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Streszczenie: rosnace woluminy, wzrastajaca ztozono$¢, wielo§¢ zrodet, a takze cele groma-
dzenia danych rézne od realizowanych zadan analizy danych sa jedna z przyczyn niepowodzen
algorytméw uczenia sig pojec. Szczegdlnego znaczenia nabieraja upraszczajace i nieadekwatne
do rzeczywistosci zatozenia. Dotycza one precyzyjnosci pojeé, kontekstowej niezaleznosci
oraz mozliwosci reprezentacji pojecia przez pojedynczy opis symboliczny. Przeglad sposobow
uwolnienia tych zaloZen i poszerzenie opisu poje¢ o zaleznosci kontekstowe sa przedmiotem

artykutu.

Stowa kluczowe: maszynowe uczenie, uczenie si¢ pojeé, kontekst.

1. Wstep

Rosnace woluminy, wzrastajaca ztozono$¢, wielos¢ zrodel, a takze cele gromadze-
nia danych ro6zne od realizowanych zadan analizy danych sa jedna z przyczyn nie-
powodzen algorytméw uczenia si¢ pojeC. Szczegodlnego znaczenia nabieraja
upraszczajace 1 nieadekwatne do rzeczywisto$ci zalozenia. Dotycza one precyzyj-
nosci poje¢, kontekstowej niezaleznosci oraz mozliwosci reprezentacji pojgcia
przez pojedynczy opis symboliczny.

Odnoszac si¢ tylko do definicji poj¢¢ naturalnych (punkt 2.1), nalezy koniecz-
nie poszerzy¢ opis poje¢ o zaleznosci kontekstowe, ktére sa ich nieodlaczna cze-
$cia (punkty 2.2 i 2.3). Istniejace propozycje uczenia si¢ elastycznych pojec przyj-
muja rowniez wiele zatozen ograniczajacych ich rzeczywiste zastosowania. W za-
leznos$ci od charakteru dziedziny badz trybu przetwarzania danych uczacych, pro-
ponowane sa rézne metody identyfikacji kontekstu i sposoby wykorzystania infor-
macji kontekstowej w procesie zardwno przygotowania danych, jak i uczenia
(punkt 3) oraz formy jego reprezentacji (punkt 4). W artykule przedstawiono prze-
glad istniejacych podejs¢ i algorytméw oraz propozycje poszerzenia badan w za-
kresie uczenia sig elastycznych pojeé (punkt 5).
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2. Pojecie, kontekst i rola kontekstu

2.1. Pojecie

Algorytmy uczenia si¢ poje¢ determinowane sa przyjeta definicja pojecia. Pojecie
jest forma wiedzy o $wiecie stuzaca do opisu i interpretacji obserwacji lub abstrak-
cyjnych idei. Pojecie jest opisem umozliwiajacym identyfikacje wspolnych cech
pojecia oraz cech odrdzniajacych je od innych pojeé. W zaleznosci od precyzyjno-
$ci opisu rozrdznia si¢ pojecia matrycowe i naturalne [48; 49]. Pojgcie matrycowe
to pojecie dobrze okre$lone. Stanowi ono poznawcza reprezentacje skonczonej
liczby wspoélnych cech, ktore w jednakowym stopniu przyshuguja wszystkim eg-
zemplarzom. Istotna cecha desygnatéw pojecia matrycowego jest ich nierozrdz-
nialno$¢ — stopien przynaleznosci jest taki sam dla wszystkich egzemplarzy tego
rodzaju pojecia. Egzemplarz danego pojgcia matrycowego nie moze by¢ bardziej
lub mniej typowy, lepszy lub gorszy, gdyz pojecie takie tracitloby sens poznawczy.
Regutla klasyfikacyjna przypisujaca dany egzemplarz do danego pojgcia jest jedno-
znaczna. Tego rodzaju pojgcia sa zdefiniowane precyzyjnie w obszarach matema-
tyki, fizyki czy biologii.

W przeciwienstwie do pojgcia matrycowego, pojecie naturalne, powszechne w
zyciu cztowieka, charakteryzuje si¢ mozliwa niejednoznacznoscia i nieokreslono-
$cia. Jest ono reprezentacja poznawcza odzwierciedlajaca zbioér wspolnych cech,
ktére w duzym stopniu przynaleza do egzemplarzy danego pojecia. Pojecie natu-
ralne pozwala na rozroznienie typowych i nietypowych przyktadow pojecia oraz
przyktadoéw lepszych i gorszych. Nieprecyzyjnos$¢ pojecia naturalnego oznacza, ze
granice pojecia naturalnego zmieniaja si¢ w czasie lub z kontekstu na kontekst.
Tworzenie reguty klasyfikacyjnej zalezy od rozkladu jednostek w przestrzeni ob-
serwowanych atrybutéw; jedne obiekty moga by¢ bardziej typowe niz inne. Miary
determinujace ,,typowos¢” z reguly opieraja si¢ na stopniu podobienstwa (wedlug
wybranych atrybutéw opisujacych) migdzy danym obiektem a ,,srednim” obicktem
w przestrzeni atrybutow. Wybor atrybutow opisujacych zalezy od ich wptywu na
oryginalng zasade klasyfikujaca dane pojecie, a ocena wptywu zalezy od wiedzy i
doswiadczenia eksperta.

Takie same znaczeniowo rodzaje poje¢ definiuje Michalski [33; 34], nazywajac
je dobrze zdefiniowanymi bedacymi odpowiednikami poje¢ matrycowych i niedo-
ktadnie zdefiniowanymi (elastycznymi), ktére sa odpowiednikiem poje¢ naturalnych.

Bardziej szczegdlowy podziat poje¢ proponuja S. Matwin i M. Kubat [32], roz-
roézniajac trzy rodzaje pojec: absolutne, wzgledne 1 czgsciowo wzgledne. Pojecie
absolutne jest rownoznaczne z poj¢ciem matrycowym. Zamiast pojgcia naturalnego
wprowadzaja dwa pojecia: wzgledne i czgSciowo wzgledne. Pojecie wzgledne nie
ma zadnej wlasnosci wystepujacej we wszystkich okoliczno$ciach. Natomiast po-
jecia czeSciowo wzgledne charakteryzuja sig¢ zbiorem podstawowych atrybutow
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zawsze obecnych w opisie pojecia oraz zbioru cech zmieniajacego si¢ z kontekstu
na kontekst. Ze wzgledu na trudnosci, jakie moga pojawi¢ si¢ w odréznieniu pojeé
wzglednych od czg$ciowo wzglednych na poczatku procesu uczenia sig pojec, taki
szczegotowy podziat nie wydaje si¢ zasadny.

Mozna powiedzie¢, ze utworzenie spojnego i jednoznacznego opisu pojgcia na-
turalnego z definicji nie jest mozliwe. Jak zblizy¢ si¢ do jak najpetniejszego, naj-
bardziej spojnego i najbardziej jednoznacznego opisu? Jednym z pomystow jest
uwzglednienie w opisie pojecia wszystkich potencjalnych kontekstow, ktore umoz-
liwia jego r6zne rozumienie i interpretacje.

