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Dekompozycja ciggu uczgcego dla rozproszonej bazy danych

TEACHING SEQUENCE DECOMPOSITION FOR DISTRIBUTED DATABASE

Swietlana Lebiediewa!

Abstract: The problem of decomposition of a teaching sequence (TS) for distributed database is formulated. Three
types of TS decomposition for a distributed database are formulated. Theorems concerning memory occupancy by
the TS after decomposition are proved. The results of a calculation experiment are presented, that illustrate the memo-
ry occupancy depending upon the decomposition type, the redundancy of features in the tree and upon the type of the

dispersion.

Streszczenie: Sformutowano problem dekompozycji ciagu uczacego (CU) dla rozproszonej bazy danych. Zdefinio-
wano trzy rodzaje dekompozycji. Przedstawiono twierdzenia dotyczace zajetosci pamigci przez zdekomponowany
ciag uczacy. Zaprezentowano wyniki badan symulacyjnych ilustrujacych zajetos¢ pamigci w zaleznosci od typu roz-

proszenia i rodzaju dekompozycji.
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1. Sformulowanie problemu

Rozpoznawanie wielostopniowe polega na dekompozycji
problemu decyzyjnego, czyli zastgpowaniu jednorazowe-
go rozpoznawania sekwencja tzw. rozpoznawan lokalnych
przeprowadzanych w poszczegdlnych wezlach zgodne
z zadana konstrukcja drzewa decyzyjnego (DD), rys. 1.
Zeby zaklasyfikowaé rozpoznawany obiekt do jednej z
klas, nalezy przej$¢ sciezka w DD startujac od korzenia. W
kazdym napotykanym wezle wewngtrznym (decyzyjnym)
nalezy podjac¢ decyzje o dalszej drodze w grafie, az osia-
gnigty zostanie wezet terminalny. Klasa z nim zwigzana
reprezentuje koncowy wynik rozpoznawania wielostop-
niowego. Tak wigc w trakcie klasyfikacji wielostopniowej
rozpoznawany obiekt podlega sekwencji decyzji na $ciez-
ce od korzenia do wezta terminalnego.

Algorytmy rozpoznawania z uczeniem korzystaja z ciagu
uczacego (CU) [1,2,3,4]. CU jest ciagiem poprawnie za-
klasyfikowanych obiektow, elementami CU sa pary posta-
ci (x,, k), gdzie x jest wektorem wartosci cech obiektu, &
—numerem klasy. Drzewo decyzyjne (DD) przedstawiono
narys.l, a odpowiadajacy mu CU —na rys. 2.
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E - wezly nieterminalne,
Ci - numery cech wykorzystywanych

Oznaczenia:

w tych weztach,
Hm - wezlv terminalne

Rys. 1. Drzewo decyzyjne NR1a

W CU przedstawionym na rys. 2 w miejscu wartosci nie-
ktorych cech wystepuje symbol *, symbol ten oznacza,
ze dana cecha jest cecha nieistotna dla rozpoznawanego
obiektu i nie jest brana pod uwagg przez algorytm rozpo-
znawania. Tak wigc w procesie rozpoznawania wielostop-
niowego na roznych etapach rozpoznawania wykorzy-
stuje si¢ tylko niektore elementy wektora cech obiektow,
a pewne cechy wecale nie wystgpuja na poszczegdlnych
sciezkach.
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Rys.2. Fragment ciagu uczacego dla DD NR1a
Figure 2. A fragment of the teaching sequence for DT No. la

