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PRZEGLAD METOD UCZENIA INKREMENTACYJNEGO

Streszczenie. Klasyczne metody uczenia modeli inteligencji obliczeniowej opie-
rajg si¢ na budowaniu bazy wiedzy, przy zatozeniu ze dostepny jest caly, skonczony
zbior przypadkéw uczacych. Zalozenie to nie zawsze jest spelnione, dlatego tez
w artykule dokonano przegladu r6znych metod uczenia z mozliwo$cig douczania mo-
delu predykcyjnego w miar¢ naptywu nowych danych uczacych. Omowiono takze
metody z rodziny: wnioskowania na podstawie przypadkéw, modeli bazujacych na
funkcjach jadrowych oraz systemow regutowych.

Stowa kluczowe: uczenie inkrementacyjne, douczanie, uczenie maszynowe, inte-
ligencja obliczeniowa

SURVAY OF INCREMENTAL LEARNING METHODS

Summary. Classical training methods of computational intelligence models are
based on building a knowledge base, assuming that the entire, complete set of learn-
ing vectors is available. This assumption is not always met, particularly in issues re-
lated to the industry. In the paper we provide an overview of a broad group of algo-
rithms supporting incremental learning which includes: case based on reasoning, ker-
nel methods, and incremental induction of rule-based systems.

Keywords: incremental learning, on-line learning, machine learning, computa-
tional intelligence

1. Wstep

Klasyczne metody uczenia systemow inteligencji obliczeniowej (ang. Computational In-
telligence, CI) koncentruja si¢ gtownie na problemie zbudowania pewnego modelu wiedzy
w sytuacji, gdy dostepny jest skonczony zbior przypadkow. Innymi stowy, zaktada sie, iz
budowany model matematyczny (np. sie¢ neuronowa) powstanie na bazie pewnej skonczonej

liczby danych empirycznych, pochodzacych z badanego zjawiska, przy zatozeniu ze cato$¢
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danych dostgpna jest jednocze$nie. Z matematycznego punktu widzenia na podstawie zbioru
danych X, sktadajacego si¢ z n par X = [[x1 yl],[x2 V, ],...,[xn v, ]]T, gdzie pojedynczy wektor
X, = [xl,xz,...,xm ], zdefiniowany jest w m-wymiarowej przestrzeni, a yi jest stowarzyszong

z nim etykieta, stawia si¢ hipoteze H bez hipotez posrednich jako funkcje f9, 6] o postaci
H = f(x,,X,,...,X, ) (D

Zatozenie o dostepnosci calosci zbioru danych podczas uczenia nie zawsze moze by¢
spetnione. Typowym tego przyktadem sg problemy $srodowiskowe, gdzie w trakcie swojego
dziatania stopniowo pozyskuje si¢ nowe dane, na podstawie ktorych system musi uczy¢ si¢
w sposob ciagly. Wowczas, ze wzgledu na brak catosci zbioru uczacego, trening takiego sys-
temu polega na cigglym douczaniu, co powoduje, Ze po prezentacji i-tego wektora danych x;
system tworzy nowg hipoteze Hi, na podstawie hipotezy Hi.; oraz owego nowego przypadku
Xi.

Hi:fi(Hi—l’Xi) (2)

Dodatkowo, w zalezno$ci od sposobu realizacji douczania, mozliwa jest jeszcze inna op-

cja, w ktorej hipoteza H; tworzona jest z wykorzystaniem catego dostgpnego zbioru przypad-

kéw, co mozna zapisaé jako:

H, = f,(H_,X,X,,....,X,) (3)

Nalezy zauwazy¢, iz w przypadku metod douczania nie definiuje si¢ wartosci .

W literaturze zalezno$¢ (2) zwigzana jest z tak zwanymi systemami uczenia typu online,
natomiast zalezno$¢ (3) z uczeniem inkrementacyjnym [1].

Innym zagadnieniem, gdzie rowniez wykorzystuje si¢ metody douczania, jest uczenie du-
zych zbiorow danych, w ktorych liczba wektorow oraz zmiennych nie pozwala na dokonanie
uczenia na catym zbiorze danych ze wzgledu na moce obliczeniowe stosowanych kompute-
réw. Rownie powaznym wyzwaniem jest problem uczenia w rozproszonych bazach danych.
Zostalo to migdzy innymi opisane jako jedno z gtownych wyzwan stojacych przed systemami
inteligencji obliczeniowej [5].

