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1.Wprowadzenie

Jedng z najwazniejszych rol we wspotczesnym swiecie odgrywajg technologie
informacyjne i dane zwigzane z kazdg wykonywang przez cztowieka czynnoscig. Mozna
do takich zaliczy¢ pliki cookie wykorzystywane w kazdej przegladarce internetowej, trend
sprzedawania konkretnego towaru, a takze profile medyczne i dane zdrowotne. Kazdego
miesigca ludzkos¢ generuje okoto 400 milionéw terabajtéw informacji [1]. Z coraz
bardziej rosngcag popularnoscig Internetu Rzeczy (ang. Internet of Things, loT), tempo
generowania danych jeszcze dodatkowo wzrosnie. Tylko w latach 2019-2021,
wygenerowano 90% danych sktadowanych na catym Swiecie [2].

Dane w takiej ilosci tworzg nieskonczone mozliwosci z dziedzin obrébki i
wykorzystywania np. w systemach inteligentnych, tj. uczeniu maszynowym, systemach
rekomendacyjnych czy sztucznej inteligencji. Z drugiej strony, aby pozyskane informacje
mozna byto wykorzysta¢ do konkretnych celéw, konieczne jest posiadanie
odpowiedniego sposobu na wydajne przetrzymywanie ich. Praca tgczy oba zagadnienia,
przedstawiajgc propozycje zoptymalizowanej implementacji algorytmu asocjacyjnego,
korzystajgcego z podstawowych konceptow sztucznych sieci neuronowych.
Jednoczesnie struktura przechowuje zagregowane dane, umozliwia tatwy i szybki
dostep do zdefiniowanych zapytah. Ponadto, analiza proceséw pobudzen stojgcych za
sposobem dziatania sieci, daje pokfady do przetozenia wynikdw na probe zrozumienia
funkcjonowania neuronow biologicznych.

1.1.Cel i zakres pracy

Gtéwnym celem pracy magisterskiej byto zaimplementowanie zoptymalizowanej
wersji asocjacyjnej struktury semantycznych graféw neuronowych DASNG. Jej
kluczowym zastosowaniem jest przeksztatcanie relacyjnych baz danych w strukture
przyspieszajgcg procesy operowania na duzych zbiorach danych. Sie¢ wykorzystuje
dziatanie grafu sortujgcego ASA-graf, w celu agregacji i grupowania wartosci podobnych
dla poszczegdlnych atrybutéw.

W czesci teoretycznej oméwione zostaly podstawowe pojecia i zagadnienia
zwigzane z sieciami neuronowymi, a w szczegolnosci ich wyspecjalizowang odmiang —
sieciach impulsowych. Ponadto, przeglad literaturowy pozwolit na wyszczegdlnienie
rozwigzan podobnych, dziatajgcych w dziedzinie inteligencji komputerowe;j.

W czesci praktycznej zawarto opis procesu budowy algorytmu, doktadne
przedstawienie konceptow stojgcych za strukturg DASNG, a takze pojedynczych
komponentdw, ktére wzbogacaty dziatanie catego grafu asocjacyjnego.

Po zaimplementowaniu, struktura oraz towarzyszgce jej algorytmy zostaty
przetestowane i poréwnane z innymi rozwigzaniami stosowanymi w podobnych
zagadnieniach inteligencji komputerowej. Do implementacji zostato wykorzystane
wyodrebnione srodowisko programistyczne Python, a takze bazy danych MySQL.



2. Wstep

2.1. Sztuczne sieci neuronowe — rys historyczny

Historia sztucznych sieci neuronowych bierze swodj poczatek jeszcze w trakcie
trwania Il Wojny Swiatowej, kiedy to dwdch uczonych: Warren McCulloch i Walter Pitts,
napisali prace opisujgcg dziatanie ludzkiego neuronu. Na potrzeby swoich badan
zamodelowali prostg sie¢ neuronowg wykorzystujgc 6wczesne uktady elektroniczne [3].
W 1949 roku, psycholog Donald Hebb przeprowadzit badania, w ktérych stwierdzit, ze
Sciezki neuronowe wzmacniajg sie z kazdym kolejnym pobudzeniem. Wedtug Hebba,
kiedy jedna komorka wielokrotnie pomaga w odpaleniu innej, akson pierwszej komorki
rozwija gatki synaptyczne w kontakcie z somg drugiej komorki [4]. Jest to koncepcja
zasadniczo wspomagajaca ludzki proces uczenia sie. Oba wydarzenia podejmujg temat
od strony biologicznej, probujgc w doktadny sposéb wyjasni¢ dziatanie niezwykle
skomplikowanych struktur jakimi sg komoérki nerwowe.

Wymienione prace szczegodlnie przyczynity sie do prob powstawania sztucznych
odpowiednikdéw biologicznych komponentow ukfadu nerwowego. Znaczny rozwoj
technologii komputerowych w latach 50 XX wieku dodatkowo to utatwit. Na szczegdlng
uwage zastuguje, stworzony w 1957 roku przez Franka Rosenblatta, algorytm
perceptronu. Do dzi§ wykorzystywany w najprostszych modelach uczenia
maszynowego, byt pierwszg udang préba stworzenia modelu obliczeniowego opartego
na pracach Hebba, bedgcego uproszczonym, sztucznym odpowiednikiem biologiczne;j
sieci neuronowej [5]. Perceptron poczatkowo zostat zaplanowany nie jako program, ale
jako uktad elektroniczny. Jego oprogramowanie zostato napisane na maszynie IBM 704
i miato stuzy¢ prostemu rozpoznawaniu obrazow [6]. Ogtoszenie wynikow eksperymentu
pokazato potencjat drzemigcy w dopiero odkrywanym zagadnieniu i zaciekawito wielu
owczesnych naukowcow.

Dwa lata pdzniej, Bernard Widrow i Marcian Hoff z Uniwersytetu Stanforda
opracowali dwa modele o nazwach "ADALINE" i "MADALINE". Pierwszy z nich miat
stuzy¢ do rozpoznawania wzorow binarnych. Dzigki odczytowi bitéw strumieniowych z
linii telefonicznej, model byt w stanie przewidzie¢ kolejny pojawiajgcy sie bit. MADALINE
(ang. Many ADALINE) byta pierwszg siecig neuronowg wykorzystang do rozwigzania
rzeczywistego problemu, wykorzystujgcg filtr adaptacyjny do eliminowania echa na
liniach telefonicznych [7].

Poczatkowy sukces doprowadzit do znacznego wyolbrzymienia wyobrazen
naukowcédw na temat mozliwosci sieci neuronowych, a ich rzeczywisty rozwéj (w duzej
mierze spowodowanym ograniczeniami technologicznymi) nie poruszat sie do przodu w
wystarczajgcym tempie i tradycyjne architektury von Neumanna byly coraz czesciej
wykorzystywane w zadaniach obliczeniowych. Dodatkowym czynnikiem hamujgcym
rozwoj algorytméw inteligentnych byto opublikowanie w 1969 roku stynnej pracy [8], w
ktérej autorzy udowadniajg, iz standardowy, jednowarstwowy perceptron nie jest w
stanie rozwigza¢ problemu logicznego XOR. Owczesny stan wiedzy i nieznajomo$é



modeli wielowarstwowych, uniemozliwiaty kontrargumentacje, co przyczynito sie do
znacznych cie¢ budzetowych badanh nad sieciami neuronowymi.

Stagnacja w pracach nad rozwojem sztucznych sieci neuronowych utrzymywata sie
przez blisko 15 lat. Pomimo znacznego zastoju, juz w 1974 roku zostata opublikowana
rozprawa doktorska opisujgca mechanizm propagacji wstecznej. Jest to metoda, w ktorej
btedy sg przetwarzane na wyjsciu struktury, a nastepnie rozprowadzane wstecz,
przechodzac przez kolejne warstwy w celu korygowania wag uczenia. Propagacja
wsteczna w przysztosci miata petni¢ znaczng role w dziataniu algorytméw uczenia
maszynowego [9]. Kolejnym ciekawym pomystem, ktérego realizacji podjat sie w 1979
roku japonski uczony Kunihiko Fukushima, byta sie¢ Neocognitron. Jego prace nad
widzeniem komputerowym doprowadzity do utworzenia sieci ztozonej z hierarchicznie
utozonych warstw, umozliwiajgcej wykrywanie i zapamietywanie prostych schematéw na
obrazach przepuszczanych przez sie¢ [10]. Jest to jeden z pierwszych algorytmow, ktére
pdzniej zostaty nazwane sieciami gtebokimi [10].

Dyskusja nad algorytmami sztucznej inteligencji ponownie rozgorzata w roku 1986
po publikacji artykutu Davida Rumelharta z Uniwersytetu Stanforda i jego zespotu [11].
Opisali oni doktadnie dziatanie i mozliwosci metody propagacji wstecznej. Wykorzystanie
tej techniki, umozliwiato projektowanie skutecznie dziatajgcych sieci wielowarstwowych.
Wprowadzone zostato pojecie warstw ukrytych, czyli takich znajdujgcych sie pomiedzy
warstwami wejsciowymi i wyjsciowymi. Najwazniejszy jednak byt fakt, iz ze wzgledu na
wydajnosé algorytmu, wsteczna propagacja umozliwita zastosowanie sztucznych sieci
neuronowych do znacznie szerszego zakresu probleméw, ktére wczesniej byty poza
zasiegiem ze wzgledu na ograniczenia czasowe i finansowe. Trzy lata pozniej, w 1989
roku, Yann LeCun wraz ze swoim zespotem, zaproponowali model wykorzystujgcy
mechanizm propagacji wstecznej, stuzgcy do rozpoznawania recznie pisanych kodow
pocztowych. Algorytm dziatat z wysokg precyzjg, posiadajac btad klasyfikacji jedynie na
poziomie 1% [12]. Tak dobre wyniki przekonywaty innych naukowcow
rozpowszechniajgc idee uczenia gtebokiego. LeCun wykorzystywat rowniez podobne
architektury do detekcji nieprawidtowosci na obrazach medycznych, a takze do detekgji
miejsc splatania sie introndw i eksonéw w sekwencjach DNA [13].

W miare jak naukowcy tworzyli coraz gtebsze sieci neuronowe, wsteczna propagacja
stawata sie niewystarczajgcym mechanizmem, obnizajgcym swojg skuteczno$¢ przez
wystepowanie problemu zanikajgcych gradientéw. Wspomniana komplikacja wywodzi
sie z faktu, iz éwczesnie, warstwy korzystaty z bardzo prostych funkcji aktywaciji:
sigmoidalnej i tangensa hiperbolicznego. Z wyjatkiem argumentéw z zakresu od -1 do 1,
pochodne tych funkcji sg bliskie zeru, z czego wywodzi sie ich najbardziej niepozgdana
cecha - z kazdg kolejng warstwa przejscie gradientowe staje sie coraz wolniejsze. Rodzi
to problem, w ktorym rozbudowane architektury borykajg sie z powolng optymalizacja.
Na szczescie, z poczatkiem lat 2000, z pomocg przyszty algorytmy optymalizacyjne,
ktore wykorzystywane do dzisiaj, pomogty rozwigza¢ problem powolnego uczenia.

Aktualnie, sieci neuronowe i szeroko pojeta sztuczna inteligencja, wykorzystywane
sg w wielu gateziach przemystu, znacznie utatwiajgc prace cztowieka. Przysztos¢ sieci
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neuronowych lezy jednak w rozwoju sprzetu i procesoréw, ktore - wyspecjalizowane do
konkretnego rodzaju algorytméw — beda w stanie zapewni¢ szybkie i wydajne
przetwarzanie danych. [14]

2.2. Definicja i podstawowe wlasciwosci sieci neuronowych

Sztuczne sieci neuronowe (ang. Artificial Neural Networks, ANNS) sg gatezig uczenia
maszynowego, a takze gtdbwnym narzedziem tzw. uczenia gtebokiego. Ich nazwa, a
takze struktura, czerpie inspiracje z budowy ludzkiego modzgu, sposobu, w jaki
biologiczne neurony przesyfajg sygnaty pomiedzy sobg, powodujgc proces uczenia i
przetwarzania bodzcéw (danych) z otoczenia [15]. Podstawowa idea stojgcg za naturg
sieci neuronowych lezy w ich zdolnoéci do wydajnego przeprowadzaé skomplikowanych
obliczeh i reprezentowania hierarchicznej struktury przetwarzanych danych. W naturze,
neurony potaczone aksonami i dendrytami, tworzgce skomplikowane struktury
neuronowe sg w stanie przesyta¢ i wymienia¢ informacje, przechowywaé posrednie
rezultaty obliczen, tworzyé abstrakcyjne reprezentacje, a takze rozdziela¢ proces
uczenia na wiele pojedynczych etapow. Efektywnie utworzony model obliczeniowy
takiego system rowniez powinien by¢é w stanie przeprowadzal procesy uczenia w
sposob podobnie wydajny, jak procesy biologiczne. Do najpopularniejszych zastosowan
algorytmdéw uczenia gtebokiego mozna zaliczy¢: tworzenie modeli predykcyjnych dla
akcji gieldowych, przetwarzanie mowy ludzkiej na ,jezyk” komputerow, interpretowanie
zaszumionych i niemozliwych do interpretacji okiem nieuzbrojonym  obrazéw
medycznych, a takze analiza obrazéw z kamer samochodéw autonomicznych.

2.2.1. Neuron biologiczny

Ludzki mézg jest wysoce wyspecjalizowang i skomplikowang strukturg obliczeniowa,
umozliwiajgcg wykonywanie procesu logicznego myslenia, zapamietywania,
przeprowadzania obliczen. Sztuczne sieci neuronowe od lat prébujg jak najlepiej
odwzorowac jego architekture, aby utworzy¢ algorytm zdolny do przetwarzania danych
na poziomie ludzkiego mdzgu. Ludzki mézg sktada sie z srednio 100 miliardéw, gesto
potgczonych w sie¢ komorek nerwowych [15].

Neuron jest podstawowg jednostka, ktéra wchodzi w sktad uktadu nerwowego
organizmu zywego. Dziatanie neuronu opiera sie na otrzymywaniu i fgczeniu sygnatéw
otrzymywanych z sgsiadujgcych komorek nerwowych. Impulsy nerwowe przesytanie sg
kanatami nazywanymi aksonami, ktére zakonczone sg licznie rozgateziong strukturg -
dendrytami. Kazdy neuron tworzy odrebng jednostke komdrkowa i impuls z jednego
neuronu na drugi lub na inng komérke efektorowa jest przekazywany poprzez potgczenie
zwane synapsg, czyli wezel, ktéry kontroluje przeptyw sygnatu biologicznego poprzez
odpowiednie uwalnianie z zakonczeh komdrkowych neuroprzekaznikow [16] — swoistych
sygnatébw chemicznych wyspecjalizowanych do zadania przesytu informacji [56].
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Przekazywanie sygnatow przez synapsy ma charakter elektro-chemiczny, a sita sygnatu
zalezy od mocy potgczenia synaptycznego lub jego konduktancji. Parametry te
modyfikowane sg w miare jak mozg uczy sie danego bodzca, czyli im czesciej takie
potgczenie jest wykorzystywane [15]. Doktadny schemat omowionych struktur
przedstawiajg ryciny 1 i 2. Jesli potagczony sygnat ze wszystkich dendrytéw jest
wystarczajgco silny, komorka podejmuje decyzje o wytworzeniu sygnatu wyjsciowego i
przestaniu go do kolejnej jednostki.

// dendryty

perykarion

akson

lizosomy

mitochondrium
pecherzyki

synaptyczne

Rys. 2. Schemat przedstawiajgcy synapse chemiczng [16].



2.2.2. Proces uczenia sztucznej sieci neuronowej

Proces uczenia sieci neuronowej mozna w skali mikro zobrazowaé poprzez
porownanie do biologicznego odpowiednika — komorki nerwowej. Postugujac sie ta
analogig, neuron jest jednostkg obliczeniowg, ktéra na wejscie przyjmuje pojedynczy,
lub wiele sygnatow (poprzez potgczenia w biologii nazywane dendrytami), sumuje je i
przetwarza, poréownujgc do funkcji aktywacji danego neuronu, a nastepnie przesyta do
kolejnego elementu sieci. Najprostsza mozliwa do utworzenia sie¢ neuronowa sktada sie
wiasnie z pojedynczej jednostki, ktérej wyjscie odpowiada réwniez za wyjscie catej sieci.
Oprocz cech wejsciowych, jednostka nerwowa moze posiada¢ tzw. bias i wage
przypisang dla kazdego wejscia. Wagi stuzg zmianie wartosci sygnatu wejsciowego i
ocenie jak wazna jest dana cecha. Wagi sg regulowane przez sie¢ w procesie propagacji
wstecznej. Bias, czyli dodatkowa stata majgca na celu przesunigcie funkcji aktywacji w
przestrzeni, dzieki czemu neuron powinien uczyC¢ sie wektorow, ktére standardowo
zostaty by odrzucone w procesie poréwnywania sygnatu do funkcji aktywacji. Wynika z
tego, ze dodatkowe wejscie bias pozwala na zwiekszenie zdolnosci uczenia sie neuronu,
kosztem ilosci wykonywanych obliczen [17]. Wspomniana wczesniej funkcja aktywacji
jest kluczowym krokiem w procesie przetwarzania danych przez sie¢ neuronowag,
poniewaz jej wynik decyduje, czy sygnat zostanie przestany do kolejnej warstwy sieci. W
zwigzku z tym kazdy wezet sieci neuronowej mozna rozpatrywac jak prosty model
regresyjny przetwarzajgcy dane w skali mikro. Dziatanie pojedynczego bloku mozna
opisa¢ ogélnym wzorem:

m
1, Z w;x; + bias = 0
output = f(x) = T (1)
0, Z w;x; + bias < 0

=1

gdzie w; to wagi kolejnych wejs¢, a xi to kolejne cechy sygnatu. W zaleznosci od potrzeb,
blok aktywacyjny f(x) moze by¢ opisany réznymi funkcjami. Do najbardziej popularnych
funkcji aktywacji mozna zaliczy¢: liniowg, skoku jednostkowego, a takze funkcje
nieliniowe. Ws$réd nich mozna wymieni¢: sigmoidalng, tangens hiperboliczny, a takze
aktualnie najczesciej wykorzystywang w praktyce — funkcje ReLU (ang. Rectified Liniear
Unit) oraz jej r6zne odmiany. Swojg popularnos¢ moze zawdzigcza¢ bardzo waznej
wiasnosci, wedle ktérej nie istnieje mozliwos¢ aktywowania wszystkich neurondw
warstwy w tym samym czasie. Jest to zwigzane z faktem, iz tylko sygnaty wejsciowe i
wartosci powyzej 0 pozwolg na aktywacje. W zwigzku z tg cechg, RelLU jest znacznie
bardziej wydajna niz np. funkcja sigmoidalna lub tangens hiperboliczny, lecz czasami
prowadzi do tworzenia sie ,martwych” neurondéw, ktore nie reagujg na zadne wejscia.

W przypadku, gdy sie¢ posiada wiele warstw, kazda z nich moze charakteryzowac
sie osobng funkcjg aktywacji. Ws$réd aktualnie najpopularniejszych architektur,
najczesciej wykorzystuje sie funkcje ReLU jako aktywacje warstw ukrytych i liniowa,
badz Softmax dla warstw wyjsciowych.
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Rys. 3. Schemat prostej, wielowarstwowej sieci neuronowej z warstwami: wejsciowa,
ukrytg i wyjsciowg [23].

2.3. Rodzaje sztucznych sieci neuronowych

Do tej pory opis dziatania sztucznych sieci neuronowych zostat przedstawiony
jedynie na najprostszym przyktadzie, ktéry w praktyce jest wykorzystywany bardzo
rzadko — perceptronie. W historii zagadnien zwigzanych ze sztuczng inteligencja
wyrdznia sie 3 gtdbwne generacje, ktére zbudowaty podtoza do aktualnego stanu wiedzy
i zaawansowania algorytméw inteligencji obliczeniowej [18]. Kazda z generacji
jednakowo stara sie nasladowac wielowarstwowg strukture ludzkiego mézgu wraz z jej
wysoce rozwinietymi potgczeniami, lecz zachowanie neurondw rézni sie znaczaco
pomiedzy nimi.

Do pierwszej generacji zalicza sie perceptron, o ktérym pierwsze wzmianki pojawiaty
sie juz w 1957 roku. Perceptron charakteryzuje sie binarnoscig sygnatu wyjsciowego.
Oznacza to, iz wartos¢ na wyjsciu moze byc¢ réwna 0, bgdz 1 i jest otrzymywana poprzez
proste progowanie wazonego wejscia synaptycznego.

Drugg generacje rozpoczynajg wszelkie architektury wielowarstwowe (uczenie
gtebokie), w ktérych sygnat jest transformowany w sposob nieliniowy za pomocg funkgciji
takich jak RelLU, sigmoidalna, badz tangens hiperboliczny. Sg to aktualnie najczesciej
stosowane modele i sprawdzajg sie Swietnie do procesowania statycznie
zgromadzonych danych.

Trzecia generacja zbiera w sobie algorytmy bedgce dopiero w fazie badan i
wyszukiwania najlepszych rozwigzan. Mowa tutaj o sieciach impulsowych, ktére w
sposob jeszcze bardziej doktadny odtwarzajg dziatanie ludzkiego neuronu. Doskonale
sprawdzajg sie do przetwarzania danych czasowych, ktére wymagajg procesowania w
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czasie rzeczywistym. Taki rodzaj neuronéw koduje dane w formie binarnych zdarzen,
nazywanych inaczej impulsami, w konkretnej chwili czasowe.

Podziat ze wzgledu na poziom zaawansowania wykorzystanych algorytmow i sposéb
reprezentacji sygnatu wyjsciowego, to tylko jeden z mozliwosci sklasyfikowania
sztucznych sieci neuronowych. Zastosowanie sieci i sposob, w jaki moze zosta¢ ona
wykorzystana jest kolejng opcjg na pogrupowanie algorytméw uczenia maszynowego.
Do najbardziej wartych uwagi nalezy zaliczy¢: wielowarstwowy perceptron, sieci
konwolucyjne, sieci rekurencyjne, sieci krétkiej pamieci i sieci impulsowe [19].

2.3.1. Perceptron

Dziatanie perceptronu wielowarstwowego, najczesciej okreslanego mianem sieci
gtebokich, zostato juz doktadnie oméwione powyzej, jednak konieczne jest zwrécenie
uwagi, iz pomimo nazwy, w rzeczywistosci zbudowane sg z neurondéw sigmoidalnych
(lub zdefiniowanych inng funkcjg nieliniowa). Dane do takich modeli sg zwykle
wprowadzane w celu ich wytrenowania. Najlepiej sprawdzajg sie w zadaniach widzenia
komputerowego, przetwarzania mowy ludzkiej lub w zadaniach regresyjnych i
klasyfikacyjnych.

