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Rozdziat 1

Wstep

1.1 Wprowadzenie

Obecnie w wiekszo$ci systemoéw informatycznych zbierane sa coraz wieksze wolumeny
danych, ktére naptywaja w strumieniu danych (ang. datastream) [44, 47,49, (114] oraz sa
przesytane [56, [133]], agregowane oraz przetwarzane [24]. Przetwarzanie danych wigze
sie z ekstrakcja wiedzy, czyli odkrywaniem zalezno$ci opisujacych obserwowany obiekt.
Istnieje wiele zastosowan, w ktorych wiedza odgrywa kluczowa role w procesie podejmo-
wania decyzji, np. w systemach ekspertowych diagnostyki medycznej [[19, 90, 145, [148]],
systemach zorientowanych na ustugi [20} 43} 130} 150, [146], systemach automatycznej
analizy zachowania klientow systemdéw informatycznych [14}130, 82],[160], systemach pro-
dukcyjnych [87]], systemach zarzadzania i analiz finansowych [24], 44, [87]], analizie sieci
spotecznych [[167], zarzadzanie ruchem teleinformatycznym [85]], systemach sterowania
[28], informatycznych systemach edukacji [140].

Jednak ze wzgledu na stopien ztozonosci problemdéw przetwarzania danych w celu
otrzymania wiedzy, eksperci dziedzinowi nie sq w stanie poda¢ rozwigzan w zadowala-
jacym czasie oraz z zadowalajaca jakoscia. W literaturze zjawisko to okreslane jest mia-
nem waskiego gardia procesu pozyskiwania wiedzy (ang. knowledge acquisition bottleneck)
[91] [104]. Dlatego tez rosnie zapotrzebowanie na automatyczne pozyskiwanie wiedzy dla
wspomagania procesow decyzyjnych.

Kolejnym wyzwaniem w procesach podejmowania decyzji jest zmiennos$¢ wiasnosci

1



ROZDZIAL. 1. WSTEP 2

obiektu (zjawiska, procesu) [152]], np. zmienny stan pacjenta, zmienny strumien zadan
do systemu ustugowego. Aby méc podejmowac decyzje w oparciu o aktualny stan wiedzy

o obiekcie, nalezy zaproponowac¢ metody, ktére pozwalaja na
e szybkie przetwarzanie strumieni danych;
e otrzymywanie zwiezlego opisu obiektu;
e walidacje i uaktualnianie wiedzy na podstawie nowo pojawiajacych sie obserwacji.

Dziedzing informatyki, ktéra zajmuje sie opracowaniem algorytméw ekstrakcji wiedzy

o obiekcie jest uczenie maszynowe (ang. machine learning) [13], 34,51, [106].

1.2 Opis problemu

1.2.1 Wiedza

Poprzez wiedze rozumie sie zwiezly opis dotyczacy obiektu, wyrazony w wybranej re-
prezentacji, ktéry zostat sformutowany na podstawie obserwacji.

Do podanej definicji czasami dodaje sie, Zze wiedza moze mie¢ charakter deklaratywny,
czyli wyraza fakty, oraz proceduralny, czyli przedstawia procedury [134, [68]. Opis dotycza-
cy obiektu moze réwniez uwzglednia¢ stopien pewnosci wiedzy [27]. Niektorzy autorzy
wskazuja tez, ze wiedza musi by¢ zrozumiata dla maszyny i cztowieka [34}[79].

W literaturze przedmiotu podkresla sie, iz celem wiedzy jest uogdlnienie obserwacji
oraz uwzglednienie istotnych, z punktu widzenia procesu podejmowania decyzji, informa-
cji tak, aby ich zlozonos¢ opisu byta mniejsza od ztozonosci opisu samych obserwacji [47].
Ciag obserwacji okreslany bedzie jako ciqg uczqcy.

W dziedzinie informatyki czesto stosuje sie zamiennie stowo ,,model” i ,wiedza” [24],
mimo ze pojecia te maja nieco odmienne znaczenia. W niniejszej pracy przyjmuje sie, ze
model jest pojeciem szerszym i abstrakcyjnym, natomiast wiedza dotyczy konkretnych za-
leznosci opisujacych obiekt. Tym niemniej oba okreslenia moga by¢ uzywane zamiennie.

W dziedzinie badan systemowych [21] 22| 143], jak réwniez uczenia maszynowego
[13]], wyszczegdlnia sie



ROZDZIAL. 1. WSTEP 3

e modele parametryczne — model opisujacy obiekt znany jest z doktadnoscia do ustalo-

nej liczby parametréw;

e modele nieparametryczne — model opisujacy obiekt jest wyrazony za pomocq para-

metrow, ktérych liczba zalezy od liczby obserwacji.

Zarowno dla modeli parametrycznych i nieparametrycznych wiedza zawarta jest w kon-
kretnych wartosciach parametréw.

Obserwacje obiektu moga dotyczy¢ réznego rodzaju informacji [51, [139], tj.

e informacji nominalnych (symboliczne) — informacje przyjmuja wartosci z dyskretnego
zbioru wartos$ci, na ktérym nie ma natozonego porzadku (np. grupa krwi A+, AB-,
0-, itd.);

¢ informacji porzadkowych — informacje przyjmuja wartosci z dyskretnego zbioru war-

tosci, w ktérym mozna wprowadzi¢ porzadek (np. maty, $redni, duzy);

e informacji strukturalnych - informacje reprezentujq relacje dotyczace obiektu np. za

pomoca struktury drzewa;
¢ informacji mierzalnych (numeryczne) — informacje przyjmuja wartosci rzeczywiste.

W dalszym ciagu pracy skupiamy sie na informacjach nominalnych i porzadkowych.

1.2.2 Reprezentacje wiedzy

W celu wyrazania wiedzy stosuje sie réznego rodzaju klasy modeli (zwane tez reprezen-

tacjami). Wyszczegdlnia sie nastepujace klasy modeli:
e parametryczne:

- wyrazenia funkecyjne (np. [21,129]) — klasa modeli odpowiada przestrzeni funkgcji
o zadanej postaci, np. sieci neuronalne [129];
— grafyisieci (np. [29]) — obiekty matematyczne, ktdére posiadaja zbioér wierzchot-

kow oraz krawedzi (fukéw);
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— modele rozmyte i niepewne (np. [27,129]) — zaleznosc¢ opisujaca obiekt jest wy-
razona za pomoca opiséw niepewnych, czyli funkcji przynaleznosci lub rozktadu

niepewnosci;

— parametryczne modele probabilistyczne (np. [[13,[70]) — wiedza reprezentowana
jest za pomoca modelu generujacego (ang. generative models), ktéry moze by¢
przedstawiony jako np. sie¢ Bayesa czy markowskie pole losowe, lub poprzez
model dyskryminacyjny (ang. discriminative models), np. regresja logistyczna,

modele typu ensemble;
e nieparametryczne (strukturalne):

- reguly (wyrazenia logiczne) (np. [22] 23, 25| 29, [35] 134, 51} |68, 106, [164])
— regutami nazywamy wyrazenia, ktére dotycza zazwyczaj informacji nominal-
nych i porzadkowych, i sg reprezentowane w koniunkcyjnej postaci normalne;j
(ang. conjuctive normal form, CNF) lub dysjunkcyjnej postaci normalnej (ang.

disjunctive normal form, DNF) w logice z atrybutami [93] [102];

— drzewa decyzyjne (np. [29, 34, 135 51 183], 106, [164])- reprezentacja zblizona
do regut, jednak wiedza przedstawiana jest za pomocg grafu w postaci drzewa,
gdzie decyzje znajduja sie w lisciach, zas w pozostatych weztach okreslane sa

warunki dot. zmiennych wejsciowych;

— wyrazenia logiczne wyzszego rzedu (np. [91},106]) — modele wyrazane w jezyku
predykatow pierwszego lub wyzszego rzedu;

— gramatyki formalne (np. [29]) - reguly lub automaty skonczone okreslajace je-
zyk formalny;

— schematy i ramy (np. [68]) — obiekty, ktore sa ztozeniem faktow oraz procedur
postepowania (akcji);

— sieci semantyczne i ontologie (np. [29, 35| 68]]) — reprezentacje grafowe, ktdre
uwzgledniaja informacje semantyczne oraz relacje miedzy pojeciami;

— zbiory przyblizone (np. [116, [129]) — wiedza otrzymywana jest przy pomocy

dolnej i gérnej aproksymacji wybranego pojecia w oparciu o teorie mnogosci.
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— maszyny wektoréw wspierajacych (ang. support vector machines) [156] — klasy-
fikacja lub regresja wyznaczana jest na podstawie wybranych obserwacji, ktére

minimalizujq wartos¢ zadanego kryterium optymalizacji;

— nieparametryczne modele probabilistyczne — modele probabilistyczne, ktdre de-
finiujgq rozktad prawdopodobienstwa na przestrzen funkcji, np. procesy Gaussa
[126]], procesy Dirichleta [[71]].

Zazwyczaj modele nieparametryczne sa wykorzystywane do uwzgledniania informacji
porzadkowych i nominalnych, oraz wyrazane sq za pomoca reprezentacji symbolicznych
(np. operatory logiczne), dlatego tez w wielu dziedzinach ten rodzaj reprezentacji wiedzy
uznawany jest za faktyczng wiedze. Jednak w rozumieniu wiedzy jako konkretnego mode-
lu, tj. konkretnych wartosci parametréw lub konkretnej struktury, wszystkie reprezentacje
podane powyzej moga stuzy¢ do reprezentowania wiedzy.