Trzecim obszarem, w ktorym zastosowanie metod douczania moze przynies¢ istotne zy-
ski, sg wszelkiego rodzaju zadania zwigzane z gospodarka i przemystem. Wigze si¢ to z tak
zwanym dryftem koncepcji, czyli ciggle zmieniajacymi si¢ warunkami, w ktorych system
pracuje. Przyktadem tego moze by¢ zmieniajaca si¢ charakterystyka urzadzen lub catych sys-
temoOw przemystowych, zwigzana z ich zuzyciem lub zmianami zwigzanymi z eksploatacja.
Z tego typu sytuacja mamy do czynienia w budowanym, w ramach projektu
PBS1/A2/10/2012, systemem ekspertowym do kompleksowej oceny kopaln wegla kamien-
nego w Polsce [7]. Wskutek zmian zachodzacych w kopalni, gléwnie zwigzanych z eksploat-

acja kolejnych poktadow wegla, wbudowana w system baza wiedzy, bedaca modelem ko-
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palni i stosowanych proceséw technologicznych, dezaktualizuje si¢. Jedng z mozliwosci, ba-
danych w ramach projektu, jest zastosowanie metod douczania inkrementacyjnego.
W artykule omoéwiono roézne algorytmy, pozwalajace na douczanie modeli matematycz-
nych, nalezace do trzech r6znych rodzin metod inteligencji obliczeniowej:
¢ metod wnioskowania opartych na przypadkach,
e metod bazujacych na funkcjach jadrowych, w tym ze szczegdlnym uwzglednieniem algo-
rytmu maszyny wektorow wsparcia (SVM),
e metod wyodrgbniania regut, w tym algorytmy: drzew decyzji oraz sekwencyjnego po-
krywania.
Tak szeroki przeglad roznych metod pozwala na dobdr odpowiedniej rodziny do stawia-

nego problemu lub charakteru zadania.

2. Wnioskowanie oparte na przypadkach

CBR (ang. Case Base Reasoning) powszechnie stosowany jest do rozwigzywania réoznych
problemoéw analizy przypadkow, gdzie pojedyncze sytuacje odpowiadaja wystapieniu okre-
$lonych zjawisk. Idea ich dziatania opiera si¢ na zasadzie, iz podobne zadania powinny by¢
rozwigzywane w podobny sposob, dlatego tez systemy te dziatajg gromadzac w bazie wiedzy
charakterystyczne przypadki. Innymi stowy, CBR bazuje na rozwigzywaniu nowych proble-
mow na podstawie podobienstwa do juz rozwigzanych zagadnien zgromadzonych w bazie
wiedzy. CBR migdzy innymi uzywany jest w analizie przepisow prawa precedensowego,
wiele wdrozenh mozna réwniez zaobserwowa¢ w medycynie, np. [15] oraz przemysle.
W systemach CBR gléwny nacisk potozony jest réwniez na maksymalizacj¢ doktadnosci
predykcji, jednakze poszczeg6lne przypadki traktowane sg jako pojedyncze reguly postepo-
wania, gdzie baza wiedzy jest inkrementacyjnie rozbudowywana. Zwigzane jest to z proce-
sem eksploracji danych online, gdzie kazdorazowy sukces lub porazka predykcji zakonczony
jest umieszczeniem tego przypadku w bazie wiedzy z odpowiednio zmodyfikowang etykieta.
Innymi stowy, douczenie polega na zapisaniu nowego przypadku (wektora) w bazie wiedzy,
jest wiec to najszybszy 1 najprostszy sposob douczania modeli.

Do metod uczenia poprzez analiz¢ przypadkdw mozna zaliczy¢: wnioskowanie pamig-
ciowe zaproponowane przez Stanfilla i Waltza (ang. Memory Based Reasoning, MBR) [16],
uczenie oparte na instancji autorstwa Aha i innych (ang. Instance Based Learning, IBL) [1].
Wszystkie one bazuja na modyfikacjach algorytmu & najblizszych sgsiadow (kNN). Okresla

g0 zaleznos¢:

j=[l..nl/i

y(z)= mean(y(Vi e [0...k—l]argmin(D(xj,z))D &)
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gdzie z oznacza badany przypadek, xj to j-ty element bazy wiedzy, k to liczba najblizszych

sasiadow, n — liczba przypadkow zgromadzonych w bazie wiedzy, natomiast D(X j,z) jest

miarg odleglosci dobierang odpowiednio do stosowanych atrybutéow (jakosciowych, ilocio-
wych lub mieszanych). Powyzszg zalezno$¢ nalezy interpretowac jako znalezienie w bazie
wiedzy k najbardziej podobnych przypadkow do badanego wektora z oraz wyznaczenie od-
powiedzi poprzez $rednig warto§¢ sposrod k-sgsiadow. W praktyce systeméw CBR czesto
stosuje si¢ wazenie odpowiednich decyzji, tak iz najbardziej podobne przypadki zgromadzo-
ne w bazie wiedzy posiadajg najwyzszy wspotczynnik istotnosci przy podejmowaniu decyz;ji.
W takich sytuacjach zamiast §redniej stosuje si¢ operator $redniej wazonej.