2.3.2. Konwolucyjne sieci neuronowe

Sieci konwolucyjne, czyli jedne =z pierwszych modyfikacji standardowego
perceptronu, pierwszy raz przedstawione juz w 1980. Za pioniera tego typu architektury
mozna uznac opisang juz w rozdziale 2.1. sie¢ Neocognitron. Sieci konwolucyjne sg
podobne do klasycznych sieci neuronowych, pod tym wzgledem ze tak samo zbudowane
sg z neuronéw dazacych do samodzielnej optymalizacji poprzez proces uczenia. Swojg
nazwe bierze z matematycznej operacji splotu (konwolucji) dwéch funkcji lub macierzy,
dajgcych na wyjsciu zmodyfikowang wersje swoich poprzednikéw [20, 21].
Zastosowanie znajduje najczesciej w zadaniach z dziedziny wizji komputerowej:
segmentacja obrazu, wykrywanie schematéw, a takze klasyfikacja i wykrywanie
obiektéw. Oprocz wymienionych przyktaddw, z algorytmami konwolucyjnymi mozna sie
rowniez spotka¢ w problemach przetwarzania mowy ludzkiej. Jedng z gtéwnych cech
charakterystycznych sieci konwolucyjnych, jest otrzymywanie abstrakcyjnych cech
obrazow, wraz z przechodzeniem sygnatu wejsciowego przez kolejne warstwy. Cechy
ekstrahowane sg od ogolnych, takich jak krawedzie, do najbardziej szczeg6towych
(znaki szczegdlne na twarzy) [20]. Dzieki tej funkcjonalnosci, poniekad naturalnie, sie¢
jest w stanie segmentowa¢ obraz i wykrywaé poszczegdlne obiekty na nim
przedstawione.

Nazwa nadana takiej architekturze nie jest przypadkowa, poniewaz konwolucje
rzeczywiscie sg podstawg dziatania tego rodzaju sieci. W zagadnieniach analizy obrazu,
konwolucje odnoszg sie do mechanizméw filtrowania, czyli operacji iloczynu skalarnego
pomiedzy macierzg filtra, a pikselami obrazu Zrédtowego, w wyniku ktorej uzyskiwany
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jest nowy, przeksztatcony obraz. Wartos¢ kazdego piksela obrazu wyjsciowego jest
obliczana na podstawie wartosci pikseli w sgsiedztwie odpowiadajacego mu piksela w
obrazie wejsciowym [22]. Analogiczne operacje zachodzg w procesie uczenia sieci
konwolucyjnej. Dane wejsciowe sg filtrowane za pomocg macierzy o okreslonym
rozmiarze. W tym przypadku, wartosci filtra zachowujg sie jak waga w klasycznych
sieciach gtebokich, natomiast struktura dgzy do ich zoptymalizowania wraz z kazdg
kolejng iteracjg procesu uczenia. Rozmiar filtra lub inaczej rozmiar jgdra jest jednym z
hiperparametrow okreslanych przez projektanta przy budowie struktury, zanim przystgpi
do procesu uczenia. Wybor tego parametru ma ogromny wptyw na zadanie klasyfikacji
obrazu. Filtry o matych rozmiarach sg w stanie wydoby¢ z danych wejsciowych znacznie
wiekszg ilos¢ informacji, pozwalajgc na tworzenie gtebszych, bardziej doktadnych
architektur. Z drugiej strony, im wieksze filtry tym sie¢ bedzie sie szybciej uczyé i lepiej
generalizowac¢ [24]. W wiekszosci sytuacji jest mniejszy od wymiaréw poczatkowych
obrazu wejsciowego, co rodzi problem redukcji wymiarowosci. Aby temu przeciwdziataé,
wprowadzono mechanizm wypetnienia (ang. padding), kolejnego hiperparametru, na
ktéry wptyw ma architekt sieci. Wypetnienie definiuje rozmiar sztucznego obramowania
prébki. Oznacza to, ze na krawedziach badanej macierzy dopisywane sg cechy o statej
wartoéci (najczesciej 0), ktére po operacji przetwarzania w neuronie majg niewielki
wplyw na wynik, ale pozwalajg na utrzymanie takiego samego rozmiaru na wyjsciu z
bloku konwolucyjnego. Rozmiar obrazu wyj$ciowego mozna obliczy¢ postugujgc sie
wzorem (2):

N-F
0=1+—— 2)

, gdzie N to rozmiar obrazu wejsciowego, F — rozmiar filtra, a s to krok (ang. stride) z
jakim porusza sie okno filtru wzdtuz macierzy z cechami wejsciowymi. Postugujac sie
wzorem (2) mozna z tatwoscig okresli¢ jakiego wypetnienia nalezy uzy¢. Krok s, réwniez
jest jednym z gtéwnych parametréw przypisywanym konkretnej warstwie. Rysunek 4
przedstawia wizualizacje mechanizmu konwolucji, wraz z wypetnieniem o wartosci
jeden.

Rys. 4. Schemat dziatania mechanizmu konwolucji [23].
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Opisane doktadnie mechanizmy konwolucyjne wykorzystywane sg tylko w jednym z
rodzajow warstw budujgcych sie¢ CNN. Oprécz warstw konwolucyjnych, sieci sktadajg
sie rowniez z warstw: wejsciowej, tgczacej (ang. pooling layer), porzucania (ang.
dropout) i sptaszczajgcej (wyjsciowej).

o Wejscie sieci najczesciej reprezentowane jest przez klasyczne neurony, ktore
majg na celu jedynie przechowywaé dane poczgtkowe w formie wektora
cech.

o Idea warstw tgczacych jest bardzo podobna do mechanizmu filtrowania
obecnego w segmencie konwolucyjnym. Poprzez dokonywanie lokalnej
konwersji danych, zmniejsza sie wymiarowosci wyjscia. W oknie o
okreslonym rozmiarze dokonuje sie wybranej operacji, a nastepnie przesuwa
sie je do kolejnej ramki. W warstwie tgczgcej krok jest rowny wielkosci okna.
Najczesciej wykorzystuje sie tgczenie wybierajgce z przetwarzanego obszaru
wartos¢ maksymaing, lub $rednia.

e Porzucanie polega na losowym ustawieniu wychodzgcych krawedzi ukrytych
jednostek (neuronéw tworzacych ukryte warstwy) na 0 przy kazdej
aktualizacji fazy treningu. Dzieki temu co kazdg iteracje procesu uczenia,
zostaje wylgczone losowe potgczenie. Mechanizm ten jest najczesciej
wykorzystywany do pozbycia sie problemu przetrenowania sieci.

o Warstwa splaszczajgca jest ostatnim, jednak bardzo istotnym krokiem, przez
ktory muszg przejs¢ dane pokonujgc sie¢. Blok ten przeksztatca
wielowymiarowe macierze do pojedynczego wektora, umozliwiajgc
algorytmowi dokonanie procesu klasyfikaciji.

Podobnie jak w przypadku klasycznych gtebokich sieci neuronowych, architektury
konwolucyjne wykorzystujg nieliniowos¢ do osiggania dobrych wynikéw uczenia [20]. Do
najczesciej wykorzystywanych funkcji aktywacji wykorzystuje sie wiec bloki RelLU,
przeciekajgce ReLU i wyktadniczo-liniowg (ang. ELU) [24]. Funkcja RelLU zostata juz
opisania, jako jedna z popularniejszych i najwydajniejszych ze wzgledu na brak
mozliwosci otrzymania wartosci niedodatnich w wyniku procesowania przez nig. Rodzi
to jednak problem, w ktérym raz nieaktywowane neurony, juz nigdy sie nie aktywuja,
poniewaz optymalizacja gradientowa moze nigdy nie zredefiniowa¢ wag tego neuronu.
Najbardziej popularne modyfikacje starajg sie wyeliminowa¢ ten problem poprzez
pochylenie czesci statej (dziedziny, w ktorej kazdy podany argument zostanie
wyzerowany), tak aby umozliwi¢ otrzymywanie skompresowanych, negatywnych
wartosci. W ten sposoéb, przeciekajgca ReLU wprowadza liniowe nachylenie, ktérego kat
nachylenia jest jednym z hiperparametréw bloku aktywujgcego, natomiast funkcja ELU
eliminuje staty fragment na rzecz funkcji wykfadniczej. Takie udoskonalenia pozwalajg
na osiagniecie szybszego stopnia uczenia i lepszej precyzji w zadaniach
klasyfikacyjnych [24, 23].
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2.3.3. Rekurencyjne sieci neuronowe

Do tej pory omawiane typy sieci heuronowych stuzyly gtéwnie do radzenia sobie z
zadaniami klasyfikacyjnymi i regresyjnymi. Rekurencyjne sieci neuronowe poniekad
taczg te dwa zagadnienia, operujgc na ogromnych zbiorach danych czasowych i
sekwencyjnych, jednoczednie umozliwiajgc uczenie sie cech i zaleznosci
dtugoterminowych [26]. W ogdinym rozrachunku sg w stanie pracowac na sekwencjach
danych wejsciowych o dowolnej dtugosci, w przeciwienstwie do omawianych wczes$niej
sieci, w ktorych wejscie ma okreslony rozmiar. Najczesciej zastosowanie znajdujg np. w
systemach predykcyjnych, oprogramowaniu do pojazdéw autonomicznych, czy
algorytmach przetwarzania mowy ludzkiej. ldee te umozliwia specyficzna budowa
pojedynczych komorek sieci, ktére tgczg wiele blokéw nieliniowych, pomiedzy ktdrymi
wystepuje przynajmniej jeden kanat ze sprzezeniem zwrotnym [28]. W odréznieniu do
klasycznych, jednokierunkowych sieci neuronowych, w ktérych pobudzenia przeptywajg
tylko w kierunku od wejscia do wyjscia, w RNN wykorzystywany jest mechanizm
potaczen wstecznych.

Najprostszy model sieci RNN moze sktadaé sie nawet z pojedynczego neuronu, ktéry
otrzymuje sygnaty wejsciowe, przetwarza je, a nastepnie sygnat wyjsciowy przesyta z
powrotem na poczatek komorki kanatem wstecznym. Proces generowania sprzezenia
zwrotnego hazywany jest taktem t, badz ramkg czasowa, i w trakcie jego trwania, neuron
rekurencyjny otrzymuje sygnaty wejsciowe Xy oraz wynik generowany przez siebie w
poprzednim takcie yq[26]. Wizualizacje tego procesu przedstawiono na rysunku 5.
Jednak, podobnie jak w przypadku klasycznego perceptronu, sie¢ zbudowana jedynie z
pojedynczego neuronu nie bedzie sprawowaé sie dobrze w rozwigzywaniu
rzeczywistych problemow. Analogicznie, mozliwe jest utworzenie warstwy ztozonej z
wielu neurondw, w ktérej mechanizm sprzezenia zwrotnego w zaden sposaéb nie utrudnia
procesu uczenia. W kazdym takcie t, kazdy neuron otrzymuje zaréwno sygnat wejsciowy
X@, jak i wynik otrzymany z poprzedniego taktu y.1). Z racji otrzymywania dwoch réznych
sygnatéw, neuron musi by¢ do tego przygotowany poprzez posiadanie zestawu dwdch
niezaleznych wag; kazdej przeznaczonej dla odpowiadajgcemu jej sygnatowi.
Komunikacja zwrotna stuzy do odkrywania cech z przeszitosci, ktore lokalnie mogg nie
mie¢ znaczgcego wplywu na wage potgczenia, lecz posiadajg duze powinowactwo z
cechami oddalonymi od nich na osi czasu [29]. Jednak, takie przedstawienie dziatania
neuronbw w RNN, nie wyjasnia jak konkretnie komérka rekurencyjna uczy sie
zapamietywania sekwencji i przewidywania przysztych zdarzen.
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Rys. 5. Schemat przetwarzania sygnatu przez neuron rekurencyjny w kolejnych
ramkach czasowych [27]

Wspomniane wczesniej zapamietywanie zdarzen sprzed Kkilku taktow, jest
najwazniejszym aspektem odrézniajgcym architektury RNN od klasycznych ANN.
Fragment sieci neuronowej zachowujgcy informacje z poprzednich stanéw nazywany
jest komorka pamieci [29]. Stan hg komorki w takcie t wyliczany jest jako funkcja danych
wejsciowych Xy W tej ramce czasowej i jej stanu h.1) z poprzedniego taktu. Jako funkcje
aktywacyjne w jednostkach pamieci stosuje sie przewaznie funkcje sigmoidalne i
tangens hiperboliczny [26, 32]. Podstawowe komorki rekurencyjne umozliwiajg jedynie
przechowywanie sekwencji diugich na okoto 10 taktow wstecz [27, 28], co w
rzeczywistych zadaniach z reguty nie jest wystarczajace.

Analogicznie jak w przypadku klasycznych sieci neuronowych, rozwigzywanie
bardziej skomplikowanych zadarh wymaga od projektanta sieci tworzenia coraz
gtebszych struktur. Podejscie takie mozna uzna¢ za prawidtowe, jednak nieuniknione
jest wystgpienie problemu zanikajgcych gradientow. Jak wykazano w [26], im dtuzsze
sekwencje (wiecej taktow), tym wagi potgczen w sposoéb naturalny bedg male¢ z czasem,
co przekfada sie na wrecz wyktadnicze zanikanie gradientow. To zjawisko powoduje, ze
sieC ignoruje dtugoterminowe zalezno$ci i z trudem uczy sie korelacji miedzy odlegtymi
w czasie zdarzeniami. Rozwigzaniem problemu zanikajgcych gradientéw w sieciach typu
RNN sg przyktadowo: zaproponowana w 2016 r. przez Lei Ba [31] normalizacja
warstwowa lub znana z sieci konwolucyjnych - metoda porzucania [27].

W wyniku przeksztatcen danych zachodzacych podczas ich przeptywu przez sie¢, w
kazdym takcie nastepuje utrata niewielkiej czesci informacji. Po przetworzeniu
odpowiedniej ilosci ramek czasowych, sie¢ nie przechowuje juz informacji
nagromadzonych na poczgtku procesu uczenia. Rozwigzaniem na ten problem sg
zaproponowane na pozniejszych etapach badan nad sieciami rekurencyjnymi, specjalne
komorki pamieci diugotrwatej. Okazaty sie one na tyle skuteczne, ze praktycznie
catkowicie wykluczyty z uzytku podstawowe komoérki RNN.

15



Jako przyktad mogg postuzy¢ komorki dtugiej pamieci krétkotrwatej (ang. Long Short-
Term Memory, LSTM) zaproponowane w 1997r. przez Seppa Hochreitera i Jurgena
Schmidhuberta [30]. Architektura komérki LSTM jest juz znacznie bardziej
skomplikowana niz podstawowe jednostki RNN lub NN. Na najwyzszym poziomie
abstrakcji rozdziela ona wektor stanu na dwa wektory reprezentujgce zaleznosci dtugo
hy i krotkotrwate cy. Podstawowa idea polega na tym, ze sie¢ poprzez analize stanu
krotkotrwatego jest w stanie przefiltrowaé dane pod katem tego, co nalezy zapisaé w
stanie dtugotrwatym, odrzuci¢, badz co z niego odczytywac. Taki mechanizm jest
mozliwy dzieki zastosowaniu dodatkowych warstw stuzgcych jako kontrolery bramek,
ktore korzystajgc z logistycznej funkcji aktywacji oceniajg istotnos¢ kolejnych cech
sygnatu. W sktad komorki wchodzg trzy bramki: zapominajgca, wejsciowa i wyjsciowa.
Sygnat stanu dtugotrwatego przechodzgc przez komérke LSTM poddawany jest
operacjom sumowania lub splatania z sygnatem stanu krotkotrwatego,
zmodyfikowanego przez kolejne bramki. Dzieki temu hy przenosi najwazniejsze dane
(rola bramki wejsciowej), przechowuje je tak dtugo jak sg potrzebne (bramka
zapominajgca), a takze wydobywa je kiedy jest to wymagane (bramka wyjsciowa) [27].

2.3.4. Impulsowe sieci neuronowe

Opisanie w poprzednim rozdziale sieci rekurencyjne, opieraty swoje dziatanie o
koncept zapamietywania zaleznosci i sekwencji czasowych, tzn. dane wyjsciowe
bezposrednio wynikaty ze standow, ktore na osi czasu wydarzyly sie w przesztosci. Jest
to znaczne poruszenie badan nad sieciami neuronowymi blizej rzeczywistego modelu
dziatania mozgu, ktéry opiera sie na pamieci i wycigganiu zaleznosci z przesziych
zdarzen. Sieci impulsowe (ang. Spiking Neural Networks, SNN) posuwajg technologie
jeszcze o krok do przodu, wprowadzajgc do swojej architektury model komorki
impulsowej (ang. Spiking neuron) wykorzystujgcych paradygmat czasu oraz zmian
standéw neuronéw w czasie. Przekazywanie informacji pomiedzy neuronami nasladuje
proces przesytania informacji w biologicznych komdrkach nerwowych, tj. poprzez
precyzyjne $ledzenie czasu i czestotliwosci wystepowania impulséw lub ich catych
sekwencji. Liczne badania kory moézgowej wykazaty, ze chwila, w ktdrej komérka
nerwowa generuje impuls jest postrzega jako sposob na kodowanie informaciji. Przez to
jest bardzo waznym parametrem, na ktérym opiera sie dziatanie wielu struktur
nerwowych [40, 41]. Miedzy innymi z tego tez powodu algorytmy prébujgce odwzorowaé
takie zachowanie zostaty okreslone mianem trzeciej generacji sieci neuronowych.

Na najwyzszym poziomie abstrakcji proces uczenia sieci neuronowej, niezaleznie
ktérej generacji, polega na dostosowywaniu i optymalizacji wag pomiedzy kolejnymi
warstwami sieci. Neurony impulsowe nieznacznie odbiegajg od tej reguty, poniewaz
sposéb ich dziatania umozliwia wystepowanie swego rodzaju wiarygodnoSci
biologicznej, czerpigcej ze schematow i czestotliwosci przetwarzania i przekazywania
impulsow. Zdolnos¢ ta umozliwia tworzenie potgczen i asocjacji pomiedzy cechami,
niemozliwych do osiggniecia w klasycznych sieciach pierwszej i drugiej generacji [44].
Mowigc doktadniej, wagi dostosowywane sg w oparciu o lokalne pobudzenia sgsiednich
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neurondbw Ww konkretnym oknie czasowym. Niekonwencjonalne obliczanie wag
synaptycznych jest réwniez gtdwnym czynnikiem utrudniajgcym budowanie
wielowarstwowych, gtebokich struktur, poniewaz klasyczny mechanizm propagaciji
wstecznej nie radzi sobie z nier6zniczkowalnymi wartosciami [39].

Sposdb, w jaki impuls jest uwalniany, a takze jak skoki potencjatu i ich czestotliwos¢
sg obstugiwane, zalezy w duzym stopniu od architektury neuronu. Mozna wyrézni¢ kilka
najistotniejszych przyktadow.

2.3.4.1. Model Huxleya

Model neuronu stworzony w 1952 roku przez Huxleya i Hodgkina [42] jest
jednoczesnie jednym z najlepiej opisujgcym mechanizmy zachodzgce w komdérkach
biologicznych. Wyraznie opisuje zachowania na poziomie subkomérkowym,
membranowe generowanie prgdow biologicznych i propagacje skokéw neuronowych.
Jednak, wiasnie ta doktadnos¢ wyklucza go z rozwazan nad projektowaniem struktur
gtebokiej sieci i préby komputerowej symulacji w makro skali.

2.3.4.2. Model Izhikevicha

Znacznie uproszczona wzgledem modelu Hodgkina-Huxleya, przy jednoczesnym
zachowaniu najwazniejszych funkcjonalnosci, architektura Izhikevicha umozliwita
implementowanie neuronéw impulsowych w sposéb obliczeniowo wydajny. Neuron
Izhikevicha jest w stanie odtworzy¢ biologiczny mechanizm skoku i wystania impulsu w
sposéb analogiczny do znanych typow komérek nerwowych w korze moézgowej [43].

Tym, co odroznia modele Il generacji, a w szczegdlnosci neuron Izhikevicha, od
standardowych neurondéw sieci gtebokich, jest brak rézniczkowalnej funkcji aktywaciji.
Kazdy neuron posiada prog, po przekroczeniu ktdrego impuls zostaje rozprowadzony.
W zaleznosci od czestotliwosci, sity sygnatow docierajgcych do neuronu, prég aktywacji
zmienia sie.

Popularno$¢ algorytmu, motywowata wielu naukowcéw do wprowadzania
usprawnien i badania zachowan symulowanego neuronu w okreslonych warunkach. W
szczegolnosci prace badawcze skupialy sie na mechanizmie wytwarzania impulsu i
wykrywaniu schematow wedtug, ktérych sygnaty sg przekazywane [44, 45].

2.3.4.3. Przeciekajacy neuron ,catkuj i strzelaj” / Neuron LiF

Model LIF (ang. Leaky Integrate-and-Fire) jest zaklasyfikowana jako modyfikacja
najprostszego algorytmu symulujgcego dziatanie generowania skokdéw sygnatu (iglic) —
modelu Lapicque’a [46]. Ze wzgledu na swojg prostote i wysokg wydajnos¢, model LIF
cieszy sie najwiekszg popularnoscig wsrod algorytmdéw symulujgcych dziatanie
neurondw biologicznych. Opisuje on potencjat membranowy neuronu pod kgtem wejsé
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synaptycznych i impulséw, ktére otrzymuje. Potencjat czynnosciowy - przekazanie
impulsu - jest generowany, gdy potencjat btonowy osigga okreslony prég, jednak
rzeczywiste zmiany zwigzane z napieciem btonowym i przewodnictwem napedzajgcym
potencjat czynnosciowy nie stanowig czes$ci modelu. Stad okreslenie modelu jako
znacznie uproszczona wersja architektury Hodgkina i Huxleya. Model wykorzystuje fakt,
ze potencjaty czynnosciowe neuronu biologicznego majg zawsze w przyblizeniu ten sam
ksztalt. Jesli ksztatt potencjatu czynnosciowego jest zawsze taki sam, to nie moze by¢
wykorzystany do przekazywania informacji; informacja zawarta jest raczej w obecnosci
lub braku pobudzenia. Z tego powodu, potencjaty czynnosciowe sg zredukowane do
"zdarzen", ktére majg miejsce w Scisle okreslonym momencie. Modele LIF majg dwa
oddzielne parametry, ktére sg niezbedne do zdefiniowania ich dynamiki: po pierwsze,
rébwnanie opisujgce ewolucje potencjalu membranowego; i po drugie, mechanizm
generowania zdarzen [47]. W przypadku omawianego modelu do opisu tych dwdch
wlasnosci wykorzystuje sie, odpowiednio: liniowe réwnanie réznicowe korzystajgce z
podstawowych praw teorii elektrycznosci i statg wartos¢ progu [47].

