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1. Wstep

Uwzglednienie kontekstu w bardzo wielu dziedzinach staje sie niemal koniecz-
noscig, a nie wyborem. Dlatego wystepuje coraz szersze zainteresowanie wszyst-
kimi problemami zwigzanymi z kontekstem w najprzer6zniejszych dziedzinach
zycia. Kontekst staje si¢ réwniez nieodtacznym aspektem prawie kazdego zadania
klasyfikacji. Umozliwia on pelniejszy opis badanego zjawiska, lepsze rozumienie
oraz generowanie klasyfikatoréw adekwatnych do jego mozliwych réznorodnosci
w badanym zjawisku. W artykule zaproponowano sposéb identyfikacji kontekstu w
zbiorze przykladéw uczacych i zastosowanie kontekstu w zadaniu klasyfikacyj-
nym. Struktura artykutu przedstawia si¢ nastgpujaco: w punkcie 2 przedstawiono
kierunki badan nad kontekstem w uczeniu z nadzorem, cz¢$¢ 3 zawiera opis 1 pro-
pozycje rozwigzania problemu, w punkcie 4 opisano sposéb uwzglednienia kontek-
stu, ostatnia za$ cz¢$¢ to podsumowanie.

2. Kontekst w uczeniu z nadzorem

Wiele probleméw w $wiecie rzeczywistym jest niemozliwe do rozwiazania bez
uwzglednienia ich podstaw, zakresu odniesien, sytuacji i okolicznosci wystapien, a
wiec bez tego, co nazywane jest kontekstem (por. [Matwin, Kubat 1996]). Problem ten
jest szczegdlnie wazny w obszarze sztucznej inteligencji (por. [Brézillon 2006; Bré-
zillon 2005]). Prace nad kontekstem w tej dziedzinie koncentrujg si¢ na poszukiwa-
niach sposobdw jego reprezentacji (por. [McCarthy 1993; Brézillo; Singh i in. 2003;
Singh, Lee; Gopalacharyulu i in. 2004]), identyfikacji (por. [Harris 1 in. 2000; Nurmi,
Floréen 2006]), zmiennosci (por. [Tsymbal 2004; Aha, Goldstone 1992]) oraz jego
wplywu na rozwiazywane zadanie (por. [Harris i in. 2000; Lovett, Anderson 1996]).
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W obszarze uczenia z nadzorem wielu autoréw zwraca uwagg bezposrednio
(por. [Bergadano i in. 1992; Widmer, Kubat 1996] lub posrednio na obecno$¢ réz-
nych kontekstéw wystepujacych w rozpatrywanych przez nich problemach maszy-
nowego uczenia (por. [Dent i in.; Holte, Drummont 1994]). Ktadga nacisk na po-
trzebe opracowania algorytmdéw uczenia umozliwiajacych ich wykorzystanie w
dziedzinach charakteryzujacych si¢ zmiennoscia czasowg oraz w dziedzinach kon-
tekstowo-zaleznych.

Badania w tym obszarze prowadzone sa na trzech ptaszczyznach. Pierwsza do-
tyczy identyfikacji kontekstu w materiale uczacym opisujacym jakie$ zjawisko
(por. [Turney 1996, s. 53-69]). Najczgsciej przyjmuje sig, ze kontekst jest znany, a
wiec okresla si¢ a priori, co jest kontekstem (por. [Létourneau i in. 1998]). Z kolei,
gdy kontekst nie jest znany, préby jego odkrycia podazaja w dwdch kierunkach.
Pierwsza zaklada jego zmiennos¢ w czasie, a wigc konteksty nie sa identyfikowa-
ne, a tylko rozrézniane poprzez odmienne zachowanie zjawiska lub zmiennosé
opisu poje¢ w réznych przedziatach czasu. Badania nad tego rodzaju kontekstami
prowadzili G. Widmer i M. Kubat (por. [Widmer, Kubat 1996]). Ich pomyst polega
na zastosowaniu uczenia przyrostowego. Przyjmuje si¢ zalozenie, ze kontekst jest
nieznany oraz ze nie zmienia si¢ zbyt czgsto. Opis pojgcia powstaje stopniowo na
podstawie kolejnych przyktadéw poprzez dopasowywanie wygenerowanego opisu
do zachodzacych zmian. W procesie tym nastepuje sledzenie poprawnosci i kom-
pletnosci opiséw. Wzrastajacy procent biednie przeprowadzanej klasyfikacji (ro-
snacy btad klasyfikacji z okresu na okres) jest wykorzystywany jako heurystyczny
sygnat mozliwego przesunigcia w kontekscie oraz zmian w opisie pojgcia. W takim
przypadku wczesniejszy opis jest przechowywany, a generuje si¢ nowy opis. Z re-
guly przechowuje sie kilka opisow tego samego pojecia — kazdy powiazany z in-
nym kontekstem. Koncepcja ta jest bliska weczesniejszemu rozumieniu tzw. dryfu
pojeciowego wykorzystywanego w systemie STAGGER, ktérego autorami sa
J.C. Schlimmer i R.H. Granger [Granger, Schlimmer 1986].