W systemach z rodziny CBR jednym z istotnych probleméw jest szybkos¢ podejmowania
decyzji przez system, co zwigzane jest z duzg liczba przypadkéw zgromadzonych w bazie
wiedzy, tym bardziej ze z uplywem czasu rozmiar bazy wiedzy stopniowo powigksza si¢.
Problem ten powoduje zmniejszenie szybkosci dziatania oraz duze zapotrzebowanie na zaso-
by systemowe. Dlatego konieczne jest uzywanie metod, majacych na celu przyspieszenie
procesu znajdywania najblizszych sasiadéw. Do typowych rozwigzan nalezg tutaj algorytmy
reprezentujace proces poszukiwania najblizszych sasiadow w postaci drzew, takie jak
Kd-tree [19] czy tez BallTree [14] lub tez metody drzew decyzji jak C4.5, ktére wykorzysty-
wane sg do wstepnej indeksacji i1 selekcji przypadkow [10], zapewniajac logarytmiczny czas
klasyfikacji badanego przypadku.

Najistotniejszym jednak elementem systemow CBR, ktoéry ma szczegodlne zastosowanie
w przypadku aplikacji przemystowych i powinien by¢ zawsze stosowany, jest schemat prze-
ptywu danych. Definiuje si¢ tutaj zamkniety obieg danych, jak pokazano na rys. 1.

&
&

Rys. 1. Typowy przebieg procesu w modelach CBR
Fig. 1. Standard process flow for CBR methods
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W przypadku jezyka angielskiego definiuje si¢ go jako 4xR:

e RETRIEVE - pozyskaj najbardziej podobny przypadek lub przypadki,

e REUSE — wykorzystaj wiedze uzyskang przez ten przypadek (przypadki) do rozwigzania
problemu,

e REVISE - zweryfikuj zaproponowane rozwigzanie,

e RETAIN — zachowaj najbardziej uzyteczne cz¢$ci rozwigzania, by w przysztosci rozwiag-
za¢ podobne problemy.

Tak zdefiniowany obieg informacji mozna opisa¢ slownie — rozwigzujac dane zadanie
szukamy w bazie wiedzy najbardziej podobnego przypadku (przypadkow), ktéry zostat juz
rozwigzany; na podstawie wiedzy o dotychczasowych rozwigzaniach udziel odpowiedzi na
nowe zadanie; zweryfikuj uzyskang odpowiedz i sprawdz jej poprawno$¢; popraw uzyskane
rozwigzanie pochodzace z modelu i dokonaj aktualizacji bazy wiedzy o nowo udzielong od-
powiedz.

Na szczeg6lng uwage zashuguja tutaj ostatnie dwa kroki, gdzie weryfikuje si¢, czy system
wymaga douczenia i jesli tak, nastepuje jego douczenie w taki sposéb, by w przysztosci
przewidywat z wigksza dokladnoscig. Dodatkowo podczas realizacji tych dwoch krokow
nastgpuje sprawdzenie, czym byla spowodowana bledna odpowiedz systemu (jesli byta bled-
na). Ma to istotne znaczenie w warunkach przemystowych, gdzie niepoprawne rozwigzanie
uzyskane z fizycznego systemu moglo by¢ spowodowane bardzo nietypowymi warunkami
pracy, sytuacja ekstremalng, wowczas douczenie systemu — umieszczenie w bazie takiego

przypadku moze by¢ niebezpieczne i prowadzi¢ do utraty stabilnosci jego dzialania.

