowanych przez obecnos$¢ kluczy obcych w bazie. Dzigki poprawnie zaimplementowanej war-
stwie danych, uzyskujemy specjalne struktury, ktére zawieraja wszystkie niezbgdne informacje — ktére
tabele i1 ktére kolumny sa zwiazane ze soba poprzez klucze obce. Dla struktur zawierajacych dane
na temat zaleznoSci FKs zaimplementowana zostala specjalna klasa, ktéra dziedziczy po interfejsie
IComparer<T> i sluzy do poréwnywania migdzy soba dwdch obiektéw typu T - w tym przypadku
jesttotyp ITableMetadata, czyli interfejs specjalnej struktury, o ktérej mowa.

Poréwnywanie struktur x oraz y typu ITableMetadata odbywa si¢ na nastepujacych zasadach:

1. Wartos$ci null sa sobie rowne i warto$¢ null jest zawsze mniejsza od prawidlowej wartosci (nie

null).

2. Jesli ani x ani y nie maja zadnych zaleznosci typu FK, sa sortowane leksykograficznie wzglgdem

nazw tabel.
3. Jesli x ma 1 lub wigcej zaleznoSci a y nie, to X jest wigksze.
4. Jesli y ma 1 lub wigcej zaleznoSci a x nie, to y jest wigksze.

5. Sprawdzany jest warunek, czy moze x zalezy od y (odwotuje si¢ do y poprzez klucz obcy FK),

jesli tak to x jest wigksze.

6. Sprawdzany jest warunek, czy moze y zalezy od x (odwotuje si¢ do x poprzez klucz obcy FK),

jesli tak to y jest wigksze.

7. Jesli zaréwno x jak i y posiadaja zaleznosci, ale s one zbiorami roztacznymi, to ten obiekt, ktory

ma wigcej zaleznoSci jest uznawany za wigkszy.

8. Jesli oba obiekty posiadaja réwnoliczne, roztaczne zbiory zaleznosci, to sg sortowane leksykogra-

ficznie wzgledem nazw tabel.

Gdy algorytm budowania grafu AGDS dysponuje juz posortowang rosnaco tabela obiektéw Table-
Metadata wg wyzej zaproponowanych zasad, mozna przystapi¢ do konstruowania odpowiedniej struk-
tury danych iterujac po posortowanej liScie i wykonujac kroki opisane szczegétowo w kolejnych podroz-

dziatach.
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2. Budowanie SENSINé6w dla danej tabeli

Na podstawie informacji dotyczacych danej tabeli o kluczach obcych, liScie kolumn, oraz liscie klu-
czy gtéwnych PK konstruowany jest SENSIN w ten sposéb, ze program iteruje po wszystkich kolumnach

danej tabeli i podejmuje dziatania wg nastgpujacych regut:

1. Jesli dana kolumna jest kluczem gtéwnym PK (unikalna wartos$¢ w skali tabeli) przejdz do nastgp-

nej kolumny
2. Jesli dana kolumna jest kluczem obcym FK przejdz do nastgpnej kolumny

3. Jesli dana kolumna nie jest ani PK ani FK zbuduj nowy SENSIN o nazwie nazwaTa-
beli_nazwaKolumny i dodaj do kontenera struktury AGDS, zawierajacego wszystkie SENSINy,

jesli SENSIN o takiej nazwie nie pojawit si¢ wczesnie;j.

W ten sposéb kazda kolumna zawierajaca faktyczne dane, bedzie posiadata swéj odpowiednik w

grafie AGDS w formie wejScia receptorycznego (SENSIN).

3. Pobranie danych dla danej tabeli

W kolejnym kroku program iteruje po wszystkich wierszach danej tabeli wykonujac nastgpujace

dziatania:

4. Utworzenie neuronu SN dla wiersza tabeli

Dla kazdego wiersza tabeli tworzony jest odpowiadajacy mu neuron wzorca SN, ktérego wlasciwosci
Name oraz DisplayName sa poczatkowo ustawiane na nazwe tabeli. Oprocz tego tworzony jest licznik
countNeuronsConnectedToNewSN neuronéw potaczonych z wiasnie utworzonym neuronem SN
1 ustawiany jest na 0. Nastgpnie dla kazdej kolumny wiersza odpowiadajacego wilasnie utworzonemu

neuronowi SN przeprowadzane sa nastgpujace operacje:

1. Do wlasciwosci Name neuronu SN jest dodawany taricuch znakéw wg wzoru: ,,_nazwaKo-

lumny_wartos¢Kolumny”.