W niniejszej pracy skupiamy sie wylacznie na reprezentacji regutowej, tzn. na wyra-
zeniach logicznych w logice z atrybutami, ktére uwzgledniaja informacje nominalne i po-
rzadkowe, bez informacji numerycznych i strukturalnych. W literaturze wyszczegolnia sie
reguty asocjacyjne (ang. association rules) [35, [164], ktére okreslaja zwiazki miedzy infor-
macjami, oraz reguty decyzyjne (ang. decision rules), zwane tez klasyfikacyjnymi, czy pro-
duktowymi [27, 29, 134, (106, [164], ktére wiaza wejscie obiektu z jego wyjsciem. Czesto
zamiast o obiekcie méwi sie o koncepcie (np. [106]). Wéwczas opis konceptu (pojecia)
okreslaja informacje wejsciowe, natomiast wyjscie oznacza, czy podane informacje dotycza

konceptu, czy tez nie.

1.2.3 Proces ekstrakcji wiedzy

Ogolnie méwiac proces ekstrakeji wiedzy polega na pobraniu obserwacji o rozpatry-
wanym obiekcie i przetworzeniu ich w celu uzyskania wiedzy. Proces ekstrakecji wiedzy,
ktérego schemat przedstawiono na rysunku sktada sie z nastepujacych krokéw [35]
44,1071

1. Przeprowadzenie eksperymentu — obserwacje o obiekcie zbierane sa poprzez wykona-
nie eksperymentu (biernego lub czynnego) [21].
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2. Selekcja danych i przetwargzanie wstepne — z otrzymanych obserwacji wybierane sa
te, ktore nadaja sie do dalszego przetwarzania, oraz dokonywana jest wstepna ob-
robka danych, np. usuwanie szumu, brakujacych wartosci, dyskretyzacja informacji,

normalizacja informacji 180, [139].

3. Transformacja danych — obserwacje zostaja przetworzone poprzez ekstrakcje lub se-
lekcje cech.

4. Algorytm uczenia — po procesie przetwarzania danych dokonywana zostaje analiza
danych i formutowana jest wiedza.

Przetwarzanie danych

Selekcja
danychi Transformacja Algorytm
"l przetwarzanie 7 danych uczenia
wstepne

Obiekt Eksperyment

Algorytm Wynik
podejmowania —>»
decyzji

Rysunek 1.1: Proces ekstrakcji wiedzy z zaznaczonymi krokami.

W niniejszej pracy zakladamy, ze kroki zwigzane z przetwarzaniem danych (przepro-
wadzenie eksperymentu, przetwarzanie wstepne i transformacja danych) zostal pomyslnie
wykonane i skupimy sie na opracowaniu odpowiednich algorytméw uczenia.

Ekstrakcje wiedzy wyrazonej w reprezentacji regutowej w literaturze przedmiotu okre-
sla sie jako indukcje regut (ang. rules induction) [34),[87].

1.2.4 Techniki uczenia. Uczenie przyrostowe

Istnieja dwa gtéwne paradygmaty wnioskowania [16} 120} 1371, tj. dedukcja i redukcja.

Gléwna metoda wnioskowania redukcyjnego jest indukcja [[103]]. Wnioskowanie indukcyj-
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ne polega na generalizowaniu obserwacji, w wyniku czego otrzymywany jest opis obiektu
(wiedza).

W [120] zarzuca sie, ze indukcja jest mniej naukowa niz dedukcja, ktéra jest jedyng
poprawng metoda wnioskowania. Jednakze w literaturze filozofowie nauki nie osiagneli
jednoznacznego stanowiska, ktére odrzucatoby indukcje jako metode naukowa; co wiecej,
istnieje wiele gloséw ten poglad podwazajacy [33]. W przelomowej pracy [156], w opar-
ciu o analize procesow empirycznych, podano statystyczne wtasnosci algorytmow induk-
cyjnego uczenia jako narzedzia pozyskiwania wiedzy, tym samym wskazujac na formalne
wlasnosci dotyczace skutecznosci stosowania indukcji.

Indukcyjna ekstrakcja wiedzy z danych, zwana tez uczeniem, jest zdefiniowana w naste-
pujacy sposéb [91]]:

Posiadajqc wiedze dziedzinowaq, ciqg obserwacji, kryterium oraz klase modeli, znajdz nieznane
wartosci parametrow, ktore ,,najlepiej” odzwierciedlajq obiekt (zjawisko, koncept).

Wyrazenie najlepiej w powyzszej definicji oznacza, ze zgodnie z okreslonym kryterium
otrzymana wiedza, tzn. konkretne wartosci parametrow lub konkretna struktura, odzwier-
ciedla zbiér danych, czyli pokrywa go w sposéb spdjny i nie stoi w sprzecznosci z wiedzg
dziedzinowa.

Wyszczegdlnia sie dwie gtéwne techniki uczenia [34]:
1. Uczenie wsadowe (ang. batch learning) — ciag uczacy przetwarzany jest w catosci;

2. Uczenie przyrostowe (na biezaco) (ang. incremental learning) [11,[75] — obserwacje

sq przetwarzane przez algorytm uczenia sekwencyjnie.

Dodatkowo, gdy celem uczenia jest nadazanie za charakterystyka obiektu zalezng od
czasu, w uczeniu przyrostowym nalezy zaproponowa¢ odpowiedni mechanizm zapomina-
nia [98,, 196}, 113, 132]:

e zapominanie czasowe (ang. explicit forgetting) — polega na zapominaniu najstarszych

obserwacji i wyszczegdlnia sie zapominanie:

— z oknem przesuwnym o statej dtugosci (ang. forgetting with constant shifting

window) — wiedza jest uaktualniana na podstawie ostatnich danych zawartych
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w tzw. oknie, natomiast nowa obserwacja powoduje usuniecie najstarszej obser-

wagcji z okna;

- z oknem przesuwnym o zmiennej dlugosci (ang. forgetting with changing shifting
window) — wiedza uaktualniana jest na podstawie ostatnich obserwacji zawar-
tych w tzw. oknie, jednak dtugos¢ okna okreslana jest za pomoca dodatkowe;j
metody;

— wyktadnicze (ang. exponential forgetting) — im starsza obserwacja, tym jej wktad
do uaktualniania modelu jest mniejszy.

e zapominanie wybidrcze (ang. implicit forgetting) — polega na zapominaniu wybranych

obserwacji lub czesci sktadowych wiedzy, niekoniecznie najstarszych.

Mechanizm zapominania wybidrczego wymusza stosowanie innych technik, np. usuwa-
nie obserwacji, ktore stoja w sprzecznosci z najnowszg obserwacja (np. jak w AQ-PM [98]]),
zapominanie lokalne, ktére opiera sie na rozktadach prawdopodobienstwa [131], [132].

Polaczenie uczenia przyrostowego z mechanizmem zapominania prowadzi do ekstrakcji

wiedzy z adaptacja [38,113].

1.2.5 Niestacjonarnos¢

W praktyce czesto spotykane sg obiekty, ktérych wiasciwosci zmieniaja sie w czasie ich
trwania z powodu oddziatywan ze srodowiskiem, np. stan zdrowia pacjenta, ktory zalezy
od sposobu leczenia, diety, aktywnosci fizycznej, trybu zycia. Srodowisko, ktére zaktada
sie, ze jest nieobserwowalne, nazywane jest kontekstem (ang. hidden context) [60) [81)
100, 161].

Pojawia sie zatem konieczno$¢ uwzglednienia w ekstrakcji wiedzy wptywu kontekstu na
obiekt. Obiekty o wlasciwosciach zaleznych od zmiennego kontekstu nazywa sie obiektami
niestacjonarnymi. Zmienno$¢ obiektu w czasie moze przebiega¢ w dwojaki sposob [152),
163]:

1. Zmiana stopniowa (ang. gradual change) — obiekt ze wzgledu na kontekst zmienia si¢

w sposob ciagly, np. zuzywanie sie elementéw uktadu elektronicznego.
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2. Zmiana nagta (ang. abrupt change) — w przedziale poprzedzajacym zmiane oraz po
dokonaniu si¢ zmiany kontekstu wtasciwosci obiektu sg state, np. moc obliczeniowa

systemu komputerowego po wymianie sprzetu.

W celu rozwiazania problemu ekstrakcji wiedzy o obiekcie niestacjonarnym stosuje sie

dwa podejscia [21]:
1. Podejscie z modelem niestacjonarnym.
2. Podejscie z modelem stacjonarnym.

W pierwszym przypadku zaklada sie, ze model odzwierciedla zachowanie zmiennej
charakterystyki obiektu, czyli rozpatruje sie model zalezny od czasu. Przyktadowo, dla
starzejacych sie elementéw uktadu elektronicznego, mozna przyja¢ model o parametrach
zmiennych w czasie. Wowczas, dla zadanego ciagu uczacego, wybiera sie najlepszy model
ze wzgledu na wybrane kryterium. Gléwna wada takiego podejscia jest ztozonos¢ wyzna-
czenia modelu oraz trudno$¢ w wykorzystaniu takiego modelu w procesie podejmowania
decyzji [21].