Proces przetwarzania sygnatu polega na tadowaniu neuronu kolejnymi sygnatami;
impulsami, ktére pobudzajg komérke i w zaleznosci od wagi danego potgczenia, dodajg
odpowiednig warto$s¢ do potencjatu membranowego. Jesli nie poddawany dziataniu
kolejnych impulséw, potencjat maleje w czasie, aktywujgc zjawisko relaksaciji; stad w
nazwie modelu pojawia sie stowo ,przeciekajgcy” (ang. leaky) [50]. Kiedy suma sygnatow
przekroczy ustalony prég, dochodzi do wydzielenia impulsu wyjsciowego przez neuron
(ang. integrate and fire). Moment ten jest jednym z najwazniejszych parametrow
uzyskiwanych z sieci SNN i statystyka kolejnych takich zdarzen i interwatoéw pomiedzy
nimi, daje wiele informacji o sposobie dziatania neuronéw impulsowych [50].
Natychmiast po wystrzale sygnatu, wewnetrzny stan neuronu zostaje zresetowany i
przechodzi w faze refrakcji, czyli uspienia. W tym okresie przyjmowanie nowych
sygnatow jest niemozliwe, a potencjat powoli zwigksza sie dgzgc do osiggniecia stanu
spoczynkowego. Opisane stadia potencjatu komorki, wspdlnie z momentami wystgpienia
zdarzenia przekazania impulsu wyjsciowego, sg odpowiedzialne za mechanizm
kodowania informacji obstugiwany przez neurony impulsowe [33].

Podobnie jak w przypadku modelu Izhikevicha, neurony LIF wykorzystywane sg w
gtéwnie w badaniach nad schematami i zachowaniami impulséw przemieszczajgcych
sie po sieci potgczen neuronowych [48, 49]. Badania nad sieciami impulsowymi
prowadzone sg w wielu dziedzinach, w ktorych aktualny prym wiodg poprzednie
generacje architektur neuronowych: konwolucyjne i rekurencyjne. Przede wszystkim z
SNN wykorzystywane sg w pracach z zakresu wizji komputerowej (konkretnie
wykrywania schematéw), rozpoznawania mowy, a takze w diagnostyce medycznej [36,
37, 38, 39].

Jako praktyczny przyktad architektury wykorzystujacej mechanizm neuronéw
impulsowych, mozna zaproponowac sie¢ APNN opisang w miedzy innymi w [35, 51].
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2.4. Asocjacyjna impulsowa sie¢ neuronowa

Sieci APNN (Asocjacyjne Pulsujgce Sieci Neuronowe) rozszerzajg dziatanie
klasycznych sieci impulsowych, wprowadzajgc implementacje mechanizmu bio
plastyczno$ci do wykrywania asocjacji pomiedzy danymi uczgcymi [53]. Asocjacja, jest
metodg eksploracji danych wykorzystywang gtéwnie w dziedzinach uczenia
maszynowego i sztucznej inteligencji. Polega na analizie zbioru cech w celu znalezienia
powtarzajgcych sie w nim zaleznosci [52]. Najbardziej znanym przyktadem
wykorzystania technik asocjacyjnych jest tzw. problem analizy koszyka zakupow, ktérej
celem jest znalezienie naturalnych wzorcéw zachowan konsumenckich klientéw poprzez
analize najczesciej kupowanych razem produktéw. W modelu biologicznym, tworzenie
asocjacji jest zazwyczaj rezultatem odczuwania wrazen, bedgcych wynikiem pobudzenia
receptoréw zmystowych. Symulacja takiego mechanizmu daje znaczng przewage sieci
APNN nad siostrzanymi algorytmami Il generacji, a takze stanowi kolejny krok w
kierunku lepszego, komputerowego oddawania dziatania rzeczywistych neuronéw [53].

2.4.1. Asocjacyjny neuron impulsowy

Implementacja architektury APNN wymaga wprowadzenia nowatorskiego rodzaju
neuronu, opierajgcego swoje dziatanie na koncepcie czasu rzeczywistego i obstudze
kolejnych zdarzen z uwzglednieniem linii czasowej. Asocjacyjny neuron impulsowy (ang.
Associative Pulsing Neuron, APN) stanowi probe bardziej trafnej symulacji biologicznych
jednostek nerwowych, ktorych rdzeniem dziatania jest wytwarzanie asocjacji i relacji w
oparciu o dlugos$¢ pobudzenia i chwile, w ktérych nastgpity [55]. Pomimo swojej proby
zblizenia sie do realnych neurondw, APN rezygnuje z implementacji wielu wiasciwosci i
procesow zachodzgcych w neuronach; nawet takich, ktdére mozna byto znalez¢ w innych
architekturach wpisujgcych sie w ramy algorytmodw Il generacji, np. potencjat btonowy
w modelu Izhikevicha.

W modelu asocjacyjnego neuronu, czas jest najwazniejszym parametrem, na
podstawie ktdérego sie¢ uczy sie relacji i opracowywane sg wyniki z badan architektury.
Aby byto to mozliwe, neurony zapisujg informacje o lokalnych réznicach pomiedzy
chwilami, w ktérych nastgpita aktywacja i przekazanie impulsu nerwowego, a takze jaki
czas mingt od tego zdarzenia do aktywacji sgsiednich neuronéw. Wiasnie te pozornie
proste dane stuzg ocenie sity potgczenia synaptycznego, a co za tym idzie wagi
korygujacej site sygnatu. W procesie tworzenia sieci i jej uczenia, neurony nie tylko
stymulujg potgczenia pomiedzy sobg, ale réwniez sg w stanie tworzy¢ krawedzie z
wartosciami podobnymi lub sagsiednimi. Taki mechanizm mozna okreslic mianem
plastycznosci sieci, wystepujacej rowniez w rzeczywistych strukturach nerwowych.
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Kumulacja wartosci pobudzenia w czasie bezposrednio przektada sie na stan, w
ktérym w danej chwili znajduje sie analizowany neuron. Wyréznia sie 4 gtéwne stadia:

e Spoczynek

Stan, w ktérym neuron oczekuje na przyjecie sygnatu wejsciowego. Wartosc
pobudzenia znajduje sie na statym, bazowym poziomie.

e tadowanie

Po otrzymaniu sygnatu wejsciowego neuron przechodzi w stan tadowania, w
trakcie ktorego stopniowo buduje wartos¢ pobudzenia. Dlugosé, z jakg komorka
jest pobudzana, zalezy od sity potgczenia synaptycznego i jest réwna
odwrotnosci wagi przypisanej do neuronu.

¢ Relaksacja

Po ustgpieniu procesu tadowania, jesli zaden zewnetrzny bodziec nie pobudzi
komérki, neuron przechodzi w stan relaksacji, czyli samoistnego ostabiania
wartosci pobudzenia, az do osiggniecia poziomu spoczynku. Dtugosc
wystepowania tego stanu mozna okresli¢ jako wielokrotnos¢ aktualnej wartosci
pobudzenia komorki, przy zatozeniu, ze miesci sie ono w zakresie <0; 1>.

o Refrakcja

Refrakcja nastepuje zaraz po wygenerowaniu przez komorke sygnatu
wyjsciowego. W jej trakcie wartos¢ pobudzenia momentalnie spada ponizej
poziomu bazowego. Nastepnie, neuron przechodzi w etap relatywnej refrakciji,
czyli samoistnego tadowania, az do osiggniecia fazy spoczynku. Na zadnym z
etapow refrakcji neuron nie moze przyjmowac impulsow wejsciowych.

Wszystkie omowione stany, dokfadne czasy rozpoczecia i trwania sg koordynowane
lokalnie, poprzez mechanizm wewnetrznej kolejki procesdéw (ang. Internal Process
Queue, IPQ). IPQ sortuje i przypisuje kolejnym stanom chwile czasowe, w ktérych dane
zdarzenia powinny mie¢ miejsce. Opisany mechanizm jest implementowany przez kazdy
z neurondw 0sobno i jest bardzo waznym elementem struktur APN. [51, 52, 53]

2.4.2. Dziatanie sieci APN

Asocjacyjne sieci impulsowe sg dynamicznie tworzonymi sieciami neuronowymi,
sktadajgcymi sie z sieci jednostek neuronow APN, a takze potgczen pomiedzy nimi.
Potgczenia i przypisane do nich wagi reprezentujg asocjacje pomiedzy kolejnymi
atrybutami catej struktury. Oprdcz neurondw, w skitad architektury wchodzg réwniez
elementy nazwane receptorami [51]. Receptory sg odpowiedzialne za przeksztatcenie
danych uczacych sie¢. W [51] do tej operacji wykorzystano opisane w [54] AVB drzewa,
jednak mozna je zastgpi¢ innymi strukturami umozliwiajgcymi szybkie przeszukiwanie i
sortowanie danych. Ponadto, receptory tworzg wewnetrzne potgczenia z neuronami
obiektowymi przekazujgc poczatkowy sygnat, wytworzony po wprowadzeniu nowej
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wartosci wejsciowej. Ostatnig cechg receptoréw jest ich zdolno$¢ do reprezentowania
wartosci zblizonych, podobnych, zwtaszcza w przypadku danych liczbowych [51].

Kazdy neuron reprezentujgcy ceche danych wejsciowych, w zaleznosci od stopnia i
dlugosci pobudzenia odbieranego z receptorow, w danej chwili czasowej moze sie
znajdowa¢ w jednym z czterech standéw: oczekiwania na pobudzenie, tadowania,
relaksacji i refrakcji. Jak zostato opisane w rozdziale 2.4.1. neuron samodzielnie
nadzoruje i planuje czas wystgpienia zmiany stanu. Jednak, pomimo zdolnosci do
planowania zdarzen lokalnie, neuron nie ma mozliwosci komunikowania sie z innymi
obiektami, celem koordynacji standw. Rozwigzaniem tego problemu okazato sie
wprowadzenie globalnej kolejki (ang. Global Event Queue, GEQ) nadzorujgcej przebieg
zdarzen, definiowanych przez procesy wewnetrzne kazdego neuronu z osobna.
Mechanizm zostat doktadnie opisany w rozdziale 4.2.1., poniewaz podobne rozwigzanie
wykorzystano w omawianej, w pracy, strukturze DASNG. GEQ sortuje zdarzenia w
czasie, wiec neurony sg zawsze aktualizowane w odpowiednich momentach, gdy
konczg sie ich wewnetrzne procesy [53]. Takie podejscie umozliwia poprawne i szybkie
dziatanie, minimalng liczbe aktualizacji i stosunkowo doktadne zasymulowanie konceptu
czasu, majgcego kluczowe znaczenie w realnych strukturach nerwowych.

2.4.3. Przykladowe zastosowania sieci APNN

Architektura ztozona z asocjacyjnych neuronéw impulsowych swietnie wykorzystuje
swoje cechy do rozwigzywania zadan klasyfikacyjnych. Odnajdywanie relacji pomiedzy
poszczegodlnymi cechami danych wejsciowych pozwala w dokfadny sposéb grupowad i
okreslac przynaleznos¢ nowych danych do konkretnych klas przedstawionych w zbiorze
uczgcym. Testy opisane w [34] wskazujg, ze sie¢ APNN jest w stanie osiggac precyzje
zblizong lub nawet przekraczajgcg najlepsze i najczesciej wykorzystywane klasyfikatory
tj.: drzewa decyzyjne, maszyny wektorowe czy naiwne klasyfikatory Bayesa.

Ponadto, w [53] przedstawiono skuteczng prébe zamodelowania pamieci
semantycznej. Model byt w stanie przypisywaé konkretne sekwencje i skojarzenia do
pojedynczych stéw, tworzgc swego rodzaju symulacje dtugotrwatej pamieci
deklaratywnej.

Oprocz klasycznych zastosowan, w ktérych wyspecjalizowane sg réwniez inne,
znacznie prostsze w implementacji algorytmy, sieci APNN i ich gtéwna sktadowa —
asocjacyjne neurony impulsowe — w duzej mierze przyczyniajg si¢ do rozwoju wiedzy na
temat dziatania ich biologicznego, rzeczywistego odpowiednika. Sposéb dziatania,
komunikacja pomiedzy neuronami, schematy wedtug ktérych dane wejsciowe sg
procesowane, to gtbwne mechanizmy, na ktérych swoje funkcjonowanie opierajg
komorki nerwowe, a o ktorych zawitosciach mozna wysnuwac wnioski dzieki analizie
sieci impulsowych.
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3. Struktury danych

Kiedy aplikacja korzysta z danych, nawet w najmniejszej ilosci, potrzebuje sposobu
na przechowywanie i manipulowanie nimi, z pomocg przychodzg struktury danych.
Struktury danych sg wyspecjalizowang formg algorytmoéw podchodzgcg do problemu
procesowania danych od strony, z jakiej mogg by¢ reprezentowane i przetwarzane.

Termin struktura jest uzywany w wielu réznych dziedzinach do oznaczenia obiektow,
ktore sg zbudowane ze swoich sktadnikow w regularny i charakterystyczny sposéb. W
prostszych stowach, struktura danych to architektura, ktérej sktadnikami sg obiekty
danych. W informatyce termin ten jest uzywany bardziej precyzyjnie, gdyz struktura
danych jest zbiorem wartosci danych, relacji miedzy nimi oraz funkcji lub operaciji, ktére
mozna zastosowac do danych. Jesli brakuje ktorejkolwiek z tych trzech cech lub nie jest
ona doktadnie okreslona, badana struktura nie kwalifikuje sie jako struktura danych.

Klasyczne podejscie do budowania struktur danych zaktada tworzenie potgczen
pomiedzy kolejnymi komodrkami odpowiedzialnymi za przetrzymywanie Kkolejnych
obiektow danych. Inaczej pojedynczg komdérke mozna nazwaé weziem (ang. node), z
ktérych kazda posiada cechy opisujgce przetrzymywang warto$¢ dowolnego typu, t.j. bit,
liczba catkowita, wskaznik przetrzymujgcy referencie do innego obiektu, itd. W
wiekszos$ci przypadkéw dane przetrzymywane w pojedynczej strukturze powinny by¢
tego samego typu, jednak istniejg wyjatki od tej reguty. Dostep do struktury i jej
elementéw odbywa sie na rézne sposoby, np. poprzez indeksowanie, lub specjalne
wezty wejsciowe. O strukturach, w ktérych dane sg potgczone miedzy sobg, mozna
mys$le¢ jak o grafie skierowanym, ktérym pierwszy element posiada wskaznik do
drugiego elementu, drugi element posiada wskaznik do trzeciego itd. Przykladem
opisanej struktury moze by¢ np. lista tgczona.

Do najbardziej popularnych operacji implementowanych przez najprostsze struktury
danych mozna zaliczy¢: dostep do wskazanego elementu i aktualizacja, na ktérg sktada
sie dodawanie i usuwanie [58]. Operacje wyszukiwania przetrzymywanego obiektu w
wiekszosci implementacji wymagajg przeszukania przynajmniej czesci struktury, aby
finalnie dotrze¢ do pozadanego celu. Za wyjatek mozna uznaé mapy, ktére umozliwiajg
szybki dostep do kazdego elementu, o ile znany jest klucz, do ktérego dana cecha
zostata przyporzadkowana. Jesli algorytm obstuguje kolejno$é wstawiania lub nawet
sortowania, operacja dodawania jest juz nieco bardziej zaawansowana, poniewaz
nierzadko wymaga przeprowadzania na zmiane procesOw wyszukiwania i
przebudowywania struktury. W niektérych implementacjach, t.j. kolejki lub stosy, dane
sg dodawane na koncu struktury, co wymaga jedynie przetrzymywania informacji o
pierwszym i ostatnim elemencie. Metody wchodzgce w sktad pojecia aktualizacji moga
sie wiec rozni¢ w zaleznosci od rodzaju struktury; od najbardziej trywialnych jak
utworzenie pojedynczego, nowego obiektu, do usuwania, ktére wymaga przepinania
wskaznikow i rebalansowania struktury, aby utrzymac status posortowania danych.

Jako najczesciej wykorzystywane struktury danych mozna zaliczy¢: tablice, listy,
mapy, kolejki, drzewa i stosy.
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3.1. Tablice

Tablica to liniowa struktura danych, ktora zbiera elementy tego samego typu i
przechowuje je w przylegtych i sgsiadujacych ze sobg miejscach pamieci. Tablice
dziatajg na systemie indeksow od 0 do (n-1), gdzie n jest rozmiarem tablicy. Najczesciej
podczas inicjalizowania tablicy, konieczne jest zadeklarowanie jej rozmiaru, a takze typu
danych jakie bedzie przechowywaé. Struktura moze przyjmowac rézng wymiarowosg,
dzieki czemu mozliwe jest przechowywanie nawet najbardziej skomplikowanych
wartosci z roznymi zaleznosciami pomiedzy nimi. Operacje jakie mozna przeprowadzac
na tablicach to: przejscie wzdtuz, aktualizacja, wyszukiwanie i sortowanie. Kazda z
operacji korzysta z mechanizmu iterowania, czyli przechodzenia po kolejnych
elementach za pomocg przypisanych do nich indekséw. Procesy dodawania i
odejmowania, wymagajg aktualizacji indekséw i przesunieciu istniejgcych juz
wskaznikow w przod bgdz w tyt. Mechanizmy wyszukiwania i sortowania zalezg tylko i
wytgcznie od woli projektanta i algorytméw, ktérych ma zamiar uzy¢é do wykonywania
tych operacji. Jednak, niezaleznie od wyboru aktualizacja struktury jest oparta,
ponownie, o postugiwanie sie indeksami i odpowiednie modulowanie nimi [58].

Tablice sa najprostszg strukturg danych wykorzystywang w kazdej aplikacji i
algorytmie. Przez koniecznos¢ zdefiniowania rozmiaru tablicy, w tatwy sposéb mozna
zoptymalizowaé przeptyw pamieci i zapobiega¢ wyciekom pamieciowym. Ich prostota
pozwala w wydajny i efektywny sposéb przetrzymywac dane w formie tabelarycznej. Do
najwiekszych minuséw tablic mozna zaliczy¢ ich statyczng nature, co uniemozliwia
modyfikowanie uprzednio zdefiniowanego rozmiaru. Dodatkowo, wstawienie w
dowolnym miejscu innym niz sam koniec tablicy jest kosztowng operacjg, poniewaz
wymaga przesuniecia wszystkich wartosci od punktu wstawienia do kornca tablicy.
Analogicznie sytuacja wyglada w przypadku usuwania wartosci ze srodka struktury,
poniewaz wymaga przesuniecia wszystkich elementéw z punktu usunigcia na sam
koniec listy. Wiekszg swobode w tym zakresie umozliwiajg listy. [58, 66]

3.2. Listy

Lista tgczona jest najczesciej wykorzystywang strukturg danych, do obstugi
dynamicznie zmiennych elementéw danych. Kazda lista sktada sie z pojedynczego
elementu zwanego inaczej weztem. W sktad kazdego takiego obiektu wchodzg dwa
gtébwne atrybuty: pierwszy przetrzymuje informacje o danych, natomiast drugi
przechowuje referencje do adresu kolejnego wezia [58]. W przeciwienstwie do opisanej
wyzej tablicy, lista potaczona w bardzo wygodny sposob moze sie powiekszac i kurczyc.
Magazynowane wartosci nie sg przechowywane w kolejnych miejscach pamieci, wiec
duzy blok pamieci ciagtej nie jest wymagany nawet do przechowywania znacznych ilosci
danych. Kazdy wezet struktury wymaga przechowywania dodatkowego wskaznika. Lista
potgczona nie moze by¢ przeszukiwana za pomocg wyszukiwania binarnego, poniewaz
nie ma bezposredniego dostepu do weztéw. Jednak zaréwno wstawianie jak i usuwanie
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dowolnego elementu listy (przy zatozeniu, ze pozycja wstawienia/usuniecia jest znana)
jest bardzo wydajne i przebiega w statym czasie.

Pobieranie konkretnego elementu listy bez znajomosci wartosci poprzedzajgcej,
sprowadza sie do iterowania po kazdym wezle za pomocg wskaznikéw, az do
znalezienia pozgdanej cechy. W jednostronnie tgczonej liscie (ang. single-linked linear
list, SLLL) kazdy element posiada swojego unikatowego nastepce za wyjgtkiem
ostatniego wezta, ktérego wskaznik jest oznaczany wartoscig ‘NIL’. Inng wariacjg
opisywanej struktury moze by¢ dwustronna lista potgczona (ang. doubly linked list, DLL),
ktérej elementy posiadajg dwa wskazniki do referencji wezta poprzedzajgcego i
nastepujgcego. Mozliwe jest rowniez wprowadzenie modyfikacji zaréwno listy
pojedynczej, jak i podwodjnej, poprzez potgczenie elementu ostatniego z pierwszym,
tworzagc swego rodzaju petle, ktéra moze usprawniaC niektore zadania. Operacje
dodawania i usuwania sprowadzajg sie do utworzenia nowej komorki listy, a nastepnie
aktualizacji wskaznikow istniejgcych elementéw o wskaznik do $wiezo powstatego
wezia.

Listy taczone sg wykorzystywane jako pojedyncze struktury do przetrzymywania
danych w trakcie wykonywania algorytmu, ktére Swietnie radzg sobie z dynamicznym
lokowaniem pamieci. Oprécz tego sg rowniez bardzo waznym elementem, na ktérego
podstawie budowane sg nieco bardziej skomplikowane struktury, takie jak: kolejki, stosy,
mapy. [58, 66]

3.3. Stosy

Stos (ang. stack) jest prostg modyfikacjg listy taczonej dziatajgcej na zasadach LIFO
(ang. Last In First Out) — ostatni dodany element zostanie z niej wyciggniety jako
pierwszy. Aby dosta¢ sie do konkretnie zamierzonego elementu, konieczne jest
usuniecie wszystkich weztéw wprowadzonych do struktury pézniej niz pozgdana dana.
W zwigzku z tg cechg, tylko wierzchotek struktury jest dostepny z zewnetrznego
wywotania — nie mozna usung¢ elementu znajdujgcego sie¢ w srodku stosu. Do
najwazniejszych operacji obstugiwanych przez stos nalezg: umieszczenie nowej
informaciji na szczycie struktury, a takze zdjecie istniejgcego juz elementu ze szczytu.