2. Jesli dana kolumna jest kluczem gtéwnym (PK), to do wtasciwosci DisplayName dodawany jest

taiicuch znakéw: ,,_nazwaKolumnyPK_warto§¢Kolumny™.

3. Jedli dana kolumna jest kluczem obcym (FK), to inkrementowany jest licznik
countNeuronsConnectedToNewSN oraz aktualny neuron laczony jest z neuronem go

definiujacym (patrz punkt 5).

4. Jesli dana kolumna nie jest ani PK ani FK, tworzony jest neuron VN i synapsa taczaca go z budowa-
nym witasnie SNem (patrz punkt 6). Jesli operacja budowania VNa si¢ powiodla, inkrementowany

jest licznik countNeuronsConnectedToNewSN.
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Jesli po przejSciu w petli po wszystkich kolumnach okaze si¢, ze zadna kolumna nie byla PK, to
property DisplayName neuronu SN jest ustawiane na warto$¢ z property Name. Na koniec na podsta-
wie wartoSci licznika countNeuronsConnectedToNewSN uaktualniane sa wagi synaps taczacych

neurony definiujace nowo powstaly neuron SN z nim samym (patrz punkt 7).

5. L.aczenie neuronu SN z neuronem go definiujacym

Jesli do tabeli, ktérej jeden z wierszy reprezentowany jest przez neuron definiujacy nowy SN, istnieje
wigcej niz jedno odwotanie z tabeli, ktorej jednemu z wierszy odpowiada nowo utworzony neuron SN,
to mamy do czynienia z wieloznacznoScia. Sposéb postgpowania w danym przypadku jest objasniony
w sekcji 3.3.3. W przeciwnym przypadku tworzone jest polaczenie synaptyczne migdzy neuronem defi-
niujacym a definiowanym tak, ze definiujacy jest Zrodtem, a definiowany celem. Waga ze Zrédta do celu
ustawiana jest na warto$¢ null, natomiast w odwrotnym kierunku przyjmuje si¢ wartos$¢ 1. Typ potacze-
nia ustalany jest na ,,ADEF”. Synapsa dodawana jest do konteneréw synaptycznych obu neuronéw oraz

do kontenera synaptycznego grafu AGDS.

6. Dodawanie nowego VNa i synapsy laczacej go z SNem

1. Wyszukiwany jest SENSIN na podstawie danej nazwy tabeli i kolumny, z ktérej pochodzi doda-

wana wartos¢.

2. Do SENSINa dodawana jest nowa wartoS¢. Jesli wartos¢ nie jest nullem, a istnieje juz w SENSINie
neuron VN reprezentujacy tg warto$é, to inkrementowana jest wlasciwosé Cardinality tego
neuronu VN i jest on zwracany przez SENSIN. Jesli neuron VN reprezentujacy dang wartos¢ nie
istniat w SENSINie wczesniej, to jest tworzony, dodawany do SENSINa i zwracany. Jesli wartos¢

jest btedna zwracany jest VN.NULL.

3. Jesli zwrécony neuron VN jest poprawny (nie jest neuronem VN.NULL), to tworzone jest pola-
czenie typu ,,ADEF’ migdzy VNem, ktory jest Zrédlem, a nowym SNem, ktory jest celem. Waga
Zrédto-cel ustawiana jest na null (do péZniejszej aktualizacji - patrz punkt 7), a w odwrotnym
kierunku na warto$¢ 1. Utworzona synapsa jest dodawana do konteneréw synaptycznych grafu
AGDS, neuronu VN oraz nowego neuronu SN - zwracana jest wartos¢ true, czyli operacja prze-
biegta poprawnie. Jesli neuron VN jest neuronem VN.NULL, to zwracany jest fatsz, czyli niepo-

wodzenie.

7. Uaktualnianie wag synaptycznych polaczen definiujacych nowy SN

Po skoniczonym procesie tworzenia SNa nalezy zaktualizowaé wagi potaczen synaptycznych defi-
niujacych nowy SN. Wyszukiwane sa te potaczenia i ich waga, pierwotnie ustawiona na null, ustawiana

jest na warto$¢ ilorazu 3.3.