W przypadku, gdy zmiana kontekstu ma charakter nagly, wygodnym rozwiazaniem jest
stosowanie modelu stacjonarnego, tzn. klasa modeli nie uwzglednia zaleznosci od czasu.
Wéwczas w procesie uczenia model jest uaktualniany z wykorzystaniem nowo pojawiaja-
cych sie obserwacji. Model stacjonarny jest na ogdt prosciej wyznaczy¢ w wyniku ekstrakcji
wiedzy w poréwnaniu z modelem niestacjonarnym (tzn. prostsze sg algorytmy uczenia),
tatwiejsze moze by¢ rowniez zaproponowanie algorytmu podejmowania decyzji dla takiego
modelu [21]].

1.2.6 0golne sformulowanie problemu ekstrakcji wiedzy
W obiekcie wyszczegodlnia sie:

1. Wejscie (zwane atrybutami lub cechami) u = [u* u? ... uP]T € %, gdzie % = 7 x

Uy X ... x Up, oraz, dla kazdego d = 1,2,..., D, card{%;} = K4 < oo i oznaczmy

D
S Ky =K.
d=1
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2. Wyjscie (zwane klasq) y € %, gdzie # = {0,1,...,(Y — 1)}, card{#'} =Y.

Na obiekt dziata zmienny w czasie kontekst, ¢, € €, ktéry powoduje zmiane wlasnosci
obiektu w sposéb nagly. Dalej zaktadamy, ze kontekst jest nieobserwowalny i nie znamy
zbioru wartosci . Dodatkowo przyjmujemy, ze obserwujemy M wartosci kontekstu.

W pracy rozpatrujemy dwa przypadki w zaleznos$ci od charakteru obiektu:

e przypadek deterministyczny — obiekt jest deterministyczny; jego charakterystyka

jest zalezna od kontekstu oraz jest wyrazona w regutowej reprezentacji wiedzy;

e przypadek losowy — obiekt ma charakter losowy, tzn. jest opisany rozktadem tacz-
nym prawdopodobienistwa wejsciowych i wyjsciowych zmiennych losowych; rozktad

taczny jest zalezny od kontekstu.

W obu przypadkach wiedza ekstrahowana z danych wyrazona jest za pomoca regut oraz
za pomoca tego samego algorytmu uczenia. Tym niemniej jej interpretacja jest odmienna
w zaleznosci od rozpatrywanego obiektu. Gdy zaktadamy, ze obiekt jest deterministyczny,
to mozemy powiedzie¢, ze ,poznajemy” charakterystyke obiektu dla zadanego kontekstu.
Innymi stowy, im wiecej obserwacji posiadamy, tym lepiej ,,poznajemy” obiekt. Natomiast
dla obiektu losowego ,,znajdujemy” takie wzorce, ktére minimalizuja ryzyko w podejmowa-
niu decyzji. Oznacza to, zZe im wiecej obserwacji posiadamy, tym lepsze (w sensie ryzyka)

decyzje podejmujemy.

Przypadek deterministyczny

Zakladamy, ze obiekt deterministyczny opisany jest za pomocg relacji (zbioru par wejs¢
i wyjs¢) [27,142] [145] zaleznej od kontekstu

R(cym) = {(u,y) EU XY . w[w(u,y; cm)] = 1}, (1.1)

gdzie w|] € {0, 1} okresla wartos¢ logiczna, ¢(u, y; ¢,,) — charakterystyka (wlasno$¢) obiek-

tu, ktéra jest zalezna od kontekstu w m-tym momencie.
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Wiedza Y R
" (Model) "
» Algorytm uczenia
u Y
> Obiekt >
7
Cm

Rysunek 1.2: System ekstrakeji wiedzy o obiekcie z zaznaczeniem wplywu kontekstu.

11
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Dla uproszczenia i przejrzystosci zapisu wprowadzmy nastepujace oznaczenia:

[

R(cy) = R, (1.2)

oraz
o,y cn) L o, (1.3)

W ogdlnosci charakterystyka obiektu moze by¢ wyrazona za pomocq jednej z repre-
zentacji wiedzy podanych w rozdziale jednak w pracy skupiamy sie na ztozonych
funkcjach logicznych w postaci regut decyzyjnych.

Ze wzgledu na ztozonos¢ obliczeniowa modelowania z modelem niestacjonarnym, dalej
stosujemy podejscie z modelem stacjonarnym, tzn. zakladamy posta¢ relacji aproksymuja-

cej relacje (1.1)),
R={(wy) €% x¥ :w[®(u,y)] =1} (1.4)

gdzie ®(u,y) oznacza model jako zestaw zdan logicznych (regut decyzyjnych). Dla dalszej
przejrzystosci bedziemy pisali
O (u,y) 7. (1.5)

Na rysunku przedstawiono schemat ekstrakcji wiedzy z zaznaczeniem podanych
wczesniej poje¢, gdzie m okresla moment obserwacji kontekstu, ¢,, oznacza warto$¢ kon-
tekstu w m-tym momencie, u okresla wartos¢ wejs¢, y — wyjscie takie, ze (u,y) € R, §J —
wyjécie modelu takie, ze (u,y) € R, obiekt opisany jest za pomocg relacji (1.1), natomiast
wiedza - relacji ((1.4).

W praktyce dysponujemy ciagiem obserwacji dla zmiennego kontekstu. Ze wzgledu na
rozpatrywany przypadek deterministycznych, ciag ten mozna podzieli¢ na M kontekstow,
poniewaz obaserwacje musza by¢ spéjne na zadanych kontekstach] Zatem dla kazdego

m-tego kontekstu dysponujemy obserwacjami (danymi):
Dm = {(uTL?yn) : (uTHyn) € Rman: 1727'--7Nm}7 (16)

gdzie NV, oznacza liczbe obserwacji dla m-tego kontekstu.

lObserwacje sa spojne, gdy dla tych samych warto$ci wej$¢ obserwujemy te same warto$ci wyjscia.
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Zadanie ekstrakcji wiedzy sprowadza sie do wyznaczenia modelu dla kazdego kon-
tekstu ¢,,, m = 1,2,..., M, poprzez minimalizowanie zadanego kryterium jakos$ci, ktére

definiujemy w nastepujacy sposob:

Q(®; D)= Y. (5,y), (1.7)

(u,y)EDm
gdzie ® oznacza model, D,, oznacza obserwacje dla m-tego kontekstu, y jest wyjsciem
modelu takim, ze (u,y) € R, y jest wyjSciem obiektu takim, ze (u,y) € R,,, 0 jest metryka
dyskretna (delta Kroneckera), tzn.

1, jesli b
Sap) = | 1 ISa A 1.8)
0, jeslia="b.

Metryka ta okre$la btqd miedzy wyjsciem modelu a wyjsciem obiektu (btad podejmo-

wania decyzji), dlatego interesuje nas minimalizowanie kryterium ([1.7)).

Sformutowanie problemu 1.1. Ekstrakcja wiedzy w przypadku deterministycznym

DANE:

e ciag uczacy, tzn. obserwacje dla kazdego kontekstu, D,,, m =1,2,..., M,

e klasa modeli (reprezentacja wiedzy);

e kryterium jakosci Q, tj. (1.7).

SZUKANE:

e dla kazdego kontekstu ¢,,, m = 1,2, ..., M, model ®,,, dla ktérego zadane kryterium

() przyjmuje minimalna wartos¢,

Q@ D) = min Q(®; D).

Uwaga. Warto zauwazy¢, ze tak okreslone kryterium dla kazdego kontekstu jest row-
nowazne z pojeciem btedu klasyfikacji [86], ktére jest powszechnie stosowane w zadaniu

klasyfikacji i rozpoznawania.
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Przypadek losowy

W przypadku losowym zakladamy, ze wejscia sa zmiennymi losowymi o rozkladzie
prawdopodobienistwa?| p(ulc,,) oraz wyjécie jest zmienng losowa o rozktadzie prawdopo-
dobienstwa p(y|u, ¢,,). Rozktady te sa rozktadami niestacjonarnymi ze wzgledu na fakt ist-
nienia zalezno$ci od kontekstu. Dla przypadku losowego na rysunku [1.2] wiedza rozumiana
jest jak relacja R, natomiast obiekt opisany jest rozktadem tacznym p(u, y|c,,).

Dalej przyjmujemy, ze dla kazdego m-tego kontekstu dysponujemy obserwacjami wejs¢
i wyjsé, tj.

Do ={(Wn,yn) : (Wn,yn) ~ p(0,y|cm),n=1,2,..., Ny} (1.9)
gdzie N,, —liczba obserwacji dla m-tego kontekstu, symbol ~ oznacza, ze obserwacje sg re-
alizacjami zmiennych losowych o rozktadzie tacznym, ktéry mozna wyrazi¢ w nastepujacy
Sposob

p(w,ylem) = p(ulen) - p(ylu, cpm). (1.10)

Zauwazmy, ze obserwacje dla zadanego kontekstu sg niezalezne i o jednakowym rozkta-
dzie (ang. independent and identically distributed, iid). Wlasnos¢ ta zostanie wykorzystana
w zadaniu wykrywania momentéw zmian kontekstu.