2.2. Kontekst

Przejdzmy zatem do zdefiniowania kontekstu. Jes§li chodzi o uniwersalno$¢, na
uwage zastuguje kilka definicji. Dwie pierwsze podaja V. Akman i M. Surav [1; 2].
Definicja przytoczona za stownikiem filozoficznym méwi, ze kontekst jest catko-
wita suma znaczen (skojarzen, idei, zalozen, przyjetych opinii), ktora jest blisko
zwiazana z dang rzecza, zauwaza jej pochodzenie, wptywa na postawe, perspekty-
wy, oceny i wiedzg o rzeczy.

Natomiast definicja kontekstu ze stownika Collins Cobuild English Language
Dictionary mowi o powszechnym znaczeniu tego terminu, ktére obejmuje idee, sy-
tuacje, zdarzenia lub informacje powiazane z danym pojeciem, umozliwiajace jego
petne zrozumienie. Widzenie jakiego$ pojecia w konteksScie oznacza jego rozwaze-
nie w relacji do wszystkich powiazanych z nim czynnikow.

Uogolniajac te definicje, mozna powiedzie¢, ze kontekst pojecia odnosi si¢ do
idei, sytuacji, zdarzen lub informacji, ktére daja mozliwos¢ jego pelnego zrozu-
mienia i interpretacji.

Dwie kolejne definicje kontekstu reprezentuja spojrzenie na kontekst przez
pryzmat jego efektow na dane pojgcie [17]. W tym przypadku kontekstem jest to
wszystko, co powoduje zmiany w interpretacji i przypisywaniu znaczen danemu
pojeciu. G. Hirst poréwnuje kontekst do stresorow, ktore maja rozny wptyw na
rézne rzeczy (osoby, przedmioty, sytuacje). Dlatego konteksty definiowane sa
wzgledem ich efektow na dany system, rzecz, osobg.

Podobna w swej intuicyjnos$ci definicj¢ podaja P. Brézillon i J.-Ch. Pomerol [8],
odnoszac ja do skutkow, méwiac, ze kontekst to wymuszanie czego$ bez bezposredniej
interwencji (,,that which constrains something without intervening in it explicitly”).

Podsumowujac, mozna powiedzie¢, ze kontekstem moze by¢ wszystko to, co
posrednio wymusza rozumienie i interpretacj¢ danego pojgcia, a wige pojedynczy
czynnik lub sytuacja o r6znym poziomie ztozonosci.
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2.3. Rola kontekstu w uczeniu si¢ pojec

Mozliwosci, jakie daje zastosowanie kontekstu w uczeniu si¢ pojec, sa nie do prze-
cenienia. Po pierwsze, w kazdym inteligentnym dziataniu, a takim jest uczenie,
niezbgdne jest wspomaganie rozumienia nauczanych poje¢ poprzez ich mozliwe
konteksty. Mozliwo$¢ interpretacji zlozonej inteligencji zawartej] w opisach zja-
wisk, rzeczy 1 obiektow, jaka potencjalnie daje znajomo$¢ kontekstow, znakomicie
powigksza zakres poznania i opisu rzeczywistosci (np. opis pola walki [39]).

Kontekst moze by¢ sposobem na ograniczenie ogromnej ilosci informacji i jed-
noczesnie pehniejsze jej wykorzystanie [38]. Jest srodkiem umozliwiajacym kon-
centracj¢ na istotnych aspektach danej sytuacji i ignorowanie innych aspektow,
mogacych zaburza¢ lub uniemozliwia¢ prawidlowe rozumienie i interpretacje.
Zdecydowanie zwicksza prawidtowy oglad uczonych poje¢. Ponadto petniejszy,
bardziej wszechstronny opis daje szanse zwigkszenia trafnosci klasyfikacyjnej wy-
generowanych modeli poje¢ [9; 37].

Zwigkszenie zakresu zmienno$ci interpretacji nauczanych poje¢ decyduje o
zwigkszeniu mozliwosci poznania $wiata. Poszerzenie opisu o mozliwe konteksty
zwigksza z reguly liczbg atrybutéw opisujacych dane pojecie, ale trafnos$¢ klasyfi-
kacyjna i precyzja opisu sa wigksze. Ponadto nie ignoruje faktu, ze powiazanie
niektorych deskryptorow nastepuje tylko w danym kontekscie. Umozliwia identy-
fikacje charakterystyk, ktore sa odpowiednie tylko w ograniczonej przestrzeni
przyktadow, a wysoce nieodpowiednie wszgdzie indziej [12]. Kontekstowe podej-
scie do opisu poje¢ daje mozliwos¢ sformutowania szczegdétowych kontekstow dla
trudnych do rozwiazania probleméw, np. w systemie CYC [29]. Pojawia si¢ pro-
blem, skad wzia¢ konteksty, w jakich moze wystepowac nauczane pojecie?

3. Identyfikacja kontekstu

Niedoskonato$¢ teorii probujacych wyjasni¢ spoteczno-ekonomiczna dziatalnosé
cztowieka i organizacji spoteczno-gospodarczych determinuje spory margines nie-
wiedzy o badanych zjawiskach. Stad problem identyfikacji kontekstu moze by¢
istotnym elementem poznania nieznanych aspektow uczonych pojgé. Rownie waz-
ny w uczeniu si¢ poje¢ moze by¢ kontekst znany lub mozliwy do identyfikacji
przez ekspertéw lub analitykow.

Identyfikacja kontekstu determinowana jest przez jego lokalizacje. Kontekst
moze si¢ znajdowa¢ w rozwazanym zbiorze opisujacym dane pojgcie, ale rowniez
moze by¢ poza nim. Moze wystepowac pojedynczo lub grupowo w postaci wielu
roztacznych lub/i nachodzacych na siebie kontekstow, a takze pojawiaé si¢ jedno-
razowo lub cyklicznie.

Zadanie poszukiwania kontekstow zawartych w pliku danych opisujacych dane
pojecie lub poza nim mozna postawi¢ przed ekspertami z danej dziedziny, traktujac
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ich jako Zrédta wiedzy kontekstowej. Z reguly zatrudniani sa, gdy proby utworze-
nia opisu poj¢cia sa nieudane. Woéwczas dodatkowe informacje, ktorymi moga po-
sitkowac si¢ eksperci, wynikaja z analizy wynikow klasyfikacji i odniesienia ich do
wiedzy dziedzinowej. Sugerowanym rozwiazaniem moze by¢ postulat uwzglednie-
nia dodatkowych charakterystyk dotyczacych bezposrednio danego pojecia, jak w
zadaniu detekcji plam oleju [26]. Atrybuty wykorzystywane do tego zadania oka-
zaly si¢ niewystarczajace. Eksperci po analizie wynikéw zaproponowali poszerze-
nie zbioru atrybutéw o atrybuty umozliwiajace pogrupowanie obrazéw wedlug
kontekstu i utworzenie oddzielnych opiséw dla kazdego kontekstu.

Innym sposobem jest identyfikacja atrybutu lub atrybutéw kontekstowych w
analizowanym zbiorze danych. Przyktadem jest zadanie harmonogramowania spo-
tkan uniwersyteckiej kadry naukowej, w ktorym analiza wynikow klasyfikacji
umozliwita wykrycie okreséw najgorszej predykcji [36]. Lokalizacja spotkan oka-
zala si¢ uzytecznym kontekstem dla tego zadania.

Natomiast Y. Wang i in. [55] wyselekcjonowali dwie grupy cech konteksto-
wych: jedna zalezna od struktury (miejsce wiadomosci w strukturze), a druga cha-
rakteryzujaca sekwencyjno$¢ (miejsce umieszczenia wiadomosci w sekwencji ko-
du) w uczeniu kolaboracyjnym.