Opisywany kontener mozna zbudowac¢ na bazie dwéch podstawowych algorytmow
struktur danych: tablicy i listy taczonej. Bardziej naturalna implementacja wykorzystuje
jako bufor liste tgczong z racji na jej dynamiczng charakterystyke, jednak wykorzystanie
prostej tablicy jest rownie naturalne. W takim przypadku nalezy pamietaé, aby
zainicjalizowany bufor miat odpowiednio duzy rozmiar, a takze aby struktura
przetrzymywata informacje o ostatnim wykorzystywanym indeksie. Operacja pobierania
elementu jest wtedy rownoznaczna z jego dekrementacjg. [58, 66]

Do przyktadéw wykorzystania stoséw mozna zaliczy¢: algorytmy RegEXx, algorytmy
propagacji wstecznej, a takze jako narzedzie do rozwigzywania zadania wiez Hanoi [66].
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3.4. Kolejki

Kolejki (ang. queue) nalezg do kolejnego rodzaju modyfikacji list, ktére obstuguja
zapytania w kolejnosci FIFO (ang. First In First Out). Oznacza to, ze nowe elementy
dodawane sg na koncu kontenera, jednak usuwanie nastepuje po drugiej stronie
struktury — przeciwnie jak w przypadku stosu, gdzie zaréwno dodawanie jak i
odejmowanie byto wykonywane na kohcu listy. Do prostego zobrazowania omawianej
struktury mozna sobie wyobrazi¢ prostg kolejke sklepowa ze sSwiata rzeczywistego — jej
cyfrowy odpowiednik spetnia te same zatozenia. Aby struktura mogta prawidtowo dziataé
i spetnia¢ swoje wtasciwosci, konieczne jest aby zapisywata informacje o wskazniku do
pierwszego i ostatniego przechowywanego elementu. Podobnie jak w przypadku stosu,
kolejke mozna zaimplementowac¢ zaréwno z pomocg tablicy, jak i listy fgczonej. Aby
ztozonos¢ operacji dodawania i odejmowania w notacji O byta stata konieczne jest
sledzenie informaciji o wskazniku lub indeksie pierwszego, jak i ostatniego elementu.

Kolejki znalazty zastosowanie w algorytmach przeszukiwania grafow, optymalizacji
sieci, a takze planowaniu roztozenia przeptywu danych w procesorach [57].

Dziatanie kolejek i stosow mozna fatwo zgeneralizowaé do zachowania struktury
deque (ang. Double Ended Queue). Jej implementacja umozliwia przeprowadzanie
operacji dodawania i usuwania elementéw zaréwno z poczgtku, jak i konca listy. [58, 66]

3.5. Mapy

Mapy, inaczej stowniki sg nieuporzgdkowanym zbiorem rekorddow, z ktérych kazdy
jest zdefiniowany za pomocg pary klucz-warto$¢. Wewnatrz pojedynczej instancji
struktury, wszystkie klucze muszg by¢ unikatowe. Przetrzymywane wartosci nie muszg
przestrzegac tego warunku. Jak wskazuje sama nazwa, struktura ta przyporzgdkowuje
(mapuje) wprowadzane wartosci do unikatowego klucza. Mapy jako bufor danych
wykorzystujg tablice, ktérych pojedynczy element sktada sie z opisanej wczesniej pary,
z czego klucz odpowiada indeksowi do ktdrego zostat przypisany taki wezet [66].
Szczegdlnym przypadkiem stownika jest hash mapa, ktéra wykorzystuje algorytmy
hashujgce do rzutowania prymitywnych typow danych na indeksy obstugiwane przez
tablice bedaca fundamentem opisywanej struktury danych. Funkcje hashujgce muszg
by¢ skonstruowane w taki sposob, aby podajac na jej wejscie konkretng wartos¢ zawsze
zwracaty takg samg reprezentacje numeryczng. Dzieki temu, posiadajgc klucz do
poszukiwanej wartosci, dostep do niej staje sie bardzo szybki, niezaleznie od ilosci
przetrzymywanych przez strukture danych. Gtoéwnym problemem takiego sposobu
sktadowania danych jest ograniczenie rozmiarem tablicy stuzgcej jako bufor dla mapy.
Oznacza to, ze w niektérych przypadkach réznigcym sie od siebie wartoscia moga
zosta¢ przypisane takie same indeksy, pomimo iz ich hashe s3g inne. Jednym z
rozwigzan wykorzystywanych w popularnych implementacjach hash map jest
wykorzystanie listy potgczonej do sktadowania wszystkich elementéw o tym samym
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indeksie [65]. Dla matych zbiorow danych taka sytuacja zachodzi na tyle rzadko, ze nie
wplywa znacznie na ogoélng wydajnos¢ opisywanego kontenera danych.

Aby struktura mogta by¢ nazywana mapg musi implementowac trzy podstawowe
operacje: dodawanie / aktualizowanie wartosci, usuwanie, wyszukiwanie. Analogicznie
jak w przypadku tablic, wszystkie mechanizmy opierajg swoje dziatanie na obstudze
indeksowania i wyszukiwania elementu za jego pomocg. Aby znalez¢ element
przetrzymywany przez hash mape, pozgdany klucz musi by¢ najpierw przeprocesowany
przez funkcje haszujgcg, a nastepnie tak przygotowany indeks jest gotowy do
wyszukania. Dzieki temu operacje odczytywania i dodawania sg wykonywane w czasie
statym notacji O. W zaleznosci od tego jak duzo elementdw jest przetrzymywanych w
strukturze czas potrzebny do znalezienia elementu moze sie wydtuzy¢ do liniowego, w
przypadku gdy konieczne jest przeszukanie catej listy przypietej w danym indeksie.

Mapy sa najczesciej wykorzystywane na sredniej wielkosci zbiorach danych, kiedy
nie jest wymagany aspekt posortowania sktadowanych wartosci. Dodatkowo, najlepiej
jesli znany jest rozmiar zbioru, tak aby mozliwe bylo okredlenie rozmiaru tablicy
buforowej, celem unikniecia kolizji indekséw powstatych w skutek procesowania funkcjg
hashujgce. [65, 66]

3.6. Drzewa

Wszystkie opisane wczesniej struktury danych, tj.: tablice, listy, kolejki i stosy
przechowujg dane w sposob liniowy, a ich elementy sg potgczone ze sobg sekwencyjnie.
Wraz z rosngcq iloscig weztdow, rosnie rowniez ztozonosc¢ takiej struktury, kiedy
konieczne jest przejscie po wszystkich jej elementach. W aktualnym s$wiecie
generowane dane sg na tyle rozbudowane, ze taki sposéb ich przetrzymywanie jest
zwyczajnie niemozliwy, badz przynajmniej nieoptymalny wydajnosciowo. Na potrzeby
rozwigzania tego problemu, powszechnie stosowanymi algorytmami sg nieliniowe
struktury danych.

Drzewa sg idealnym przyktadem bedgcym odpowiedzig na opisang komplikacje; jest
nieliniowg, hierarchiczng strukturg danych, sktadajgca sie ze zbioru jednostek
nazywanych inaczej weztami. Wszystkie wezty w drzewiastej strukturze sg potgczone ze
sobg za pomocg krawedzi, ktére mogg by¢ zaréwno skierowane, jak i nieskierowane.
Opis struktury drzewiastej wymaga wprowadzenia kilku pojec¢, ktore pozwolg doktadnie
zrozumie¢ dziatanie tak zbudowanego kontenera danych.

Wezet jest najbardziej podstawowg jednostkg drzewa i oprécz przetrzymywania
wartosci, Sledzi rowniez wskazniki do tzw. weztow dzieci — prawego i lewego. Korzen
drzewa jest szczegolnym rodzajem wezla, od ktdérego zawsze rozpoczyna sie
mechanizmy przeszukiwania drzewa. Korzen rowniez posiada wskazniki do swoich
dzieci, jednak jest jedynym weziem w catej strukturze, ktéry nie posiada rodzica.
Rodzicem, lub inaczej weztem nadrzednym, nazywana jest kazda jednostka bedgca
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poprzednikiem dowolnego innego wezta. Wszelkie potgczenia pomiedzy pojedynczymi
jednostkami okreslane sg mianem krawedzi. llos¢ krawedzi standardowego drzewa
binarnego mozna wyliczy¢ jako N-1, gdzie N — ilos¢ weztdbw w strukturze. Ostatnim
pojeciem powszechnie wykorzystywanym do opisu struktury drzewiastej jest lis¢, czyli
wezet od ktérego nie odchodzg juz zadne krawedzie — znajduje sie na najnizszym
poziomie catej struktury.

Podstawowe operacje, ktére powinny byé implementowane przez drzewa to:
wyszukiwanie, dodawanie, usuwanie. Analogicznie jak w przypadku struktur liniowych,
przechodzenie po elementach, z ktérych skiada sie caly kontener, wigze sie z
odwiedzaniem pojedynczych jednostek, a nastepnie przemieszczanie sie w dot po
krawedziach, az do osiggniecia wyszukiwanej wartosci, lub ostatniego poziomu drzewa
— lisci. Najbardziej klasyczny mechanizm przeszukiwania struktury rozpoczyna swoje
dziatanie od korzenia, a nastepnie z pomocg wywotan rekurencyjnych sprawdza lewe
poddrzewo, aby na kohcu przejsé do prawego poddrzewa. Istnieje wiele wariacji tego
mechanizmu optymalizujgcych proces przeszukiwania pod konkretne zastosowania.

Drzewiaste, hierarchiczne struktury znalazly zastosowanie w wielu aplikacjach,
stuzac jako bardzo dobre algorytmy sortujgce, kontenery przechowujgce znaczg ilosé
danych, lub mechanizmy sprawdzajgce sktadnie w kompilatorach jezykéw
programowania. Szeroki wachlarz zastosowan jest mozliwy dzieki wysokiej plastycznos$é
tych struktur i mozliwosci odpowiedniej modyfikacji pod kgtem zadan, do ktérych majg
by¢ przeznaczone. [58, 66]

3.7. Grafy

Grafy, podobnie jak drzewa nalezg do nieliniowych struktur danych sktadajgcych sie
ze skonczonej liczby weztow i wierzchotkdw i tgczgcych je krawedzi. Jesli krawedzie sg
skierowane, graf jest czasem nazywany digrafem. Grafy mogg by¢ uzywane do
modelowania danych, gdy interesujg nas potgczenia i relacje miedzy danymi. Elementy
budujgce te strukture danych, a takze sposoéb ich tgczenia nie odbiega znacznie od
drzew, jednak w odréznieniu do nich, sie¢ potgczen w grafie moze przybiera¢ charakter
cykliczny. Klasyczng wizualizacje mozna zaobserwowac na rysunku 6.

Rys. 6. Przyktadowy schemat przedstawiajgcy graf [58].
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Podobnie jak w przypadku drzew, istnieje wiele rodzajéw grafow, jednak na potrzeby
niniejszej pracy nie jest konieczne wprowadzanie i doktadny opis kazdego z nich. Na
uwage zastugujg pojecia m.in. graféw skierowanych i wazonych. Pierwszy z nich
oznacza sytuacje, w ktérej krawedzie jasno wskazujg na kierunek, ktérego nalezy
przestrzega¢ poruszajgc sie po strukturze. Jesli potgczenia pomiedzy konkretnymi
weztami majg przypisang jakas wage — koszt, ktéry musi zostaé poniesiony w trakcie
przechodzenia przez te krawedz, to takg architekture nazywamy wazona.

W technologii informacji grafy reprezentowane sg dwojako: poprzez macierz
sgsiedztwa lub liste sgsiedztwa. Macierz stuzy do pokazania, ktére wezly lezg obok
siebie, tzn. czy istnieje jakies potgczenie pomiedzy konkretnymi weztami. Dla takiej
reprezentacji nalezy utworzy¢ macierz N x N M, gdzie N — ilos¢ wierzchotkéw. Jesli
miedzy weztami A i B istnieje krawedz, to odpowiadajgcy jej element macierzy Mag
bedzie rowny 1 (lub warto$¢ wagi, dla grafu wazonego). W przypadku braku krawedzi
Mag wyniesie 0. Lista sgsiedztwa podchodzi do zadania reprezentowania grafu w zgota
inny sposoéb, poniewaz do kazdego wierzchotka przypisana jest lista podtgczonych do
niego sgsiadow. Cala reprezentacja zbudowana jest na tablicy indeksowanej przez
numery wierzchotkdéw, w ktérej kazdy element x wskazuje na pojedynczo potgczong liste
sgsiadow Xx.

Analogicznie jak w implementacji drzew, podstawowymi operacjami obstugiwanymi
przez te strukture sa: dodawanie, usuwanie i wyszukiwanie wezta. Jednak, w grafach
niezwykle wazng role spetniajg krawedzie, tak wiec ich modyfikacje rowniez muszg by¢
mozliwe. Z racji na potencjalno$¢ wystepowania wielu Sciezek pomiedzy weziami,
algorytmy przeszukiwania graféw sg nieco bardziej skomplikowane i zaawansowane niz
klasyczne przechodzenie przez listy, czy nawet drzewa. Najbardziej popularnymi
mechanizmami stuzgcymi do rozwigzywania takiego problemu sg BFS (ang. Breadth-
First Search) i DFS (ang. Depth-First Search). Pierwszy z nich wykonuje proces
przechodzenia przez graf poprzez sprawdzanie sgsiadéw kolejnych poszukiwanych
weztdéw. Zaczynajgc od korzenia grafu, mechanizm przeskakuje na kazdego z sgsiadow,
sprawdza czy spetniajg one okreslone przez projektanta warunki, a nastepnie dla
kazdego prawidtowego wezta powtarza wymienione kroki. BFS wykorzystuje strukture
kolejkowg do przetrzymywania weztéw grafu, ktére majg by¢ sprawdzone jako nastepne
w kolejnosci. Operacja przeszukiwania dziata tak dtugo, az w kolejce znajduje sie
przynajmniej jeden element, lub zostanie osiggniety pozadany element. Dzieki takiemu
sposobowi procesowania algorytm zawdziecza swojg nazwe — przeszukiwanie wszerz.
Zgota innym podejsciem charakteryzuje sie operacja DFS, czyli przeszukiwanie w gigb.
Algorytm rekurencyjnie przemieszcza sie po krawedziach grafu az do osiggniecia
elementu niespetniajacego zatozonych warunkéw; wtedy rozpoczyna sie proces
propagacji wstecznej do ostatniego prawidtowego wezta i wybranie innej dostepnej
Sciezki. Algorytmy BFS i DFS, wraz z ich modyfikacjami cieszg sie bardzo duzag
popularnoscia w zagadnieniach algorytmiki, kiedy wymagany jest wysoki poziom
optymalizacji i efektywnosci wykorzystywanych narzedzi.
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Grafy sg wykorzystywane m.in. do rozwigzywania probleméw swiata rzeczywistego,
w ktorych informacje reprezentowane sg jako sieé, jak sieci telefoniczne, sieci obwodowe
i sieci spoteczne. Przyktadowa reprezentacja ozhacza pojedynczego uzytkownika jako
wezty lub wierzchotki w sieci telefonicznej, podczas gdy ich potgczenia telefoniczne
reprezentujg krawedzie. [58, 66]

3.8. ASA-grafy

Opisane w rozdziale 3.6. drzewa zostaty przedstawione jako struktury, bedgce
stosunkowo tatwe w modyfikacji, kiedy wymagane jest dostosowanie do obstugi
warunkéw brzegowych konkretnego zadania. Za przyktad mozna przytoczyé ASA-grafy
(AG), wykorzystywane jako kluczowy element w opisywanej w pracy strukturze -
DASNG. Giéwnym problemem niniejszego badania jest znaczna ilos¢ danych, do
ktérych dostep musi by¢ swobodny, efektywny i bez znacznych opdznien. Struktura
DASNG ma za zadanie symulowanie dziatania neuronoéw ludzkich, gdzie kazdy
zdarzenie, impuls musi odbywac sie w doktadnie wyznaczonym czasie, stad wszelkie
spowolnienia wynikajgce z wydawac by sie mogto, trywialnego zadania pobrania danych
z przechowujgcej jej struktury, moga mie¢ wptyw na ostateczny wynik. Rozwigzaniem
tego problemu jest wykorzystanie struktur ASA-graf, czyli agregujgco-sortujgcych grafow
asocjacyjnych. Przechowujg one dane w posortowanej kolejnosci, pozwalajac na bardzo
szybki, zoptymalizowany dostep do przechowywanych danych, wyszukiwanie,
wstawianie, usuwanie i aktualizacje. Dzieki zdolnosciom agregujgcym, redukowana jest
wymiarowos¢ struktury, poprzez reprezentacje duplikatéw w formie pojedynczego wezta.
Ponadto, wiadomos¢ o ilosci duplikatow moze stuzy¢ do wyszukiwania najczesciej
powtarzajgcych sie zaleznosci. Potgczenie tych dwéch gtéwnych cech ASA-grafow
utatwia réwniez zbieranie wartosci statystycznych z reprezentowanych danych takich
jak: sumy, srednie i mediany. Kolejng istotng cechg implementowang przez AG jest
taczenie kolejnych weztéw w rosngcej kolejnosci, juz na etapie tworzenia catego
kontenera. Opisywana struktura, swojg charakterystykg i sposobem dziatania bardzo
przypomina samobalansujgce drzewa poszukiwania binarnego w potgczeniu z
posortowang listg tgczong. Dzieki potgczeniu wszystkich przedstawionych operacji i
cech, ASA-grafy oferujg znaczng uniwersalno$¢ przy jednoczesnym zachowaniu
wysokiej wydajnosci z maksymalnie logarytmicznym czasie przetwarzania w odniesieniu
do unikatowych kluczy [59].

3.8.1. Budowa

Aby zdefiniowac¢ petng budowe ASA-grafu nalezy przedstawi¢ sposoby wytwarzania
lokalnych kompartmentow struktury. Wezly sg najwazniejszymi elementami bardziej
zaawansowanych struktur danych, poniewaz to one przetrzymujg informacje o wszelkich
zaleznosciach, t.j.: wskazniki do sgsiadow lub zduplikowane wartosci. W zwigzku z tym
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kazdy wezet AG musi posiada¢: unikatowy klucz reprezentowanych danych, licznik
zduplikowanych wartosci dla danego klucza, dwa wskazniki do poprzedniego i
nastepnego elementu, liste wskaznikdéw do obiektow wykorzystujgcych przechowywany
klucz. W ten sposob utworzone elementy budujg strukture listy i drzewa przeszukiwania
binarnego, a zachowanie wszystkich cech AG tgczy sie z koniecznoscig przestrzegania
przez wezty wymienionych warunkéw. Rysunek 7 w dokfadny sposéb przedstawia
schemat wizualizacji wszystkich elementow struktury ASA-graf.

Wspomniana lista, jest klasycznym przykfadem podwdéjnie potgczonej, posortowanej
listy, w ktérej kazdy unikatowy element potgczony jest za pomocg wskaznika do
referencji swojego poprzednika i nastepcy. Nieco bardziej skomplikowana jest struktura
samobalansujgcego drzewa trzeciego stopnia, ktorej wymogiem jest spetnianie
nastepujacych warunkow:

o Kazdy wezet przechowuje jedng lub dwie porcje danych.

o Kazdy wezet niebedacy lisciem zapisuje liste wskaznikéw do dzieci, ktorych
liczba moze by¢ maksymalnie o 1 wieksza niz ilo§¢ przetrzymywanych kluczy.

o Wszystkie liscie znajdujg sie tylko na ostatnim poziomie drzewa.

o Klucze przechowywane w lewym poddrzewie danego wezta muszg by¢é mniejsze
od kluczy znajdujgcych sie w tym elemencie.

e Klucze przechowywane w prawym poddrzewie danego wezta muszg by¢ wieksze
od kluczy znajdujgcych sie w tym elemencie.

e Klucze przechowywane w $rodkowym poddrzewie danego wezta — o ile takie
istnieje — muszg by¢ wieksze od najmniejszego i mniejsze od najwiekszego
klucza znajdujgcego sie w tym elemencie.

Majac na wzgledzie powyzsze definicje, mozliwe jest okreslnie ASA-grafu jako
hybrydowej jednostki zlozonej z siatki specjalnie zaprogramowanych weztow,
umozliwiajgcej wykonywanie operacji charakterystycznych zaréwno dla list tgczonych,
jak i drzew przeszukiwania binarnego.
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Rys. 7. Schemat struktury danych ASA-graf [59, opracowanie wiasne].

3.8.2. Dziatanie

ASA-graf jest strukturg fgczgcg wtasciwosci listy podwadjnie

taczonej z
samobalansujgcym drzewem binarnym trzeciego stopnia. W zwigzku z tym dostep do
kazdego z weztdbw moze by¢ zapewniony na dwa sposoby: poprzez przechodzenie przez
elementy tgczonej listy lub przesuwajgc sie krawedziami drzewa, az do osiggniecia
zgdanego elementu. Umiejetnos¢ agregacji danych i redukcja zduplikowanych
elementéw pozwala na nieznaczne przyspieszenie operacji przechodzenia wzgledem
klasycznych B-drzew, wykonujgc jg w czasie logarytmicznym od unikatowych kluczy
zamiast wszystkich. Sposéb, w jaki sg zaprojektowane AG, umozliwia réwniez
reprezentacje asocjacji pomiedzy weztami. Dzieki temu, ze kazdy element posiada
licznik powtdrzen i liste wystgpien danego wezta w innych obiektach, mozliwe jest
wyszukiwanie wazonych powigzan i relacji pomiedzy przedstawianymi przez strukture
obiektami. ASA-grafy zostaly zaprojektowane specjalnie, zeby w zoptymalizowany
sposob wspotdziata¢ z asocjacyjnymi strukturami neuronowymi.
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3.8.3. Operacje

Analogicznie jak w przypadku klasycznych drzew i innych podstawowych struktur
danych, ASA-grafy udostepniajg metody wyszukiwania, dodawania i usuwania
elementéw. Operacje aktualizowania struktury implementujg réwniez mechanizm
ponownego balansowania architektury, tak aby zawsze spetniata warunki opisane w
3.8.1.

Operacja przeszukiwania grafu wykorzystuje implementacje algorytmu
przeszukiwania w gfgb DFS. Zaczynajgc od korzenia struktury, algorytm rekurencyjnie
sprawdza kolejne dzieci wezta przy okazji sprawdzajg czy pozadany element jest
mniejszy, badz wiekszy od skrajnych kluczy przetrzymywanych przez wezet. Wynik tej
operaciji logicznej okresla jakie poddrzewa ma by¢ nastepnie sprawdzane. Obecnos¢
wskaznikéw do referencji posortowanych elementéw poprzedzajacych i sukcesoréw,
pozwala rowniez na szybkie zwrdcenie tych sgsiadow.