1

countNeuronsConnectedToNewSN

(3.3)
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musician

band

m_no (PK)

band_no (PK)

band_name bern_in

living_in

band_contact (FK)

band_home (FK) - instrument

1..1

place

place_no (PK)

place_town

place_country

Rysunek 3.2: Przyktadowe encje transformowane do postaci AGDS jednoznacznie.

P2: place_country

P1: place_town

ADEF ADEF

London UK

PLACE1

ADEF

ewayjeuy
aweu~pueq :9d

MUSICIAN1

guitar

ADEF ADEF

ADEF

P4: instrument PS: living_in

Rysunek 3.3: Encje z rys. 3.2 po konwersji do postaci AGDS.
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Wyzej zaprezentowany algorytm prezentuje sposéb transformacji relacyjnej bazy danych do postaci
grafu AGDS. Jednakze czasami moze pojawié si¢ wieloznaczno$¢ podczas definiowania neuronéw SN
przez inne neurony SN ze wzgledu na wystgpowanie wielokrotnych zaleznosci typu FK, co zostanie

doktadniej przeanalizowane w kolejnej sekcji 3.3.3.

3.3.3. Redukcja wieloznacznoSci

Gdy wykryta zostata wieloznaczno$¢ sposob postgpowania jest nastgpujacy:

1. Najpierw kontener zawierajacy wszystkie neurony jest przeszukiwany pod katem istnienia tzw.
neuronu ,,obcego”, ktéry postuzyl juz wczesniej do rozwiazania wieloznacznosci tego samego
typu. Wyszukuje si¢ go na podstawie nazwy tabeli, nazwy kolumny odwotujacej si¢ do innej tabeli
poprzez klucz obcy FK, nazwy kolumny do ktérej si¢ odwoluje wczesniej wzmiankowany klucz
obcy FK, warto$ci odwotania (najczesciej warto$¢ klucza obcego FK, czyli warto§¢ w kolumnie

PK tabeli, do ktérej si¢ odwotujemy).

2. Jesli neuron ,,obcy” istnieje, jego property Cardinality jest inkrementowane, a on sam de-
finiuje nowo utworzony SN. Analogicznie definiowalby nowo utworzony neuron SN neuron, do

ktérego odwotuje si¢ nowo utworzony SN, gdyby wieloznaczno$¢ nie wystapita.

3. Jesli neuron ,,obcy” nie istnieje, to musi zosta¢ utworzony. Otrzymuje specjalnie spreparowang

nazwe wg wzoru:

FSNN = RNTN + RNCN + RCN + FKV, (3.4)
gdzie:

FSNN - Foreign SN Name, nazwa SNa, bedacego neuronem ,,obcym”.

RNTN - Referencing Neuron Table Name, nazwa tabeli neuronu SN, ktéry bedzie definiowany

poprzez wiasnie budowany neuron ,,obcy”.

RNCN - Referencing Neuron Column Name, nazwa kolumny z tabeli neuronu SN, ktéry jest de-
finiowany poprzez wiasnie budowany neuron ,,obcy”. Jedna z kolumn, dla ktérych wystepuje

wieloznacznos¢.

RCN - Referenced Column Name, nazwa kolumny z tabeli, ktérej wiersz reprezentuje neuron,
ktéry miat definiowaé biezacy neuron SN, a dla ktérego ze wzgledu na wystapienie wielo-

znaczno$ci budowany jest neuron ,,obcy”.
FKV - Foreign Key Value, warto§¢ w kolumnie RCN, réwna wartoSci w kolumnie RNCN (klucz

obcy FK) w biezacej tabeli RNTN,

a poszczegdlne czlony w nazwie FSNN sg rozdzielone separatorem: ,,_". Nastgpnie tworzona jest

dwukierunkowa homogeniczna synapsa o wartosciach wag réwnych 1 i typie potaczenia ,,ADEF”
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migdzy neuronem, do ktérego odwotuje si¢ nowy SN, a wlasnie utworzonym ,,obcym” neuro-
nem SN. Polaczenie to jest dodawane do kontenera synaptycznego grafu AGDS i do konteneréw
synaptycznych neuronéw: neuronu SN, do ktérego odwotuje si¢ nowo powstaty neuron SN oraz

,»obcego” neuronu SN. ,,Obcy” neuron jest dodawany do kontenera neuronéw grafu AGDS. Na ko-

niec ,,obcy” neuron definiuje nowo utworzony SN, dzigki czemu unikamy wieloznacznosci (rys.
3.5).

musician

m_no [PK)

born_in (FK)

1..1
e |
T

place_country

Rysunek 3.4: Przyktadowe encje transformowane do postaci AGDS - wystepuje wieloznacznos¢.