3. Douczanie modeli bazujacych na funkcjach jadrowych

Od ponad dekady jednym z modeli predykcyjnych o ugruntowanej renomie jest algorytm
maszyny wektorow wspierajacych, zwany w skrocie jako SVM (ang. Support Vector Machi-
ne) [3]. Posiada on kilka istotnych cech — zwykle mozliwa jest jego interpretacja jako sieci
typu RBF (ang. Radial BasisFinction network), jednakze przez dobor odpowiedniej funkcji
jadrowej, jak np. funkcja sigmoidalna, moze on by¢ rowniez interpretowany jako sie¢ typu
MLP (ang. Multi Layer Perceptron) z pojedyncza warstwg ukryta oraz liniowym neuronem
wyjsciowym. Algorytm SVM opiera si¢ na funkcji decyzyjnej o postaci:

h(x)=sign(2aiyl.K(xi,x)+b] (5)
i=1
w ktorej oi sa poszukiwanymi w procesie optymalizacji kwadratowej wspotczynnikami (wa-

gami funkcji liniowej), K:R"™ — R, jest funkcja jadrowa spelniajaca warunek Mercera,
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natomiast b jest wyrazem wolnym (ang. bias) roOwnania liniowego. Proces optymalizacji

opiera si¢ na funkcji celu zdefiniowanej jako
T(W,5)=%(WTW)+CZEI. (6)
i=1

gdzie w = Zai v.K (x,xi), &i jest nieujemng zmienng pomocniczg wynikajaca z wprowadzo-

i=1

nych ograniczen, wynikajacych z mozliwos$ci niepoprawnej klasyfikacji przypadkow naleza-

cych do zbioru danych, C — jest stalg definiowana przez uzytkownika.

Pierwsza metode douczania modelu SVM zaproponowatl Syed i1 inni w [17]. Jedng z mo-
tywacji powstania tej metody byt problem uczenia duzych zbiorow danych. Ze wzgledu na
ztozono$¢ obliczeniowa algorytmu SVM, ktora dla funkcji jadrowej typu Gaussowskiego
waha si¢ pomiedzy O(n?) a O(n?), zbior danych losowo dzielony jest na mniejsze podzbiory,
na ktérych nastepnie uczony jest model SVM w sposéb inkrementacyjny.

W pierwszym kroku algorytm uczy si¢ na pierwszym podzbiorze. Uczenie drugiego pod-
zbioru odbywa si¢ z dodatkowym wykorzystaniem wektoréw wsparcia wyznaczonych
w pierwszym podzbiorze. PodejScie to bazuje na dwdch wiasciwos$ciach algorytmu SVM:

e zerowanie si¢ wielu wspolczynnikéw o podczas uczenia modelu SVM, co powoduje, ze
uzyskane rozwigzanie ze zbioru danych wybiera jedynie mata — rzadka reprezentacje
wektoréw wsparcia,

e stabilnos¢ ksztattu granicy decyzji modelu SVM, gdzie w miar¢ douczania ksztalt granicy
decyzji przestaje si¢ zmieniac i stabilizuje si¢, tym samym powoduje to, ze czgsto wybie-
rane s3 te same wektory wsparcia, przy zatozeniu iz dane pochodza z identycznych
i niezaleznych rozktadow prawdopodobienstwa (ang. identically independent distributed).

Ogolnie wigc algorytm ten mozna przedstawi¢ jako:

dokonaj podziatu zbioru danych na podzbiory X = X' UX*U,...,UX"

naucz SVM na pierwszym podzbiorze X' = SVM'

oznacz iteracje jako i=1 _
wykorzystaj wektory wsparcia SV nauczonego juz SVM' i dolacz je do podzbioru X' :
Xi+] — Xi+l USVI

naucz SVM' 'na zbiorze X"’

i=i+1, przejdz do kroku 4, az nie zostanie wykorzystany caly zbiér danych

bl ol e

W

Rys. 2. Prosty algorytm uczenia inkrementacyjnego algorytmu SVM
Fig. 2. Naive algorithm for incremental learning of SVM
Innym rozwigzaniem douczania modelu SVM jest metoda zaproponowana przez d’Alche-
Buc oraz L. Ralaivola [4], ktora stanowi rozwinigcie powyzej opisanego pomystu. W meto-
dzie tej autorzy analizuja wplyw pojawienia si¢ nowego wektora danych na aktualizacj¢ wag

poszczegolnych neurondw. Opisany przez nich model ma zastosowanie w przypadku wszyst-
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kich modeli o lokalnym charakterze, jak sieci typu RBF oraz SVM o Gaussowskich funk-
cjach jadrowych. W przypadku algorytmu SVM okresla si¢ wplyw parametrow oi na podjeta
przez system decyzje podczas wyznaczania warto$ci wyjsciowej dla wektora X»:
oh(x,)
o,