Mechanizm dodawania nowo utworzonego elementu w pierwszej kolejnosci korzysta
z zdefiniowanej operacji przeszukiwania drzewa, kierujgc sie poréwnywaniem wartosci
z obecnymi kluczami. Jesli klucz dodawanego elementu juz istnieje, nalezy zwiekszyc¢
licznik agregaciji. W przeciwnym przypadku algorytm musi przestrzegac kilku kluczowych
warunkéw. Kiedy iteracja drzewa dotrze do lisScia mozliwe jest dodanie nowego klucza w
posortowanej kolejnosci. Jesli liczba przetrzymywanych w wezle kluczy nie przekracza
dwdéch, to operacja kohczy swoje dziatanie. W przeciwnym wypadku algorytm dzieli
przepetniony wezet i aktualizuje wszystkie potgczenia az do ponownego osiggniecia
réownowagi struktury (wszystkie liscie sg na jednakowym, ostatnim poziomie). Podczas
operacji dodawania nowego elementu, potgczenia do poprzedniego i nastepnego wezta
sg odpowiednio aktualizowane, przez co lista posortowanych danych jest ciggle
aktualna.

Najbardziej skomplikowang metodg dostepng w obiekcie ASA-grafu jest operacja
usuwania. Proces rozpoczyna sie od wykorzystania mechanizmu przeszukiwania
drzewa celem znalezienia pozgdanej wartosci. Je$li licznik duplikatéw jest wiekszy niz
1, operacja kohczy sie na zdekrementowaniu go. W przypadku, gdy poszukiwany klucz
reprezentowat pojedynczg wartos¢, element zostaje usuniety, a wskazniki jego sgsiadow
zostajg zaktualizowane, tak aby powstaly potgczenia pomiedzy nimi. Wraz z tym
momentem rozpoczyna sie proces ponownego przebudowywania drzewa do stanu
rownowagi. Przebudowa odbywa sie wedlug zmodyfikowanej wersji algorytmu
zygzakowania, wykorzystywanego naprzemiennie z mechanizmem RB (ang. red-black)
w innych strukturach samobalansujgcych. Je$li usuwany klucz nie byt jedynym
elementem w wezle, a przetwarzany wezet jednoczesnie byt lisciem struktury, to
operacja konczy swoje dziatanie. W przypadku, gdy caty liS¢ zostaje pusty, algorytm
moze zdecydowac¢ o wypetnieniu liscia, lub usunieciu go. W pierwszym przypadku
sprawdzane jest czy jeden z jego rodzenstwa posiada wiele elementow. Jesli tak, jeden
z kluczy rodzica zostaje zrzucony do pustego drzewa, a na zastepstwo pobierany jest
element z wyszukanego rodzenstwa. W przeciwnym wypadku najblizszy element
rodzica zostaje przeniesiony do wezta rodzenstwa. W sytuacji, kiedy zaréwno rodzic jak
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i rodzenstwo posiadajg pojedynczy klucz dochodzi do zredukowania przetwarzanego
poddrzewa jedynie do wezita rodzica, ktéry wraz z tym momentem staje sie lisSciem
struktury. Zgodnie z zasadg rownowagi poziomu, na ktérym znajdujg sie wszystkie liscie
struktury, konieczne jest wywotanie metody ponownego réwnowazenia drzewa. W
ostatnim rozpatrywanym przypadku, usuwany element znajduje sie w wezle niebedgcym
lisciem. Algorytm uruchamia wtedy metode rekurencyjnego przechodzenia po
poddrzewach w dot, w trakcie ktorej uzupetniany jest wezet rodzica kluczem z jednego z
weztdow podrzednych. Mechanizm postepuje az do natkniecia sie na lis€. Nastepnie,
algorytm zaczyna postepowac analogicznie jak w przypadku pozbycia sie wartosci z
liscia, przechodzac do metod redukcji lub wypetnienia poddrzewa.

Dokfadny opis wraz z pseudokodem implementacji poszczegdlnych operacji zostat
przedstawiony w [59].

3.8.4. Ztlozonos¢ obliczeniowa

Ztozonosc¢ obliczeniowa wszystkich podstawowych operacji mieszczg sie w czasie
logarytmu od unikatowych kluczy wyekstrahowanych z kolekcji danych. Swojg szybkosé
zawdzieczajg przede wszystkim redukcji wymiarowosci wynikajgcej z ograniczenia
liczby kluczy, tylko do unikatowych kluczy. W poréwnaniu do klasycznych B+drzew, AG
przechodzg mniejszg lub takg samg liczbe krokow dla takiego samego zbioru danych.
Dodatkowo, B+drzewa przechowujg odniesienia do kluczy tylko w lisciach, przez co
operacja wyszukiwania bedzie w wiekszosci przypadkéw wolniejsza niz w ASA-grafach
z racji koniecznosci przechodzenia po catej wysokosci struktury. Warty zauwazenia jest
rowniez fakt, iz jesli przechowywane dane charakteryzujg sie bardzo duzg liczbg
duplikatéw, ASA-grafy znacznie zyskuja na wydajnosci wzgledem klasycznych,
nieagregujgcych struktur. Doktadne poréwnanie do najbardziej popularnych struktur
danych zostato przedstawione w tabeli 1.

Tabela 1. Poréwnanie czaséw wykonania operacji poszczegolnych struktur danych.

N reprezentuije liczbe unikatowych kluczy przechowywanych w strukturze, stad N < N.
[59]

Struktura Mediana/
Danych Wyszukiwania Dodawanie Usuwanie Min/Max Srednia/ Suma

Hash mapa 0(1) 0(1) 0(1) 0(1) O(N logN)
B-drzewo O(log N) O(log N) O(log N) O(log N) O(N)
B+drzewo O(log N) O(log N) O(log N) O(log N) O(N)
RB-drzewo O(log N) O(log N) O(log N) O(log N) O(N)
AVL-drzewo O(log N) O(log N) O(log N) O(log N) O(N)
WAVL-drzewo O(log N) O(log N) O(log N) O(log N) O(N)
ASA-graf O(log N) O(log N) O(log N) O(log N) O(N)
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ASA-grafy przechowujg wiecej relacji pomiedzy danymi niz inne podstawowe
struktury danych opisywane w powyzszych rozdziatach, przy jednoczesnym zachowania
wysokiego poziomu wydajnosci dla typowych operacji. W przypadku zadan o
charakterze statystycznym, takich jak znajdowanie srednich, median, odchylen
standardowych, sum, miniméw, maksimoéw, podobienstwa, sgsiedztwo itp., jest w stanie
osiggac nawet lepszg szybko$¢ obliczeniows.

ASA-grafy, dzieki swojej uniwersalnosci, poziomie wyspecjalizowania w
przedstawianiu relacji, a takze wysokiej wydajnosci zostaly wybrane jako gtéwna
struktura przechowujgca dane uczgce sieci asocjacyjnej DASNG.
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4. Charakterystyka problemu

Przetwarzanie, wydobywanie i eksploracja duzych danych to jedne najwazniejszych
zadan wspofczesnej informatyki, zwlaszcza po uwzglednieniu coraz bardziej
popularnego sposobu chmurowego przetwarzania procesow komputerowych. Aby
czerpaC korzysci z zbiorébw big data, konieczne jest stosowanie inteligentnych i
wydajnych metod wyszukiwania danych i eksploracji wiedzy. Nie jest to tatwe zadanie,
poniewaz dane sg zazwyczaj przechowywane w relacyjnych bazach danych, ktore
reprezentujg relacje i zwigzki pomiedzy danymi w sposob horyzontalny, nie pozwalajgc
na przedstawianie niektérych asocjacji. Dane muszg by¢ posortowane, poindeksowane
lub potgczone, a relacje pionowe muszg by¢ czesto wyszukiwane i przetwarzane w wielu
czasochfonnych, zagniezdzonych petlach.

W niniejszej pracy zaprezentowano implementacje gtebokich, asocjacyjnych,
semantycznych graféw neuronowych pozwalajgcych na przechowywanie danych, ktére
sg automatycznie poziomo i pionowo powigzane i uporzgdkowane wedtug wszystkich
atrybutow, bez ponoszenia znacznych kosztow obliczeniowych i pamieciowych.

4.1. Modelowanie danych

Modelowanie danych jest definiowane jako proces tworzenia wizualnej reprezentaciji
lub schematu, w celu przekazania potgczen pomiedzy punktami i strukturami danych.
Taki plan lub model danych pomaga réznym podmiotom planowanego projektu, takim
jak analitycy danych, naukowcy i inzynierowie, stworzy¢ jednolity widok danych
organizacji. Celem jest zilustrowanie typéw danych uzywanych i przechowywanych w
systemie, relacji miedzy tymi typami danych, sposobow grupowania i organizowania
danych oraz ich formatéw i atrybutéw [67]. Modelowanie danych mozna rozpoczg¢ na
réznych poziomach abstrakcji, od poczgtkowych badan i zbierania danych, do
przeksztatcania baz danych i tworzenia modeli uczenia maszynowego. Pod generyczne
pojecie modelowania podchodzi wiele dziedzin inzynierii danych, jednak caty koncept
jest ustandaryzowany odpowiednimi schematami i formalnymi technikami. Rozréznia sie
trzy gtéwne typy modeli, ktérych obecnosc¢ i proces powstawania jest zalezny od reszty
z nich [68].

4.1.1. Typy modeli danych

Proces modelowania danych zwykle rozpoczyna sie od opracowania koncepcyjnego
modelu danych. Na tym etapie nalezy wiedzieé, jakie zatozenia projektowe sg ujmowane
w wymaganiach dotyczgcych danych, co one oznaczajg, gdzie znajdujg sie dane i jakie
sg niektdre relacje w tych danych. Taki rodzaj modelu najczesciej jest tworzony przez
analitykow i osoby odpowiedzialne za okreslenie wymagan projektowych.
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Nastepnym krokiem jest utworzenie logicznego modelu danych, stanowigcego
znaczng wiekszosS¢ pracy zwigzanej z modelowaniem danych. Obejmuje on
wykorzystanie zatozen, danych i informacji zwrotnych otrzymanych z procesu
modelowania koncepcyjnego. Logiczne modele mapujg koncepcyjne klasy danych na
techniczne struktury. Dzieki temu mozliwe jest okreslenie wiekszej ilosci szczegotdéw
dotyczacych poje¢ danych i ztozonych relacji, ktére zostaty zidentyfikowane na etapie
koncepcyjnym. Na tej podstawie tworzy sie konkretne specyfikacje aplikaciji.

Ostatnim etapem w ztozonym procesie modelowania danych jest okreslenie
wymagan dotyczgcych aspekty fizycznego przechowywania danych. Modele fizyczne
zapewniajg schemat, instrukcje, w jaki sposob dane bedg fizycznie przechowywane w
bazie danych. Z technicznego punktu widzenia sg najmniej abstrakcyjne ze wszystkich
opisanych. Oferujg ostateczny projekt, ktéry moze by¢ zaimplementowany jako relacyjna
baza danych, z uwzglednieniem tablic asocjacyjnych, ilustrujgcych relacje miedzy
podmiotami, jak réwniez klucze podstawowe i klucze obce, ktére bedg uzywane do
utrzymania tych relacji. [69]

4.1.2. Techniki modelowania danych

Przedstawiony w rozdziale 4.1.1. proces jest ogdlnym schematem, wediug
ktérego nalezy podgzaé¢ wdrazajgc koncept modelowania danych do swojego projektu.
Jednakze, techniki i podejscia, ktérymi finalnie bedg sie kierowac projektanci przy
tworzeniu baz danych moga by¢ zgota rézne i zaleze¢ od tego, w jaki sposob informacje
majg byC¢ przedstawiane. Ponizej przedstawiono najbardziej popularne wzorce
modelowania danych:

e Hierarchiczne

W modelowaniu hierarchicznym, relacje pomiedzy poszczegdlnymi
elementami danych reprezentowane sg w formie drzewa. Takie modele sg w
stanie przedstawiac relacje jeden do wielu, z rodzicami lub gtéwnymi klasami
danych mapujgcymi do kilku dzieci.

e Grafowe

Naturalne rozszerzenie modeli hierarchicznych. Modele grafowe
reprezentujg relacje, traktujgce encje danych jednakowo. Wezly z
elementami danych mogg tgczy¢ sie ze sobg w relacjach jeden do wielu lub
wiele do wielu bez podziatu na rodzica i dzieci.

e Relacyjne

Najbardziej popularny model przedstawiania danych, wykorzystywany w
wiekszoéci baz danych, w ktérym klasy danych przedstawiane sg w formie
tabel. Poszczegdlne tabele sg ze sobg potgczone aby moc przedstawiac
skomplikowane zaleznosci zachodzgce pomiedzy danymi w rzeczywistym
Swiecie. Jest to mozliwe dzieki wprowadzeniu kluczy gtéwnych i obcych, ktére
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wspotpracujg ze sobg ukazujgc relacje. Relacyjne modele danych mogg by¢
wykorzystywane do reprezentowania m.in. danych strukturalnych.

e Obiektowe

Wywodzgce sie z konceptu programowania obiektowego, modelowanie o tej
samej nazwie, wykorzystuje struktury danych zwane obiektami do
przechowywania porcji informacji. Kazdy taki element jest abstrakcyjna
reprezentacjg rzeczywistej encji danych. Modelowanie obiektowe w znacznie
tatwiejszy sposéb jest w stanie przedstawiac¢ relacje i zaleznosci pomiedzy
konkretnymi klasami danych. Jest to jeden z gtéwnych powodéw, dla ktérych
modelowanie obiektowe moze rozwigzywacé problemy klasycznych modeli
relacyjnych.

e Wielowymiarowe

Zaprojektowane gtownie do optymalizacji predkosci pobierania i celéw
analitycznych w magazynach danych. Podczas gdy modele relacyjne kfadg
nacisk na wydajne przechowywanie, modele wymiarowe zwiekszajg
redundancje, aby utatwi¢ lokalizacje informacji na potrzeby raportowania i
wyszukiwania.

Modelowanie danych jest niezwykle przydatnym narzedziem utatwiajgcym
programistom, architektom danych i analitykom biznesowym przegladanie i zrozumienie
relacji miedzy danymi w bazach i magazynach danych. Wiele z wymienionych modeli
jest na co dzien wykorzystywana w przemys$le i badaniach naukowych, jednak nie
wszystkie techniki mozna okresli¢ mianem bezproblemowych. [67, 70]

4.2. Problemy relacyjnych baz danych

Opisany zwiezle w rozdziale 4.1.2. relacyjny model danych jest najczesciej
wykorzystywang technikg wytwarzania baz danych w Swiecie teorii informacji. Relacyjne
bazy danych skfadajg sie z typow encji, ktdre reprezentujg klase danych i okres$lajg rozne
poziome relacje, ktore mogg istnieC pomiedzy instancjami tych typow encji. W
przetozeniu na rzeczywisty scenariusz, kazdy wiersz tabeli reprezentuje jedng instancje
danej encji, a kazde pole reprezentuje typ atrybutu. Przedstawianie relacji pomiedzy
encjami roznych typéw jest mozliwe dzigki zastosowaniu kluczy gtéwnych i obcych.
Pierwszy z wymienionych reprezentuje obiekt danego typu jako klucz obcy w encjach
innych tabel.

Do najwazniejszych korzysci relacyjnych baz danych nalezg: prostota modelu,
tatwos¢ uzycia, predkosc, bezpieczenstwo przechowywanych danych. Pomimo wielu
niezaprzeczalnych benefitéw korzystania z takiego modelu reprezentacji danych, istniejg
wady i punkty krytyczne, w ktorych omawiane podejscie jest niewystarczajgce i
niewydajne. Mowa przede wszystkim o stabej skalowalno$ci takich baz i znacznym
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spadku wydajnosci wraz ze wzrostem ilosci reprezentowanych danych. Wigze sie to
przede wszystkim z tabelarycznym charakterem modelu relacyjnego i systemem
reprezentowania relacji poprzez indeksowanie. Podobnie jak w strukturach
stownikowych opisanych w rozdziale 3.5., przy stosunkowo niskiej ilosci informaciji
dostep do nich jest szybki i bezproblemowy, to niestety, rozbudowywanie struktury i jej
ztozonosci ma bardzo duzy wplyw na ogdélng predkos¢ wykonywania najbardziej
podstawowych operacji wyszukiwania, dodawania i usuwania. Ponadto, pomimo bardzo
dobrej obstugi relacji poprzecznych - czyli takich pomiedzy réznymi typami encji -
relacyjne bazy danych nie sg przystosowane do opisywania relacji poziomych, wewnatrz
tej samej tabeli. Brak optymalnej obstugi takich zaleznosci wymusza na systemach
zarzgdzania bazg danych do poszukiwania pionowych relacji z pomocg wielu petli
wywotan SQL (ang. Structured Query Language). Operacje wyszukiwania w relacyjnych
bazach danych sg zazwyczaj najczesciej wykonywanymi zapytaniami, wiec
nieefektywnos¢ ich wykonywania moze by¢ bardzo kosztowna przy zarzadzaniu duzymi
zbiorami danych. Finalnie, sortowanie danych po wielu atrybutach wymaga od bazy
danych wprowadzania indeksowania, aby odpowiednie algorytmy sortujgce (np.
B+drzewa) mogty sobie poradzi¢ z takimi zapytaniami. Indeksowanie spowalnia
wykonywanie operacji dodawania i usuwania, z racji iz muszg one by¢ aktualizowane
przy kazdym takim wywotaniu. Dodatkowo, jest to kolejna informacja, ktéra musi byc¢
przetrzymywana w pamigci urzgdzenia.

Proponowany w niniejszej pracy algorytm, probuje rozwigzywac opisane problemy,
oferujgc sposoéb na reprezentacje relacji zardwno poprzecznych, jak i poziomych. Dzieki
takiemu podejsciu, znacznie zwieksza sie ilos¢ asocjacji, ktore mozna odkry¢ pomiedzy
pozornie nie potgczonymi ze sobg danymi. Dodatkowo, symulowanie operowania
rzeczywistych struktur biologicznych pozwala na wglad w sposéb, w jaki dziata ludzki
umyst, tworzgc relacje i potgczenia na podstawie bodzcow z otoczenia.

4.3. DASNG - proponowane rozwigzanie

Ludzki mézg jako ciato skfada sie z gestej i bardzo zlozonej sieci komoérek
nerwowych réznego typu [16]. Takg sie¢ mozna zobrazowaé w formie grafu, bgdz
drzewa wykorzystujgcych tysigce swoich potgczen celem reprezentowania wiedzy i
danych zbieranych przez caty okres zycia jednostki. Dzieki temu, ludzka pamie¢ jest w
stanie dziata¢ szybko, odpowiadaC na ztozone bodzce i znajdowacC odpowiedzi na
skomplikowane problemy [60]. Powyzszy sposob dziatania struktury mézgowej zostat
zasymulowany w proponowanym Ww niniejszej pracy rozwigzaniu — Gtebokich
Asocjacyjnych Semantycznych Grafach Neuronowych (ang. Deep Associative Semantic
Neuronal Graphs, DASNG).

Graf DASNG jest rodzajem sieci neuronowej, opartej na asocjacyjnym podejsciu do
modelowania danych. Oznacza to, ze jego dziatanie bazuje na wyszukiwaniu,
przetwarzaniu i opisywaniu zwigzkéw pomiedzy obiektami reprezentujgcymi konkretne
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cechy danych. Ponadto, DASNG mozna rozpatrywa¢ w dziedzinach kognitywnego
systemu neuronowego, w zwigzku z czym jego dziatanie jest podobne do sieci
semantycznych przedstawiajgcych zwigzki pomiedzy potgczonymi ze sobg klasami cech
[58]. W wielu praktycznych sytuacjach, takie rozwigzanie pozwala na bezposrednie
pobieranie powigzanych ze sobg informacji, zamiast wielokrotnego iterowania w petlach
zapytan SQL.

Grafy DASNG mozna opisa¢ jako hybrydowg strukture wykorzystujacg opisane w
rozdziale 3.8. ASA-grafy do przetrzymywania danych konkretnych klas cech (co rowniez
pozwala na szybki dostep do pionowych zaleznosci) i zmodyfikowane neurony
impulsowe przetrzymujgce informacje o pojedynczych instancjach encji wraz z
wskaznikami do innych neurondéw. Asocjacyjne neurony impulsowe opisane w 2.4.1.
zastepujg klasyczne wierzchofki grafu, tworzgc swego rodzaju obiektowy model danych.
Aby adresowaé przedstawiony problem, opisywana sie¢ powinna symulowaé dziatanie
biologicznej struktury neuronowej. W zwigzku z tym, neurony, podobnie jak ich
biologiczny odpowiednik, powinny by¢ w stanie rejestrowac¢ zewnetrzne pobudzenia i na
ich podstawie propagowac¢ wazony sygnat w gtab grafu. Neurony APN ze wzgledu na
zakodowang mozliwosé obstugiwania mechanizmu pobudzania i reagowania na
zewnetrzne bodzce, zostaty wykorzystane w strukturze DASNG. Takie podejscie
znacznie wzbogaca klasyczne sposoby reprezentowania relacji przez modele danych i
daje wolng przestrzeh do wykonywania badan i wyszukiwania zaleznosci, ktére nie
bytyby mozliwe do osiggniecia zwyczajnymi sposobami.

Przedstawianie relacji i powigzan pomiedzy danymi jest kluczowe w procesach
modelowania danych. Takie potgczenia mogg przedstawiaé wiele zaleznosci m.in.:
stopnienn podobiefnstwa, sasiedztwa w przestrzeni, czy sekwencyjnos¢ pomiedzy
nastepujgcymi po sobie cechami. Dzieki doktadnemu okreslaniu relacji mozliwe jest
grupowanie obiektow, przypisywanie ich do konkretnych klas cech, itp. Aby to byto
mozliwe, algorytmy stosujg rézne warunki, ograniczenia, procedury wyszukiwania i
operacje, ktére poréwnujg lub grupujg obiekty, celem spetnienia zdefiniowanych
wymagan lub osiggniecia zadanych celéw [59]. Prezentowana architektura w sposéb
naturalny jest w stanie okreslac te parametry, posiadajgc jako punkt zaczepienia jedynie
relacje opisane kluczami gtéwnymi i obcymi z przeksztatcanej bazy danych.