W zadaniu ekstrakcji wiedzy interesuje nas znalezienie modelu takiego, ktory dla kazde-
go kontekstu ¢,,, m = 1,2,..., M, minimalizuje nastepujace kryterium (ryzyko popetienia
btedu):

Qp(®; ) = Buyie,. [0(7,9)] (1.11)
gdzie ® oznacza model, E — wartos¢ oczekiwana, ¢ jest metryka dyskretna (w teorii decyzji
maowi sie o zero-jedynkowej funkgji strat), ij jest wyjsciem modelu takim, ze (u,y) € R, oraz

y jest wyjsciowa zmienng losowa.

27Zmienna losowa rozréznia rozktad prawdopodobiefistwa. Zamiast pisa¢ p,, (u) uzywamy p(u), jednocze-
$nie rozrézniajac rozktady p(u) i p(y) z powodu réznych argumentéw. W literaturze czesto rozklad prawdo-
podobienstwa okresla sie jako model [[13]].
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Sformutowanie problemu 1.2. Ekstrakcja wiedzy w przypadku losowym

DANE:
e ciag uczacy, tzn. obserwacje dla kazdego kontekstu, D,,, m =1,2,..., M,

e klasa modeli (reprezentacja wiedzy);

e kryterium jakosci Q,, tj. (1.11));

SZUKANE:

e dla kazdegom =1,2,..., M, model ®,,, ktéry minimalizuje zadane kryterium,

Qpl®rn; ) = 10in Qy(®; ).

W praktyce dysponujemy ciagiem uczacym podzielonym dla kazdego kontekstu (1.9),
dlatego mozemy jedynie wyznaczy¢ empiryczne przyblizenie kryterium (1.11]). Zaktadajac,
ze ciag obserwacji jest podzielony na M kontekstéw, analogicznie jak to byto w przypadku
deterministycznym, wéwczas zazwyczaj stosuje sie metode indukcyjna minimalizowania
kryterium empirycznego (ang. Empirical Risk Minimization, ERM) [21], [156]], ktéra spro-

wadza sie do rozpatrzenia nastepujacego kryterium dla kazdego D,,, m = 1,2,..., M:
Qp(®: D) = D0 (7). (1.12)
(u,y)€Dm

W celu stosowania metody minimalizowania kryterium empirycznego nalezy wyzna-
czy¢ zmiany kontekstu. Zadanie to w literaturze okresla sie jako wykrywanie zmian (ang.

change detection) i definiuje w nastepujacy sposob [10)], [58]:

Sformutowanie problemu 1.3. Wykrywanie momentéw zmian kontekstu

DANE:

e préby z rozkladéw prawdopodobienistwa p(u, y|c,,—1) i p(u, ylen);
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e miara niepodobienstwa rozkladow prawdopodobienstwa p;

e wartos¢ parametru wrazliwosci, o > 0.

SZUKANE:

e momenty takie, ze:

T = {m : Q(p(u>y|0m—1)’p(u>y|cm)) > U}'

Alternatywnym podejsciem do minimalizowania empirycznego kryterium dla kazdego
kontekstu jest rozpatrywanie innego, tacznego kryterium dla wszystkich kontekstéw, zwa-
nego predykcyjnym btedem sekwencyjnym (ang. predictive sequential error lub prequential
error) [48]. Jezeli zatozymy, Ze dane naptywaja pojedynczo w strumieniu i sg numerowa-
ne wg momentu pojawienia sie (z zachowaniem kolejnosci kontekstéw), tj. dysponujemy
ciagiem uczacym

D ={(un,yn) :n=1,2,..., N}, (1.13)
oraz na podstawie wiedzy dokonywana jest predykcja wyjscia na podstawie wartosci wej-

Sciowych, to wéwczas rozpatrujemy

_ 1 N
Q(®,D) = N Z (Yns Yn)s (1.149)
n=1

gdzie ® = (P, Py, ..., Py) jest ciggiem modeli.

W podejsciu z minimalizowaniem predykcyjnego btedu sekwencyjnego zaktada sie sto-
sowanie uczenia przyrostowego z zapominaniem, poniewaz wyznaczany jest ciqg modeli,
w ktérym modele sg w kazdym momencie walidowane i uaktualniane. Innymi stowy, wie-

dza ekstrahowana jest na biezaco i bez stosowania wykrywania momentéw zmian.

Algorytmy ekstrakcji wiedzy

Zaréwno w przypadku deterministycznym i losowym, dla przyjetego podejscia z mo-
delem stacjonarnym, stosuje sie¢ dwa warianty uczenia przyrostowego z zapominaniem
(38196, 150]:
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Wariant 1: Podejscie z wyznaczaniem zmian kontekstu, czyli ciag uczacy dzielony jest
na M kontekstow. W przypadku deterministycznym mozna tego dokonaé poprzez
sprawdzanie spdjnosci obserwacji, natomiast w przypadku losowym poprzez zasto-
sowanie metody wykrywania zmian. Wéwczas, dla kazdego c¢,,, m = 1,2,..., M,

wyznaczamy:
®,, = Gl(Dm), (1.15)

gdzie (G; oznacza algorytm uczenia przyrostowego, zwanego tez tymczasowym ucze-
niem wsadowym (ang. temporal batch learning) [98], D,, — obserwacje dla m-tego

kontekstu.

Wariant 2: Podejscia z uaktualnianiem modelu (bez wykrywania zmian) przy uzyciu ob-

serwacji zawartych w oknie przesuwnym}
Pyi1 = Ga(Py, Dhys), (1.16)

gdzie (G5 oznacza algorytm uczenia przyrostowego z oknem przesuwnym (ang. le-
arning with shifting window), D%, — okno przesuwne, lub w oparciu o pojedyncza
obserwacje, tzn.

Oy =G (‘I)N, {(uN+1>yN+1)}>> (1.17)

gdzie (G5 oznacza algorytm uczenia przyrostowego ze strojonym modelem (ang. lear-

ning with self-adjusting model) [21].

Uwagal. W celu wyznaczenia modeli w wariancie 1 korzystamy z kryterium lub
(1.12), natomiast w wariancie 2 — (1.14).

Uwaga 2. Zwré¢my uwage na réznice dwdch wariantéw uczenia przyrostowego z za-
pominaniem. Pierwsze podejscie jest retrospektywne, czyli wiedza ekstrahowana jest po
okresleniu momentu zmiany kontekstu. Natomiast drugie podejscie jest prospektywne, tzn.
interesuje nas posiadanie biezacej wiedzy. Zatem jezeli istnieje potrzeba posiadania wiedzy

dla catego kontekstu, to preferowane jest tymczasowe uczenie wsadowe z zastosowaniem

30kno przesuwne oznacza ciag L ostatnich obserwagiji liczac od biezacego momentu obserwacji N + 1, tj.
D1 ={(un,yn) :n=N+2—-L, N+3—L,...,N,N +1}. Indeks dolny oznacza biezacy moment (koniec

okna), natomiast indeks gérny — liczbe obserwacji w oknie przesuwnym.
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wykrywania zmian kontekstu. Natomiast w przypadku, gdy istotne jest podejmowanie de-
cyzji na biezaco, to rozsadniejszym rozwigzaniem jest uczenie z mechanizmem zapomina-
nia (z oknem przesuwnym lub ze strojonym modelem).

Na koniec zauwazmy, ze w wariancie 1 najwazniejsze jest okreslenie mechanizmu wy-
krywania zmian. Po okresleniu momentéw zmian kontekstu mozna stosowa¢ dowolny al-
gorytm z uczeniem wsadowym w celu uzyskania wiedzy regutowej. Dlatego tez dla tego
przypadku podany zostanie ogdlny schemat algorytmu, natomiast gléwny nacisk zostanie

polozony na metodzie wykrywania zmian.

1.3 Aktualny stan badan

Ekstrakcja wiedzy w przypadku stacjonarnym (brak zmiennego kontekstu) jest proble-
mem dobrze znanym i omdéwionym w literaturze przedmiotu [34, 35} (91}, 103, [106]. Za-
proponowano metody, ktére skutecznie rozwiazujq problem indukcji regul, m.in. algorytm
AQ (ang. Algorithm Quasi-Optimal) [102], algorytm CEA (ang. Candidate Elimination Algo-
rithm) [106], algorytm CN2 (od nazwisk tworcéow — Clarka i Nibletta, wersja 2) [36]. Po-
nadto stosuje sie rOwniez inne podejscia, m.in. w oparciu o drzewa decyzyjne, np. algorytm
ID3 (ang. Induction of Decision Trees) [123]], o teori¢ obliczen i teorie probabilistycznego
uczenia przyblizonego PAC (ang. Probably Approximately Correct learning) [3] 61} [155],
o teorie statystycznego uczenia [128], o teorie zbioréw przyblizonych w postaci grafo-
wej (grafy przeptywow, ang. flow graphs) [[117,[118] oraz teorie graféw, np. zastosowanie
grafowej przestrzeni przeszukiwan do predykcji [[62], wyznaczania grup [52]], czy znajdo-
wania wzorcoéw [64, 66) [121], [159].

Kolejnym zagadnieniem rozpatrywanym w ekstrakcji wiedzy regutowej jest mozliwos¢
przetwarzania obserwacji naptywajacych w strumieniu danych. Problem ten zazwyczaj roz-
wiazuje sie za pomocg modyfikacji algorytméw z uczeniem wsadowym, tak jak np. w al-
gorytmie AQ-11 (modyfikacja algorytmu AQ) [105], czy w algorytmie GEM (ang. Genera-
lization of Examples by Machine, rozwiniecie algorytmu AQ) [127]], oraz ID5 (rozwinigcie
metody ID3) [154], YAILS (dopuszczenie nadmiarowosci regut w algorytmie AQ) [151].