1

=yk(x,.x,) (7)

Z powyzszej zalezno$ci wynika, ze w przestrzeni danych wejsciowych wptyw na podjeta
decyzj¢ zmienia si¢ w funkcji odlegtosci Euklidesa (dla funkcji jadrowych typu Gaussow-
skiego) od badanego wektora x,. Tym samym douczanie modelu mozna sprowadzi¢ do roz-
wigzania problemu optymalizacji kwadratowej 1 doboru odpowiednich wartosci ai w bezpo-
$rednim otoczeniu k-najblizszych wektorow do wektora x», co redukuje ztozono$¢ oblicze-
niowg modelu SVM, przyjmujac n=k. Opis zaproponowanego algorytmu przedstawia poniz-

szy schemat:

1. jezeli ynh”"1 (Xn ) > 1, nie douczaj systemu, gdyz hipoteza klasyfikujaca x,

spetniona jest w dostatecznym stopniu

2. j=1
3. powtarzaj
a. j=j+1

b. dodaj do zbioru roboczego k-najblizszych sasiadéw wokot wektora x,
c. doucz kandydujacg hipoteze A j” poprzez optymalizacje problemu
kwadratowego na zbiorze roboczym
4. do spetnienia kryterium stopu C, ( j)

Rys. 3. Algorytm uczenia inkrementacyjnego algorytmu SVM
Fig. 3. Algorithm for incremental learning of SVM

Autorzy w swojej pracy rozwazali rowniez wptyw doboru wartos$ci liczby sasiadéw k na
jakos¢ predykeji modelu. Zaowocowato to powstaniem trzech réznych metod okreslania sg-
siedztwa: pierwsza bazujaca na manualnym doborze parametru k; druga to tzw. metoda
wczesnego zatrzymania oraz trzecia wykorzystujagca granice zaufania zdefiniowang przez
Cristianini oraz Shaw-Taylora [3].

Rozszerzenie metod douczania o uwzglednienie dryftu koncepcji (ang. concept drift)
w przypadku modelu SVM zaproponowat S. Ruping [13]. Wyszedt on z zatozenia, iz zbior
wektoroOw wsparcia uzyskanych po nauczeniu modelu SVM reprezentuje nie zbiér danych,
lecz funkcj¢ decyzyjng definiujacg ksztatt granicy pomiedzy réznymi klasami. Powoduje to,
1z prezentacja nowego przypadku uczgcego powinna uwzglednia¢ inny sposob wazenia bte-
du — inng wage popetnianej pomylki niz w przypadku pozostatych wektorow. Jak wspomnia-
no wczesniej, zwigzane jest to z tak zwanym dryftem koncepcji, czyli zmiang ksztattu funkcji

decyzyjnej zwigzang z uptywem czasu i zmiang parametrow badanego obiektu fizycznego,
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ktorego wlasciwosci system uczy si¢. W tym celu Ruping zaproponowat modyfikacje funkc;ji
kosztu klasyfikatora SVM do postaci:
N
‘P(w,g,g ):E(WTW)“'C(Z‘%‘"LZ‘%) (8)
iel ieS
gdzie S stanowi zbiér dotychczasowych wektoréw wsparcia, natomiast I to nowy wektor

prezentowany podczas uczenia. Warto$¢ L przyjmowana jest jako:

liczba przypadkow

)

- liczba wektoréw wsparcia
Niezalezna od pozostatych koncepcja douczania modelu SVM zostala zaproponowana
przez Cauwenberghsa oraz T. Poggio [11]. W odréznieniu od pozostalych metod autorzy
skoncentrowali si¢ na zapewnieniu spetnienia warunkow Kuhn-Tuckera (KT), ktore sg wy-
magane podczas realizacji procesu optymalizacji. Oznaczajac g(.) jako warunek KT, S jako

zbiér wektoréw tworzacych margines, doktadnie lezacych na marginesie ( y,4(x,)=1), zbior

E — wskazujacy btedne wektory wsparcia rozszerzajace margines oraz R jako zbiér zignoro-

wanych wektoréw wewnatrz marginesu, zaproponowany algorytm mozna przedstawi¢ jako:

1. inicjalizuj o, jako 0 (wspdlczynnik a nowo prezentowanego wektora)
2. jezelig (Xn )>O , przerwij
3. jezeli g (xn ) <0, zastosuj mozliwie najwigkszy przyrost a, az do spetnienia
jednego z warunkow:
a. g (Xn ) =0
b. 0,=0
c. dokonaj migracji elementow zbioru treningowego {X \ xn} pomigdzy S, R, E