Drugi kierunek badan nad identyfikacja kontekstu zaklada, ze kontekst jest ukry-
ty w opisach rozpatrywanych zjawisk i mozna go odkry¢ dzigki identyfikacji atrybu-
tow kontekstowych 1 kontekstowo zaleznych, ktérych definicje podaje P. Turney w
pracy [Turney 1993]. Bazuja one na analizie rozktadéw poszczegdlnych atrybutéw
wzgledem atrybutu klasy. Ten przypadek jest przedmiotem zainteresowania autorki.
Propozycja szukania kontekstu polega na identyfikacji atrybutéw decyzyjnych, kon-
tekstowo zaleznych i kontekstowych przy wykorzystaniu algorytmu C4.5 Quilliana
bez potrzeby analizy poszczegdlnych par rozktadéw atrybutdw.

Na drugiej plaszczyznie prébuje si¢ znalez¢ sposéb uwzglednienia kontekstu.
Ogdlnie mozna méwi¢ o dwdch sposobach. Pierwszy polega na tworzeniu nowego
atrybutu z atrybutu kontekstowego i atrybutu kontekstowo zaleznego (strategie
normalizacji kontekstowej — por. [Turney 1996]) i1 dotyczy sytuacji, gdy kontekst
jest zawarty w danych. Natomiast druga propozycja rozwigzania polega na zmianie
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wartosci atrybutu decyzyjnego (dziedziny, gdzie kontekst jest z poza dziedziny) o
kontekstowa wartos¢ wptywu (kary) (por. [Létourneau i in. 1998]).

Turney w pracy [Turney 1996] proponuje pig¢ strategii wykorzystania cech kon-
tekstowo zaleznych w uczeniu z nadzorem. Trzy pierwsze méwia o tym, ze kontekst
mozna usuna¢ lub doda¢. Mianowicie normalizacja kontekstowa ma na celu redukcje
wrazliwosci cechy kontekstowo zaleznej na atrybut kontekstowy. Idea jest potrakto-
wanie wszystkich atrybutéw jednakowo przez usunigcie wplywu kontekstu. Z kolei
wazenie kontekstowe to dziatanie odwrotne do normalizacji kontekstowej. Polega ono
na wazeniu atrybutéw decyzyjnych, ktére ma na celu przypisanie im wigkszego zna-
czenia klasyfikacyjnego w danym kontekscie. Jest to wigc preferowanie pewnych atry-
butéw klasyfikacyjych. Kontekstowe rozszerzenie polega na wiaczeniu do procesu
klasyfikacji cechy kontekstowe;j, a wige traktowaniu jej jako atrybutu decyzyjnego.

Dwie kolejne strategie to roztaczne i w réznej kolejnosci wykonywane dziatania na
zbiorach atrybutéw kontekstowych i niekontekstowych. Wybér klasyfikatora kontek-
stowego przeprowadza si¢ w dwdch etapach. W pierwszym, klasyfikacje przeprowa-
dza si¢ na zbiorze atrybutéw kontekstowych, a nastepnie ten tzw. specjalizowany kla-
syfikator stosuje sie do atrybutéw niekontekstowych. Kontekstowe dopasowanie klasy-
fikacji jest za$ odwrdceniem kolejnosci krokéw w selekcji klasyfikatora kontekstowe-
go. Najpierw przeprowadza si¢ klasyfikacj¢ na cechach niekontekstowych, a nastepnie
dopasowuje si¢ klasyfikacj¢ oparta na atrybutach kontekstowych.