Podobienstwo pomiedzy obiektami moze byé okreslane jako kazdy podzbiér
atrybutdw blisko ze sobg korelujgcych wewnatrz tej samej klasy encji. Sg one w
naturalny sposéb okreslane dzieki mechanizmowi pobudzania. Sygnat pobudzenia
bedzie stopniowo rozszerzat sie na kolejne sensory, ktérych relacje sg blisko ze sobg
skorelowane.

Klasy obiektéw mogg by¢ definiowane z pomocg parametru sasiedztwa, a takze
sposobu pogrupowania danych powstatego w skutek przeksztatcania pierwotnej bazy.
W strukturze DASNG, wszystkie takie same wartosci sg zagregowane, podczas gdy
podobne cechy sg do nich podtgczone; zarowno w sposob bezposredni, jak i posredni.
Posrednie potgczenia przebiega wtedy przez inne neurony obiektowe korzystajgce z
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danej wartosci. Mozna sie spodziewac, ze wraz z dostarczaniem sygnatu wejsciowego,
klasy obiektéw najblizszych do tego pobudzanego, bedg pulsowac najszybciej.

Ostatnim parametrem, ktory mozna wyznacza¢ z wykorzystaniem architektury
DASNG jest sgsiedztwo w czasie i przestrzeni. Nie jest to jednak parametr, ktéry mozna
utozsamia¢ z podobienstwem i klasami obiektow. O sgsiedztwie mozna wspominac,
kiedy dwa poréwnywane ze sobg obiekty bedg pulsowaé w podobnym punkcie w czasie,
badz kiedy ich wspoirzedne w wielowymiarowej przestrzeni sg do siebie zblizone. Jest
to parametr niezalezny od podobienstwa i réznic pomiedzy dwoma cechami, wiec
wprowadza dodatkowg informacje o wspdlnej relacji dwoéch pozornie roznych cech
danych. Dzieki temu algorytm jest w stanie wyszukiwa¢ zwigzki pojawiajgce sie dopiero
po dtuzszej stymulacji, wsrdd obiektéw z roznych klas, niebedacych potgczonymi w
widoczny sposéb. Ta cecha jest bardzo wazna z punktu widzenia przechowywania
ztozonych sekwenciji, ktore mogg by¢ stosowane tylko w pewnych specyficznych
sytuacjach i okolicznosciach, w jakich nasz mézg zmusza nas do podjecia okreslonej
decyzji.

Wszystkie opisane parametry wzbogacajg informacje zawarte w bazie danych w
szereg relacji, ktérych nie da sie w dogodny sposéb opisaé w klasycznym modelu
relacyjnym. Podobienstwo w dziataniu do struktury rzeczywistego mézgu rzuca nowe
Swiatto na sposoby przetwarzania danych w zagadnieniach inteligencji obliczeniowe.
Analogicznie jak w swoim biologicznym odpowiedniku [61], model DASNG wiekszos$¢
swojego dziatania opiera na jednostkach nazywanych sensorami odpowiedzialnymi za
zbieranie zewnetrznych bodzcéw, a takze sie¢ potagczonych miedzy sobg neuronow,
ktéra w bezposredni sposdb przechowuje zakodowane w niej porcje informaciji.

4.2.1. Sensory i neurony obiektowe

W trakcie przeksztatcania bazy danych do struktury grafu neuronowego, algorytm
przepisuje relacje pomiedzy danymi, a nastepnie wykorzystuje je do tworzenia wag i
oceny podobienstwa pomiedzy cechami wejSciowymi. Taki mechanizm mozna
przyrownaé¢ do procesu uczenia klasycznej sieci neuronowej i tak tez powinien by¢
traktowany. Sie¢ DASNG uczgc sie korzysta z dwdch fundamentalnych rodzajow
jednostek, ktére zostang opisane ponizej: sensory i asocjacyjne neurony impulsowe.
Taka konstrukcja architektury pozwala na szybkie procesowanie z wykorzystaniem
roznych kombinacji impulsow i pobudzania elementow sieci.

Sensory sg najwazniejszymi elementami sieci pod katem odbierania sygnatéw
wejsciowych. Ich role mozna przyrownac¢ do komérek nerwowych, ktérych zadaniem jest
rejestrowanie bodzcow z otoczenia. Kazdy atrybut A, przeksztatcanej bazy danych
rzutowany jest na tzw. pole sensorowe F4k, za ktérych reprezentacje odpowiadajg
opisane w rozdziale 3.8. ASA-grafy. Kazdy wezet takiego pola, po nieznacznej
modyfikacji, bedzie dalej nazywany sensorem S4k. Kazdy sensor SL.A" posiada wszystkie

parametry wezta AG tzn. przechowuje informacje o ilosci zduplikowanych wartosci viA"
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reprezentowanych przez dany klucz, a takze posiada wskazniki do referencji
posortowanych kluczy: poprzedzajgcego i nastepujgcego po danym obiekcie.
Modyfikacja sensora wzgledem wezta struktury sortujgcej wynika z koniecznosci
wprowadzenia kilku dodatkowych informacji opisanych ponizej. Po pierwsze, sensor
musi posiada¢ informacje o sile, z jakg bedzie pobudzany w chwili wystagpienia impulsu
wejsciowego. Pobudzenie x;‘" wyliczane jest nastepujgcym wzorem:

i
A
( |vik_vAk| A
1-———, rA>g
14k

Ap _
K o <

)

vA| + vk — pAk
o]+ |v;

gdzie v4k — §rednia wartosci sensoréw w drzewie danego atrybutu, r“k — roznica miedzy
ekstremami w drzewie danego atrybutu. Dzieki witasciwosci automatycznego
réwnowazenia ASA-grafu, ekstrema sg na biezaco aktualizowane jesli do struktury jest
dodawany, lub usuwany dowolny element. W przypadku obstugi sensora typu string,
pobudzenie zawsze nastepuje z watoscig 1.0. JeSli przetwarzane atrybuty posiadajg

wartosci liczbowe, mozliwe jest rowniez wyliczenie wagi wl.Aj" podobienstwa pomiedzy
dwoma kolejnymi elementami v;'* i v, wedtug wzoru (4).
_Ak _ .UAk|

A _ A _ 1 _ |vl 4
Wij = Wi = Ak (4)

Owe wagi majg kluczowe znaczenie na pézniejszych etapach dziatania algorytmu,
kiedy sygnat przeptywajacy przez sie¢ musi réwniez zosta¢ rozpropagowany wszerz
pola sensorowego.

Pobudzenie sensordéw i przestanie impulsu nastepuje, jesli przez odpowiednio diugi
czas, konkretne pole sensorowe jest stymulowane statym sygnatem. Okres t,‘fi", przez
jaki niniejszy stan musi sie utrzymywac, uznawany jest jako kolejny parametr
przechowywany w obiekcie sensora. Zgodnie ze wzorem (5), przy zatozeniu ciggtego
pobudzania, po uptynieciu chwili tfi", sensor jest gotowy do przekazania sygnatu do
kolejnego wezta sieci.
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W kolejnym kroku przeksztatcania bazy danych do struktury DASNG, algorytm
tworzy neurony obiektowe 0™, ktore reprezentujg kolejne rekordy tabel T. W zwigzku z
tym, element OL.T" przetrzymuje informacje o wszystkich wartosciach danego rekordu. Z
racji, iz kazda kolejna wartos¢ posiada swojego reprezentanta wsrdd pol sensorowych,
neuron obiektowy musi zapisywaé informacje o wskaznikach do odpowiadajgcych
sensoréw, tak aby mozliwe byto przekazywanie impulsu po pobudzeniu wezia pola
sensorowego. Analogicznie, jak na poziomie pol F, sygnat musi by¢ przesytany z
odpowiednig sitg, wynikajgcg ze wzoru (6). W tym przypadku, waga sygnatu jest
dostrajana pod katem ilosci potgczen, jakie tworzg wezty; im mniej obiektow jest
podigczonych do danego wezta, tym sygnat bedzie mocniejszy. System jest opracowany
W sposob, aby jak najdokfadniej odwzorowywac rzeczywisty uktad nerwowy. Mozna
sobie wyobrazi¢ sytuacje, w ktorej posiadajgc pewne unikatowe wspomnienia, niektére
bodzce aktywujg je natychmiastowo, natomiast bardziej regularne pobudzenia, jak np.
czynnos¢ picia kawy, nie doprowadzg do szybkiego przypomnienia sobie zadnej
szczegotowej sytuacji. Nalezy rowniez wspomniec, iz wyliczanie wag nieco rézni sie dla
tabel posiadajgcych jedynie klucze gtowne, a tych, w ktérych obecne réwniez sg relacje
reprezentowane kluczami obcymi. W pierwszym przypadku, waga jest wyliczana jedynie
jako odwrotnos¢ ilosci neurondéw podpietych do danego sensora, natomiast w drugiej
sytuacji, liczy¢ sie rowniez bedg wskazniki do innych neuronéw. W implementacji
algorytmu nie ma potrzeby wprowadzaé takiego rozgraniczenia, poniewaz wszystkie
relacje przetrzymywane sg w jednej strukturze, ktérej rozmiar [ moze postuzyé do
okreslania wag.

whe =1 (6)

Wraz z dodaniem lub usunieciem jakiego$ elementu, wagi, na ktére mogto to miec
wplyw, sg automatycznie aktualizowane.

Biorgc pod uwage konstrukcje wzoru (6), mozna zauwazy¢, iz waga — sita, z jakg
bedzie pobudzany obiekt, nigdy nie przekroczy wartosci 1. Co za tym idzie, maksymalny
prog 6 jaki element moze osiggnaé, aby doszto do pobudzenia, rowniez przyjmuje takg
warto$¢. Jest to dosy¢ intuicyjne, poniewaz jesli ma zosta¢ wywotana konkretna,
unikatowa wartos¢, to po podaniu jej na wejsciu struktury, powinna zosta¢ zwracana
natychmiast. Proces ten jest analogiczny do wywotania metody SEARCH w zapytaniu
SQL.

Zarowno neurony obiektowe, jak i sensory w swojej implementacji bazujg na
strukturze asocjacyjnych neurondéw impulsowych (rozdziat 2.4.1.), ktérych mechanizmy
idealnie nadajg sie do obstugi operacji przetwarzanych przez sie¢c DASNG. Architektura
obstuguje koncept czasu i zdarzen odpowiedzialnych za zmiany standéw, w ktérych
neuron znajduje sie w danej chwili. Parametr opisany wzorem (5) jest przypisywany
jednemu z czterech obstugiwanych stanéw — tadowaniu. Oprécz tego, dowolny wezet
sieci moze réwniez znajdowaé sie w fazach spoczynku, relaksacji i refrakcji
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bezwzglednej i wzglednej. Pierwszy z nich to tzw. stan czuwania, w ktérym element
jedynie oczekuje na pobudzenie. Wraz z pojawieniem sie sygnatu, rozpoczyna sie
tadowanie, ktoérego trwanie jest zdefiniowane z pomocsa (5). Jesli w miedzyczasie dojdzie
do ponownego pobudzenia, dochodzi do natozenia sie sygnatéw, a co za tym idzie czas
pozostaty do petnego natadowania skraca sie dwukrotnie. Wraz z przekroczeniem progu
0, sensor lub neuron wydzielajg impuls przekazujgc sygnat dalej, a same przechodzg w
stan refrakcji bezwzglednej RF. W biologicznych strukturach, typowy czas trwania tego
stanu waha sie od 1 do 2 ms [62], jednak na potrzeby badan DASNG, zostat
zdefiniowany jako odwrotnos¢ wielokrotnosci mgr (tabela 3) wartosci pobudzenia s w
chwili przejscia w ten stan (7). Warty dodania jest fakt, iz w trakcie refrakgcji neuron nie
moze pobiera¢ zadnych nowych sygnatéw, a po jej minieciu weztowi zostaje przypisany
stan spoczynku. Z drugiej strony, jesli po zakonczeniu procesu fadowania sita
pobudzenia nie bedzie wystarczajgca do przekroczenia progu 6, neuron znajdzie sie w
stanie relaksacji RL, w ktérym bedzie trwat az wyzerowania jego wartosci pobudzenia.
Podobnie jak w przypadku refrakcji, okres ten zostat zdefiniowany na potrzeby badan
jako wielokrotno$¢ mg. poziomu pobudzenia s w danej chwili (8). Wielkos¢ tego
parametru byta réwniez sprawdzana w trakcie testowania algorytmu; w rzeczywistych
strukturach biologicznych dtugos¢ relaksacji zalezy od rodzaju komorki nerwowej, w
ktérej zachodzi proces pobudzania i moze dochodzi¢ az do 50 ms [78]. W
implementowanym algorytmie, parametr relaksacji ma znaczny wptyw na to, jak daleko
symulowany sygnat moze sie rozprzestrzenia¢. Tabela 2 pokazuje zwigzek pomiedzy
wydtuzeniem czasu, z jakim sita sygnatu maleje, a iloscig unikatowych neuronéw i
sensoréw, ktore zostaty pobudzone w trakcie procesowania. Mozna zaobserwowac, ze
optymalna warto$¢ wspétczynnika wielokrotnosci m, to 50. Po przekroczeniu jej, liczba
odkrywanych neuronow i sensorow zaczyna male¢. Moze to by¢é spowodowane za
czestym wchodzeniem wewnetrznej kolejki w stan refrakcji, przez co sygnat jest
blokowany i nie ma mozliwosci dalej sie rozprzestrzeniaC. Kazdy z testéw byt
wykonywany przy zdefiniowaniu takich samych warunkéw poczgtkowych: czas symulacji
— 15s, czestotliwosé pobudzania — 50/s, liczba stymulowanych jednoczes$nie receptorow
— 3. Podobnej analizie zostata poddana warto$¢ wspétczynnika mge, przypisanego
refrakcji. Tabela 3 pokazuje wyniki badania tego parametru, w warunkach identycznych,
jak te zdefiniowane dla testow mg.. Ponownie, trend wskazuje na wzrost ilosci
unikatowych pobudzeni, az do osiggniecia pewnej wartosci granicznej, po czym zaczyna
spadac. Obie cechy powinny by¢ traktowane jako hiperparametry sieci, ktore nalezy
poddawac procesowi dostrajania, tak aby dostosowac je do przetwarzanego zbioru
danych.
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Tabela 2. Zwigzek pomiedzy wartoscig wspotczynnika wielokrotnosci mgr, a iloscig
unikatowych pobudzen obiektéw reprezentujgcych sensory i neurony w sieci DASNG.

L. unikatowych, pobudzonych L. unikatowych, pobudzonych
obiektow sensorow

Wspoétczynnik

100 24 59
200 21 44

Tabela 3. Zwigzek pomiedzy wartoscig wspotczynnika wielokrotnosci mgy, a iloscia
unikatowych pobudzen obiektéw reprezentujgcych sensory i neurony w sieci DASNG.

L. unikatowych, pobudzonych L. unikatowych, pobudzonych

Wspotczynnik s )
P y obiektow sensorow

Obstuga wymienionych stanow jest mozliwa dzieki mechanizmowi wewnetrznej
kolejki zdarzen IPQ, ktéra zostata zaimplementowana wewnatrz kazdego, pojedynczego
obiektu sieci DASNG. Mechanizm ten odpowiada za wyliczanie czasow trwania
konkretnych standéw i zmienia je, w trakcie dowolnego wywotania metody pobudzenia
danego neuronu. Wszystkie zmiany czasoéw potrzebnych do zakonczenia danego stanu,
jak rowniez wartosci aktualnego poziomu pobudzenia, sg modelowane liniowo, dzigki
czemu znacznie utatwione jest ich dodawania, odejmowanie, a takze nakfadanie sie
procesow tadowania i relaksacji.
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Prog pobudzenia

Refrakcja
bezwzgledna
tadowanie
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wzbudzenia wzgledna
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Wartos¢ pobudzenia

Spoczynek

Rys. 8. Schemat procesu pobudzania wystepujgcego w kazdym neuronie.

1
A _
trF,, = —_ (7)
A
tRf,,i = MpL *S (8)

Mechanizm wewnetrznej kolejki proceséw sSwietnie sprawdza sie lokalnie, celem
okreslania standw danego neuronu, a takze w jakim punkcie czasowym majg sie
zmienié. Jednak, pomimo sieci potgczen pomiedzy elementami struktury, informacja o
stanach nie jest przekazywana wraz z sygnatem. Koordynacjg zdarzeh pochodzgcych z
lokalnych zmian stanéw zajmuije sie globalna kolejka zdarzen (ang. Global Event Queue,
GEQ). W przedstawionej implementacji role kolejki petni prosta struktura stownika, z
czasami wykonywania kolejnych zmian stanéw jako kluczami i obiektami, ktorych
dotyczg. Struktura GEQ jest niezalezna od reszty sieci DASNG i caly czas aktualizuje
sie dziatajgc w tle, na osobnym watku. Kiedy przychodzi pora na wykonanie konkretnego
zdarzenia, obiekt zostaje wyciggniety z kolejki i wywotywana jest metoda aktualizacji
statusu. W tym momencie, ponownie uruchamia sie dziatanie kolejki wewnetrznej
neuronu. Taki sposdb komunikacji jest mozliwy dzieki zdolnosci IPQ do wyliczania
czasow zmiany standéw zawczasu, z wykorzystaniem wzoréw podanych wyzej (6, 7, 8).
Oprocz tego, GEQ posiada zdolno$¢ do aktualizowania czaséw zdarzen, wynikajgcych
z przeksztatcen dokonanych przez neuron lokalnie. Rozwigzanie takie jest wymagane w
przypadku np. ponownego dofadowania neuronu, ktore skutkuje skroceniem czasu
potrzebnego do osiggniecia progu 6 i przekazania impulsu.

Wyniki zwracane przez sie¢ DASNG nieco rdznig sie od danych, ktére mozna dostaé
na wyjsciu klasycznych sieci neuronowych Il generacji. W omawianej strukturze,
odpowiedzi sg produkowane na podstawie czestotliwosci wystepowania impulséw oraz
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czasu, jaki uptyngt od momentu stymulacji zewnetrznej do momentu, w ktérym neurony
te zaczynaja pulsowanie. W zwigzku z tym, neurony impulsowe, ktore osiggajg poziom
petnego pobudzenia, reprezentujg wynik przetwarzania sygnatu przez sie¢. Jest to
zdecydowanie przeciwne podejscie, do tego stosowanego np. w gtebokich sieciach
neuronowych, gdzie wynikiem sg konkretne wartosci otrzymywane z ostatniej warstwy
architektury.

4.2.2. Proces uczenia sieci DASNG

Na potrzeby tego rozdziatu wykorzystano baze danych zaprezentowang na rysunku
9. Baza danych classicmodels [71] jest prostg architekturg wykorzystywang do nauki
jezyka SQL i testowania skryptéw obstugujgcych taki rodzaj modeli danych. Model
zestawia typowe dane z zakresu biznesu, czyli informacje o klientach, produktach,
zamowieniach i zaleznosciach przedstawiajgcych sciezke procesowania zaméwienia.
Dzieki temu, jak i przez swojg nieskomplikowang budowe, w wygodny i prosty sposob
mozliwe byto przedstawienie opisywanego zagadnienia.

productlines products orderdetails
* productLine * productCode * orderNumber
textDescription productName it | * productCode
htmiDescription H o< productLine ™1 quantityOrdered
image productScale priceEach
productVendor orderLineNumber
productDescription
quantitylnStock 4
employees buyPrice )
* employeeNumber & MSRP
lastName
&= firstName +
extension T
emaK customers i
officeCode * orderNumber
reportsTo —O “cusiomemiumoer orderDate

customerName
&< contactLastName
contactFirstName
phone

jobTitle requiredDate
shippedDate
status

comments

[0}

offices addressLine1 i T
* officeCode addressLine2
city city
phone state
addressLine1 postalCode payments
“+H addressLine2 country _
state salesRepEmployeeNumber [t Sh | customerNumber
country creditLimit checkNumber
talCode paymentDate
o amount
territory

Rys. 9. Schemat struktury bazy danych classicmodels [71].

Proces przeksztatcana bazy danych do struktury grafu asocjacyjnego rozpoczyna sie
od wyodrebnienia tabel zawierajgcych jedynie klucze gtdwne. Na zaprezentowanym
przyktadzie sg to tabele offices i productlines. W pierwszym etapie, kolumny z wybranych
tabel sg przeksztatcane do postaci ASA-grafow reprezentowanych w formie pol
sensorowych. Wszystkie wartosci przetworzonego atrybutu sg przechowywane w
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weztach grafu (dalej nazywanych receptorami). Nastepnie, kiedy algorytm zbuduje
odpowiednie pole, rozpoczyna proces wypetniania go nowopowstatymi elementami —
sensorami. Dla kazdego receptora zostaje utworzony odpowiadajgcy mu sensor, po
czym oba elementy zostajg potgczone wskaznikami, aby utatwi¢ proces komunikaciji
wymaganej do obstugi mechanizmu pobudzania. Jesli przeksztatcany atrybut jest
zbudowany z wartosci liczbowych, pomiedzy kolejnymi sensorami sg tworzone wagi
odpowiadajgce parametrowi podobiehstwa (4). Na rysunku 10, szare linie odpowiadajg
takiemu potgczeniu. Na przyktadzie tabeli offices zostanie utworzonych 9 réznych pol
sensorowych, w ktérych receptory i sensory bedg odpowiadac¢ kolejnym wartosciom
kolejnych enciji. Kiedy cata tabela zostanie przetransformowana, wszystkie jej rekordy
zostajg przeksztalcone do postaci neurondéw obiektowych, tzn. elementéw
przechowujgcych wskazniki do wszystkich sensoréw reprezentujgcych ich cechy. Takie
potgczenie musi by¢ dwustronne, ze wzgledu na charakter operacji pobudzania, dzieki
ktérej sygnat moze by¢ wysytany zaréwno od sensora do obiektu, jak i na odwrét. Zostaty
one przedstawione jako czarne strzatki na schemacie z rysunku 10. Obstuga tego
mechanizmu wymaga od weztéw posiadania zdolno$ci do przechodzenia pomigedzy
kolejnymi stanami pobudzenia neuronowego. Takie witasciwosci oferujg neurony
asocjacyjne (rozdziat 2.4.1.), tak wiec zaréwno sensory, jak i neurony obiektowe
rozszerzajg ich implementacje wykorzystujgc najwazniejsze metody i atrybuty.