W przypadku z ukrytym kontekstem dotychczas zaproponowano dwie grupy algoryt-
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mow rozwiazujacych zagadnienie indukeji regut dla obiektow niestacjonarnych.

W podejsciu z tymczasowym uczeniem wsadowym kluczowym elementem jest metoda
wykrywania zmian kontekstu. Jednym z proponowanych rozwigzan jest wykrywanie zmian
kontekstu w oparciu o sprawdzanie liczby btedéw popemianych przez klasyfikator. Gdy
liczba btedéw zaczyna rosnag¢, to zgltaszana jest zmiana. Taki schemat zaproponowano m.in.
w algorytmie WAH (ang. Window Adjustment Heuristics) [162]], metodzie DDM (ang. Drift
Detection Method) [50] oraz jej modyfikacji EDDM (ang. Early Drift Detection Method) [8]],
SPLICE z indukcjg drzew decyzyjnych [60], ACDD (ang. Adaptive Concept Drift Detection)
[42]. Ostatnia z wymienionych metod korzysta z wtasnosci dotyczacych ograniczenia na
tempo zmian kontekstu wynikajacych z teorii obliczen [9].

Odmiennym podejscie do wykrywania zmian kontekstu jest zastosowanie wnioskowa-
nia statystycznego. Czes¢ metod sprowadza sie do poréwnywania rozktadéw prawdopodo-
bienstw za pomoca zadanej miary niepodobienstwa. Ze wzgledu na fakt posiadania jedynie
obserwacji, rozktady sa szacowane za pomoca danych zawartych w dwdch sasiadujacych
oknach przesuwnych [141]]. Stosuje sie rézne miary niepodobienstwa, m.in. norme L, [77],
entropie [141,[158], miare Kullbacka-Leiblera [136]. Innym rozwiazaniem jest wykorzysta-
nie testéw statystycznych i funkcji wiarygodnosci [10}58]. Ponadto rozréznia sie podejscie
parametryczne do szacowania rozkladéw prawdopodobienstwa (stosowanie zadanych po-
staci parametrycznych rozktadéw, np. [10}/58]]) i nieparametryczne poprzez wykorzystanie
np. histograméw [136], czy proceséw Gaussa [126]]. Kolejnym podejsciem jest zastosowa-
nie modelowania bayesowskiego, w ktérym zaklada sie, ze liczba zmian oraz momenty
zmian sg zmiennymi losowymi (tzw. procesy punktowe, [45]]) lub czas pomiedzy zmianami
kontekstéw jest zmienna losowgq [1].

Ze wzgledu na fakt, iz tymczasowe uczenie przyrostowe nie moze by¢ stosowane do
biezacej predykecji i podejmowania decyzji, dlatego tez zaproponowano rozwiazania pro-
blemu indukcji regut w oparciu o uczenie z uaktualnianiem. Jako mechanizm zapominania
w algorytmie ekstrakcji wiedzy stosuje sie zazwyczaj okno przesuwne, m.in. w algoryt-
mach FLORA (ang. FLOating Rough Approximation) [84,162,163], AQ-PM (ang. Algorithm
Quasi-Optimal with Partial Memory), FACIL (ang. Fast and Adaptive Classiffer by Incremental
Learning, tylko dla atrybutéw numerycznych) [46], metodzie indukcji drzew CVFDT (ang.

Concept-adapting Very Fast Decision Tree Learner) [65], indukcji regut z grafu informacyjno-
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rozmytego OLIN (ang. On-Line Information Network) [188,89]]. Dodatkowo w algorytmach
AQ-PM, FLORA i FACIL stosuje si¢ zapominanie wybidrcze, podobnie jak w metodzie STAG-
GER (STorage AGGregation Evaluation Refinement) [134]. Jednak w kazdym z wymienio-

nych przypadkéw mechanizm zapominania wymaga przechowywania czesci obserwacji.

Ze wzgledu na wciaz niezadowalajace rezultaty proponowanych algorytméw, zadanie
ekstrakcji wiedzy dla ukrytego kontekstu wskazuje sie jako jeden z 10 najwazniejszych

probleméw badawczych w dziedzinie eksploracji danych i uczenia maszynowego [[166].

1.4 Cel i zakres pracy

Dotychczas dla potrzeb ekstrakcji wiedzy regutowej o obiektach niestacjonarnych opra-
cowano algorytmy uczenia, ktore nie daja satysfakcjonujacych wynikéw [[166]]. Korzystajac
z przedstawionego problemu ekstrakcji wiedzy w poprzednich punktach pracy mozemy
sformutowac cel pracy.

Celem pracy jest opracowanie algorytmow uczenia przyrostowego z zapominaniem dla
ekstrakcji wiedzy wyrazonej za pomocg regut decyzyjnych dla obiektow niestacjonarnych,
ktére pozwalaja na analize retrospektywna (tymczasowe uczenie wsadowe) oraz prospek-
tywna (uczenie z oknem przesuwnym i strojonym modelem). Aby osiagna¢ zamierzony cel

nalezy rozwiazac nastepujace zadania:

1. Opracowac¢ metody wykrywania zmian kontekstu dla tymczasowego uczenia wsado-

wego.
2. Opracowa¢ metody ekstrakeji wiedzy z oknem przesuwnym.

3. Opracowa¢ metode ekstrakcji wiedzy ze strojonym modelem.

W zakres pracy wchodza nastepujace elementy:

1. Opracowanie algorytméw wykrywania zmian kontekstu z uzyciem:
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e modelowania czesto$ciowego — szacowanie rozkladéw prawdopodobienistwa za

pomoca histogramdéw i zastosowaniem miary niepodobienstwa rozktadéw;
e modelowania bayesowskiego — wykorzystanie rozkladéw prawdopodobienstwa
zmiennych dyskretnych oraz aproksymacji wspoétczynnika Bayesa;

dla tymczasowego uczenia wsadowego w celu retrospektywnej analizy obiektu.

2. Opracowanie algorytmu uczenia przyrostowego wykorzystujacego mechanizm zapo-

minania z oknem przesuwnym w celu prospektywnej analizy obiektu.

3. Opracowanie algorytmu uczenia przyrostowego wykorzystujacego mechanizm zapo-
minania z oknem przesuwnym oraz zapominaniem wybiérczym w celu umozliwienia

prospektywnej analizy obiektu.

4. Opracowanie algorytmu uczenia przyrostowego ze strojonym modelem, wykorzystu-
jacego reprezentacje grafowe do:
e agregacji obserwacji;
e regularyzacji klasy modeli regutowych;

e ograniczeniu przestrzeni przeszukiwan regut,
w celu umozliwienia prospektywnej analizy obiektu.

5. Przeprowadzenie badan symulacyjnych oraz empirycznych majacych na celu zweryfi-
kowanie poprawnosci i skutecznosci dziatania proponowanych algorytmow ekstrakcji

wiedzy i wykrywania zmian w poréwnaniu z metodami znanymi w literaturze.

Prezentowana praca poszerza aktualny stan wiedzy i zakres dostepnych technik w dzie-
dzinie uczenia maszynowego ze szczegdlnym uwzglednieniem reprezentacji regutowe;j. Re-
zultaty pracy beda przydatne do opracowywania komputerowych systeméw wspomagania
podejmowania decyzji.
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W pracy stawiana jest nastepujaca teza:
,Zastosowanie uczenia przyrostowego z zapominaniem dla ekstrakcji regut decyzyjnych po-
zwala na posiadanie aktualnej wiedzy o obiekcie niestacjonarnym, tj. obiekcie, ktorego wta-

snos¢ zalezna jest od zmiennego kontekstu.”

1.5 Uklad pracy

Rozprawa sktada sie z niniejszego rozdzialu oraz szesciu kolejnych.

Rozdzial 2. Scharakteryzowano regutowa (logiczna) reprezentacje wiedzy.

Rozdziat 3. Zaproponowano dwie metody wykrywania zmian kontekstu. Szczegétowo opi-

sano podejscie z zastosowaniem modelowania czestoSciowego oraz bayesowskiego.

Rozdzial 4. Zaproponowano dwa algorytmy ekstrakcji wiedzy regutowej z oknem prze-

suwnym, ktore sa modyfikacjami algorytmu AQ.

Rozdzial 5. Zaproponowano algorytm ekstrakcji wiedzy z uaktualnianiem poprzez wyko-

rzystanie reprezentacji grafowych.

Rozdziat 6. Przedstawiono wyniki badan empirycznych. Dziatanie proponowanych me-
tod wykrywania zmian kontekstu poréwnano z algorytmami znanymi w literaturze
przedmiotu na podstawie benchmarkowego zbioru danych oraz przedstawiono zasto-
sowanie do systemow zorientowanych na ustugi. Dziatanie proponowanych algoryt-
mow ekstrakeji wiedzy regutowej poréwnano z algorytmami znanymi w literaturze
przedmiotu na podstawie benchmarkowych zbioréw danych w przypadku determi-
nistycznym oraz losowym. Ponadto zaprezentowano zastosowanie w systemie wspo-

magania leczenia terapii cukrzycy.

Rozdzial 7. Podano uwagi koricowe ze wskazaniem nowosci prezentowanej pracy oraz

wskazaniem proponowanych dalszych kierunkéw badan.