3.4. Implementacja aplikacji webowej

Back-end zostat w catosci zaimplementowany w jezyku C# na platformie .NET. Zaréwno klasy od-

powiedzialne za tzw. logike biznesowa, jak i klasy poszczegdlnych warstw.

Struktura warstwowa

Dolng warstwe stanowi klasa AAIData, ktéra udostgpnia interfejs do obstugi bazy danych oraz

struktur grafowych AGDS.

Kolejna warstwa to serwis, ktéry moze by¢ podmieniony na rzeczywisty serwis WCF-owy, udo-

stepniajacy ustugi oferowane przez aplikacje np. w chmurze obliczeniowe;.

Nastgpna warstwa to juz WebAPI, ktére udostgpnia dane z serwisu poprzez interfejs RESTowy,

dla asynchronicznych zapytafi AJAXowych.

Najwyzsza warstwa to klient webowy.

Warstwa AAlData jest odpowiedzialna za transformowanie grafu AGDS do postaci zwyklego grafu
zlozonego z weztéw i krawedzi - postac ta jest wykorzystywana przez biblioteke do rysowania graféw w

celu wizualizacji danych.
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P1: place_town P2: place_country

ADEF ADEF ADEF ADEF

Chicago London USA UK

BORN_IN1 LIVING_IN1

MUSICIAN1

guitar

ADEF

Rysunek 3.5: Encje z rys. 3.4 po konwersji do postaci AGDS. Widoczne fioletowe ,,obce” neurony SN.

3.4.1. Klient webowy

Klient webowy zostal zaimplementowany jako SPA, czyli (Single Page Application). Do realizacji
tej architektury wykorzystany zostal framework Durandal.js, ktéry pozwala na rozwijanie aplikacje
wedle wzorca MVVM (Model View ViewModel). Framework ten wykorzystuje inng biblioteke - Knoc-
kout.js. Strona internetowa zostata oparta o framework Bootstrap.js, natomiast do rysowania graféw

wykorzystana zostata biblioteka VivaGraphJS([Kas14]).
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AGDS graph Nodes: 380 Edges: 754 sensins 18

Selected node (SENSIN)

Name: place_place_town
Id: place_place_town
Count: 9

Min:
place_place_town_Amsterd
am

Max:
place_place_town_Salzbur

g
Range: 0

Selected edge (ADEF)

Source:
composition_c_title_A Last Son

9

Target:
composition_c_no_21_comp_d
ate_1990-07-12 00:00:00_c_{it!
©_A Last Song_c_in_6
Weight Source Target:
0.3333333333333333

Weight Target Source: 1

Rysunek 3.6: Zrzut ekranu okna wizualizacji gratu AGDS dla przyktadowej bazy danych.
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4. Porownanie efektywnosci

Zaréwno bazy danych jak i sztuczne systemy skojarzeniowe posiadaja pewien system, mechanizm
przetwarzania danych. W tym rozdziale sprébuj¢ dokonaé analizy poréwnawczej efektywnosci obu ro-

dzajéw systemoéw pod katem przeprowadzanych operacji.

4.1. Przyktady wybranych operacji

Przy okazji omawiania réznych operacji, dla ustalenia uwagi analizowane bgdg 2 proste struktury

(tabela 4.1 oraz graf 4.1), na ktérych w uproszczeniu zostang zwizualizowane poruszane kwestie.

Tablica 4.1: Relacja Muzyk.