W celu oszczgdno$ci pamigei proponuje si¢ dekompozy-
cje CU. Z algorytmoéw rozpoznawania przedstawionych w
[2,3] wida¢, ze czas pracy AR w kazdym z weztow sktada
si¢ z czasu potrzebnego na utworzenie segmentu danych
oraz czasu pracy algorytméw rozpoznawania. Odpowied-
nia posta¢ CU moze skroci¢ czas potrzebny na utworze-
nie segmentu danych. Celem dekompozycji jest rozbicie
CU na takie podciagi, ktore zar6wno minimalizuja zaj¢-
tos¢ pamigci przez CU jak i zmniejszaja czas potrzebny
rozpoznawania obiektow [5,6]. W pewnych przypadkach
wydaje si¢ uzasadnione rozbicie procesu rozpoznawania
na kilka lokalizacji, w ktorych znajduja si¢ lokalne bazy
danych (LBD), ktére potaczone siecia komunikacyjna sta-
nowia rozproszona bazg danych (RBD). Model konceptu-
alny scentralizowanej bazy danych (SBD) przedstawiono
w [5, 7]. Model konceptualny BD zawiera informacje o
rozpoznawanym obiekcie a takze informacjg o CU SE-
QUENCE i relacje opisujace struktur¢ DD KLASY, WE-
ZLY i CECHY. W relacji SEQUENCE znajduje si¢ infor-
macja o CU. Relacja KLASY opisuje zalezno$¢ pomigdzy
numerem klasy a numerem wezta bedacego bezposrednim
poprzednikiem tej klasy. dla kazdej klasy wskazany jest
jej poprzednik. Relacja WEZLY zawiera informacje o
numerach kazdego wezla, o bezposrednich nastepnikach
i poprzednikach wezta. W relacji CECHY zawarta jest in-
formacja, w ktorych weztach wykorzystywane sa poszcze-
golne cechy [5, 6]. Model konceptualny RBD rozni sig od
modelu konceptualnego SBD tym tylko, ze w opisie relacji
WEZLY wystepuje dodatkowy atrybut LOKALIZACIJA,
wskazujacy na lokalizacj¢ wezta nieterminalnego [7]. De-
kompozycje CU dla SBD przedstawiono w [6]. Przedsta-
wimy dekompozycj¢ CU dla RBD.

2. Dekompozycja ciagu uczacego dla rozproszo-
nej bazy danych

Dla rozproszonej bazy danych (RBD) mozemy wyr6zni¢
trzy rodzaje dekompozycji ciagu uczacego: dekompozy-
cje naturalng, zmodyfikowana dekompozycje 1. rodzaju
i dekompozycje 2. rodzaju. Ze wzgledu na wysoki koszt
transmisji danych wydaje si¢ zasadnym przyjac zatozenie,
iz CU jest dekomponowany w taki sposob, azeby algorytm
rozpoznawania nie musiat korzystac¢ z informacji zawartej
w CU znajdujacym si¢ w innej lokalizacji. Mozna przyjac,
ze w komputerze gtéwnym pozostawia si¢ caty CU zde-
komponowany lub nie, ze wzgledu na to, ze w we¢zle beda-

cym korzeniem wykorzystywane sa cechy wystgpujace we
wszystkich elementach CU, mozna tez zatozy¢ calkowite
rozproszenie CU. W dalszym ciagu zaktadamy calkowite
rozproszenie CU (jezeli zatozy¢ zachowanie CU w gltow-
nej lokalizacji, zajgtos¢ pamigci bedzie nie mniejsza niz
przy catkowitym rozproszeniu). Aby umozliwi¢ ponowne
otrzymanie niezdekomponowanego CU, do kazdego wier-
sza CU zdekomponowanego dodajemy identyfikator.
Dekompozycja naturalna polega na tym, ze z CU usuwa
si¢ wiersze, ktore w kolumnie NR KLASY nie zawieraja
numerdéw klas nieosiagalnych z weztow nieterminalnych
lokalnej bazy danych (LBD), nastgpnie usuwa sig kolum-
ny zawierajace wartosci cech, nie wykorzystywanych w
danej lokalizacji. Metoda dekompozycji 1. rodzaju dla
RBD jest tak zmodyfikowana, ze kazdy podciag (lub jego
fragment) odpowiadajacy weztowi posredniemu znajduja-
cemu si¢ poza gtdéwna lokalizacja, zawiera tylko wartosci
cech wykorzystywanych w tej lokalizacji. Podciag ciagu
uczacego budujemy dla kazdego wezta nieterminalnego,
ktory jest badz bezposrednim poprzednikiem wezta nieter-
minalnego(klasy), badz jest bezposrednim poprzednikiem
wezta nieterminalnego znajdujacego si¢ w innej lokaliza-
cji. W [6] przedstawiono metodg dekompozycji 1. rodzaju
dla SBD i metodg dekompozycji 2. rodzaju dla SBD.
Algorytmy dekompozycji korzystaja z informacji o CU i
strukturze DD zawartej w relacjach SEQUENCE, KLA-
SY, WEZLY, CECHY modelu konceptualnego BD.

ALGORYTM 1. (algorytm naturalnej dekompozycji CU
dla RBD)

Dane: model konceptualny RBD - relacje SEQUENCE,
WEZLY, CECHY.

Wyznaczy¢: CU zawierajacy wartosci cech, wykorzy-
stywanych w danej lokalizacji do rozpoznawania klas
osiagalnych z wezléw nieterminalnych nalezacych do tej
lokalizacji.