Rozdziat 2

Regulowa reprezentacja wiedzy

2.1 Definicje i oznaczenia

W niniejszej pracy rozpatrujemy wejscia (zwanymi tez atrybutami lub cechami) oraz
wyjscia, ktore maja charakter dyskretny. Model jest zestawem zdan logicznych, ktore nazy-
wa sie regutami. Przestrzen modeli regutlowych, oznaczany przez .%, reprezentowany jest
za pomoca logiki z atrybutami (ang. Attribute-Value Logic) [22],23], 93] 102]]. Wyszczegdlnia
sie w niej formuty elementarne (zwane tez wtasnosciami elementarnymi [[72]), ktore dotycza
wejscia i wyjscia:

e formule elementarng of = "u¢ = k”, gdzie k € %, nazywamy wejSciowa i odczytu-

jemy w nastepujacy sposob: d-te wejscie przyjmuje wartos$¢ rowna k;

e formule elementarng of** ="y = [”, gdzie | € %, nazywamy wyjSciowa i odczytuje-

my w nastepujacy sposéb: wyjscie przyjmuje wartos¢ réwna [.

W klasycznym rachunku zdan formuly elementarne odpowiadaja zdaniom logicznym
[125], ktore maja interpretacje okreslong jak wyzej. Wartosc logiczna formuty elementarne;j
a okresla, czy formula jest prawdziwa (w sensie logicznym), tj. w[a| = 1, czy falszywa, tj.
wla] = 0.

Dla rozpatrywanego przypadku z D wejsciami mamy K wejsciowych formut elementar-
nych oraz Y wyjsciowych formut elementarnych. Zbiér wszystkich formut elementarnych
oznaczmy przez </, card{«/} = K + Y.

23
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Ponadto w logice z atrybutami zaklada sie konkretna posta¢ wyrazen logicznych, tzn.
dopuszcza sie operatory logiczne takie jak [125]: i (koniunkcja) — A, lub (dysjunkcja) — V
jesli ... to ... — =. Znak réwnowaznosci nie jest wykorzystywany.

Reguly (zwane tez regutami decyzyjnymi, regutami klasyfikacyjnymi, regutami produkto-
wymi) wyraza sie w nastepujacej postaci:

JESLI warunek, TO decyzja

gdzie warunek jest koniunkcja formut elementarnych wejsciowych, czyli jest wyrazeniem
logicznym w 1-koniunkcyjnej postaci normalnej (1-C'N F'), natomiast decyzja jest pojedyncza

wyjsciowa formutq elementarng. Zatem regula ¢ przedstawiona jest w nastepujacy sposob:

¢ = <¢zn = ¢out>7 (21)
gdzie lewa cze$¢ implikacji oznacza warunek, ¢, = /\ aﬁd, 2 C{1,2,...,D}, of jest wy-
e

brang formula elementarng w d-tym wejsciu o wartosci rownej k,; € %, natomiast prawa
strona okresla decyzje, ¢o,; = ™.

Model (wiedza) i charakterystyka obiektu w przypadku deterministycznym sg zesta-
wem zdarn logicznych w postaci (2.1), ktére sg potgczone spéjnikiem logicznym lub. Innymi
stowy, reguly dla kazdej wartosci wyjscia modelu sa wyrazone w k-dysjunkcyjnej postaci
normalnej (k-DN F'; w rozpatrywanym przypadku k = D), tzn. ze wyrazenia 1-C'N F', ktdre
zawierajg co najwyzej D koniunkcji alternatyw, tj. tyle, ile jest wejs¢, polaczone sg opera-
torami dysjunkcji [15] [79]].

Podane powyzej pojecia zobrazowano na nastepujacym przyktadzie.

Przyklad 2.1. Dany jest obiekt o dwdch wejsciach, u' € {a,b} i u* € {1,2}, oraz wyjsciu
y € {0,1}. Licznosci zbioréw wartosci wejs¢ wynoszq odpowiednio K; = 2, Ky = 2, zatem
liczba wejsciowych formut elementarnych wynosi K = 4. Wyjsciowych formut elementarnych
jest Y = 2. Natomiast zbidr wszystkich (zaréwno wejsciowych, jak i wyjsciowych) formut

elementarnych jest nastepujqcy:

2 out out
A = {O[ abaalaa%ao )y }

Zbior regut z warunkiem w postaci 1-C'N F' zbudowanych z wejsciowych formut elementarnych
z o/ oraz Y = 2 zawiera 2% regut [110].
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Przyktadowa charakterystyka obiektu dla ustalonego kontekstu c,, moze by¢ postaci:

Om =1V Q2 V @3

gdzie

2.2 Wlasnosci regulowej reprezentacji wiedzy

Regulowa reprezentacja wiedzy jest jedna z najstarszych reprezentacji wiedzy wykorzy-
stywanych w sztucznej inteligencji i uczeniu maszynowym [34]]. Stosowanie operatorow
logicznych oraz zdefiniowanie formutl elementarnych pozwala na tfatwe wyrazanie i zrozu-
mienie poje¢ w jezyku naturalnym oraz dostarcza uniwersalnych zasad wnioskowania.

Mozna podac¢ nastepujace wlasnosci, ktore wyszczegdlniajq logiczna reprezentacje wie-

dzy sposrdd innych reprezentacji [79]:

e latwosc interpretacji wiedzy przez cztowieka;

tatwos¢ automatycznej translacji wiedzy do sformutowania w jezyku naturalnym;

tatwo$¢ modyfikacji wiedzy przez cztowieka lub system ekspertowy;

tatwos¢ wykorzystania wiedzy w systemach ekspertowych;

tatwos¢ interpretacji zjawisk wielowymiarowych;

dobra skutecznos$¢ jako model charakteryzujacy [103] i dyskryminacyjny [79];

uniwersalne zasady wnioskowania (zasady rozumowania dedukcyjnego [125]], meto-

da logiczno-algebraiczna [22, 23] [27].
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Regutowa reprezentacja wiedzy sprawdza sie przede wszystkim tam, gdzie nastepuje
interakcja cztowieka z maszyna. Szczegdlnie, gdy cztowiek potrzebuje szybkiej analizy zja-
wiska i dodatkowo moze nie posiada¢ umiejetnosci postugiwania sie innymi modelami, np.
probabilistycznymi. Ponadto, model regutowy nie nastrecza probleméw w interpretacji zja-
wisk wielowymiarowych, poniewaz konstrukcja warunku daje natychmiastowa mozliwos¢
zrozumienia procesu ze wzgledu na lokalng niezaleznos¢ wszystkich wymiaréw.

Natomiast z technicznego punktu widzenia regutowa reprezentacja wiedzy jest ku-
szaca ze wzgledu na tatwos¢ przeksztalcania jej do wyrazen w jezyku naturalnym. Poza
tym umozliwia taczenie wiedzy z réznych zrédet oraz usuwanie ewentualnych konfliktow
[112]. Dlatego tez wiele systemdéw ekspertowych opartych bylo i jest na logicznych repre-
zentacjach wiedzy [22, 68, [72]].

Z podanych wyzej przyczyn regutowa reprezentacja wiedzy znalazta liczne zastosowa-
nia w procesach podejmowania decyzji, m.in. w medycynie i biologii [11, 19,51}, 90, [148]],
w procesach przemystowych [87]], w ekonomii i finansach [44, 87]], w wykrywaniu ata-
kéw sieciowych [97, [99]], w zarzadzaniu obcigzeniem w sieci [85], w analizie zachowan
klientéow telekomunikacyjnych [14], w analizie zachowan uzytkownikéw systeméw infor-
matycznych [30, 81,182, 160].

Stosowanie wiedzy regutowej w podejmowaniu decyzji jest podejsciem dyskrymina-
cyjnym, w odrdznieniu od podejscia generujacego [13]]. Oznacza to, ze takie podejscie
pozwala, dla zadanego wejscia, na okreslenie wyjscia. Natomiast wygenerowanie zbioru
wejs¢ oraz wyjs¢ jest niemozliwe.

Jednak oprécz wielu zalet, regutowa reprezentacja wiedzy posiada rowniez wady, do

ktérych mozna zaliczy¢ [79]:
e wysoki wymiar Vapnika-Chervonenkisa};
e zbytnie dopasowanie sie modelu do danych (ang. overfitting);

e indukcja regut jest problemem NP-zupelnym [2].

IWymiar Vapnika-Chervonenkisa (VC-dim) okresla pewna pojemnos¢ algorytmu klasyfikacji lub jego zdol-
nos$¢ do generalizacji. VC-dim okreslany jest jako licznos¢ przynajmniej jednego, najwiekszego podzbioru
przestrzeni konceptéw, dla ktérego klasyfikator moze dokonaé¢ dowolnej dychotomii tego podzbioru. Formal-
na definicje mozna znalez¢ w [15] [31} [34} 162}, [83], 156, [157]].
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O ile wymiar Vapnika-Chervonenkisa dla 1-C'N F jest niewielki, tj. VC-dim = K [110], to
D
dla klasy k-DN F juz tak nie jest, tzn. VC-dim = [[ K, [2]. Fakt ten implikuje, Ze wystepuje

d=1
grozba zbytniego dopasowania si¢ modelu do danych.