Id Imie Instrument | Staz (w latach)
1 | Michael Cox flet 15
2 | Eric Clapton gitara 17
3 | Darek Sojka akordeon 25
4 | Bogdan Wita gitara 25
5 | Darek Sojka flet 17

4.1.1. Znajdowanie rekordéw o zadanych wartosciach atrybutéw

Jest to operacja polegajaca na wyszukaniu danych na podstawie jednego lub kilku zadanych parame-
tréw definiujacych dany rekord. Jesli dana jest tabela Muzyk, w ktérej uzytkownik chciatby wyszukac
wszystkich muzykoéw, ktérzy graja na gitarze, to zapytanie w jezyku SQL wygladatoby mniej wigcej

nastgpujaco:

Listing 4.1: Zapytanie znajdujace muzykéw grajacych na gitarze.
SELECT * FROM Muzyk WHERE Instrument = ’gitara ’;
W relacyjnych bazach danych mozna utworzy¢ na danym atrybucie indeks np. w postaci tablicy ha-

szujacej, czy B-drzewa. Jesli rozwazymy operacj¢ wyszukiwania w B-drzewie, to ztozonos¢ czasowa

45



46 4.1. Przyktady wybranych operacji

Bogdan Wita Darek Sojka Eric Clapton Michael Cox

akordeon flet gitara 15 17 25

Rysunek 4.1: Grafowa struktura AGDS dla relacji Muzyk: tab. 4.1.

wynosi O(tlog, n) ([CLROI, str. 441]). Jesli natomiast nie ma zadnych indekséw i dane nie sa posor-
towane, to wtedy trzeba przeszukaé tabelg ze ztozonoscia liniowa O(n) [Horl3b, str. 110]. Dla zapy-
tad wykorzystujacych znane z algebry operatory selekcji i projekcji, czyli takich jak analizowane w
tym przyktadzie, przyjmuje si¢ oszacowanie M réwne 1, przy czym na potrzeby rozwazan dotyczacych
ztozonoSci pamigciowej M bedzie oznaczato ,przestrzen potrzebng tylko na przechowywanie danych

299

wejsciowych i posrednich wynikéw dziatan” [GMUWO3, str. 295].
Gdyby tabelg przeksztatci¢ w graf AGDS, to wtedy wystarczytoby w SENSINie Muzyk_Instrument,

aktywowaé VN ’gitara’ i w ten sposéb mozna by wyszukaé wszystkie neurony, potaczone z tym neuro-
nem wartosci, czyli wszystkich muzykéw grajacych na gitarze. Zar6wno SENSIN, jak i znajdujacy sig¢
w nim VN sg dostgpne w czasie statym - bezposrednio. Jesli implementacja bytaby réwnolegla, to wtedy
mozna by zwrdci¢ wszystkich muzykéw réwniez w czasie statym. W przeciwnym przypadku trzeba by
zwracac ich kolejno w czasie liniowym, a nastgpnie zwraca¢ w czasie liniowym dane z nimi zwigzane,
by dowiedziec si¢ np. kim sa, itd.

Co w przypadku, gdy rekord ma zosta¢ wyszukany na podstawie wielu atrybutéw na raz? Mozna
wtedy korzysta¢ z indekséw wielowymiarowych ((GMUWO3, rozdz. 5]). W takim przypadku jednak
musza by¢ spelnione pewne warunki, zeby dostgp byt efektywny — okreslony musi by¢ pierwszy atrybut
tak, zeby mozna byto za pomoca indeksu z korzenia odnaleZ¢ kolejne podindeksy. Jesli tak nie jest,
to trzeba przeszukiwaé wszystkie podindeksy, co moze okazaé si¢ bardzo czasochtonne [GMUWO3,
str. 246]. Wg moich oszacowarn pesymistyczny wariant, gdzie znany jest tylko ostatni atrybut sposréd

wszystkich atrybutéw wchodzacych w sktad indeksu wielowymiarowego moze wiazac si¢ ze ztozonoscia
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SENSIN1: Muzyk_Imie

Bogdan Wita Eric Clapton Michael Cox

Darek Sojka

MUZYK5

akordeon flet 15

SENSIN2: Muzyk_Instrument
START

Rysunek 4.2: Wyszukiwanie muzykow, ktérzy graja na gitarze.

czasowa réwna O(t"~!log, t), gdzie h, to wysokos¢ B-drzewa, a t to minimalny stopieri, od kt6rego

zalezy gérne i dolne ograniczenie na ilos¢ kluczy w weztach.