Zdaniem autorki, strategie normalizacji kontekstowej sa dos¢ problematyczne,
gdyz wniosek ptynacy z praktycznego wykorzystania sposobdw uwzglednienia
kontekstu brzmi: ,,im wigcej strategii zastosujesz, tym lepsze uzyskasz wyniki kla-
syfikacji” (zob. [Turney 1996]). Dlatego preferowanym sposobem jest posrednie
uwzglednienie kontekstu. Polega ono na wytyczeniu granic kontekstéw (na pod-
stawie zawartosci informacyjnej atrybutu kontekstowego) wzgledem cechy kontek-
stowej i generowaniu klasyfikatoréw dla kazdego kontekstu oddzielnie.

Trzecia ptaszczyzna obejmuje badania nad zmiennoscia poje¢ poprzez zmiang
kontekstu. Znaczenie wielu pojg¢ moze by¢ zalezne od pewnych posrednich kon-
tekstow, a zmiany w kontekstach moga powodowaé mniejsze lub wigksze zmiany
w pojeciach. Sa one scisle zwiazane z reprezentacja poje¢, a wiec 1 kontekstu,
gdzie kontekst moze by¢ reprezentowany przez parametry lub atrybuty konteksto-
we (por. [Matwin, Kubat 1996; McCarthy 1993; Nurmi, Floréen 2006]). Ten ob-
szar lezy poza tematyka tego artykutu.

3. Identyfikacja kontekstu

Rozwazany jest problem identyfikacji i zastosowania kontekstu w uczeniu z
nadzorem. Zaklada sig, ze kontekst znajduje si¢ w nieuporzadkowanym (w tym
réwniez wzgledem czasu) materiale uczacym. Kontekst, jesli jest, nie odnosi si¢ do
czynnikéw zewngtrznych, nie jest nim takze czas. Jak wspomniano w cz¢sci 2,
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podstawa do odkrycia kontekstu sa definicje atrybutéw podstawowych (decyzyj-
nych), kontekstowych i kontekstowo zaleznych. Przyjmujac, ze: X; to atrybut opi-
sujacy, Y — atrybut klasy, ¢ minimalny, a §; maksymalny rozmiar kontekstu, p —
prawdopodobienstwo, S;; — zbiér wszystkich atrybutéw z wyjatkiem X; i X}, s;; —
wartosci wszystkich atrybutéw w zbiorze S;;, P. Turney w pracy [Turney 1993]
przedstawia je nastgpujaco:

a) atrybut jest decyzyjny wtedy i tylko wtedy, gdy ¢ = 0; oznacza to, ze istnie-
ja pewne wartosci x; oraz y, dla ktérych p(X; =x;) > 0, takie, ze: p(Y = yIX; = x;) #
#p(Y=y);

b) atrybut jest kontekstowy wtedy i tylko wtedy, gdy & > 0, co oznacza, ze dla
wszystkich x; 1y zachodzi: p(Y = yIX; = x;) = p(Y = y);

c) atrybut X; jest kontekstowo zalezny wzglgdem atrybutu X; wtedy i tylko
wtedy, gdy istnieje podzbidr atrybutéw S’;; zbioru S;;, dla ktérych istnieja pew-
ne x; x; s’;; oraz y, i dla ktérych nieréwnos¢: p(X; = x,X;=x,S’;;=s";;) >0 spelnia
nastgpujace warunki: p(Y =ylX;=x,X;=x,5";=5") # p(Y=yX;=x,8";;=5":)),
p(Y = yIX; = x;,X; = x;,87; = 87) # p(¥ = yIX; = x;,8"3; = 873)).

Proponuje si¢, by identyfikacje cech decyzyjnych, kontekstowych i konteksto-
wo zaleznych przeprowadzaé, korzystajac nie z poréwnania rozktadéw prawdopo-
dobienstw odpowiednich par atrybutéw, ale z miary zawartosci informacyjnej, a
scislej — z mozliwosci wyjasniania atrybutéw klasyfikacyjnych w algorytmie drzew
decyzyjnych. Sposéb postgpowania przedstawia sig¢ nastepujaco:

a) utworzenie drzewa decyzyjnego na podstawie petnego materialu uczacego;
ten krok umozliwia podziat cech na te, ktére maja bezposredni wplyw na zadanie
klasyfikacji (atrybuty podstawowe), 1 te, ktére wptywu nie maja (atrybuty niedecy-
zyjne);

b) utworzenie drzew decyzyjnych dla wszystkich atrybutéw decyzyjnych, przy
uwzglednieniu tylko atrybutéw niedecyzyjnych; w tym kroku wsréd atrybutéw
niedecyzyjnych szuka si¢ atrybutéw kontekstowych, a wsréd atrybutéw decyzyj-
nych cech kontekstowo zaleznych;

c) analiza par atrybut kontekstowy — atrybut kontekstowo zalezny w celu opi-
sania i zastosowania odkrytego kontekstu.