Oproécz analizy wynikow klasyfikacji, mozna poszukiwa¢ kontekstu w zbiorach
danych opisujacych wiedze¢ dodatkowa, jak pisze R.S. Michalski [34], gdy kontekst
znajduje si¢ poza zbiorem przyktadow.

Nie zawsze mozliwe jest wykorzystanie eksperta do identyfikacji mozliwych
kontekstow. W takich sytuacjach nalezy opracowa¢ jaki$ algorytm automatycznie
identyfikujacy atrybuty kontekstowe, a nastgpnie znalez¢ sposob wykorzystania in-
formacji kontekstowej. Koniecznym zatozeniem jest to, by informacje o réznych
kontekstach byty zawarte w danych uczacych, a w przypadku zmiennosci pojecia
W czasie rowniez w nauczonym klasyfikatorze, ktory nalezy modyfikowaé wraz ze
zmiang kontekstu [15; 21; 51].

Na kontekst w uczeniu si¢ poje¢ patrzy si¢ przez pryzmat zmiennosci uczonego
pojecia w czasie lub uczenia kontekstowego i zaleznosci kontekstowej. Pierwsze
realizowane jest w uczeniu przyrostowym (punkt 3.2), podkreslajacym zmiennos$¢
poje¢ w czasie. Drugie jest rodzajem uczenia w trybie wsadowym (punkt 3.1).

3.1. Uczenie wsadowe

Uczenie kontekstowe i zaleznosci kontekstowych mozliwe jest, gdy konteksty za-
warte sa w danych. Z reguly jest to postgpowanie dwufazowe. W pierwszym kroku
identyfikuje si¢ kontekst, a w drugim wykorzystuje si¢ znaleziony kontekst w pro-
cesie przygotowania danych lub uczenia si¢ pojec. Jednym z proponowanych spo-
sobow identyfikacji kontekstow jest rozroznienie cech podstawowych (decyzyj-
nych, wykonawczych), niedecyzyjnych (nierelewantnych) kontekstowo zaleznych i
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kontekstowych [30; 52; 53]. W niektérych pracach uszczegoétawia si¢ ten podziat o
stopien odpowiedniosci cechy, ktéra dodatkowo moze by¢ mocna lub staba. Ich
identyfikacja i weryfikacja sa dokonywane za pomoca wybranego algorytmu in-
dukcyjnego. Przyczyna sa mozliwe skutki heurystycznych technik przeszukiwania.
Jak pokazuja badania, moga one prowadzi¢ do sytuacji, w ktorej pojecie zalezy od
atrybutow niedecyzyjnych, a w niektérych przypadkach moze si¢ nawet zdarzy¢,
ze atrybuty decyzyjne moga obniza¢ trafno$¢ klasyfikacyjna [20].

Identyfikacja wymienionych rodzajéw atrybutéw odbywa si¢ na podstawie po-
rownania rozkladow warunkowych poszczegolnych wartosci atrybutow opisowych
1 wartosci atrybutu pojecia. Klopotu z obliczeniem wszystkich warunkowych roz-
ktadow mozna uniknaé, stosujac wybrany algorytm indukcyjny [19].

Wykorzystanie zidentyfikowanych informacji kontekstowych w procesie ucze-
nia si¢ poje¢ odbywa si¢ za pomoca jednej lub kilku wybranych strategii. Dostep-
nych jest pig¢ strategii, a sa to: normalizacja kontekstowa, rozszerzenie konteksto-
we, kontekstowa selekcja klasyfikacyjna, kontekstowe dopasowanie klasyfikacyj-
ne, ktorych autorami sa A.J. Katz, M.T. Gately i D.R. Collins [21], oraz wazenie
kontekstowe autorstwa P.G. Turneya [51; 53].

Celem proponowanych strategii jest eliminacja wptywu kontekstu na cechy
kontekstowo zalezne, z wyjatkiem wazenia kontekstowego, gdzie mamy do czy-
nienia z preferencja atrybutéw mogacych poprawic trafnos$¢ klasyfikacyjna.

Idea normalizacji kontekstowej zaleznej od zadania klasyfikacji jest eliminacja
wptywu kontekstu na cechy kontekstowo zalezne, ktéra wykonuje si¢ w fazie
przygotowania do procesu uczenia [54; 56; 57]. Polega ona na transformacji atry-
butu kontekstowo zaleznego na nowy atrybut, ktorego warto$ci sa wynikiem nor-
malizacji cechy kontekstowo zaleznej przez atrybut kontekstowy. Najczgsciej sto-
sowanym sposobem jest odjgcie od wartosci atrybutu kontekstowo zaleznego $red-
niej i podzielenie przez odchylenie standardowe obliczonych dla zakresu warto$ci
wyznaczonego przez dany kontekst. Ograniczeniem tej strategii jest numeryczny
typ atrybutow decyzyjnych.

Inna propozycja jest normalizacja kontekstowa niezalezna od zadania klasy-
fikacji, ktora przedstawili S. Letourneau i in. [30]. Podejscie to, podobnie jak po-
przednie, sktada si¢ z dwoch krokow: analizy kontekstowej i normalizacji, z tym
ze atrybuty kontekstowe sa znane, a problemem do rozwiazania jest okres$lenie
wplywu kazdej cechy kontekstowej niezaleznie na cechy wykonywalne (atrybuty
okreslajace funkcjonowanie danego urzadzenia, ktore sa rOwniez znane a priori).
Do analizy kontekstowej zastosowano technikg anova, w ktorej wartosci kazdego
atrybutu kontekstowego dzielone sa na przedzialy i dokonywana jest zamiana
wartosci kontekstowych na etykiety przedzialow. Nastepnie przeprowadza si¢
grupowanie tych zbiorow przedzialéw dla kazdego atrybutu wykonawczego.
Wynikiem analizy kontekstowej jest zbior tablic opisujacych wpltyw atrybutu
kontekstowego na atrybuty wykonawcze — tablic jest tyle, ile atrybutow kontek-
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stowych. Normalizacja nast¢puje poprzez dodanie do wartosci atrybutu wyko-
nawczego liczby kontekstowej kary.

Podejscie to mozna szerzej stosowac, gdy wykonany zostanie etap identyfikacji
cech, chociaz ograniczeniem sa rygorystyczne zatozenia o numerycznosci atrybu-
tow wykonawczych.

Niwelowanie wptywu kontekstu na tworzenie klasyfikatora z jednej strony daje
mozliwo$¢ zastosowania nauczonego klasyfikatora do klasyfikacji nowego przy-
ktadu wystepujacego w dowolnym kontekscie, ale z drugiej strony odrzuca ziden-
tyfikowana informacje kontekstowa do doktadniejszego, kontekstowego opisu i in-
terpretacji starych i nowych przyktadow.

Kontekstowe rozszerzenie polega na dolaczeniu do cech decyzyjnych atrybu-
tow kontekstowych i traktowaniu ich przez klasyfikator w ten sam sposob jak atry-
buty decyzyjne. W tym przypadku zadanie nie jest proste, gdyz o decyzyjnosci
atrybutu przesadza heurystyka zastosowanego algorytmu indukcyjnego, chyba ze
opis pojecia tworzony jest manualnie.