KROK 0. Do relacji przechowujacej CU dodaj kolumng
zawierajaca identyfikatory elementow CU.

KROK 1. Dla kazdej LBD zrelacji WEZLY pobierz nume-
ry weztow nieterminalnych znajdujacych  si¢ w LBD.
KROK 2. Z relacji NASTEPNIKI wybierz numery klas
osiagalnych z weztéw nieterminalnych nalezacych do
LBD.

KROK 3. Dla kazdej LBD z relacji przechowujacej CU
wybierz wiersze, dla ktorych

NR KLASY = “klasa osiggalna z wegzla nieterminalnego
nalezacego do tej lokalizacji”;

KROK 4. Z otrzymanej relacji usun atrybuty zawierajace
warto$ci cech, ktore nie sa wykorzystywane w tej lokaliza-
cji. STOP.

Oznaczmy przez ZPDN zajgtos¢ pamigci przez CU otrzy-
many w wyniku dekompozycji naturalnej, przez i — numer
LBD, przez LC, — liczbg cech wykorzystywanych w loka-
lizacji i, przez k, — liczbg klas osiagalnych z weziow nie-
terminalnych nalezacych do lokalizacji i, przez L — liczbe
LBD. Zajgtos¢ pamigci przez CU dla catej RBD wyraza
WZOr:
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L
ZPDN = ) (LC +2)*K,
- (1)

ALGORYTM 2. (zmodyfikowany algorytm dekompozycji
pierwszego rodzaju CU dla RBD)

Dane: model konceptualny RBD - relacje SEQUENCE,
WEZLY, CECHY.

Wyznaczy¢: dla kazdego wezta nieterminalnego bedace-
go badz poprzednikiem klas, badz poprzednikiem we¢ztow
nieterminalnych znajdujacych si¢ w innej lokalizacji wy-
znaczy¢ taki podciag ciagu uczacego, ktory zawiera war-
tosci cech wykorzystywanych na $ciezce od ,,korzenia”
poddrzewa do tego wezta.

KROK 0. Do relacji przechowujacej CU dodaj ko-
lumng zawierajaca identyfikatory elementow CU.

KROK 1. Z relacji KLASY i WEZLY pobierz nume-
ry wezlow nalezacych do LBD, ktore sa badz bezposredni-
mi poprzednikami weztéw terminalnych badz bezposred-
nimi poprzednikami wezlow nieterminalnych nalezacych
do innej lokalizacji.

KROK 2. Dla kazdego takiego wezta utworz relacjg
zawierajaca podciag uczacy dla wszystkich klas bez-
posrednio osiagalnych z tego wezta i zawierajacy warto$ci
cech wykorzystywanych w tej lokalizacji (na $ciezce od
“korzenia” poddrzewa do tego wegzla).

KROK 3. Jezeli wezet jest bezposrednim poprzed-
nikiem wezta nieterminalnego znajdujacego si¢ w innej lo-
kalizacji, utworz podciag CU zawierajacy wartosci cech
wykorzystywanych w tej lokalizacji do rozpoznawania
klas bedacych nastgpnikami tego wezta, otrzymany pod-
ciag dodaj do podciagu otrzymanego w kroku drugim.
STOP.

Niech L, jak wyzej, oznacza liczbg LBD, a i — numer loka-
lizacji. Oznaczmy przez J, liczbg weztow nieterminalnych
w lokalizacji i, przez LCj— liczbg cech wykorzystywanych
w danej lokalizacji przez algorytmy rozpoznawania na
$ciezce do wezla j, przez Kj — taczna liczbe klas badz be-
dacych bezposrednimi nastgpnikami wezta j, badz osiagal-
nych z wezta — bezposredniego nastgpnika j nalezacego
w innej lokalizacji. Zajgto$¢ pamigcei przez CU otrzymane
w wyniku dekompozycji pierwszego rodzaju (RZPD1) dla
RBD wyraza wzor:

L J
rzPD1=Y Y (LC +2)¢k,
=l ‘
Algorytm dekompozycji drugiego rodzaju dla RBD nie
rozni si¢ od algorytmu dekompozycji drugiego rodzaju dla
SBD:
ALGORYTM 3. (algorytm dekompozycji 2. rodzaju)
Dane: model konceptualny RBD — relacje SEQUENCE,
WEZLY, CECHY.
Wyznaczy¢: dla kazdego wezta nieterminalnego utworzy¢

2

taki podciag ciagu uczacego, ktory zawiera wartosci tylko
tych cech, ktore sa wykorzystywane w tym wezle.