4. powtarzaj, jesli konieczne

Rys. 4. Algorytm inkrementacyjnego uczenia modelu SVM ze wsparciem dla dryftu koncepcji
Fig. 4. Incremental and stream learning SVM with concept drift support

Zaproponowana przez autorOw metoda pozwala rowniez na oduczanie klasyfikatora, co
przyktadowo moze zosta¢ wykorzystane przy estymacji jego doktadnos$ci o postaci testu je-

den pozostaw (ang. leave one out), lub do oduczania systemu w przypadku zaprezentowania

mu w procesie uczenia wektorow odstajacych.

4. Inkrementacyjne uczenie systemow regulowych

Podstawowa wadg sieci neuronowych, jak i modeli bazujacych na funkcjach jadrowych
jest tak zwany problem czarnej skrzynki, ktory wiaze si¢ z brakiem zdolnosci interpretacji

wiedzy zgromadzonej przez sie¢ neuronowa. Wady tej pozbawione sg wszelkiego rodzaju
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systemy regutowe, w ktorych wiedza reprezentowana jest w postaci listy regut badz w postaci
drzewa decyzyjnego. Podobnie jak w przypadku sieci neuronowych, tak i tutaj wigkszo$¢
algorytmoéw projektowana byla przy zalozeniu dostgpnosci catego treningowego zbioru da-
nych, jednakze, jak juz powyzej wspomniano, warunek ten czg¢sto moze nie by¢ spetniony.

Do najpopularniejszych klasycznych algorytmoéw indukcji listy regut nalezy algorytm
CN2 zaproponowany przez Clarka i1 Nibletta [2]. Sktada si¢ on z dwoch gtownych elementow
— glownej petli, w ktorej wywotywana jest procedura poszukiwania reguly oraz obstuga zbio-
ru danych uczacych oraz funkcji, ktora poszukuje najbardziej odpowiedniej regulty bazujac na
estymacji prawdopodobienstwa z uwzglednieniem poprawki Laplace’a.

D. Weber w [20] zaproponowal modyfikacje tego algorytmu zwang ICN, ktéra uwzgled-
nia mozliwos$¢ inkrementacyjnego uczenia. W tym celu zdefiniowat on zbior RS zawierajacy
kompletny zbior regul, zbior GS (tzw. dobry zbioér) zawierajacy przypadki poprawnie sklasy-
fikowane przez przynajmniej jedng regute z RS, oraz zbidr BS (tzw. zly zbiér) zawierajacy
przypadki zle sklasyfikowane. Idea algorytmu polega na probie klasyfikacji kazdego nowego
wektora treningowego oraz aktualizacji czestosci klasy poprawnie klasyfikujacej go reguty,
a sam wektor, w przypadku kiedy byl poprawnie sklasyfikowany, trafia do zbioru GS, nato-
miast jesli zostat niepoprawnie sklasyfikowany lub sklasyfikowany przez tzw. regute do-
mys$lng (najbardziej ogo6lna), trafia do zbioru BS. Tworzenie nowej reguly nastgpuje w mo-
mencie przekroczenia okreslonej liczby przypadkéw z danej klasy w zbiorze BS. Wowczas
wywolywana jest standardowa procedura szukania wigzka nowej reguly (identyczna z orygi-
nalnym algorytmem CN), ktora pozwoli na klasyfikacje elementéw zbioru BS, jednoczesnie
nie psujac uzyskanych wynikéw dla zbioru GS. Jezeli zostanie znaleziona odpowiednia regu-
la statystycznie istotna (autor wykorzystal w tym celu test 32), wowczas dodawana jest ona
do zbioru RS.

Alternatywne metody douczania systemow regutowych zaproponowat Shen w [21], two-
rzac grup¢ algorytméw o nazwie CDLI1 ... CDL4 (ang. Complementary Discrimination Le-
arning). W odrdznieniu od algorytmu ICN nowe reguly tworzone sa tutaj przez douczanie —
uszczegolowienie istniejacych regut. Oznaczajac D jako listg¢ decyzyjna dla zbioru koncepcji
Ci,...,Cy, oraz E jako zbidr przypadkoéw nalezacych do tej samej klasy co obecny wektor
uczacy X nalezacy do C, procedure tworzenia regut wedlug algorytmu CDL4 mozna przed-