Kontekstowa selekcja klasyfikacyjna przeprowadzana jest w dwoch krokach.
W pierwszym generowane sa specjalistyczne klasyfikatory dla kazdego zidentyfi-
kowanego kontekstu. W nastgpnym kroku wykorzystuje si¢ cechy kontekstowe do
selekcji odpowiedniego klasyfikatora dla okreslonej sytuacji decyzyjnej. Ograni-
czeniem jest zatozenie o jednym kontekscie dla klasyfikowanego przypadku.

Kontekstowe dopasowanie klasyfikacyjne jest odwrdoceniem kolejnosci krokow
w kontekstowej selekcji klasyfikacyjnej. Najpierw przeprowadza si¢ klasyfikacje
na podstawie cech decyzyjnych, a nastgpnie odbywa si¢ dopasowanie na podstawie
cech kontekstowych.

Idea kontekstowego dopasowania jest podobna do dwupoziomowego procesu
uczenia zaproponowanego przez R.S. Michalskiego [33] i rozwinigta przez F. Ber-
gadano, S. Matwina i R.S. Michalskiego w systemie POSEIDON [4]. W pierwszej
warstwie tworzony jest opis pojecia niezalezny od kontekstow. Jest on generowany
z zastosowaniem algorytmu indukcji regut, a nastgpnie optymalizowany wedtug
jakosciowych kryteriow opisu, ktorymi sa prostota obliczeniowa i trafnos¢ klasyfi-
kacyjna. Proces optymalizacji obejmuje mozliwos¢ wprowadzenia zmian w opisie
oryginalnym, takich jak usuwanie reguly, warunku lub modyfikacja warunku regu-
ly. Zmiany te odnosi¢ si¢ moga zarowno do operacji uogolniania, jak uszczegota-
wiania oryginalnych regut.

Druga warstwa ICI (Inferential Concepts Interpretation) opisuje mozliwe in-
terpretacje pojecia. Zawiera ona reguly kontekstowe podane przez ekspertow na
podstawie analizy btednie zaklasyfikowanych przypadkow z warstwy pierwszej lub
nauczone przez klasyfikator na podstawie dodatkowej wiedzy.

Wazenie kontekstowe polega na przypisaniu wigkszej waznosci cechom decy-
zyjnym, ktore w danym kontekscie sa bardziej uzyteczne w zadaniu klasyfikacji.
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Problemem w tym przypadku sa wybdr atrybutéw oraz wysokos¢ przypisanych
wag. Dodatkowa trudnoscia moze by¢ wielos¢ kontekstow.

Przy zatozeniu, ze kontekst jest zjawiskiem lokalnym w analizowanym pro-
blemie, P. Domingos [12] zaproponowal technike selekcji cech kontekstowo zalez-
nych w tzw. leniwym uczeniu (lazy learning, case-based reasoning, instance lear-
ning). Jest to sposob podobny do grupowania, polegajacy na znajdowaniu dla kaz-
dego przyktadu uczacego przyktadu najbardziej podobnego z tej samej klasy i we-
ryfikowaniu hipotezy, ze réznice w wartosciach atrybutow sa nieistotne. Klasyfi-
kacja ma charakter lokalny zalezny od konkretnego przyktadu w kontekscie odpo-
wiedniosci klasyfikacyjnej atrybutow.

3.2. Uczenie przyrostowe

Zmiennos¢ uczonego pojecia w czasie wymusza zastosowanie innego trybu uczenia,
ktérym jest uczenie przyrostowe. Kontekst w przyrostowym uczeniu si¢ pojec to zada-
nie identyfikacji zmian i nieciaglosci wystepujacych w procesie uczenia lub migdzy
przyktadami uczacymi. Zmiany tego typu zwane sa dryfem pojeciowym [28; 31]. Za-
ktada sig, ze zmiany w srodowisku uczenia moga wptywaé na zmiang pojecia do-
celowego, ktora algorytm uczenia probuje zidentyfikowa¢ w kazdym kroku proce-
su uczenia.

Zmiennos$¢ pojecia moze mie¢ charakter stopniowy lub skokowy, rézna moze
tez by¢ réwniez predkos$¢ zachodzenia zmian. Nie kazde tempo zmian pojgcia jest
mozliwe do przesledzenia. Z reguly pojawiajace si¢ rozwiazania dotycza powol-
nych zmian. Okresleniem mozliwosci $ledzenia dryfu pojgciowego w teoretycz-
nym modelu uczenia zajmuja si¢ m.in. A. Kuh i in. [27], D.P. Helmbold i
P.M. Long [16] oraz M. Devaney i A. Ram [11]. Analizuja zakres i czgsto§¢ zmian
pojecia oraz okreslaja szeroko$¢ okna niezbedna do efektywnego Sledzenia dla
stopniowej zmiany pojecia. Otrzymane wyniki nie maja niestety praktycznego zna-
czenia w sensie modelu teoretycznego PAC [3; 16].

Rozréznia si¢ dwa podejscia do radzenia sobie ze zjawiskiem dryfu pojgciowe-
go. Pierwszym jest selekcja przyktadow wspomagana przez monitorowanie nieza-
wodnosci i zlozonosci hipotez oraz wazenie przyktadow, a drugim jest monitoro-
wanie wskaznikow sygnalizujacych zmiany kontekstow opisywanego pojecia.

Celem selekcji przyktadow jest wybranie adekwatnego zbioru przyktadow do
biezacego dryfu pojecia [61-63], ktory bedzie stanowit podstawe analizy identyfi-
kacji zmian i1 poprawnosci hipotez. Do tego celu wykorzystuje si¢ metodg okien,
ktore moga mie¢ staty, jak u M. Kubata [24], lub elastyczny rozmiar [42; 63].

Metoda okien polega na uogoélnianiu przyktadéw uczacych wedtug zawartosci
okna przesuwanego wzdhuz przychodzacych nowych przypadkow. Nauczone poje-
cie na podstawie w ten sposob wyselekcjonowanych przyktadow wykorzystuje sig
tylko do przewidywania najblizszej przysztosci.
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Elastyczne ustalanie rozmiaréw okna polega na monitorowaniu procesu ucze-
nia poprzez bardziej zlozone i elastyczne strategie zapominania oparte na réoznych
heurystykach. Ich celem jest odkrycie zmian w pojeciach docelowych i reakcja na
dostrzezone zmiany poprzez dynamiczna regulacje rozmiaru okna. Najczgstsza
miarg sa czynniki monitorujace trafnos¢ predykcyjna [42; 63].

Zamiast selekcji przyktadow za pomoca okien M.B. Harries i K. Horn [14] za-
proponowali grupowanie kontekstowe. Polega ono na podziale uporzadkowanego
po czasie zbioru danych na okres§lona liczbe podzbioréw. Podziat moze by¢ losowy
lub na podstawie wiedzy dziedzinowej. Otrzymane podzbiory sa nast¢pnie dopre-
cyzowywane wedhug kryterium jakosci wygenerowanych opisow (klasyfikatorow).
Podejscie to ma zastosowanie do sytuacji, w ktérej mamy do czynienia z rozlacz-
nymi i (lub) powtarzajacymi si¢ kontekstami.

Innym sposobem determinujacym selekcje przyktadow jest monitorowanie nie-
zawodnosci 1 ztozonosci hipotez (utworzonych opisow pojgcia). Na przyktad w
systemie DARLING trafno$¢ odnoszona jest do przyktadow, ktore nie zostaly wy-
eliminowane przez bardzo podobny przyktad z takim samym lub innym kontek-
stem pojgcia [41].