KROK 1. Do relacji SEQUENCE przechowujacej
CU dodaj kolumng zawierajaca identyfikatory elementow
CuU.

KROK 2. Z relacji WEZLY pobierz numery wszyst-
kich weztéw nieterminalnych.

KROK 3. Dla kazdego wezla nieterminalnego
utworz podciag uczacy (z CU wybierz wiersze, dla ktorych
NR KLASY = “klasa osiagalna z danego we¢zta”, z otrzy-
manej relacji usun atrybuty zawierajace wartosci cech nie
wykorzystywanych w tym wezle). STOP.

Niech J oznacza liczbg wszystkich wezlow nieterminal-
nych w bazie danych, j — kolejny numer wezta, LC - liczbe
cech wykorzystywanych w wezle j, K - liczbg klas osia-
galnych z wezla j. Wzor na zajetos¢ pamigei przy dekom-
pozycji drugiego rodzaju dla RBD (RZPDZ2) ma postac:

J
RZPDY= ¥

pALOR

3)

Whiosek Dla zmodyfikowanej dekompozycji 1. ro-
dzaju dla RBD redundancja cech wystgpujacych na $ciez-
ce nie ma wptywu na zajgtos$¢ pamieci, jezeli wystepuje w
weztach znajdujacych si¢ w jednej lokalizacji, natomiast
zwigksza zajgto$¢ pamigci, jezeli wystepuje w weztach le-
zacych w r6znych lokalizacjach.

Z Algorytmu 2 wynika

Twierdzenie 1. Zajetos¢ pamigci przy dekompozycji dru-
giego rodzaju nie zalezy od sposobu rozproszenia.

Maja miejsce nastepujace lematy:

Lemat 1. Przy catkowitym rozproszeniu (kazdy z weziow
nieterminalnych znajduje si¢ w innej LBD) ma miejsce na-
stepujacy wzor:

ZPDN =RZPDI = RZPD?2

Lemat 2. Jezeli w LBD zZadna para weztéw nieter-
minalnych nie znajduje si¢ w relacji poprzednik—nastep-
nik, ma miejsce rOwnos¢:

RZPD1 =RZPD?2,
w przeciwnym przypadku

RZPD1 < RZPD2
Z lematow 1.1 2. wynika

Twierdzenie 2. Dla RBD ma miejsce zalezno$¢:

RZPDI < RZPD2

3. Eksperyment obliczeniowy

Przedstawimy wyniki eksperymentu obliczeniowego ilu-
strujacego zajeto$¢ pamigci CU otrzymanych w wyniku
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zmodyfikowanej dekompozycji pierwszego i1 drugiego
oraz dekompozycji naturalnej dla rozproszonej bazy da-
nych. Rozpatrujemy zajgto$¢ pamigcei dla drzew la (Rys.
1), 1b (Rys 3.), 1

1c (Rys 4.) w zaleznosci od rodzaju dekompozycji i typu
rozproszenia.
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Figure 3. Decision tree No. 1b
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Rys. 4. Drzewo decyzyjne 1c
Figure 4. Decision tree No. Ic

Struktura drzew la, 1bi 1c jest identyczna, drzewo 1b r6z-
ni si¢ od drzewa la tym, Ze na poszczegolnych $ciezkach
nie ma redundancji cech, a w drzewie 1¢c w kazdym z we-
ztow wystepuja inne cechy.

Rozpatrzmy dwa rodzaje rozproszenia dla drzew la-lc:
rozproszenie typu A i rozproszenie typu B, rys.5. W przy-
padku rozproszenia typu A rozproszona baza danych skta-
da si¢ z dwoch LBD. Do pierwszej LBD naleza wezty 0,
16, 13, 151 12, do drugiej — wezty 14 1 17. W przypadku
rozproszenia typu B rozproszona baza danych sktada sig
z czterech LBD, do pierwszej LBD nalezy wezel numer
0 (korzen drzewa), do drugiej — wezty 14 1 17; do trzeciej
—wezty 151 12; do czwartej — wezly 16 1 13. Rysunki 6
i 7 ilustruja zajgtos¢ pamigcei przez CU dla drzew la-lc
odpowiednio dla rozproszenia typu A i rozproszenia typu
B. Jak wida¢ roznice w zajgtosci pamigcei przez CU otrzy-
mywane w wyniku dekompozycji naturalnej, dekompozy-
cji pierwszego rodzaju i dekompozycji drugiego rodzaju
zmniejszaja si¢ w miar¢ wzrostu rozproszenia az do zani-
ku réznic (por. Lemat 1).