W nastepnym kroku przeksztatcane sg tabele przechowujgce atrybuty
reprezentujgce zarowno klucze gtéwne, jak i klucze obce. Ponownie odnoszgc sie do
przyktadowej bazy danych z rysunku 9, bedg to wszystkie pozostate po wykluczeniu
offices i productlines przeksztatconych w poprzednim etapie. Warte wspomnienia jest, iz
ASA-grafy przechowujgce dane konkretnego atrybutu sg unikatowe, tzn. jesli dwie rézne
tabele posiadajg kolumny o takiej samej nazwie, to ich wartosci bedg przechowywane
przez jedno pole sensorowe, zamiast dwoch roznych. Takie podejscie znacznie
upraszcza architekture modelu DASNG i pozwala na szybszg inferencje, grupujac
podobne dane i sortujgc je. Wszystkie kroki przeksztatcania tabeli, tworzenia sensoréw
i finalnie neuronéw obiektowych przebiegajg niemal tak samo. Wyjatkiem jest jedynie
powstawanie dodatkowych potgczen reprezentujgcych relacje klucz gtowny — klucz
obcy. Jest ono implementowane w formie dwustronnego wskaznika pomiedzy weztami
reprezentujgcymi dwa oddzielne neurony obiektowe. Wszystkie koneksje sg
przetrzymywane wewnatrz struktury stownika zapisywanej jako atrybut kazdego z
obiektéw.

Na samym koncu przepisywania bazy danych, pod uwage brane s3g tzw. tabele
tacznikowe, czyli takie, ktére nie przechowujg zadnych konkretnych danych, a jedynie
posiadajg klucze obce przedstawiajgce relacje pomiedzy innymi atrybutami. DASNG
redukuje te informacje jedynie do wskaznika pomiedzy obiektami, dzieki czemu nie ma
potrzeby rzeczywistego przeksztatcania encji takich tabel i zapisywania ich w sieci. Jest
to kolejna cecha opisywanej architektury, ktéra pozwala na zmniejszenie ztozonosci
struktury i wykluczenie powstawania wielu petli zapytan SQL celem wykonania
niektorych zapytan. Pomimo tego, wszystkie kluczowe informacje sg przechowywane w
weztach grafu asocjacyjnego, a dodatkowe cechy ASA-graféw, z ktérych zbudowane sg
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pola sensorowe, pozwalajg na wykonywanie operacji sortowania, wyszukiwania
ekstreméw niemal w czasie rzeczywistym.

Kolejno$¢, w ktorej przeksztatcane sg tabele na kazdym z poziomoéw, nie ma
wiekszego znaczenia, poniewaz ostatecznie struktura i tak osiggnie takie samo
roztozenie. Dodatkowo, dzieki zachowaniu wszystkich kluczowych informacji, mozliwe
jest ponowne odbudowanie oryginalnej bazy danych poprzez proces odwrotnego
przeksztatcania.

Kazda tabela bazy danych, ktéra reprezentuje tylko jeden atrybut jest przeksztatcana
w pojedyncze pole sensorowe, sensory i neurony wartosci, podczas gdy tabele
zawierajgce wiecej atrybutéw, wraz z kluczami obcymi, sg reprezentowane jako
oddzielne warstwy neuronow obiektowych. W zwigzku z tym taki graf asocjacyjny moze
mieé wiele poziomow potgczonych warstw w zaleznosci od wielkosci i ztozonosci
przeksztatcanej bazy danych, przypominajgc struktury gtebokie sieci neuronowych.

Pole sensorowe A . Pole sensorowe £

& 568

Pdsortowane sensory

1
Neurony obiektowe

Pole sensorowe O

Rys. 10. Schemat struktury DASNG powstatej po operacji przeksztatcania bazy
danych [opracowanie wiasne].
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4.2.3. Pobudzanie sieci

Po przeksztatceniu tabel baz danych w sie¢ neuronowg DASNG, powstata struktura
moze by¢ wykorzystana do pobudzania reprezentowanych obiektéw, calem szybkiego
wyszukiwania podobnych obiektéw, klas cech, identyfikacji wspdlnych atrybutow,
filtrowania i sortowania obiektow, a takze wyciggania pozytecznych informacji na temat
relacji i asocjacji wystepujacych w zbiorze danych uczacych.

Najprostszg interakcjg, ktorg mozna wykonac z siecig DASNG jest przefiltrowanie
danych pod katem okreslonej wartosci. Operacja jest rownoznaczna z pobudzeniem
sensora, badz sensoréw przedstawiajgcych konkretne cechy. Po wydzieleniu impulsu
przez sensor, struktura bezposrednio zwrdci odpowiadajgce zapytaniu obiekty. Warto
zaznaczy¢, ze im wiecej obiektéw jest reprezentowanych przez pojedynczy sensor, tym
dtuzsze musi by¢ pobudzenie, aby mozliwe byto zwrécenie neurondw obiektowych.
Wigze sie to z faktem, iz bardziej unikatowym informacjom wejsciowym sg przypisane
wyzsze wagi potgczeh. Kontynuowanie pobudzenia uruchomi rekurencyjng operacje
przekazywania sygnatu na kolejne poziomy sieci, wskazujgc réwniez dalsze potgczenia
i udostepniajgc informacje o relacjach zwréconych weztdw. Mechanizm dziata w
podobny sposob do asocjacyjnych proceséw pamieciowych zachodzgcych w mozgu,
gdzie wywotanie pojedynczego wspomnienia potrafi uruchomi¢ catg reakcje fancuchowa
kolejnych momentéw w naszej pamieci, przypominajgc je sobie po kolei [63]. Dalsze
prace nad algorytmem mogg pozwolic na wykonywanie kolejnych procesow
jednoczesnie, na roznych watkach procesora, co bedzie oznaczato zwracanie
odpowiedzi niemal w czasie statym [59].

Procesy wnioskowania wykonywane przez sie¢ neuronowg DASNG bazujg na
zliczaniu impulséw wydzielanych przez neurony, wraz z interwatami czasowymi, w jakich
dochodzito do pobudzenia. Neurony, ktdére sg najblizej potaczone z sensorem
reprezentujgcym dane wejsciowe (czyli sg bezposrednig odpowiedzg na zadane
zapytanie) zaczng pulsowac najwczesniej i najczesciej. Rzadsze i bardziej opdznione
przekazywanie sygnatu wskazuje na obiekty bedace jedynie posrednio, bgdz czesciowo
powigzane z poczgtkowymi wartosciami pobudzajgcymi. Dzieki temu, chronologia
aktywowania sie pojedynczych elementoéw, automatycznie sortuje je wzgledem stopnia
powigzania i relacji z wprowadzonym zapytaniem. Wprowadza to dodatkowy poziom
informaciji, niedostepnych w klasycznych modelach reprezentacji danych.

Dane zwracane na wyjsciu sieci opierajg sie na interwatach i czestotliwosci
pulsowania sensorow i neuronow. Na tej podstawie mozliwe jest wyliczanie szeregu
statystyk, ktére nastepnie mozna wykorzystywaé do analizowania przetwarzanych
informaciji. Jedng z gtdbwnych funkcjonalno$ci jest wyznaczanie klas obiektéw, do ktérych
dochodzi sygnat od momentu rozpoczecia symulacji. Tym sposobem pobudzajgc nawet
jeden receptor, sie¢ bedzie w stanie przyporzgdkowac go do réznych klas, jednoczesénie
zwracajgc informacje o powinowactwie sensora do danej etykiety. Wewnatrz kazde;j
klasy, mozliwe jest réwniez zwrdcenie neurondw, ktére byly pobudzane i informacji o
tym, kiedy i jak czesto miato to miejsce. Opisywana cecha moze sie bardzo dobrze
sprawdzaé¢ w zadaniach klasyfikacyjnych na danych niepoznanych do tej pory przez siec.
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Nalezy jednak podkreslic, ze na te chwile taka funkcjonalnos¢ dziata jedynie na
liczbowych danych wejsciowych.

Kolejnym ciekawym zastosowaniem sieci jest okreslanie stopnia zaleznosci
pomiedzy roznymi danymi wejsciowymi. Analiza wynikow pozwala na wyznaczenia
czesci wspolnej poddrzew pobudzeh pochodzacych od pozornie réznych cech, ktorymi
sie¢ jest stymulowana. Ponadto, informacje ptyngce z grafu, umozliwiajg okreslenie
kiedy po raz pierwszy doszto do napotkania sie sygnatow i jak czesto wyznaczone czesci
wspolne pulsowaly. Takie podejscie doskonale moze sie sprawdza¢ w zadaniach
eksploracji danych, kiedy konieczne jest wyznaczenie zaleznosci niewidocznych i
niewykrywalnych z wykorzystaniem najprostszych zapytan SQL.

Oprocz klasycznych aspektéw analizy danych, sie¢ DASNG swietnie sprawdza sie
réwniez do przeprowadzania badan nad biologicznymi strukturami nerwowymi. Neurony
wykorzystywane w architekturze operujg na konceptach znanych z rzeczywistych
komodrek nerwowych, dzieki czemu symulujg i przyblizajg proces ich dziatania. Analiza
wynikbw moze w tatwy i przystepny sposob ttumaczy¢ zwigzki zachodzace w
mechanizmach kognitywnych ludzkiego mézgu. Wiele parametréw, na ktérych opiera sie
przetwarzanie sygnatu, jest modyfikowalna, tak aby dobrze méc sie dostosowac¢ do
danych uczacych. Wprowadza to kolejne pole do manewru, dla badaczy chcacych
dowiedzie¢ sie jak najwiecej o pobudzaniu nerwowym i regutach wedtug ktérych impulsy
nerwowe sg przetwarzane.

Ponadto, w sktad architektury DASNG wchodzg ASA-grafy, ktére same w sobie
oferujg szereg mozliwosci manipulowania danymi. Kazde pole sensorowe sktadajgce sie
z takiej struktury udostepnia metody pozwalajgce na zwracanie informacji o ekstremach
w obrebie przypisanego im zakresu danych, automatyczne sortowanie danych, a takze
w przypadku danych liczbowych, podstawowe statystyki takie jak: Srednia, mediana, itp.

Sie¢ DASNG udostepnia interfejs obstugujgcy wiele zagadnien z pogranicza analizy
danych, uczenia maszynowego, a takze badan nad ukladem nerwowym. Opisane
metody pozwalajg na wykonywanie zadan klasyfikacji, grupowania wartosci podobnych,
filtrowania i sortowania pod kgtem wprowadzonej wartosci, wyszukiwania zaleznosci
bezposrednich i co wazniejsze — posrednich. Dodatkowo, DASNG w przeciwienstwie do
klasycznych algorytméw uczenia maszynowego dziata w sposéb transparentny i
wyjasnialny wpisujgc sie w o0godlng idee wyjasnialnej sztucznej inteligencji (ang.
explainable Al). Najwazniejszg cechg sieci jest jej zdolnos¢ do okreslania relaciji
pomiedzy kolejnymi obiektami, co daje swietny poglad na to, w jaki sposéb sygnat jest
przez nig przetwarzany. Plastyczno$¢ parametrow grafu pozwala na dostosowanie go
do roznorodnych sytuacji i zbiorow danych, oferujgc wiele mozliwosci analitycznych i
badawczych.
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5. Wyniki

Wszystkie podstawowe testy byly wykonywane z wykorzystaniem bazy danych
classicmodels przedstawionej w poprzednim rozdziale (rys. 9), natomiast dziatanie sieci
W scenariuszu rzeczywistym zostato sprawdzone na modelu Mutagenesis (rys. 14).
Celem testéw byto okreslenie mozliwosci oferowanych przez strukture gtebokiego grafu
asocjacyjnego DASNG, przedstawienie procesu dostrajania parametrow sieci,
zaprezentowanie sposobu interpretacji zwracanych wynikéw, a takze poréwnanie z
istniejgcymi juz rozwigzaniami.

5.1. Podstawowe testy architektury

W pierwszym etapie badan sprawdzano ogdlne mozliwosci i charakterystyke sieci.
Opracowano sposoéb reprezentowania wynikéw, ktére nastepnie poddano podstawowej
analizie i oceniono sposéb, w jaki architektura rozprowadza sygnat w gigb swojej
struktury, okreslono hiperparametry i zbadano ich wptyw na zwracane wyniki. Opisano
réwniez problemy, z ktérymi napotkano sie podczas testow. Rys. 11 przedstawia
przyktadowy raport formatujgcy informacje wyjsciowe w przystepny sposéb. Z poziomu
danych wyjsciowych, uzytkownik zyskuje dostep do posortowanych i pogrupowanych
danych. Sekcja ,interval_sorted” listuje wszystkie pobudzone sensory i neurony
obiektowe w kolejnosci, w jakiej byty wywotywane, wraz z informacjg kiedy doktadnie
miato to miejsce i jak czesto. Analogicznie, w zaktadce ,counter_sorted” elementy sg
posortowane pod katem ilosci wywotan, malejgco. Struktura ,classes” opisuje klasy
(odpowiadajg nazwg tabel z przeksztatcanej bazy danych), ktérych rekordy zostaty
wywotane. Dodatkowo, kazda klasa przechowuje informacje o maksymalnie trzech
najczesciej wywotywanych obiektach przez nig opisywanych. Pozostate sekcje raportu
informujg rowniez o obiektach i sensorach, ktore zostaty wywotane jako pierwsze i
ostatnie w catej sieci, a takze o ilodci unikatowo napotkanych weztéw.
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"test_params”: {
"time_interval”: o.1,
“period”: 15,
“value": [[66.86]
“table name™: ["bt

if

"interval sorted": {

ensors”:

"60.86": {
unter 2,
"stim_interval [1.54, 1.99]

»
"objects":
“products 57":

b

“products_34"
IR
“products_64"
}

1
]

"counter_so

]

I
"last_stimulated”
.34,
"object":
}s
"no_sensor
"no_objects

Rys. 11. Przyktadowe raport zwracany po zakonczeniu dziatania algorytmu

[opracowanie wtasne].

A)
customerNumber _ customerName contactiastName _ contactFirstName _phone addressline1 addressline2 _ dity
b |103 Atelier graphique Schmitt Carine 40.32.2555 54, rue Royale s Nantes
12 Signal Gift Stores King Jean 7025551838 8489 Strong St. o Las Vegas
114 Australian Collectors, Co.  Ferguson Peter 039520 4555 636 St Kida Road Level 3 Melbourne
119 La Rochelle Gifts Labrune Janine 40.67.8555 67, rue des Cinquante Otages o Nantes
121 Baane Mini Imports Berquifsen Jonas 07-98 9555 Ering Skakkes gate 78 o Stavern
124 Mini Gifts Distributors Ltd, ~ Nelson Susan 4155551450 5677 Strong St. e San Rafael
B)
productCode _ productiName productiine productScale  productvendor productDesaiption
b [S10_1678 1969 Harley Davidson Ultmate Chopper ~ Motorcydes Min Lin Diecast This replica features working kickstand, front su.
$10_1949 1952 Alpine Renault 1300 Classic Cars Classic Metal Creations Turnable front wheels; steering function; detad...
§10_2016 1996 Moto Guzzi 1100i Motorcydes Highway 66 Mini Classics  Offical Moto Guzzi logos and insignias, saddle b...
5104698 2003 Harley-Davidson Eagle DragBke  Motorcydes Red Start Diecast Model features, official Harley Davidson logos a...
$10_4757 1972 Alfa Romeo GTA Classic Cars Motor City Art Classics Features incude: Turnable front wheels; stees
$10_4962 1962 LanciaA Delta 16V Classic Cars Second Gear Diecast Features indude: Turnable front wheels; steeri...
o]
officeCode ity phone addresstinel addressline2 _ state country  postaiCode _territory
» 1 SanFrandsco  +16502194782 100 Market Street Sute 300 cA USA 94080 NA
2 Boston +12158370825 1550 Court Place Suite 102 MA USA 02107 NA
3 NYC +12125553000  523East 53rd Street apt. SA NY USA 10022 NA
4 Paris +33147234904  43Rue Jouffroy D'abbans ™% s France 75017 EMEA
5 Tokyo 481332245000  4-1Kioicho m ChiyodaXu Japan 102-8578 Japan
6 Sydney +61292642451  5-11 Wentworth Avenue  Floor #2 Eﬂ Australia  NSW 2010  APAC

state
ey
NV
Victoria
o)
oy

CA

quantitylnStock  buyPrice

7933
7305
6625
5582
3252
6791

postaiCode
44000
83030
3004
44000
4110
97562

48.81
98.58
68.99
91.02
85.68
103.42

country
France
USA
Australia
France
Norway
USA

MSRP

95.70

214.30
118.94
193.66
136.00
147.74

salesRepEmployeeNumber
1370
1166
1611
1370
1504
1165

areditLimit
21000.00
71800.00
117300.00
118200.00
81700.00
210500.00

Rys. 12. Przedstawienie przykladowych wypisow z basy danych clasicmodels, tabele:

A) customers, B) products, C) offices [71].
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Na samym poczgtku sie¢ DASNG poddano ogdélnym testom majgcym na celu
zapoznanie sie podstawowymi pryncypiami dziatania architektury. Badania oparto na
modelu bazy danych classicmodels. Strukture pobudzano danymi wejsciowymi
reprezentujgcymi tabele products, customers i offices. Na rysunku 12 przedstawiono
przyktadowe wypisy z niniejszych tabel. Strukture DASNG poddano serii 5 testéw, gdzie
w kazdym z nich pobudzanie nastepowato z wykorzystaniem innej konfiguracji danych
wejsciowych. Dodatkowo, kazdy test byt przeprowadzany 3-krotnie, przez zmienng
dtugos¢ dziatania symulacji: 5 sekund, 15 sekund i 30 sekund. Dane wejSciowe dla
kazdej préby zostaty podane ponize;j:

o Test 1: {"buyPrice": [60.86]}
e Test 2: {"buyPrice": [60.86, 38.58, 77.90]}
o Test3:{
"buyPrice": [60.86],
"creditLimit"; [53800],
"city": ["Paris"],
}
o Test4: {
"buyPrice"; [60.86, 38.58, 77.90],
"creditLimit": [53800, 72600, 34800],
"city": ["Paris", "Los Angeles", "Charleroi"],
}
o Test 5: {"customers": 36}

Tabela 4. Przedstawienie wynikéw przeprowadzonej analizy rozprzestrzeniania
sygnatu pobudzania w gigb struktury DASNG w zaleznosci od dtugosci pobudzania
[zrodto: opracowanie witasne]

Unikatowe obiekty Pobudzone klasy

Unikatowe sensory

Czas symulacji [s] \

Przypadek testowy 5 15 30 5 15 30 5 15 30
1 3 3 3 3 3 3 1 1 1
2 18 19 17 13 11 15 2 2 2
3 20 33 62 16 15 39 4 4 4
4| 100| 102| 111 45 64 69 4 4 4
5 35 57 31 16 21 11 3 3 2
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Tabela 5. Przedstawienie wynikéw przeprowadzonej analizy rozprzestrzeniania
sygnatu pobudzania w gtab struktury DASNG w zalezno$ci od czestotliwo$ci pobudzania
[Zrodio: opracowanie wiasne]

Unikatowe sensory Unikatowe obiekty Pobudzone klasy

Czestotliwosc

pobudzania [n/s] \ 50 20 10 50 20 10 50 20 10
Przypadek testowy
3 2 3 2 3
19 11 5 11 8 4

33 18 17 15 11 13
102 63 43 64 22 23
35 14 22 16 7 11

nlrlw|Nn|k
wlsln|N|-
Njlw|s]k, ]|~
wlsa|lanlk|~

W powyzszej tabeli 4 mozna zaobserwowaé wyniki badania przeprowadzonego na
sieci DASNG z wykorzystaniem réznych préb parametréw wejsciowych, jak rowniez przy
zmiennym czasie wykonywania symulacji. Pierwsza préba polegata na pobudzaniu
pojedynczego receptora wybranego pola sensorowego reprezentujgcego atrybut
buyPrice z tabeli products. Jak mozna zaobserwowaé, wydiuzanie czasu symulacji nie
wplywato w Zaden sposob na to, na jak odlegte poziomy sieci sygnat byt w stanie sie
rozprzestrzeni¢. Wptywa na to liczba pobudzanych sensorow, ktéra w tym przypadku
jest réwna jeden. Poprzez stymulowanie pojedynczego sensora, nie ma mozliwosci
wejs¢ w interakcje z calg siecig, ze wzgledu na mechanizmy relaksacji i refrakcji.
Niezaleznie od tego, jak dtugo struktura dziata, sygnat osigga pewng granice, ktorej
przekroczenie nie jest mozliwe, poniewaz zanim nowy impuls zdgzy dotrze¢ do tego
miejsca, poprzedni wygasnie. Dodatkowo, w tescie dochodzi do pobudzenia jedynie
neurondw z jednej, unikatowej klasy — products. Podobne wnioski mozna wysnuc z testu
drugiego, gdzie liczba wykrywanych sensorow i obiektow reprezentujgcych rekordy bazy
danych jest stosunkowo podobna, niezaleznie od dtugosci symulacji. Réznica wzgledem
pierwszej proby pojawia sie przy liczbie klas, do ktérych nalezaly pobudzane wezly.
Mozna zaobserwowac, iz w wynikach pojawiajg sie elementy nienalezgce do klasy, z
ktérej wywodzity sie parametry poczatkowe.

Analizujgc proby 3 i 4, mozna zaobserwowaé, iz wydtuzenie czasu aplikowania
stymulacji wptywa pozytywnie na proces odkrywania nowych poziomow sieci. Wzrasta
zarowno liczba pulsujgcych sensoréw, jak i neuronow obiektowych. Ponadto, odkrywana
jest nowa klasa, ktéra nie posiadata swojego reprezentanta w parametrach wejsciowych.
W przypadku omawianych wynikéw jest to klasa employees, co ma gteboki sens biorgc
pod uwage, ze tabela oznakowana takg etykietg jest potgczona relacjami zaréwno z
tabelami customers, jak i offices [rys. 9]. Warta zaobserwowania jest rowniez réznica w
wynikach pomiedzy prébg 2, a prébg 3. W obu przypadkach pobudzanie wejsciowe
dotyczyto tylko 3 receptoréw, jednak w pierwszej sytuacji byto to trzech przedstawicieli
jednego atrybutu, natomiast w tescie 3 — po jednym przedstawicielu trzech réznych pél
sensorowych. Mozna z tego wnioskowac, ze wieksza r6znorodno$¢ danych wejsciowych
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przektada sie na bardziej rozlegte zbadanie catej sieci. Jednoczesnie zwracane wyniki
sg bardziej ogdlne, brak im wyspecjalizowania. W sytuacjach, w ktérych konieczne jest
znalezienie odpowiedzi na zadane sieci pytanie lub sklasyfikowanie nieznanych
parametrow wejsciowych, lepsze moze okazac sie podawanie bardziej sprecyzowanych
zapytan.