Pierwszym z pomystow monitorowania niezawodno$ci hipotez byl algorytm
STAGGER Schlimmera i Grangera [43]. Rozwazali problem oceny wielu hipotez
w odniesieniu do trafnos$ci klasyfikacyjna i wariantow ztozonos$ci opisd6w. Zmiang
opisu pojecia tylko na podstawie Sledzenia trafnosci klasyfikacyjnej klasyfikatora
mozna znalez¢ w pracy G. Widmera i M. Kubata [63]. Autorzy, zachowujac istnie-
jacy opis, analizuja mozliwos$¢ i konieczno$¢ tworzenia nowego opisu. Przechowu-
ja wezesniejsze modele, ktore moga okazac si¢ poprawne w innych sytuacjach.

Inny przyktad monitorowania ztozonosci ewoluujacych hipotez mozna znalez¢
w pracach G. Widmera i M. Kubata [58; 61-63], ktorzy opracowali rodzing algo-
rytméw FLORA.

Technika wspierajaca selekcje przyktadow moze by¢ ich wazenie. Odbywa sig
ono poprzez aktualizacjg zmian istotnosci statystycznych w reprezentacji rozktadu
opisOW pojecia oraz na podstawie zmniejszajacej si¢ wagi przyktadow uczacych i
hipotez wraz z uptywem czasu. Dezaktualizacja przyktadow definiowana jest przez
wlasnos$¢ starzenia sig, ktora najczesciej jest funkcja czasu. Z reguly przyjmuje si¢
zatozenie o wickszej wiarygodnosci informacji biezacej od informacji starszych [22].
Oprocz czasu, wazenie mozna odnie$s¢ do kompetencji opisu biezacego pojecia.
Wazenie nie zawsze jest w stanie efektywnie wesprze¢ selekcje [23]. Liczba anali-
zowanych przyktadow w skrajnym przypadku moze ogranicza¢ si¢ tylko do przy-
ktadow z biezacego okna, a hipotezy nie wspierajace przyktadow z tego okna sa
usuwane [41].

Dryf pojeciowy moze by¢ rozrozniany poprzez monitorowanie atrybutow
wskaznikowych charakteryzujacych srodowisko rozpatrywanego pojecia. Atrybuty
wskaznikowe moga by¢ znane na podstawie wiedzy dziedzinowej lub zidentyfiko-
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wane przez eksperta dziedzinowego. Przyktadem pierwszej sytuacji jest m.in. sys-
tem SAMUEL, ktorego autorami sa C.L. Ramsey i J.J. Grefenstette [40]. Monito-
ruje on zbiodr zdefiniowanych atrybutéw wskaznikowych, ktéry dziata w §rodowi-
sku zmiennym, a jego rozszerzona wersja w srodowisku statym.

Sytuacje, gdy atrybuty wskaznikowe kontekstu nie sa znane, rozpatruje G. Wid-
mer [59; 60]. Proponuje on system METAL(B), ktory automatycznie odkrywa kon-
tekstowe atrybuty wskaznikowe w procesie uczenia przyrostowego i potrafi odpo-
wiednio reagowac na przewidywana zmiang kontekstu. System sktada si¢ z pod-
stawowego poziomu uczenia, ktéry wykonuje regularne uczenie i zadanie klasyfi-
kacji oraz metapoziomu identyfikujacego potencjalne wskazniki kontekstowe
(cechy, ktore moga by¢ kontekstowymi wskaznikami). Uczenie kontekstowe i wy-
krywanie wystepuja w regularnym procesie uczenia bez rozdzielania fazy uczenia i
rozpoznawania kontekstu. Wprowadza pojgcia cech oraz atrybutow predykecyjnych
i kontekstowych oraz kryteria rozpoznawania kontekstow. Cechy predykcyjne
identyfikowane sa w odniesieniu do biezacego okna, poniewaz trafnos¢ jest jako-
$cia temporalna, ktéra moze zmieni¢ si¢ z uptywem czasu i kontekstem. O predyk-
cyjnosci danej cechy decyduje wynik poréwnania rozktadu wartosci danej cechy i
bezwarunkowego rozktadu klas w biezacym oknie. Kryterium to zwraca uwagg na
globalne zmiany w rozkladzie migdzy predykcyjnoscia réoznych cech. Natomiast
identyfikacja kontekstowosci danej cechy dokonywana jest na podstawie tego, jak
jej wartosci koreluja z predykcyjnoscia innych cech.

Zapewnienie uniwersalnosci selekcji przyktadow uczacych, stanowiacych pod-
stawg uczenia si¢ pojgcia w wielu réznych kontekstach, wymaga stosowania row-
noczes$nie wielu okien o réznych rozmiarach. Problem jest szczegélnie wazny w
ztozonych i heterogenicznych bazach danych. Rozpoznane konteksty moga stano-
wi¢ bardziej lub mniej rozpoznane struktury, a wigc konieczna jest wiedza o zalez-
nosciach mig¢dzy kontekstami. Nalezy odkry¢ charakter kontekstow, ktory moze
by¢ lokalny, kompatybilny, charakteryzowac si¢ hierarchiczna lub ptaska struktura.
Bez takiej wiedzy wnioskowanie po kontekstach jest niemozliwe.

4. Reprezentacja pojecia kontekstowo zaleznego

Celem reprezentacji pojgcia kontekstowo zaleznego jest umozliwienie wlasciwego
wyboru rozumienia i interpretacji pojgcia w konkretnej sytuacji. Forma reprezenta-
cji wyznaczana jest przez przedmiot, ktorym moze by¢ taczny opis pojecia kontek-
stowo zaleznego lub oddzielny opis pojecia i jego mozliwych kontekstow.
Tradycyjne propozycje reprezentacji pojgcia zaktadaja, ze petne znaczenie kon-
tekstow zawarte jest w pojedynczej strukturze. Przyjmuje sig, ze taka struktura
obejmuje wszystkie powiazane wlasnosci pojecia i okresla jego granice [10; 35;
44; 45]. Tego rodzaju reprezentacje wynikaja z zastosowanych algorytmow ucze-
nia sig pojec, o ktorych mozna powiedzieé, ze stosuja pewna forme selekcji atrybu-
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tow kontekstowo zaleznych [12]. Naleza do nich algorytmy budowy drzew decy-
zyjnych, indukcji regut i leniwego uczenia. Kazda $ciezka w drzewie decyzyjnym,
regula w zbiorze regut oraz kazda zasada kwalifikacji dla pojedynczego przyktadu
moze by¢ traktowana jako reprezentacja opisu pojgcia w jakims niezdefiniowanym
kontekscie. W przypadku drzew i zbioréw uporzadkowanych regut mowi sig o za-
leznych opisach kontekstowych o okreslonej strukturze.

Niezalezne opisy kontekstowe moga by¢ reprezentowane za pomoca nieupo-
rzadkowanego zbioru regut oraz grafu kontekstowego CxG. Graf kontekstowy jest
acykliczny i skierowany, z jednym wejéciem i jednym wyjsciem. Sciezka od wej-
$cia do wyjscia reprezentuje wariant kontekstowego opisu pojecia, czyli wiele roz-
nych opisow w roznych kontekstach. Grupuje wszystkie warianty kontekstowych
opisow pojecia. Jawna reprezentacja opisOw umozliwia radzenie sobie z réznymi
doswiadczeniami zaleznymi od kontekstu. Grafy kontekstowe potwierdzily swoja
przydatno$¢ w wielu dziedzinach, np. w obszarze wspomagania decyzji w zarza-
dzaniu wypadkami w systemie paryskiego metra [6]. Warunkiem powodzenia jest
sterowanie wyborem wlasciwego opisu pojgcia.