W przypadku sztucznych systemdéw skojarzeniowych wyszukanie odpowiednich wzorcéw sprowa-
dza si¢ do aktywowania odpowiednich neuronéw wartosci VN i sprawdzenia, ktére neurony SN zostaly
aktywowane. Przy implementacji rownoleglej wyszukanie jednej odpowiedzi/wzorca odbywa sig ze statg
ztozonoscia obliczeniowa O(1), a w przypadku sekwencji obiektow ze ztozonoscia liniowa [Hor13b, str.
129-130]. Na rys. 4.2 pokazano jak dziala ten mechanizm w strukturach grafowych AGDS. Aktywacja
oznacza po prostu odwotanie do wierzchotka, z ktérego rozpoczynamy przeszukiwanie grafu. Nastep-
nie, przesuwajac si¢ po krawedziach dochodzimy do wierzchotkéw reprezentujacych muzykéw. Z nich,
idac dalej po krawedziach odczytujemy wszystkie dane, jakie z konkretnymi muzykami sa zwigzane.
Mechanizm ten mozna przesledzi¢ na przyktadzie: jako startowy wybierany jest wezet gitara, ktéry bez-
posrednio definiuje muzykow, ktérzy graja na gitarze (MUZYK2 i MUZYK4). Z weziéw reprezentujacych
muzykéw dostgpne sa wszystkie dane ich dotyczace. Widzimy, ze na gitarach graja: Bogdan Wita oraz
Eric Clapton oraz ze maja staz odpowiednio 25 i 17-letni. Na tym przyktadzie zilustrowano, ze dzigki
polaczeniom obecnym w grafie btyskawicznie mozna przeprowadza¢ wszelkie analizy i dokonywac¢ eks-

ploracji danych.
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4.1.2. Znajdowanie podobnych rekordéw

To zadanie jest podobne do poprzedniego, z tym ze najpierw trzeba pobra¢ wartoSci atrybutéw z
rekordu i — w przypadku jezyka SQL — skonstruowaé ztozone zapytanie wykorzystujace operatory lo-

giczne, badZ matematyczne albo ich kombinacje. W tym przypadku wystarczy prosty operator logiczny:

Listing 4.2: Zapytanie znajdujace muzykéw podobnych do danego.
SELECT x FROM Muzyk WHERE

Instrument = ’flet’ OR
Imi¢ = ’Darek Sojka’ OR
Staz = 17;

SENSIN1: Muzyk_Imie

Bogdan Wita Darek Sojka Eric Clapton Michael Cox

AR, @EYILATE

akordeon gitara

SENSIN2: Muzyk_Instrument SENSIN3: Muzyk_Staz

Rysunek 4.3: Wyszukiwanie muzykéw, podobnych do wybranego.

Natomiast dla struktur asocjacyjnych wystarczytoby okresli¢ prog aktywacji, ktéry okreslatby sa-
tysfakcjonujacy stopienn podobienistwa i analizowaé kolejne aktywacje r6znych neuronéw wzorcow. Na
rys. 4.3 widaé, ze po wybraniu interesujacego nas wierzchotka reprezentujacego muzyka MUZYKS5, idac
po krawedziach do neuronéw VN (czyli zwyktych wirzchotkéw w grafie) mozna znale7¢ 3 muzykdw,
ktérzy sa podobni do pierwotnie wybranego. Pierwszy muzyk jest podobny w tym, ze gra na flecie (Mi-
chael Cox, kolejny, ze ma taki sam staz (17 lat Eric Clapton oraz ze ma tak samo na imi¢ — oznacza
tego samego muzyka, ktéry gra na innym instrumencie (na flecie). W tym przypadku widaé¢ réwniez,
ze dzigki usunigciu redundancji w asocjacyjnych grafach AGDS w wydajny sposéb mozna dokonywaé
wnioskowania i ciekawych analiz. Gdyby ustawi¢ wymagany stopienl zgodnoSci na np. wigkszy niz 50%,

to wtedy zaden muzyk nie zostalby okreslony jako podobny do danego, poniewaz na tym konkretnym
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przyktadzie zgodnos¢ wynosi 33.33%, poniewaz kazdy muzyk jest definiowany przez 3 neurny wartosci
VN - wezty grafu AGDS.

4.1.3. Znajdowanie minimum i maksimum dla zadanego parametru

Operacja polega na znalezieniu minimum lub maksimum dla zadanego parametru w tablicy. Odpo-
wiednie query w jez. SQL mogloby mie¢ nastgpujaca postac:
Listing 4.3: Zapytanie znajdujace muzykéw z najwigkszym stazem.
SELECT MAX(Staz) FROM Muzyk;
Problem polega na tym, ze nie wiadomo tak naprawdg, czy tylko jeden muzyk ma tak dlugi staz.