Badania przeprowadzono na danych z repozytorium maszynowego uczenia
Credit Approval (zob. [Confidential..]). Zbiér zawiera 656 przyktadéw opisa-
nych pigtnastoma niejawnymi atrybutami, ktére zostaly nazwane kolejnymi
liczebnikami: jeden, dwa, ..., pigtnascie. Ostatni szesnasty atrybut to decyzja o
przyznaniu lub odrzuceniu wniosku kredytowego. Dziewigé atrybutdéw jest
symbolicznych i sze§¢ numerycznych. O wyborze tego przykladu zadecydowata
niejawnos¢ atrybutéw, ktéra uniemozliwia jakiekolwiek sugestie dziedzinowe,
np. przy tworzeniu przedzialéw dla atrybutéw numerycznych oraz duzy rozrzut
wartosci atrybutéw.
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decyzja
dziewigé =1
pigtnascie = f lub pigtnascie = i lub pigtnascie = g lub pigtnascie = d lub pigtnascie = ¢ lub
pigtnascie = i lub pi¢tnascie = b : tak (135.0)
pi¢tnascie=a :
czternascie = d : tak (26.0)
czternascie = f: nie (8.0)
czternascie = ¢ :
dwanascie = f: tak (11.0)
dwanascie = ¢ : nie (13.0)
czternascie = 14b :
dziesi¢¢ =1 : tak (24.0)
dziesig¢ = f: nie (27.0)
czternascie =a :
szes¢ = w lub szes¢ = g lub szes¢ = m lub szes¢ = r lub szes¢ = cc lub sze$¢ = k lub
szes$¢ = ¢ lub szesé = d lub szesé = x lub szesé = ¢ lub szedé = e lub szesé = aa : tak (56.0)
sze$é = ff : nie (4.0)
sze$¢ = : tak (1.0)
dziewig¢ =f:
trzy =/ lub trzy = p lub trzy = o lub trzy = y lub trzy = r lub trzy = w: nie (91.0)
trzy =t : tak (2.0)
trzy = v lub trzy = u lub trzy = s lub trzy = m lub trzy = n lub trzy = z : nic (84.0)
trzy =k:
czternascie = ¢ lub czternascie = b lub czternascie = d lub czternascie = « : nie (62.0)
czternascic = f : tak (8.0)

Rys. |. Drzewo decyzyjne — atrybuty decyzyjne

Zrédlo: opracowanie wiasne.

Przygotowanie danych w pierwszym etapie dotyczylo dwéch zadan. Pierwszym
bylo wprowadzenie przedzialéw dla atrybutéw ciagltych. Wyznacznikiem do ich
okreslenia byty ich rozklady bez odniesienia do opisywanej przez nie klasy. Drugim
zadaniem byt podzial zbioru przyktadéw na plik uczacy i testujacy. Oba zbiory byly
wygenerowane losowo jako zbiory rozlaczne w proporcji odpowiednio 70 1 30%.

Przeprowadzone badania przebiegaly w kilku etapach. W pierwszym, wygene-
rowano drzewo decyzyjne' dla pelnego zbioru danych. W wyniku otrzymano listg
atrybutéw decyzyjnych. W celu zapewnienia pelnego ogladu sytuacji klasyfikacyj-
nej, przy stosunkowo niewielkiej liczbie atrybutéw, wylaczono przycinanie drze-
wa, a zostawiono ograniczenie do minimalne;j liczby 10 przypadkéw.

Atrybutéw decyzyjnych bylo 7, a mianowicie: dziewigé, pigtnascie, czterna-
$cie, dwanascie, sze$¢, dziesig¢. Wygenerowane drzewo w postaci tekstowej
przedstawiono na rys. 1.

' Do obliczei wykorzystano modul DETREEX pakietu SPHINX firmy AITECH w Katowicach
stuzacy do generowania drzew decyzyjnych.
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Nastgpnym etapem jest wyjasnienie kazdego atrybutu decyzyjnego tylko atry-
butami pozadecyzyjnymi (zgodnie z definicja, atrybut kontekstowy nie wplywa
bezposrednio na przynalezno$¢ do klasy, ale ma wptyw na zmienna decyzyjna
(por. [Turney 1996]). Zadanie to polegalo na wygenerowaniu drzew dla kazdego
atrybutu decyzyjnego (atrybut decyzyjny jako klasa) i wyborze pary: atrybut decy-
zyjny — atrybut kontekstowy (atrybuty kontekstowe). Wyboru tego dokonano na
podstawie trafnosci klasyfikacyjnej. Zestawienie wynikéw przedstawiono w tab. 1.