Element kontekstowy w tego typu reprezentacjach moze by¢ traktowany jako
czynnik aktywizujacy okreslony fragment wiedzy [5]. Jest to sytuacja, w ktorej po-
jecie jest widziane w wielu roztacznych kontekstach. Stad mozliwa jest tylko jedna
interpretacja w danym momencie. Ten aspekt kontekstu ma charakter lokalny
oznaczajacy wykorzystanie tylko czesci wygenerowanego opisu pojecia, ale bez
mozliwosci nazwania kontekstu.

Doktadniejszy opis i reprezentacja pojgcia kontekstowego sa mozliwe, gdy
konteksty, w jakich wystepuje pojgcie, sa znane i mozna je oddzieli¢ od opisu pod-
stawowego pojecia, a konteksty sa roztaczne.

Jednym z pomystow jest dwuwarstwowa reprezentacja pojecia (opis bezpo-
sredni i posredni pojgcia) zaproponowana przez R.S. Michalskiego [33]. Pierwsza
warstwa BCR (Base Concept Representation) opisuje podstawowe charakterystyki
pojecia niezalezne od kontekstu w postaci zbioru regut (pojgcia typowe). Druga
warstwa ICI (Inferential Concepts Interpretation) opisuje mozliwe interpretacje
pojecia. Warstwa ta moze mie¢ posta¢ nie tylko bazy wiedzy, rowniez lecz takze
innych modeli wiedzy, np. modelu sieci neuronowej [25].

Bardziej uniwersalna reprezentacje ze wzgledu na mozliwo$¢ opisania dowol-
nie ztozonej struktury kontekstu i pojecia podstawowego zaproponowali Terziyan i
Puuronen [46]. Jest to wielopoziomowa reprezentacja pojgcia kontekstowego za
pomoca semantycznej metasieci. Na poziomie pierwszym najnizszym znajduje si¢
wiedza o podstawowej dziedzinie pojecia i jego relacjach. Drugi poziom zawiera
relacje metakontekstow, a kolejne poziomy metakonteksty wyzszego poziomu itd.
Wiedza na najwyzszym poziomie jest prawdziwa we wszystkich kontekstach.

Semantyczna metasie¢ jest zbiorem sieci semantycznych utozonych jedna nad
druga, tak ze relacjami kazdego nizszego poziomu sa wezly poziomu wyzszego.
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Zadaniem kazdej z tych reprezentacji jest wszechstronna obstuga pojeé konteksto-

wo zaleznych poprzez dostarczenie:

— wiedzy zinterpretowanej przez wszystkie znane poziomy jej kontekstu,

— nieznanej wiedzy, gdy interpretacja w jakim$ kontekscie i sam kontekst sa znane,

— nieznanej wiedzy o kontekscie, gdy wiadomo, jak wiedza jest interpretowana w
tym kontekscie.

Do realizacji powyzszych zadan zastosowano specjalna algebrg umozliwiajaca
przeprowadzenie kontekstowych transformacji. Taka reprezentacja jest mozliwa,
gdy pojecie wystepuje w wielu kontekstach charakteryzujacych si¢ hierarchiczna
organizacja, r6zna granulacja [7] oraz zagniezdzeniem [47], a konteksty i ich rela-
cje sa znane lub mozliwe do rozpoznania.

Oddzielenie kontekstu od podstawowej charakterystyki pojgcia nie zawsze jest
mozliwe lub uzasadnione, a konteksty nie musza by¢ roztaczne. Oznacza to, ze dane
pojecie moze by¢ postrzegane przez pryzmat wielu kontekstow réwnoczesnie.
Aspekt ten zwany jest przez Ch. Ghidiniego i F. Giunchigili¢ kompatybilnoscia [13].
Kompatybilnos¢ odnosi si¢ do relacji migdzy kontekstami wspdlnego opisu poje-
cia. Ma ona strukturalny wplyw na zmiang zbioru lokalnych modeli definiujacych
kazdy kontekst. Kwalifikacja egzemplarza do wygenerowanego opisu pojecia od-
bywa si¢ przy okreslonym wspoétudziale kompetentnych klasyfikatoréw. W eks-
tremalnym przypadku kazde dwa konteksty maja dwa niezalezne lub takie same
spojrzenia na §wiat.

5. Podsumowanie

Przedstawiony przeglad rozwiazan stosowanych w obszarze uczenia si¢ poje¢ natu-
ralnych poprzez poszerzenie opisu o mozliwe konteksty oraz doswiadczenia autor-
ki [18; 19] w tym obszarze badawczym nasuwa kilka spostrzezen.

Najpehiejsze mozliwosci rozpoznania kontekstow daje uczenie wsadowe, gdyz
wszystkie konteksty z zatozenia znajduja si¢ w zbiorze danych. Jest mozliwos¢ od-
krycia ich struktury i wzajemnych powiazan. Wydaje si¢, ze moze ono stanowic
podstawe przyrostowego korygowania i uzupetiania kontekstow w procesie ucze-
nia przyrostowego, gdy takie jest konieczne. Nawet w przypadku wymagania upo-
rzadkowania danych po czasie, rozpoznanie takie jest mozliwe, jak pokazuja na
przyktad badania P. Domingosa [12]. W takim podej$ciu do uczenia przyrostowego
juz na wstepie znane bylyby przynajmniej w zarysie mozliwe konteksty oraz ich
ztozono$¢, co mogloby utatwi¢ otrzymanie wlasciwych opisow pojgcia. Uzasad-
nieniem jest mozliwo$¢ rozpoznawania wielu kontekstow w uczeniu przyrosto-
wym, gdy sa powiazane relacjami hierarchicznymi, a jest to zadanie trudne i nie
podejmowane.

Obszarem wartym rozszerzenia jest rowniez specjalizacja kontekstowa, jako
sposob wykorzystania informacji kontekstowej, ktorej poswigcono niewiele uwagi.
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Problemem do rozwiazania jest laczenie decyzji klasyfikatorow kontekstowych,
gdy konteksty danego pojecia nie sa roztaczne, ale zachodza na siebie. Selekcja
klasyfikatora dla danego przypadku nie jest wowczas wlasciwym sposobem wybo-
ru opisu. Kazdy przypadek bylby opisany przez grupeg klasyfikatorow, ktore wspol-
nie podejmowalyby decyzj¢ wedtug jakiegos$ ustalonego schematu.

W ztozonych problemach spoteczno-ekonomicznych trudno liczy¢ na mozli-
wos¢ wyodrebnienia opisu podstawowego 1 opisu kontekstu. Wydaje sig, ze dwu-
poziomowa reprezentacja, cho¢ bardzo atrakcyjna ze wzgleddéw poznawczych, jest
trudna do uzyskania. Nawet jesli takie rozwiazanie jest mozliwe, to nie ma pew-
nosci, ze otrzymane rozdzielenie jest poprawne. Bardziej uniwersalnym podej-
sciem bedzie zwolnienie zatozenia o generowaniu dwu poziomowego opisu pojg-
cia. Nie oznacza to jednak, ze otrzymane opisy pojgcia w roznych kontekstach nie
beda mialy wspdlnych fragmentow.