Ponadto, duza wartos¢ wymiaru Vapnika-Chervonenkisa pociaga za soba potrzebe po-
siadania duzej liczby obserwacji w celu poprawnego przeprowadzenia procesu uczenia, co
wynika z nastepujacego twierdzenia (kryterium jakosci jak (1.11), ® — model) [39]:

Twierdzenie 2.1. (Vapnik-Chervonenkis)
Zatézmy, ze card{¥} = 2, card{.#} < o0, oraz gleijg{Qp(CI))} = 0. Wowczas dla kazdego N
(liczby obserwacji) oraz € > 0 zachodzq wyrazenia (przez ®% oznaczamy najlepszy model dla
N obserwacji)

Pr{Q,(®y) > €} < card{.# } - exp(—N - ¢)
oraz

1 + log,(card{.#})

EQy(®3)] < el

Z twierdzenia tego mozna wyciggnac nastepujacy wniosek [39]:

Whniosek 2.1. Dla card{#} = 2 i klasy 1-CNF, czyli card{.F } = log,2" = K, mamy:

1+ K

EIQ,(®3)] < —

czylidla N > K model &%, ma maty btqd w sensie srednim. Podobnie dla klasy k-DN F, gdzie

D
logo2 Tz Ko) — [1 K2 mamy:
d—1

D
1+ H Ky
BIQ(#3)] < — 1

D
czylidla N > [ K, model &} ma maly blqd w sensie srednim.
d=1

Zauwazmy, ze dla duzych rozmiaréw problemdw, tj. duzych wartosci K i D, przy zle
dobranym ciagu uczacym, tj. niedostatecznie duzym, istnieje ryzyko, ze model regutowy

(wyrazony w k-D N F') nie zostanie poprawnie wyznaczony.
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Natomiast wada dotyczaca nieparametrycznosci regutlowej reprezentacji wiedzy taczy
sie z trudnos$cia zastosowania uczenia przyrostowego. Dlatego tez stosuje si¢ jedynie me-
chanizm z oknem przesuwnym i zapominanie wprost. Wykorzystanie metody z zapomi-
naniem wyktadniczym oraz nie wprost jest niezwykle trudne (lub wrecz niemozliwe) bez

zaproponowania jakichkolwiek form parametryzacji modelu.

2.3 Wiedza regulowa w zadaniu klasyfikacji

Zadanie polegajace na przydzieleniu obserwacji do klasy (zwanej tez decyzja) okresla-
my mianem zadania klasyfikacji lub predykcji [27) 186]]. W przypadku regut polega ono na
dopasowaniu warunkowi odpowiedniej decyzji.

Zadanie klasyfikacji z wykorzystaniem wiedzy regutowej mozna rozwigzac korzystajac

z jednej z podanych metod podejmowania decyzyjnymi:

1. Standardowa technika klasyfikacji z wykorzystaniem wiedzy regutowej polega na
znalezieniu reguty, ktérej warunek dokladnie pokrywa sie z obserwacjq i wéwczas
zwracana jest decyzja. Aby znalez¢ pokrywajace obserwacje warunki mozna stoso-
wac przeglad wszystkich regut lub wydajniejsze (w sensie ztozonosci obliczeniowe;j)

algorytmy, jak np. metode logiczno-algebraiczna [22] 23] 27].

2. Czasem moze zdarzy¢ sie, ze w modelu nie ma zadnego warunku, ktéry odpowiadata-
by obserwacji. Wowczas mozna stosowac najlepsze dopasowanie (zwane tez elastycz-
nym dopasowaniem) warunku do obserwacji [151]]. Reguta, ktérej warunek najlepiej

wg zadanego kryterium odpowiada obserwacji, jest wybierana do podjecia decyzji.

3. Kolejne podejscie do klasyfikacji z wykorzystaniem wiedzy regutowej zaktada, ze kaz-
dej regule przyporzadkowywana jest waga [22, |68, [86]. Waga ta moze przyjmowac
interpretacje wskaznika pewnosci reguty [22] 27, 168, 86, tzn. na ile dana reguta jest
pewna. Wéwczas sprawdzane jest pokrycie obserwacji przez warunki i decyzja jest
podejmowana na podstawie reguly, ktéra pokrywa obserwacje oraz posiada najwyz-

szg wartos¢ wskaznika pewnosci.



Rozdzial 3

Ekstrakcja wiedzy z wykrywaniem zmian
kontekstu

Rozdzial zawiera oryginalne rezultaty pracy, tzn. dwa algorytmy wykrywania zmian

kontekstu dla tymczasowego uczenia wsadowego.

3.1 Wprowadzenie

Ekstrakcja wiedzy z tymczasowym uczeniem przyrostowym sktada sie z dwdch kro-
kéw, tj. wykrywania zmian kontekstu oraz ekstrakcji wiedzy na horyzoncie obserwacji, na
ktérym kontekst jest staty. Ogdélny schemat algorytmu z tymczasowym uczeniem przyrosto-

wym przedstawia procedura [3.1.1]
Algorytm 3.1.1. Algorytm ekstrakcji wiedzy z tymczasowym uczeniem wsadowym.

Wejscie: (i) ciag uczacy D, (ii) N := 0, (iii) m := 1, (iv) D; := 0, (v) algorytm
wykrywania momentéw zmian, (vi) g(-,-) — algorytm indukcji regut.

Wyjscie: Zestaw regut ®,, dla kazdego wykrytego kontekstu.

Krok 1: Ustaw N := N + 1. Je$li N > card{D}, to ®,,, := g(D,,) i STOP.

W przeciwnym razie pobierz obserwacje (uy, yy)-

29
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Krok 2: (Wykrywanie zmian) Sprawdz, czy zaszla zmiana. Jesli nie, to

Dy =Dy U {(uy, yn)}

iidz do kroku 1.

Krok 3: (Ekstrakcja wiedzy) Ekstrahuj reguly na podstawie ciagu obserwacji
D, tj.
., .= g(Dy).

Ustaw m := m + 1, D,, := () i idZ do kroku 1.

Ekstrakcja wiedzy w powyzszym algorytmie odbywa sie za pomocg dowolnego wybra-
nego algorytmu indukcji regul. Kluczowym elementem podejscia z tymczasowym uczeniem
wsadowym jest metoda wykrywania zmian kontekstu, dlatego w dalszych rozwazaniach
skupimy sie wylacznie na tym zagadnieniu. Rozwazone sa dwa podejscia. Pierwsze opiera

sie na modelowaniu czesto$ciowym, natomiast drugie na modelowaniu bayesowskim'|

3.2 Problem wykrywania zmian kontekstu
Problem wykrywania zmian kontekstu polega na znalezieniu momentow takich, ze

T = {m L o(p(w, ylem—1), p(u,ylen)) > “}’

gdzie p : & x & — [0,00) jest miarg niepodobienstwa, & oznacza przestrzen rozkla-
déw, o > 0 jest parametrem wrazliwosci, oraz p spelnia warunki go(p;,ps) = 0 < p; = po,
o(p1,p2) > 0 — w przeciwnym przypadku. W praktyce dysponujemy nie prawdopodobien-
stwami, ale prébami z rozktadéw, dlatego w celu poréwnania rozktadéw nalezy zapropo-
nowac sposob ich szacowania.

Przed przystapieniem do sformutowania metod wykrywania zmian kontekstu dokonaj-

my nastepujacych spostrzezen:

IModelowanie bayesowskie nie oznacza stosowania estymatora Bayesa, ale zastosowanie bayesowskie-
go porownania modeli (ang. Bayesian model comparison) i wiarygodnosci modeli (ang. model evidence lub
marginalized likelihood) [[12][13]].
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1. Wiedza regutowa jest modelem dyskryminacyjnym, tzn. w indukcji regut istotne jest
minimalizowanie btedu podejmowania decyzji. Dlatego w wykrywaniu zmian kon-
tekstu wystarczy rozwazaé rozktad warunkowy wyjsciaf}, p(y|u, c,,), nie zas taczny
rozkltad zmiennych wejsciowych i wyjsciowych. Odpowiada to sytuacji, gdy kazda
reguta rozpatrywana jest osobno [6]. Okreslenie momentow zmian wej$¢ nie wptly-
wa na popelnianie btedéw w stosowaniu wiedzy. Zatem interesuje nas znalezienie

momentow zmian takich, ze
T = {m : Q(p(y‘uacmfl)ap(y‘uacm)) 2= U}'

2. W niniejszej pracy zaktadamy, ze wszystkie wejScia maja charakter dyskretny (nomi-
nalny) oraz wyjscie jest dyskretne. W takim przypadku uzasadnionym rozwiazaniem
w szacowaniu rozktadéw zmiennych dyskretnych jest zastosowanie histogramow, je-

$li tylko taczna liczba wartosci wej$¢ i wyjs¢ nie jest zbyt duza.

3. W modelowaniu czestosciowym przyjmujemy, ze szacowanie prawdopodobienstw od-
bywa sie przy pomocy dwoch sasiadujacych okien przesuwnych, na podstawie kto-
rych wyznaczane sg odpowiednie histogramy. Takie podejscie jest uwazane za odpo-
wiednie dla metod wykrywania zmian przy uzyciu miary niepodobienstwa [58], [141]].
Natomiast w modelowaniu bayesowskim stosujemy pojedyncze okno przesuwne, na
ktérym dokonujemy wyboru miedzy modelem uwzgledniajacym zmiane kontekstu

oraz takim, ktéry tej zmiany nie uwzglednia.