Gdyby uzytkownik chciat uzyska¢ dane dotyczace muzykéw z najdluzszym stazem, trzeba by nieco

zmodyfikowaé zapytanie:

Listing 4.4: Zapytanie znajdujace dane dotyczace muzykdéw, ktérzy maja najdtuzszy staz.

SELECT * FROM Muzyk WHERE Staz = (SELECT MAX(Staz) FROM Muzyk);

I Bogdan Wita ] [ Darek Sojka I Eric Clapton Michael Cox

MUZYK5 l MUZYK4 MUZYK3 MUZYK2 MUZYK1
‘-s —

15 17 BT

—

SENSIN2: Muzyk_Instrument SENSIN3: Muzyk_Staz START

Rysunek 4.4: Zidentyfikowanie muzykéw o najdtuzszym stazu.

Operacje znajdowania minimum i maksimum wiaza si¢ z agregacja, dla ktérej oszacowanie M wy-
nosi B, ktére definiuje si¢ jako ,,liczbg krotek potrzebnych do przechowania wszystkich blokéw relacji”
[GMUWO3, str. 295].

Dla asocjacyjnych sztucznych systeméw skojarzeniowych wystarczytoby aktywowaé ostatni VN w

SENSINie Muzyk_Staz i wszystkie polaczenia pomigdzy VNem, a neuronami SN reprezentujacymi mu-
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zykow, datyby wlasciwa odpowiedz. Nastgpnie nalezatoby tylko w miarg potrzeb ,,siggnac dalej” i pobraé
dane, z ktérymi potaczone sa neurony wzorcéw muzykéw. Schematycznie ilustruje to rys. 4.4.

Analiza grafu poprawnie wykazata, ze jest dwéch muzykéw z najdtuzszym stazem, ktérzy nazywaja
si¢ Bogda Wita oraz Darek Sojka. Graja 25 lat na gitarze oraz akordeonie. Muzyk Darek Sojka gra
rowniez na flecie, ale tylko 17 lat, wigc ta warto$¢ nie zostaje zwrdcona. Analogicznie analiz¢ mozna

przeprowadzi¢ dla warto$ci minimalne;j.

4.1.4. Sortowanie wzgledem dowolnej ilosci parametrow

W bazach danych, ktére wykorzystuja klasyczne algorytmy sortujace najczesciej ztozonos¢ oblicze-
niowa sortowania rekordow w tablicy sprowadza si¢ do ztozonosci liniowo-logarytmicznej O(nlogn).
Aby sortowaé wzgledem innej kombinacji kluczy, nalezy dodac kolejny indeks, co wiaze si¢ z dodatko-
wym narzutem pamigciowym rzedu O(n). Jesli uwzgledni sig¢ fakt, ze w sztucznych systemach skoja-
rzeniowych wszystkie wartosci sa zawsze posortowane dla wszystkich SENSIN6w, to zwrdcenie ciagu
neurondéw reprezentujacych rekordy w tabeli w posortowanym porzadku wzgledem wszystkich parame-

tréw nie stanowi problemu i dla réwnolegtej implementacji odbywa si¢ w czasie liniowym O(n)!

| Bogdan Wita ] [ Darek Sojka ] [ Eric Clapton ] [ Michael Cox ]

akordeon flet gitara —-PI 15 I—>| 17 |—>[ | 25 ]

Rysunek 4.5: Zwrécenie posortowanego ciggu muzykéw wzgledem wielu parametréw: Stazu i Imienia

rosnaco.

W przyktadzie widocznym na rys. 4.5 widaé, jak przydatne jest wstgpne posortowanie wszystkich
mozliwych VN6w we wszystkich SENSINach. Zwrdcenie posortowanego ciggu wzgledem Stazu oraz
Imienia sprowadzilo si¢ do iterowania najpierw po Stazu, zaczynajac od najnizszej wartoSci réwnej 15, i

zwracaniu kolejnych muzykéw. W momencie, gdy wielu muzykéw mialo ten sam Staz (np. /7 oraz 25),
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trzeba bylo iterowaé po Imionach, by wyznaczy¢ wlasciwa kolejno$¢. W ten sposéb gérne oszacowanie
uzyskania posortowanego wzgledem p parametrow ciagu obiektéw w strukturze AGDS mozna ustali¢
na O(n-p-q), gdzie q to maksymalna ilo$¢ ré6znych wartosci VN6w w ramach SENSINGw, a n to liczba

sortowanych rekordow.