Pomijanym problemem jest rowniez przyjmowanie zatozenia o kompletnosci
opis6w pojecia kontekstowo zaleznego (problem szczegdlnie dotyczy uczenia wsa-
dowego). Przeszkoda dla takiego zalozenia sg bazy danych, stanowiace podstawe
uczenia si¢ poje¢. Nie ma gwarancji, ze stanowia reprezentacyjna probke przykta-
dow analizowanego pojecia, gdyz byly tworzone w innym celu. Nie sa wynikiem
zaplanowanego eksperymentu. Jesli tak, to przypadki w nich zawarte nie musza re-
prezentowac¢ wszystkich zidentyfikowanych kontekstoéw w takim samym stopniu.
Dobrym pomystem mogloby by¢ dopuszczenie klasyfikatorow ocenianych nie glo-
balnie, ale wedtug kompetencji dla danej warto$ci pojgcia. Wowczas zastosowanie
miatyby tylko kompetentne i adekwatne fragmenty opisu pojgcia.

Literatura

[1] Akman V., Rethinking context as a social construct, ,,Journal of Pragmatics” 2000, Vol. 32,
No. 6, s. 743-759.

[2] Akman V., Surav M., Steps toward formalizing context, ,,Al Magazine” 1996, Vol. 17, No. 3,
s. 55-72.

[3] Barve R.D., Long P.M., On the complexity of learning from drifting distributions, ,,Jnformation
and Computation” 1997, Vol. 138, No. 2, s. 101-123.

[4] Bergadano F., Matwin S., Michalski R. S., Zhang J., Learning two-tiered description of flexible
contexts: The POSEIDON system, ,Machine Learning” 1992, Vol. 8, No. 1.

[5] Brézillon P., Some characteristics of context, ,Lecture Notes in Computer Science” 2006,
Vol. 4031, s. 146-154.

[6] Brézillon P., Cavalcanti M., Naveiro R., Pomerol J.-Ch., SART: An intelligent assistant for
subway control, ,,Pesquisa Operational, Brazilian Operation Research Society” 2000, Vol. 20,
No. 2, s. 247-268.

[7] Brézillon P., Gonzalez A., Tale of two context-based formalisms for representing human know-
ledge, ,,Lecture Notes in Computer Science” 2006, Vol. 4031, s. 137-145.

[8] Brézillon P., Pomerol J.-Ch., Contextual knowledge sharing and cooperation in intelligent as-
sistant systems, ,,Le Travail Humain” 1999, Vol. 62, No. 3, s. 223-246.



Kontekst w uczeniu si¢ pojeé 55

[19]

(20]

(21]
(22]

(23]

[24]
[25]
[26]
[27]
[28]
[29]

[30]

Caruana R., Algorithms and Applications for Multi-Task Learning, Proceedings of the
13™ International Conference on Machine Learning, Morgan Kaufmann, San Francisco 1996.
Collins A.M., Quillian M.R., Experiments on semantic memory and language comprehension,
[w:] L.W. Gregg (red.), Cognition, Learning and Memory, John Wiley, New York 1972.
Devaney M., Ram A., Dynamically adjusting concepts to accommodate changing contexts, [w:]
Working Notes, ICML-96 Workshop on Learning in Context-Sensitive Domains, Bari, Italy, 1996.
Domingos P., Context-sensitive feature selection for lazy learners, ,Artificial Intelligence Re-
view” 1997, Vol. 11, No. 1-5, s. 227-253.

Ghidini Ch., Giunchigilia F., Local models semantics, or contextual reasoning = locality+
compatibility, ,,Artificial Intelligence” 2001, Vol. 127, No. 2.

Harries M.B., Horn K., Learning stable concepts in a changing world, [w:] G. Antoniou,
A. Ghose, M. Truczszinski (red.), Lecture Notes on Artificial Intelligence 1359: Learning and
Reasoning with Complex Representation, Springer-Verlag, Berlin, New York 1998.

Harries, M. B., Sammut, C., Horn, K., Extracting hidden context, ,,Machine Learning” 1998, Vol. 32.
Helmbold D.P., Long P.M., Tracking drifting concepts by minimizing disagreements, ,,Machine
Learning” 1994, Vol. 1, No. 1 s. 17-45.

Hirst G., Context as a spurious concept, [w:] Paper Presented at the AAAI-97 Fall Symposium on
Context in Knowledge Representation and Natural Language, MIT, Cambridge, Mass., 1997.
Jakubezyc J., Contextual classifier ensemble for predicting customer churn, [w:] M. Nycz,
M. Owoc (red.), Knowledge Acquisition and Management, Research Papers of Wroctaw Uni-
versity of Economics No. 25, Publishing House of the Wroctaw University of Economics,
Wroctaw 2008.

Jakubczyc J., Contextual classifier ensembles, [w:] W. Abramowicz (red.), LNCS 4439 —
Business Information Systems, Springer, Berlin, Heidelberg 2007, s. 562-569.

Jon G.H., Kohavi R., Pfleger K., Irrelevant features and subset selection problem, [w:]
W.W. Cohen, H. Hirsh (red.), Machine Learning: Proceedings of the Eleventh International
Conference, Morgan Kaufmann Publishers, San Francisco 1994, s. 121-129.

Katz A.J., Gately M.T., Collins D.R., Robust classifiers without robust features, ,Neural Com-
putation” 1990, Vol. 2, s. 471-479.

Kirizakova I., Kubat M., FAVORIT: Concept formation with ageing of knowledge, ,Pattern
Recognition Letters” 1992, Vol. 13, nr 1, s. 19-25.

Klinkenberg R., Learning drifting concepts: Example selection vs. example writhing, ,Intelli-
gent Data Analysis” 2004, Special Issue on Incremental Learning Systems Capable of Dealing
with Concept Drift, Vol. 8, No. 3, s. 281-300.

Kubat M., Floating approximation in time-varying knowledge bases, ,,Pattern Recognition Let-
ters” 1989, Vol. 10, s. 223-227.

Kubat M., Recycling decision trees in numeric domains, ,Informatica” 2000, Vol. 24, No. 3,
Slovenia.

Kubat M., Holte R.C., Matwin S., Machine learning for the detection of oil spills in satellite ra-
dar images, ,,Machine Learning” 1986, Vol. 30, No. 2-3, s. 195-215.

Kuh A., Petsche T., Rivest R.L., Learning time-varying concepts, [w:] Advances in Neural Informa-
tion Processing Systems (NIPS), Vol. 3, Morgan Kaufmann, San Francisco, Cal., 1991, s. 183-189.
Langley P., Gennari J.H., Iba W., Hill-climbing theories of learning, [w:] Proceedings of the Fourth
International Workshop on Machine Learning, Morgan Kaufman, Los Altos, Cal., 1987, s. 312-323.
Lenat D.B., Guha R.V., Ideas for Applying CYC, Cycorp, Inc., http://www.cyc.com/tech-
reports/act-cyc-407-91/act-cyc-407-91.html, 1991 (dostgpny 22.12. 2008).

Letourneau S., Famili A.F., Matwin S., 4 normalization method for contextual data: Experience

from a large-scale application, Machine Learning: EMCL-98, , Lecture Notes in Computer
Science” 1998, Vol. 1398, s. 49-54.



56

Janina A. Jakubczyc

(31]
(32]

[33]

(48]
[49]

[50]

Littlestone N., Learning quickly when relevant attributes abound: New linear-threshold algo-
rithm, ,Machine Learning” 1988, Vol. 2, No. 4, s. 285-318.