stawi¢ jako:
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1. Jezeli D jest pusty, to stworz regute ogolng klasyfikujaca wszystkie przypadki do Cy
2. jeslinie, to
a. niech D; = (f;,v)) bedzie decyzja pokrywajaca przypadek x (f— warto$¢ cechy,
v; — etykieta klasy zwigzana z dang regula)
b. jezeli decyzja jest poprawna, wowczas zapisz X jako przypadek z reguty D;
1 wyjdz z petli
c. jeslinie, to
i. znajdz réznice pomigdzy D; oraz x i oznacz jako G=(gy,.. gn)
(zbior wartosci atrybutow, na ktorych roéznig si¢ elementy z D; oraz x)
ii. zamien regule D; = (f;,v;) na zbior regut (firg:,v)), (firg2V))s..., (fiAgm V)
iii. rozdziel przypadki klasyfikowane przez D; pomiedzy nowe reguly
iv. jezeli D; byto ostatnig decyzja, wowczas dotacz (prawda,Cy) jako
ostatnig decyzj¢ z D

Rys. 5. Algorytm inkrementacyjnej indukcji regut CDL
Fig. 5. CDL incremental algorithm for rule induction

Osobny problem uczenia stanowi zadanie douczania regut zapisanych w postaci drzew
decyzji. Zagadnieniem tym zajmowali si¢ mi¢dzy innymi Schlimmer oraz Fisher, proponujac
algorytm ID4 wzorowany na drzewie decyzji ID3 opracowanym przez Quinlana [12].

Aby zmniejszy¢ zapotrzebowanie pami¢ciowe algorytmu, autorzy ID4 zastosowali meto-
de, ktora nie wymaga przechowywania dotychczasowej bazy danych treningowych, gdyz
wszystkie niezbedne informacje przechowywane sa w wezlach drzewa w postaci czestosci
wystepowania okreslonych wartosci atrybutow nalezacych do poszczegdlnych klas. Zapro-

ponowany przez nich algorytm mozna opisa¢ jako:

1. po prezentacji nowego wektora treningowego X, dla kazdego mozliwego atrybutu
testowego (uzytego przy tworzeniu drzewa) zaktualizuj obecny wezet, zwickszajac
liczbe pozytywnych lub negatywnych przypadkow dla wartosci tego atrybutu

2. jesli wszystkie przypadki znajdujace si¢ w wezle sg pozytywne (negatywne),
wowczas taka decyzja w drzewie staje si¢ liSciem

3. jeslinie

a. jesli obecny wezel jest liSciem, to zmien go na wezet testowy, zawierajacy
atrybut testowy o najwickszej wartosci wspotczynnika zysku informacyjnego
(ang. Information Gain 1G)

b. w przeciwnym razie, jesli obecny wezet jest weztem decyzyjnym
zawierajgcym atrybut, ktory nie maksymalizuje 1G

i. zamien ten atrybut na atrybut maksymalizujacy IG
ii. usun cate poddrzewo znajdujace si¢ ponizej danego wezta

c. rekurencyjnie dokonaj aktualizacji drzewa ponizej obecnego wezla

decyzyjnego oraz rozbuduj je jesli trzeba

Rys. 6. Inkrementacyjny algorytm budowy drzewa ID4
Fig. 6. ID4 incremental decision tree algorithm

Dalsze rozwinigcie opisanego algorytmu przedstawil Utgoff [18] pod nazwa IDSR. W za-
proponowanej metodzie autor zrezygnowat z usuwania fragmentow drzewa ponizej wezta

decyzyjnego, ktéry podjal btedna decyzje, jak mialo to miejsce w przypadku ID4 na rzecz
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reorganizacji drzewa, tak by dany atrybut testowy o najwigkszym wspoétczynniku IG znalazt
si¢ na miejscu korzenia. Cechg charakterystyczng zaproponowanej metody jest mozliwos¢
uzyskania identycznego drzewa z uzyskanym wedtug algorytmu ID3 (identyczny wybor we-
ztéw decyzyjnych oraz ich warunkéw). Proces manipulacji drzewem podczas reorganizacji
pozwala na zmiang¢ struktury drzewa bez utraty jego spdjnosci. Wymaga on jednak posiada-
nia licznika czestosci klas w kazdym z weztow oraz dodatkowo w stosunku do ID4 wszyst-
kich przypadkéw znajdujacych si¢ w poszczegdlnych lisciach. Zaproponowany przez niego

algorytm mozna przedstawi¢ jako:

1. jesli drzewo jest puste, wowczas zdefiniuj je w postaci nierozwinigtej, ustawiajac
etykiete klasy jako C., oraz zbior przypadkoéw zawierajacy jedynie ten jeden przypadek
2. w przeciwnym razie, je$li drzewo jest nierozwinigte oraz nowy przypadek x jest z tej
samej klasy co etykieta liScia, i dodaj przypadek do listy przechowywanych w tym wezle
3. w przeciwnym przypadku
a. jesli drzewo jest nierozwinigte, wowczas rozwin je o jeden poziom, wybierajac
atrybut testowy arbitralnie
b. dla atrybutu testowego oraz dla wszystkich nietekstowych atrybutow w obecnym
wezle zaktualizuj liczebno$¢ pozytywnych i negatywnych przypadkow dla danej
wartos$ci tego atrybutu
c. jesli obecny wezel nie zawiera atrybutu testowego o maksymalnej wartosci 1G,
wowczas
1. zrestrukturyzuj drzewo, tak by atrybut o najwigkszym IG stat si¢
korzeniem dla kolejnych weztow
ii. rekurencyjnie odtworz najlepsze atrybuty testowe w kazdym poddrzewie,
z wyjatkiem tego, ktory bedzie aktualizowany ponizej
iii. rekurencyjnie zaktualizuj drzewo decyzji ponizej obecnego wezla
decyzyjnego, dodaj gatezie, jesli konieczne

Rys. 7. Inkrementacyjny algorytm budowy drzewa ID5R
Fig. 7. ID5R incremental decision tree algorithm

5. Podsumowanie

W pracy oméwiono i zaprezentowano zbior roznych rodzin algorytméw cechujacych sig¢
mozliwoscig ciggtego douczania modeli predykcyjnych. Tak szerokie spektrum analizy wy-
nika z czgstego problemu doboru odpowiedniej rodziny algorytmow do stawianego proble-
mu. Dla prostych i latwych w implementacji rozwigzah najbardziej celowym rozwigzaniem
sa systemy z rodziny CBR, ktore w naturalny sposob wspieraja mozliwo$¢ douczania. Zwy-
kle cechuje je jednak nie najwyzsza doktadno$¢ predykcji, co moze determinowac koniecz-
no$¢ wykorzystania metod z rodziny bazujacych na funkcjach jadrowych. Rodzina ta jest
jednak duzo bardziej wymagajaca pod wzgledem implementacyjnym, a wydobyta przez sys-

tem wiedza trudna do interpretacji. Dlatego tez dla tego typu zadan celowe jest zastosowa-
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nie metod reprezentujacych wiedz¢ w postaci zbioru regul, ktore pozwalaja na jej analize
1 weryfikacje.

Praca powstata w wyniku prowadzonych badan zwigzanych z mozliwo$cia ciagltej adap-
tacji budowanej bazy wiedzy systemu ekspertowego kopald w ramach projektu
(PBS1/42/10/2012). Przewidywany dalszy kierunek badan obejmuje implementacj¢ i empi-

ryczng weryfikacj¢ wybranych omowionych w pracy rozwigzan.

Publikacja zostata opracowana w ramach projektu PBS1/42/10/2012 ,, Opracowanie systemu
ekspertowego do oceny efektywnosci srodowiskowej, ekonomicznej i spotecznej kopaln wegla
kamiennego w Polsce” finansowanego przez Narodowe Centrum Badan i Rozwoju w ramach

Programu Badan Stosowanych.
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Abstract

Classical training methods of computational intelligence models are based on building

a knowledge base, assuming that the entire, complete set of learning vectors is available. This

assumption is not always met, particularly in issues related to the industry. In the paper we
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provide an overview of a broad group of algorithms supporting incremental learning. The
analysis includes the family of Case Based Reasoning (CBR) which seems to be the most
natural approach as every new training instance can be simply added to the set of reference
cases. Issues related to the CBR are computational complexity during prediction process, and
prediction accuracy. Then we analyze the Support Vector Machine (SVM) and its extensions
which support incremental learning. The SVM has proven high prediction accuracy but it
lacks comprehensibility. Finally we discuss incremental rule extraction methods based on
both: incremental decision trees and incremental sequential covering algorithms. These
methods provide high comprehensibility but lack high accuracy.

All of the discussed algorithms were chosen to fulfill and maximize one of the criteria:
the prediction model accuracy, the implementation simplicity and comprehensibility of ex-
tracted knowledge. By doing this, the prediction system engineer can easily choose and find

an appropriate tradeoff between all of these criteria.
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