4.1.5. Podsumowanie

W tabeli 4.1 wystgpuje redundancja — dane si¢ powtarzaja. Natomiast w grafie AGDS wszystkie war-
toSci sg uporzadkowane, nie wystgpuje redundancja, a wezly sa ze soba powiazane, dzigki czemu mimo
catkowitej dekompozycji i ich rozdrobnieniu, mozliwa jest ich bardzo wydajna i efektywna analiza.
Mozna stad wysnué wniosek, ze w strukturach AGDS nie trzeba i$§¢ na zadne kompromisy — dekompo-
zycja i brak redundancji ida w parze z wydajnoScia i efektywnoScia w przeciwienistwie do relacyjnych

baz danych, dla ktérych projektanci musza poszukiwac ,,ztoty srodek”.
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5. Podsumowanie

5.1. Wnioski

W wyniku zrealizowanych prac wysnuto nastgpujace wnioski:

— Bazy relacyjne sq obecnie najpopularniejszymi systemami przechowywania i operowania na da-

nych - bezpiecznie przechowuja dane w spos6b pasywny.

— Ciekawsg alternatywa dla relacyjnych systeméw bazodanowych w przypadku eksploracji danych i
wykonywania analizy danych sa sztuczne systemy skojarzeniowe bazujace na strukturze AGDS,
ktére udostepniaja wiele ciekawych i warto§ciowych informacji takich jak korelacje, podobieristwa

migdzy obiektami, ich kolejnos¢ wzgledem zadanych parametréw, maksima, minima, itp.

— Réwnolegtosc obliczen odgrywa ogromna rolg w kazdym systemie - szczegdlnie w systemach
wzorowanych na uktadach biologicznych. Dzigki zréwnolegleniu obliczefi mozna zaobserwowaé

znaczny wzrost efektywnosci.

5.2. Zrealizowane cele

W ramach zrealizowanej pracy magisterskiej udato si¢ osiagna¢ nastgpujace cele:

— Zaprojektowano i zaimplementowano algorytm transformacji dowolnej bazy danych (zgodnie z

przyjetymi zalozeniami i ograniczeniami) do postaci grafu AGDS.

— Dokonano analizy efektywnosci dziatania relacyjnych baz danych oraz grafowych struktur AGDS.

Ponadto:

— Dokonano implementacji webowej aplikacji, dzigki ktérej mozna bylo zwizualizowa¢ otrzymane

wyniki transformacji relacyjnych baz danych do postaci graféw AGDS.
— Zdobyto fascynujacq i ciekawa wiedze¢ z zakresu asocjacyjnej sztucznej inteligencji.

— Poszerzono wiedzg¢ i umiejgtnosci dotyczace inzynierii oprogramowania, oraz technologii webo-

wych.

— Przeprowadzono ciekawe eksperymenty naukowe.
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5.3. Perspektywy

Niniejsza praca dyplomowa jest zaledwie przyczynkiem do duzo ciekawszych i glgbszych badan
nad asocjacyjng sztuczng inteligencja. Niemniej jednak mozna zaproponowac szereg rozszerzen do zre-
alizowanych i zaimplementowanych w tej pracy rozwiazan i zaproponowanie nowych celéw, czy tez

obszarow badan:

— mozna by wzbogaci¢ warstwe baz danych o obstuge nowych silnikéw bazodanowych typu: Post-
greSQL czy MySQL.

— mozna zaimplementowac¢ algorytm transformacji baz danych do postaci AGDS w wersji zréwno-

leglonej, wykorzystujacej wiele rdzeni procesora.
— mozna ulepszy¢ mechanizm wizualizacji graféw AGDS i poprawi¢ interfejs uzytkownika.

— mozna wprowadzi¢ réwniez wizualizacje 3D.

kolejnym krokiem mogtaby by¢ transformacja grafu AGDS do postaci AANG.

Planuje w niedalekiej przysztosci dokona¢ powyzszych usprawnien i rozszerzefi w realizowane;j
pracy, a takze w miarg mozliwosci systematycznie poszerza¢ wiedzg dotyczaca sztucznych systemow

skojarzeniowych i asocjacyjnej sztucznej inteligencji, ktdra jest niezwykle fascynujaca dziedzing nauki.
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