Matwin S., Kubat M., The role of context in concept learning, [w:] Proceedings of the ICML-96
Workshop on Learning in Context-Sensitive Domains, Bari 1996, s. 1-5.

Michalski R.S., Concepts as Flexible and Context-dependent Sets: The Two-tiered View, Tech-
nical Report, Mason Archival Repository Service, 1991, http://hdl.handle.net/1920/1688
(dostepny 23.03.2009).

Michalski R.S., Learning flexible concepts: Fundamental ideas and methods based on two-
tiered representation, [w:] Machine Learning: An Artificial Intelligence Approach, Vol. 3,
Morgan Kaufmann Publishers, San Mateo, Cal., 1990.

Minsky M., 4 framework for representing knowledge, [w:] P. Winston (red.), The Psychology of
Computer Vision, McGraw-Hill, New York 1975.

Mittchell T., Caruana R., Freitag D., McDermott J., Zabowski D., Experience with a learning
personal assistant, ,Communications of the ACM” 1994, Vol. 37, No. 7. s. 80-91.
Motschnig-Pitrik R., An integrated view on the viewing abstraction: Contexts and perspectives
in software development, Al, and Databases, ,JJournal of Systems Integration” 1995, Vol. 5,
No. 1, s. 23-60.

Palmquist M., The Role of Context in Shaping Purpose and Constructing Meaning,
http://writing.colostate.edu/guides/processes/writingsituations/conclusion.cfm  (dostgpny
23.03.2009).

Powell G., Matheus C., Kokar M., Lorenz D., Understanding the role of context in the interpre-
tation of complex battlespace intelligence, [w:] Proceedings of the Ninth International Confe-
rence on Information Fusion, 2006, http://handle.dtic.mil/100.2/ADA457435.

Ramsey C.L., Grefenstette J.J., Case-based initialization of genetic algorithms, [w:] Proceed-
ings of the 5™ International Conference on Genetic Algorithms, Morgan Kaufman, San Mateo,
Cal., 1993.

Salganicoff M., Destiny-adaptive learning and forgetting, [w:] Proceedings of the Tenth Inter-
national Conference on Machine Learning, Morgan Kaufmann, San Mateo, Cal., 1993, s. 276-283.
Salganicoff M., Tolerating concept and sampling shift in lazy learning using prediction error
context switching, ,,Artificial Intelligence Review” 1997, Vol. 11, s. 133-155.

Schlimmer J.C., Granger R.H., Incremental learning from noisy data, ,,Machine Learning”
1986, Vol. 1, s. 317-354.

Smith E.E., Medin D.L., Categories and Concepts, Harvard University Press, Cambridge,
Mass., 1981.

Sowa J., Peircean foundations for a theory of context, ,,.Lecture Notes in Computer Science”,
Proceedings of the International Conference on Conceptual Structures: Fulfilling Peirce’s
Dream, Springer-Verlag, London 1997, s. 41-54.

Terziyan V.Y., Puuronen S., Multilevel context representation using semantic meta network,
,International Journal of Medical Informatics” 1998, Elsevier.

Theodorakis M., Analyti A., Constantopoulos P., Spyratos N., 4 theory of contexts, [w:] Infor-
mation Bases. Technical Report 216, Institute of Computer Science Foundation for Research
and Technology — Hellas, March 1998.

Tomaszewski T. (red.), Pamieé. Uczenie sie. Jezyk, Wydawnictwo Naukowe PWN, Warszawa
1995.

Tomaszewski T., Grabowska A., Budohoska W., Kozielecki J., Percepcja. Myslenie decyzyjne,
Wydawnictwo Naukowe PWN, Warszawa 1995.

Tsymbal A., Pechenizkiy M., Cunnigham P., Puuronen S., Dynamic integration of classifiers
for tracking concept drift in antibiotic resistance data, Computer Science Technical Report



Kontekst w uczeniu si¢ pojeé 57

TCD-CS-2005-26, Trinity College Dublin, Department of Computer Science, https:/www.
cs.ted.ie/publications/tech-reports/reports.05/TCD-CS-2005-26.pdf (dostgpny 23.03.2009).
Turney P.D., Exploiting context when learning to classify, [w:] Proceedings of the Sixth Euro-
pean Conference on Machine Learning, Springer-Verlag, Berlin 1993.

Turney, P.D., The identification of context-sensitive features: A formal definition of context for
concept learning, [w:] 13th International Conference on Machine Learning (ICML96), Work-
shop on Learning in Context-Sensitive Domains, Bari, Italy, July 1996, s. 53-59.

Turney, P.D., The management of context-sensitive features: A review of strategies, [w:] 13th
International Conference on Machine Learning (ICML96), Workshop on Learning in Context-
Sensitive Domains, Bari, Italy, July 1996, s. 60-66.

Turney P.D., Halasz M., Contextual normalization applied to aircraft gas turbine engine diag-
nosis, ,,Journal of Applied Intelligence” 1993, Vol. 3, No. 2, s. 109-129.

Wang Y., Joshi M., Rose C., Fisher F., Weinberger A., Stegmann K., Context based classification for
automatic collaborative learning process analysis, [w:] Frontiers in Artificial Intelligence and
Applications. Proceeding of the Conference on Artificial Intelligence in Education: Building
Technology Rich Learning Contexts That Work, 2007, Vol. 158, s. 662-664.

Watrous R.L., Speaker normalization and adaptation using second-order comnectionist net-
works, ,,JEEE Transaction on Neural Networks” 1993, Vol. 4, No. 1, s. 21-30.

Watrous R.L, Towell G., 4 patient-adaptive neural network ECG patient monitoring algorithm,
Computers in Cardiology, Siemens Corp. Res. Inc., Princeton, NJ, 1995. s. 229-232.

Widmer G., Combining robustness and flexibility in learning drifting concepts, [w:] Proceed-
ings of the Eleventh European Conference on Artificial Intelligence, Wiley, Chichester 1994.
Widmer G., Recognition and exploitation of contextual clues via incremental meta-learning,
[w:] Proceedings of the 13" International Conference on Machine Learning, Morgan Kauf-
mann, San Francisco, Cal., 1996.

Widmer G., Tracking context changes through meta-learning, ,Machine Learning Journal”
1997, Vol. 27, No. 3, s. 2755-2790.

Widmer G., Kubat M., Effective learning in dynamic environments by explicit context tracking,
[w:] Proceedings of the Sixth European Conference on Machine Learning, Springer-Verlag,
Berlin 1993.

Widmer G., Kubat M., Learning flexible concepts from streams of examples: FLORA2, [w:]
Proceedings of the 10" European Conference on Artificial Intelligence, Wiley, Chichester, UK,
1992.

Widmer G., Kubat M., Learning in the presence of concept drift and hidden contexts, ,,Machine
Learning” 1986, Vol. 23, No. 1, s. 69-101.

CONTEXT IN CONCEPT LEARNING

Summary: Growing volumes and complexity, big number of sources and goals of gathering
data that are different than data analysis tasks are the main reason of failure of concept learning
algorithms. Simplistic and inadequate to the reality assumptions become significant. They con-
cern accuracy of concepts, contextual independency and possibility to represent concept by a
single nominal description. This paper presents an overview of ways to unchain those assump-
tions and broadening description of concepts by contextual dependency.
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