W piatej prébie przetestowano mozliwosci innego podejscia do pobudzania sieci;
stymulacji dokonywano od strony neuronéw obiektowych. Analizujgc ostatni rzad tabeli
5 mozna wnioskowac, iz wykonywanie symulacji w taki sposéb znaczgco zwieksza liczbe
zwracanych wynikow w poréwnaniu, np. do pierwszego testu. Dzieje sie tak, poniewaz
pojedynczy neuron przechowuje wskazniki do wielu sensoréw reprezentujgcych rézne
atrybuty, dlatego pomimo pobudzania tylko jednego elementu sieci, zwracana jest duza
przetwarzana jest znaczna jej czes¢. Wymaga to jednak, aby osoba wykonujgca
eksperymenty posiadata dostep do wszystkich neuronow sieci, co nie zawsze moze by¢
mozliwe.

Tabela 5 przedstawia odmienne podejscie do dostrajania parametréw wejsciowych
sieci, poniewaz uwzglednia czestotliwos¢, z jakg wywotywano metode pobudzania
receptorow. Jak mozna zaobserwowaé na podstawie niemal wszystkich przypadkow
testowych, mniejsza ilo$¢ stymulacji na sekunde przektada sie na znaczne pogorszenie
rozprzestrzeniania sygnatu, a co za tym idzie spadek ilosci odkrywanych weztow sieci.
Im bardziej rozlegte dane wejsciowe, a co za tym idzie wiecej przypadkoéw do obstuzenia,
tym wieksze spadki odkrywanych obiektéw mozna zaobserwowac. Kluczowe z
wyznaczaniu hiperparametréw sieci jest znalezienie ztotego srodka pomiedzy diugoscig
stymulacji, a czestotliwoscig przyktadania pobudzenia. Mozliwe jest jednak okre$lenie
gtéwnej reguty, wedle ktorej czestotliwos¢ stymulowania powinna by¢ mozliwie niska,
natomiast dtugos¢, z jakg powinien dziata¢ algorytm, mozna dostosowywac od potrzeb
projektanta i tego, jak rozlegta jest przetwarzana baza danych.

Analiza raportow zwracanych przez sie¢ pozwolita dodatkowo okresli¢ kilka
ogolnych wnioskow, ktérymi mozna opisac¢ charakter dziatania struktury asocjacyjnego
grafu DASNG. Po pierwsze, czas, z jakim pobudza sie sie¢, ma znaczenie tylko do
momentu osiggniecia pewnej granicy, ktorej poczatkowy sygnat nie jest w stanie
przekroczyC niezaleznie od tego, jak diugo jest wydzielany. Kluczem do optymalnego
dziatania algorytmu jest znalezienie tego czasu, tak wiec powinien by¢ on uznawany za
jeden z hiperparametrow. Mozna rowniez zaznaczy¢, ze rozpoczynanie pobudzania
sieci od obiektéw, najczesciej i najszybciej bedzie prowadzito integracje z przypisanymi
do nich sensorami. Analogicznie, stymulujgc sensory, sygnat najszybciej dotrze do
odpowiadajgcym im neuronom obiektowym. Wazne jest jednak wspomniec, iz sensory
przechowujgce wartosc liczbowg mogg réwniez rozprzestrzenia¢ sygnat wszerz, tj. do
swoich sgsiadéw. Oznacza to, ze w przypadkach, w ktdrych znaczna ilo§¢ neuronow
korzysta z jednego sensora waga, z jakg sygnat bedzie uwalniany bedzie wyzsza dla
sgsiadow w polu sensorowym, przez co sygnat dotrze do nich szybcie;.
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5.2. Testy szczego6towe

W nastepnym etapie testowania struktury DASNG skupiono sie na sprawdzeniu jak
sie¢ poradzi sobie w bardziej szczegdtowych, rzeczywistych przypadkach wnioskowania
na zbiorze danych. Pierwszy przypadek opierat sie na wyszukiwaniu posrednich relacji
taczgcych dwa zbiory parametrow wejsciowych. Sie¢ miata za zadanie zwroci¢ podzbior
obiektow, ktére byty wspotdzielone miedzy wprowadzonymi przypadkami testowymi.
Ponownie sprawdzono, jaka jest optymalna czestotliwo$é i diugosé stymulowania
receptoréw, a nastepnie zestawiono wyniki pomiedzy kolejnymi probami.

e Test 1: {"creditLimit": [53800, 72600, 34800]}
e Test 2: {"city": ['Paris", "Los Angeles", "Charleroi"]}

Préba wykorzystuje ceche przypisang do klienta, a takze miasta, w ktérych znajdujg sie
biura sklepéw obstugujgcych zamowienia. Wazne jest zaznaczenie, iz dane wejsciowe
wcale nie muszg by¢ ze sobg w bezposredni sposéb powigzane, tzn. pobudzony klient
nie musiat by¢ obstugiwany sklep znajdujgcy sie w danym miescie. Sie¢ i tak powinna
by¢ w stanie znalez¢ nawet najmniej znaczgce powigzanie pomiedzy tymi parametrami.
Przyktadowy raport z wykonanego testu, w ktérym zwrdcone obiekty zostaty
posortowane wzgledem pierwszenstwa w wywotaniu mozna zaobserwowaé na rysunku
13. Ze zwroconych danych wynika, ze pierwszym weztem sieci, ktory byt wspolny dla
dwaéch réznych zestawow parametrow wejsciowych, byt obiekt reprezentujgcy krotke z
tabeli customers. Warto zauwazy¢, iz zadna z cech tego obiektu nie pokrywa sie z
danymi wejsciowymi, co oznacza, ze w czasie 1,52 s zostata wykryta pierwsza relacja
posrednia pomiedzy wartosciami, ktorymi sie¢ byta stymulowana.
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“counter”: 3,
"stim_interval™: [1.52, 3.2,
“object": {

"customers 98": [

Rys. 13. Przyktadowy raport zwracany w wyniku wykonania operacji wyznaczenia
czesci wspélnej sciezki sygnatdéw pochodzgcych od réznych parametréw wejsciowych
[opracowanie wtasne].

Podobnie jak w testach ogdlnego dziatania sieci, w tym etapie czas stymulowania
sieci byt zmienny. Czestotliwo$¢é pobudzania byta stata i wynosita 50/s. W ponizszej
tabeli zapisano wyniki otrzymane w trakcie tej proby.

Tabela 6. Statystyka prowadzona przy poszukiwaniu posrednich relacji w zaleznosci
od dtugosci stymulacji [zrodto: opracowanie wtasne].

Czas symulacji [s] Odkryte korelacje  Pierwsze wystgpienie [s] Odkryte klasy
15 6 1,52 customers, employees
45 12 0,77 customers, employees
90 )3 0,73 customers,'employees,
offices
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Wyniki zawarte w tabeli 6 sugeruja, ze diuzszy czas przeprowadzanej stymulacji ma
znaczny wptyw na ilos¢ odkrywanych relacji. W analizowanym przypadku, ma to rowniez
bezposrednie przetozenie na réznorodnos¢ klas, z ktérych pochodzg pobudzane
obiekty. Jednym z pobudzanych obiekiow jest reprezentant klasy employees. Na
schemacie bazy danych classimodels (rys. 9), pobudzona klasa tgczy tabele customers
i offices, ktorych reprezentanci znajdowali sie w parametrach wejsciowych do sieci.
Jednym z czynnikbw wptywajgcych na dziatanie architektury DASNG jest obstuga
mechanizmu pulsowania elementdéw sieci, przez co priorytetyzowane sg najczesciej
pobudzane neurony. Rowniez w przypadku tego testu czestotliwosé z jakg obiekty sg
pobudzane, bedzie wskazywata na site relacji zachodzgcej pomiedzy zapytaniami
wejsciowymi. Na uwage zastuguje réwniez czas, po jakim algorytm zwraca pierwsze
powigzania. Jest on réwnoznaczny z 3-4-krotnym pobudzeniem sensorow
reprezentujgcych dane wejsciowe.

Na podstawie wszystkich opisanych do tej pory aspektow dziatania algorytmu grafu
asocjacyjnego DASNG mozliwe byto utworzenie mapy relacji, ktére wystepujgca w bazie
danych classicmodels na przyktadzie 6 wybranych atrybutéw (tabela 7). Tabela zawiera
najczesciej wywotywane pofgczenia, czyli takie, ktére wystepujg pomiedzy najbardziej
skorelowanymi atrybutami. Na potrzeby opisu wybrano po 3 relacje, jednak raport z
dziatania algorytmu zawiera wszystkie, ktore wystgpity w czasie trwania symulaciji.
Wszystkie testy byly przeprowadzane na 5 losowo wybranych receptorach
reprezentujgcych dany atrybut. Mozliwe jest oczywiscie utworzenie takiej macierzy dla
kazdego dostepnego atrybutu, jednak wraz z rosngcg iloscig cech do sprawdzenia,
wydtuza sie czas potrzebny do przeprowadzenia tej operacji. Jedng z mozliwosci
optymalizacji algorytmu w przysztosci, mogtoby by¢ zaimplementowanie mechanizmu
zapisywania dotychczas wykrytych relacji, wraz z ich sitg w postaci nowych potgczen i
neurondw sieci, co réwniez jest przewidziane w sposobie dziatania sieci DASNG.
Zaoszczedzitoby to czasu potrzebnego na ponowne wyliczanie korelacji, ktore pojawity
sie przy wczesniejszy inferencjach.
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Tabela 7. Najczesciej wystepujace relacje pomiedzy wybranymi atrybutami [Zrédto:
opracowanie wiasne].

Najczesciej wystepujace

Atrybut EE Sita relacji
creditLimit customerNumber 0,140
addressLinel 0,120
phone 0,100
city creditLimit 0,200
phone 0,09
customerNumber 0,09
buyPrice productScale 0,140
productVendor 0,140
productName 0,140
lastName employeeNumber 0,262
firstName 0,120
email 0,120
productScale quantitylnStock 0,179
buyPrice 0,179
productVendor 0,154
phone customerNumber 0,137
city 0,118
postalCode 0,118

Tabela 8. Poréwnanie precyzji wybranych algorytméw eksploracji danych do zadania
klasyfikacyjnego na zbiorze danych Mutagenesis [zrodto: opracowanie wtasne].

DASNG Aleph [72] CILP++[72] Random Forest [74] kFOIL [75] TILDE [73]
Precyzja 0,722 0.809 0.892 0.729 0.813 0.894

W ostatniej serii testéw algorytm zostat sprawdzony pod katem zadan klasyfikowania
rekorddw nieznanych przez sie¢. Wykorzystano baze danych Mutagenesis [76]
przechowujgcg informacje na temat molekut badanych pod kgtem mutagennosci na
Salmonella typhimurium [77]. Baza danych skitadata sie z trzech tabel tworzacych
charakterystyki molekut, atoméw z ktorych byly tworzone, a takze wigzania
wystepujgcego pomiedzy konkretnymi atomami. Schemat modelu przedstawia rysunek
14. Przed przeksztatceniem bazy do struktury DASNG, wydzielono z niej sekcje ztozong
Z 18 rekordow, ktoéra miata odpowiadac za testowanie wyuczonej sieci. Nastepnie, dane
testowe byly przeksztatcone do postaci odpowiedniej dla sieci, w formie parametréw
wejsciowych. Celem symulacji byto okreslenie czy molekuta utworzona z dwéch atomow
reprezentowane przez konkretne cechy, klasyfikuje sie jako zmutowana. Z raportu
wynikowego wyciggana byfa informacja o najczesciej pulsujgcym obiekcie z klasy
molecule. Jesli parametr mutagennosci odpowiadat temu ze zbioru walidacyjnego, test
uznawany byt za pozytywny. Po wykonaniu wszystkich testow celnosé algorytmu

59



spisano w formie wspotczynnika precyzji. Otrzymany wynik zestawiono z innymi
rozwigzaniami, co zostato przedstawione w tabeli 8. Analiza powyzszej tabeli, jak
rowniez raportdw z poszczegdlnych symulacji wykazata, ze algorytm DASNG
stosunkowo dobrze sprawdza sie z w zadaniach klasyfikacyjnych. Potencjalng poprawe
wynikéw mogto by zapewni¢ lepsze dostrojenie hiperparametrow symulacji. Dodatkowo,
zaobserwowano, iz w przypadku przeprowadzonych testéw klasyfikacji pierwszy
pobudzony neuron obiektowy nie zawsze pokrywat sie z obiektami pulsujgcymi
najczesciej. W tabeli 9 przedstawiono 6 losowo wybranych préb z opisanego wyzej testu.

Tabela 9. Szczegotowe wyniki dotyczace pobudzania neurondw obiektowych w
prébach klasyfikacji nieznanych przez strukture DASNG danych [Zrodio: opracowanie
wiasne].

Ocze:kiwany Najvyczeéniej Najczs;-éciej Unikatowe Unikatowe ticzba . Pobudzone
wynik zwrocony pulsujacy . atrybutow
(molecule_id) obiekt sensory obiekty wejsciowych atrybuty
d101 d20 d101 39 1107 4 4
d110 d110 d110 93 583 4 4
d118 d118 d118 261 621 4 4
d123 d123 d36 77 473 4 5
di31 dg7 d87 14 3 4 3
di78 di78 d178 101 395 4 5

Precyzje klasyfikowania wyliczano w oparciu o najczesciej pulsujgcy neuron i wynosita
ona 72,2%. Opracowanie wynikow zostato oparte na cesze grafu neuronowego DASNG,
wedtug ktorej najwieksze powinowactwo wzgledem receptorow startowych osiggnie
wiasnie obiekt, ktérego prég pobudzenia jest przekraczany z najwyzszg czestotliwoscia.
Dla kontrastu sprawdzono réowniez, jaka bytaby miara precyzji, jesli sprawdzany by byt
zawsze pierwszy wystepujgcy neuron poszukiwanej klasy; wyniosta ona niewiele mniej
— 66,6%. Warto mie¢ jednak na uwadze, ze takie podejscie znacznie przyspiesza proces
klasyfikowania, poniewaz algorytm symulacji mozna przerwa¢ w momencie wykrycia
pierwszego obiektu-kandydata. Dalsza analiza tabeli 9 pozwala zaobserwowac, ze
liczba odkrywanych sensoréw i obiektow nie jest spojna i powtarzalna. Moze to by¢
spowodowane stopniem unikatowos$ci stymulowanych na samym poczatku sensorow.
Ponadto, niektére proby docierajg rowniez do sensoréw nalezgcych do innych atrybutéw
niz te wejsciowe, co pokrywa sie z poprzednim wnioskiem. Bardziej precyzyjna sciezka
rozchodzenia sie sygnatu pozwala dotrze¢ do bardziej oddalonych w przestrzeni
wartosci.

60



bond

atom1_id ([char
atom2_id ([char
type int
'
atom
atom_id char
molecule_id char
element char
type int
charge double
molecule
molecule_id char
ind1 int
inda int
logp float
lumo double
mutagenic char

Rys. 14. Schemat bazy danych Mutagenesis [76].

61



6. Podsumowanie

Niniejsza praca potgczyta zagadnienia inteligencji obliczeniowej i problematyki big
data, przedstawiajgc propozycje algorytmu asocjacyjnego, Kkorzystajgcego z
podstawowych konceptéw sztucznych sieci neuronowych. Jednoczesnie, zdolnosci
struktury do przechowywania zagregowanych danych, umozliwiaty fatwy i szybki dostep
do zdefiniowanych zapytan. W czesci teoretycznej skupiono sie na przegladzie
najczesciej wykorzystywanych rozwigzan w zakresie sieci neuronowych, przedstawiono
rysy historyczne, a takze przyktadowe zastosowania. Ponadto, w doktadny sposob
zostaty opracowane informacje o strukturach danych, zaréwno tych podstawowych, jak
i nieco bardziej skomplikowanych. Przeglad teoretyczny pozwolit na wybor najbardziej
kluczowych dla sieci DASNG cech, doktadne zrozumienie i usprawnienie implementacji.

Calos¢ czesci praktycznej zostata zrealizowana z wykorzystaniem srodowiska
programistycznego Python. Dzieki swojej obiektowej naturze byt odpowiednim
narzedziem stuzgcym do opisania catej architektury. Zakres pracy pokrywat utworzenie
od podstawi architektury DASNG, ale réwniez jej czesci posrednich tj. ASA-grafy. W
implementacji uzywano jedynie bibliotek znajdujgcych sie w pakiecie standardowym
jezyka — nie korzystano z zadnych zewnetrznych modutéw. Dane uczace pobierane byty
z baz danych MySQL dostepnych w ramach otwartych licenciji.

W pracy przedstawiono nowe podejscie do zagadnienia eksploracji danych poprzez
implementacje i przedstawienie teoretycznych zagadnien opisujgcych dziatanie
asocjacyjnych graféw neuronowych DASNG, po raz pierwszy przedstawionych przez w
[59]. Algorytm korzysta z nowatorskiego mechanizmu neurondéw impulsowych, ktérych
wktad w badania nad sieciami neuronowymi, z roku na rok jest coraz wiekszy.
Wykorzystanie takiego rodzaju obiektéw pozwolito na komputerowe zasymulowanie
biologicznego mechanizmu potencjatu czynnoéciowego, dostarczajgc wskazoéwek jak
rzeczywiste komérki nerwowe procesujg sygnat nerwowy. W stosunku do klasycznych
modeli uczenia maszynowego, wykorzystanie mechanizméw zdarzen, pulsowania,
czestotliwoéci pobudzania, wymagato zmiany podejscia do sposobu reprezentowania
danych wyjsciowych. DASNG produkuje odpowiedzi w oparciu o szybkos¢ i
czestotliwosci wydzielanych przez neurony impulsow, ktére reprezentujg najbardziej
powigzane wartosci lub obiekty wewnatrz struktury sieci.

Struktura DASNG operuje na zasadach nasladujgcych dziatanie rzeczywistych
neuronow. Dzieki temu bardzo dobrze stuzy jako narzedzie stuzgce do badania biologii
naszego ukladu nerwowego, a w szczegolnosci mechanizméw potencjatu
czynnosciowego. Poczatkowe testy oprogramowania pozwolity na zapoznanie sie z
podstawowymi pryncypiami dziatania architektury. Na podstawie zmiennej dtugosci
czasu i czestotliwosci pobudzania za pomocg konkretnego bodzca, mozliwa byta ocena
sposobu w jaki sygnat rozchodzi sie wewnagtrz sieci, a takze gdzie lezy granica
rozprzestrzeniania sie impulsu. Taki sposdb dziatania algorytmu pozwala na
automatyczne okreslanie stopnia powinowactwa jednych obiektow wzgledem drugich.
Dzieki tej cesze sieci, mozliwe jest utworzenie mapy korelacji zachodzacych pomiedzy
wszystkimi atrybutami przetwarzanych danych. Ostatnim przydatnym mechanizmem
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DASNG jest zdolnos¢ do okreslania czesci wspolnej podgrafow $ciezek pobudzen
dwadch réznych zestawdw parametrow wejsciowych. Jest to kolejna wiasciwos¢ méwigca
0 sposobie dziatania sieci, a takze pozwalajgca nha wzbogacanie zestawu danych o nowe
relacje. Warto zaznaczy¢, ze wiekszo$¢ opisanych operac;ji i wyniki przez nie zwracane,
w duzej mierze zalezg od stopnia zréznicowania danych wejsciowych, dlugosci i
czestotliwosci pobudzania sieci, a takze dtugosci czasu trwania stanow relaksacji i
refrakcji. Dzieki temu struktura jest bardzo plastyczna i w fatwy sposob mozna jg
dostosowywac do wymagan projektantéw badan.

DASNG jako struktura neuronowa rozwinieta w trakcie badan, ktéra pozwala na
sortowanie, filtrowanie i grupowanie danych ze wzgledu stopien relacji pomiedzy
obiektami znajdujgcymi sie w sieci sprawdzita sie bardzo dobrze. Nie jest to jednak
architektura pozbawiona wad. Ze wzgledu na swojg charakterystyke, bardzo duze zbiory
danych mogg znacznie wydtuza¢ proces wyszukiwania pozgdanych relacji i cech,
zwlaszcza przy standardowej implementacji sekwencyjnej, bez wykorzystania
wielowatkowosci i mozliwosci procesoréw graficznych. Dodatkowo, badania
mechanizmu klasyfikacji wykazaty, ze struktura sprawdza sie w tego typu zadaniach
stosunkowo dobrze, lecz nie posiada az takiej skutecznosci jak niektore algorytmy
wykorzystywane w dziedzinach uczenia maszynowego. Ostatnim zauwazonym
problemem byto ,gubienie” niektérych zdarzen odpowiadajgcym zmianom stanéw
neuronéw w przypadku dtugich symulacji o wysokiej czestotliwosci pobudzania. Mogto
to by¢ zwigzane ze sposobem implementacji kolejki GEQ jako struktury mapujace;j
zdarzenie do odpowiedniej chwili w przysziosci. Przeszukiwanie kolejki w poszukiwaniu
konkretnego punktu w czasie mogto go pomijac, jesli operacje zwigzane z poprzednimi
zdarzeniami zajmowaty zbyt duzo czasu. Problem mogt by¢é réwniez nasilony przez
ograniczenia sprzetowe. Opisane utrudnienie nie wptywato jednak w znacznym stopniu
na wyniki i procesy wnioskowania sieci.

Implementacja algorytmu pozwolita na znaczne rozszerzenie wiedzy z zakresu
budowy struktur danych, programowania obiektowego oraz realizacji programistycznego
projektu badawczego, czerpigcego w znacznym stopniu z zagadnieh biologicznych.
Ponadto, praca nad projektem wymagata rozwiniecia umiejetnosci projektowych, oraz
nabycia zdolnosci do stosowania ustalonych praktyk programistycznych — niezwykle
istotnych w przemysle.

Przedstawiona implementacja nie jest wolna od bteddw i istnieje wiele mozliwo$ci na
usprawnienie jej dziatania. Do gtébwnych zagadnien, ktére z powodzeniem mogag
ulepszy¢ niniejszy algorytm nalezy wymienic:

o Skorzystanie z biblioteki numpy celem zwiekszenia wydajnosci algorytmu,
zwlaszcza w przypadkach wykonywania wielu intensywnych petli,

e Zrownoleglenie  mechanizmu  pobudzania poprzez  wykorzystanie
wielowatkowosci procesora,

e Utworzenie interfejsu graficznego dla lepszego zobrazowania procesow
zachodzgcych wewnatrz struktury w trakcie mechanizmu pobudzania,
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e Mechanizm automatycznego aktualizowania sieci o odkrywane potgczenia,
tak aby ponowne uruchamianie algorytmu byto inteligentniejsze o odkryte
wczesniej sciezki.
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