Rozproszenie typu A

14
17
1
2 3
Lok 2
Lok 3

Rozproszenie typu B

Rys. 5. Rozproszenie typu A i B dla drzew 1a — lc.
Figure 5. The dispersion of type A and B for the trees la - c.

25000 B dekomp. natural.
O dekomp. 1-go rodz.
20000 B dekomp. 2-go rodz.

15000

10000

5000

drzewo 1b drzewo 1c

drzewo 1a

Rys. 6. Wykres zajgtosci pamigci przez CU otrzymane w rezultacie
dekompozycji pierwszego i drugiego rodzaju oraz dekompozycji natu-
ralnej dla drzew 1la-1c, rozproszenie typu A
Figure 6. Chart memory use by the CU obtained as a result of decom-
position of the first and second kind, and for the decomposition of na-
tural trees 1a-1c, the dispersion of type A

W dekomp. naturalna
Odekomp. 1-go rodz.

16000
14000
12000
10000
8000
6000
4000
2000

B dekomp. 2-go rodz.

drzewo 1b drzewo 1¢

drzewo 1a

Rys. 7. Wykres zajgtosci pamigci przez CU otrzymane w rezultacie
dekompozycji pierwszego i drugiego rodzaju oraz dekompozycji natu-
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ralnej dla drzew la-1c, rozproszenie typu B
Figure 7. Chart memory use by the CU obtained as a result of decom-
position of the first and second kind, and for the decomposition of na-
tural trees la-1c, the dispersion of type B

Najlepsze rezultaty daje dekompozycja 1-go rodzaju dla
rozproszenia typu A. Dla CU otrzymanych w wyniku de-
kompozycji 1-go rodzaju wzrost zajgtosci pamigci naste-
puje wraz ze wzrostem rozproszenia i wzrostem redundan-
cji cech. Zajgtos$¢ pamiegci przez CU otrzymane w wyniku
dekompozycji 2-go rodzaju wzrasta wraz ze wzrostem re-
dundancji. Rodzaj rozproszenia nie ma wpltywu na zaje-
to$¢ pamigci przez CU otrzymane w wyniku dekompozy-
cji 2-go rodzaju. Dekompozycja naturalna daje najlepsze
rezultaty w przypadku braku redundancji i rozproszenia
typu C. Najgorsze rezultaty daje dekompozycja naturalna
w przypadku rozproszenia typu B (wigksza zajeto$¢ pa-
migci niz w przypadku CU nie zdekomponowanego).
Dlakazdej dekompozycji korzystny wptyw na zajetos¢ CU
ma rozpoznanie czgsci klas na wezesniejszych etapach.

Whioski:

Dla RBD zmodyfikowana dekompozycja 1. rodzaju daje
wyraznie lepsze wyniki, gdy liczba etapow jest duza i w
poszczegdlnych lokalizacjach znajduja si¢ wezty nale-
zace do dhugich $ciezek. Im wigksze rozproszenie, tym
mniejsza réznica migdzy rodzajami rozproszenia. Przy
catkowitym rozproszeniu kazda z dekompozycji daje ten
sam rezultat. Dekompozycja 2. rodzaju nie zawsze daje
oszczednos¢ pamigei. Dekompozycja 2. rodzaju na ogoét
potrzebuje wigcej pamiegci niz dekompozycja 1. rodzaju,
a w niektorych przypadkach — takze wigcej niz dekom-
pozycja naturalna. Wraz z wzrostem rozproszenia (Wzro-
stem liczby lokalizacji) maleje réznica w zajgtosci pa-
migei przez CU otrzymywane w wyniku dekompozycji
naturalnej, dekompozycji pierwszego i drugiego rodzaju.
Przy duzym rozproszeniu najbardziej korzystna wydaje
si¢ by¢ dekompozycja 2-go rodzaju, poniewaz CU otrzy-
mane w wyniku dekompozycji 2. rodzaju sa identyczne
z fragmentami CU wykorzystywanych przez algorytmy
rozpoznawania w wezle, dlatego w przypadku stosowania
dekompozycji 2. rodzaju nie ma potrzeby tworzenia spe-
cjalnej relacji Fragment CU w wezle przy tworzeniu mo-
delu zewngtrznego, a rdznica w zajgtosci pamigci przez
CU otrzymane w wyniku dekompozycji 1-go i 2-go ro-
dzajow jest nieznaczna lub zadna w przypadku catkowi-
tego rozproszenia.
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