Tabela 1. Zestawienie trafnosci klasyfikacyjnej dla atrybutéw decyzyjnych

Atrybut Dziewig¢ | Piginascie | Trzy | Cztemascie | Dwanascie | Dziesig¢ | Szes¢
Tralnos¢ klasyfikacyjna 75% 62,78% |30% | 31,67% 61,11% 100,0% | 38,89%

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Na podstawie analizy atrybutéw decyzyjnych warty rozwazenia jest atrybut
‘dziewigé’, charakteryzujacy si¢ najwyzsza trafnoscia klasyfikacyjna. Wyboru
atrybutu kontekstowego dokonano, analizujac wygenerowane drzewo decyzyjne
dla atrybutu decyzyjnego ‘dziewig¢é’ zamieszczonego na rys. 2.

dziewigé
jedenascie > 2 : ¢ (149.0)
jedenascie <=2 ;
osiem=d: t(18.0); osiem = g8 :1(5.0); osiem = a8 : £(222.0); osiem = €8 : t (10.0);
osiem =48 : ¢ (14.0)
osiem = /1 : 1 (5.0); osiem = &8 : £ (13.0); osiem = {8 : ¢ (3.0); osiem =8 : ¢ (1.0); osiem = /8
11 (2.0)
osiem=b:
siedem = h :1(12.0); sicdem =bb : 1 (2.0); sicdem = ff: £(1.0);
siedem = : £(0.0)
siedem = z : £(0.0); siedem = o : £(0.0); sicdem = dd : f(1.0); siedem = n : £(0.0)
siedem = v :
jedenascie <=0 : f(35.0)
jedenascie >0 : ¢ (16.0)
osiem=c:
jedenascic <= 0: £(20.0)
jedenascie >0 : ¢ (13.0)

Rys. 2. Atrybuly wyjasniajace atrybut decyzyjny ‘dziewigc’

Zrédto: opracowanie wlasne.

Na podstawie analizy atrybutéw wyjasniajacych jedynym mozliwym kandyda-
tem na atrybut kontekstowy jest atrybut ‘jedenascie’. Ze wzgledu na stosunkowo
niewielki wpltyw pozostatych atrybutéw w prezentowanym drzewie zdecydowano
o ich odrzuceniu.
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Z kolei atrybut ‘dziesi¢¢’ jest jednoznacznie wyjasniony atrybutem ‘jedena-
$cie’. Moze by¢ wykorzystany zamiennie lub jako sposéb na uzupetnienie ewentu-
alnych luk w wartosciach tych dwéch atrybutéw. Uwzglednienie kontekstu i jego
efekty przedstawione zostaly w nastgpnym punkcie.

4. Zastosowanie kontekstu

Zidentyfikowana cecha kontekstowa daje mozliwos¢ rozréznienia kontekstow w
materiale uczacym i opisania ich za pomoca odrgbnych zbioréw regut (drzew decyzyj-
nych). Kontekst wyznacza cecha ‘jedenadcie’ i

to ona stanowi wyznacznik podziatu zbioru | Wartosci Zawartos¢ informacyjna
uczacego 1 testujacego na grupy o réznych kon- '; 8‘2222
tekstach. A wigc problemem do rozstrzygniecia 5 0.3819
jest wyznaczenie przedzialéw wartosci atrybutu 6 0,3637
kontekstowego, ktére by dobrze opisywaly '3 8;?;;
zidelltyﬁkowany k-ontekst. Poniewaz podziat 4 0.1623
wartosci atrybutu ‘jedenascie’ zostal dokonany 3 0,0553
automatycznie, postanowiono doktadnie przyj- ? g‘gggg
rzed sie )me.oéciom tego Z:ltl')’blltu, korzystajac z 10 00116
zawartosci informacyjnej wzgledem atrybutu 20 ~0,0264
klasy (zob. rys. 3). 8 -0,0264
Biorac pod uwage zawarto$¢ informacyjna 13 :g'gggj
oraz zastosowanie zasady unikania tworzenia 14 ~0.0264
zbyt duzej liczby przedzialéw wartosci, przyjg- 15 -0,0264

to, ze satysfakcjonujaca liczba podziatu na dwa

podzbiory bedzie warto$¢ 4. W dalszej analizie  Rys. 3. Zestawienie zawartosci informacyjne;

uwzgledniono oba podziaty i rozpatrywano dwa dla kontekstowego atrybutu ‘jedenascie’

warianty uwzglednienia cechy kontekstowe;. wzgledem atrybutu “dziewigé’
Pierwszy wariant to zbiér przyktadéw, dla  Zrédlo: opracowanie wlasne.

ktérych wartos¢ atrybutu kontekstowego jest

mniejsza od 2 réwna 2 i zbidr dla wartosci wigkszych od 2. W drugim wariancie

wartoscia podziahu jest wartos¢ 4. Atrybut kontekstowy stanowil kryterium podziatu

na pliki o réznych kontekstach, nie byt zas elementem zadnego z tych zbioréw.
Wyniki obu wariantéw i klasyfikacji bez uwzglednienia kontekstu przedsta-

wiono w tab. 2.

Tabela 2. Trafnos$¢ klasyfikacyjna dla dwdch wariantéw atrybutu kontekstowego

Trafno$¢ klasyfikacyjna bez kontekstu 82,22%
Przedzialy wartosci [- x; <=2] i [>2; 4] [- =; <=4] i [>4; +]
Trafno$¢ klasyfikacyjna 81,36% 87,84%

Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Mozna zauwazy¢, ze uwzglednienie atrybutu kontekstowego nie musi zwigk-
szy¢ trafnosci klasyfikacyjnej, jesli zbidr jego wartosci nie jest poprawnie upo-
rzadkowany wzgledem atrybutu klasy (trafnos¢ klasyfikacyjna dla kontekstu wy-
znaczonego przez wartos¢ ‘2’ cechy kontekstowej jest mniejsza od trafnosci klasy-
fikacyjnej bez uwzglednienia kontekstu). Niepoprawny podzial wartosci moze
nawet, jak w przedstawionym przypadku, obnizy¢ trafnos¢ klasyfikacyjna.

Kwestia, czy zwigkszenie trafnosci klasyfikacyjnej poprzez narzucenie kontek-
stu na zbidr przyktadéw uczacych o 5,62% faktycznie poprawia jakos¢ klasyfika-
cji, pozostaje nierozstrzygnig¢ta. Powodem jest nieznajomos¢ kosztéw blednej kla-
syfikacji oraz to ze, gdy kontekst umozliwia wlasciwa interpretacj¢ 1 opis proble-
mu, moze by¢ wystarczajacym powodem jego identyfikacji.

5. Podsumowanie

Zaproponowane rozwigzanie wymaga potwierdzenia na wigekszej liczbie przy-
ktadéw. Takie prace sa kontynuowane. Warto zwréci¢ uwagg na to, iz w tym przy-
padku zidentyfikowano tylko konteksty wyznaczone przez jeden atrybut kontek-
stowy. W sytuacjach za$, w ktérych takich atrybutéw bedzie wigcej, pojawi si¢
problem, jak je na siebie nalozy¢ oraz jak polaczy¢ wiele kontekstéw. Jest to inte-
resujacy problem badawczy.

Aplikacja uzyskanych rozwigzan wymaga zastosowania mechanizmu sterowa-
nia klasyfikacja nowych przypadkéw. Parametrem sterujacym jest zidentyfikowany
atrybut kontekstowy lub ich grupa. Jesli jest to jeden atrybut to przetaczanie mig-
dzy klasyfikatorami mozna wykonac poprzez wprowadzenie odpowiedniej reguly.
Z kolei w przypadku grupy mozna zaproponowaé metaklasyfikator.

Identyfikacja atrybutu (atrybutéw) kontekstowego stuzy przynajmniej dwdm ce-
lom. Po pierwsze zdecydowanie doktadniejszemu i petniejszemu opisowi analizowa-
nych zjawisk, co moze przyczynic¢ si¢ réwniez do lepszego ich rozumienia. Drugim
celem jest zwigkszenie efektywnosci regut klasyfikacyjnych; jest to naturalna konse-
kwencja celu pierwszego. W dalszych badaniach stanowié bedzie rowniez podstawe
do dynamicznej analizy zjawisk poprzez obserwacje zmiennosci kontekstow.
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THE CONTEXT IDENTIFICATION AND APPLICATION
IN THE SUPERVISED LEARNING

Summary

The context gives the ability to more adequate description, better understanding and generating more
appropriate classifiers for multiply context in studied phenomena. The author has proposed context identifi-
cation method in the lcarning example and the way in which this recurring context may be exploited.
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