3.3 Podejscie czestosciowe

W modelowaniu czestosciowym zaklada sie, ze rozklad prawdopodobienistwa opisujacy
rozpatrywany obiekt jest jednoznacznie okreslony dla zadanego kontekstu, tzn. istniejq sta-
te wartosci parametréw rozktadu, dla ktérych préby z rozktadu sa powtarzalne. Jesli wiec
rozpatrzymy dwie préby losowe, to korzystajac z odpowiedniej miary niepodobienistwa roz-
kladéw mozna stwierdzi¢, czy pochodza one z jednego, czy z dwdch réznych rozktaddow.

Whniosek ten opiera sie na zatozeniu o powtarzalnosci préb w modelowaniu czesto$ciowym.

2Stosujac wzor Bayesa dla rozkladu tacznego mamy p(u, ylc,,) = p(y|u, ¢n) - p(ulen,).
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Zatem, uwzgledniajac fakty podane w poprzednim punkcie, wnioskowanie o zmianach

dla ciggu obserwacji w ujeciu czestoSciowym mozna sformutowaé w nastepujacy sposob:

1. Dla dwdch okien przesuwnych, dla kazdego okna z osobna oszacuj rozktady prawdo-

podobienstwa dotyczace wyjscia za pomoca histograméw.

2. Jezeli r6znica miedzy rozkladami jest wieksza od zadanej wartosci parametru wraz-

liwosci, to zglos zmiane kontekstu.

Innymi stowy, jesli rozktady réznia sie znaczaco, to zaszta zmiana kontekstu. Zaktadamy,

ze kontekst oraz moment zmiany sga wielkosciami deterministycznymi.

Uwaga 1. Prezentowany algorytm w ujeciu czestosciowym jest zblizony do metod przed-
stawionych w literaturze przedmiotu. Jednak jego nowos$¢ polega na uwzglednieniu fak-
tow dotyczacych sposobu modelowania rozktadéw (rozpatrywanie wytacznie prawdopodo-
bienistw warunkowych, zastosowanie histograméw, stosowanie dwoch sasiadujacych okien
przesuwnych) oraz uzyciu miar niepodobienistwa wcze$niej nierozpatrywanych w odnie-
sieniu do wykrywania zmian (miara Bhattacharyya, miara Lina-Wonga).

Uwaga 2. Ze wzgledu na przejrzystos¢ zapisu dalej pomijamy warunkowanie kontek-

stem, tzn. zamiast p(y|u, ¢,,) uzywa¢ bedziemy p(y|u).

3.3.1 Technika szacowania prawdopodobienstw

Technika estymacji prawdopodobienstw opiera sie na dwdch oknach przesuwnych [141].
Dla kazdego okna z osobna szacowany jest rozklad prawdopodobienstwa z wykorzystaniem

histogramoéw. Zaktadajac, ze oba okna sg tej samej dtugosci L, postepowanie jest nastepu-

jace:

1. Oszacuj prawdopodobienstwo p; za pomoca histogramu w oparciu o obserwacje za-

warte w pierwszym oknie D% _ ;.

2. Oszacuj prawdopodobienistwo p, za pomoca histogramu w oparciu o obserwacje za-

warte w drugim oknie D%.
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Przyktadowe okna przedstawione sa na rysunku gdzie pojedyncze kétko reprezen-
tuje jedna obserwacje, natomiast elipsoidy oznaczaja dwa sasiadujace okna przesuwne,
kazde o dtugosci L.

(OO HO—O—0O-0

)\
Y Y

L L

Rysunek 3.1: Dwa sasiadujace okna przesuwne.

Warto zaznaczy¢, ze im dtuzsze okno L, tym wieksze opdznienie wykrycia zmiany kon-

tekstu. Faktyczna zmiana znajduje sie mniej wiecej w momencie (N — L + 1)

3.3.2 Miary niepodobienstwa

W celu poréwnania rozktadéw p;(y|u) i p2(y|u) najprosciej jest stosowac miare odle-
glosci zadang na przestrzeni rozkladéw prawdopodobienstwa, np. metryke definiowang
przez norme /;. W teorii decyzji miara zwigzana z normg /; okreslana jest jako bayesow-
skie prawdopodobieristwo popetenienia btedu decyzji, ktore jest definiowane w nastepujacy
sposob [12,13], 39, 76, 111]:

Pe(p1,p2) = ) mln{ m(p1) pr(ylu), (1= m(p1)) pz(yIU)}, (3.1
yew
gdzie 7(p;) oznacza prawdopodobienistwo a priori wystapienia p;. Jesli p; i p, nie pokry-
wajg sie, tzn. >, p1p2 = 0, to P, = 0 i woéwczas zmiana kontekstu na pewno wystepuje.
Natomiast gdy rozktady p; i po w pelni pokrywaja sie, to P. = 1 i zmiana kontekstu nie
wystepujef’]
3Mylace moze by¢, ze nazwa miary P, odwotuje sie do bledu. Jednak z punktu widzenia wykrywania

zmian wartos$¢ tej miary okresla prawdopodobienistwo btedu, ze dwa rozklady moga by¢ ,uznane za takie



ROZDZIAL 3. EKSTRAKCJA WIEDZY Z WYKRYWANIEM ZMIAN KONTEKSTU 34

Jezeli 7(p;) = 1/2 (réwne prawdopodobienstwa a priori), to prawdopodobienstwo P,
przyjmuje nastepujaca postac [39, [76]:

Pipir) = 5 5 min (ol paly) |
=51 X Inllw - paly)l (32)

yeXW

Zalozenie jednakowych wartosci rozkladow a priori powoduje, ze prawdopodobienistwo
P. jest $cisle zwigzane z norma /; [39]. Na rysunku przedstawiono warto$¢ prawdo-
podobienstwa popetienia btedu (kolor fioletowy) dla dwdch przykltadowych rozkladow
prawdopodobienstwa.

~

P>

Rysunek 3.2: Przyktad réznicy dwdéch rozkltadow prawdopodobienstwa wyrazonych za po-
moca prawdopodobienstwa popeknienia btedu P, (kolor fioletowy).

Jednak stosowanie w praktyce miary P, zwigzane jest z dwoma trudnosciami [[76].
Po pierwsze, operowanie na normie /; wigze sie z trudnosciami analitycznymi. Po drugie,
w praktyce p; i p, sa oszacowaniami rzeczywistych rozkladéw. W zwiagzku z tym faktem
stosowanie normy [/, skutkuje znacznymi wartosciami dla niewielkich réznic rozktadow.
Innymi stowy, miara P, zdefiniowana jak zmienia sie liniowo ze wzgledu na réznice
w rozktadach i dla oszacowan empirycznych moze prowadzi¢ do wskazywania momentéw

zmian kontekstu wynikajacych z drobnych btedéw oszacowania rozktadow.

same”. Zatem dla przypadku, gdy P. = 1 mamy, ze rozklady sq takie same, czyli z prawdopodobieristwem
rownym 1 popeliamy btad przy ich rozréznianiu. Innymi stowy oznacza to, ze dla dwdéch sasiadujacych okien
przesuwnych dane sa warto$ciami zmiennej losowej zadanymi z tego samego rozktadu prawdopodobienstwa.
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Dlatego dalej rozwazono miary niepodobienstwa rozkladéw prawdopodobienstwa, ktd-
re ograniczajq z géry miare P, oraz jednoczes$nie sq mniej wrazliwe na niewielkie réznice
rozktadéw. Takimi miarami sq miara Bhattacharyya, op, oraz Lina-Wonga, ¢;. Dodatkowo
zaproponowano modyfikacje miary or . Ponadto, ze wzgledéw teoretycznych, przedsta-

wiono miare Kotmogorowa o, oraz zastosowano miare Kullbacka-Leiblera, ok .

Miara Kolmogorowa
Miare Kolmogorowa definiuje sie w nastepujacy sposéb [41][76][139]:
k(p1,p2) = Y |pi(ylu) — pa(ylu)), (3.3)
yeW

gdzie 0 < px < 2, py i py to prawdopodobienstwa.
Zauwazmy, ze miara Kolmogorowa jest metrykq Manhattan, czyli definiuje miare P,
[76]

2
Fakt ten wykorzystamy w celu pokazania wlasnosci miar niepodobienistwa rozktadéw

1 1
P.(p1,p2) = 2<1 - QK(p17p2)>~ (3.4)

prawdopodobienstwa.

Miara Bhattacharyya
Wspdtezynnik Bhattacharyya definiuje sie w nastepujacy sposéb [41], (73] [139]:

B(pi,p2) = Y \/p1 (ylu) - p2(ylu), (3.5)

yey

gdzie B € [0,1]. Wéwczas miare Bhattacharyya okre$la sie w nastepujacy sposét 73,
139], tzn.
oB(p1,p2) = —In (B(plypz)), (3.6)

gdzie 0 < pp(p1,p2) < oo. Warto réwniez pamietaé, ze wyznacznik Bhattacharyya jest
wyrazony przez miare Bhattacharyya w nastepujacy sposob

B(p1,p2) = exp{—op5(p1,p2)}- (3.7
4Miara ta nie jest metryka, poniewaz nie spetnia nieréwnosci tréjkata [73]]. Mozna podaé miare, ktéra
jest metryka, np. v1 — B [73ll.
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Wspdtezynnik Bhattacharyya ogranicza od dotu miare Kotmogorowa (przy zatozeniu

jednakowych prawdopodobienstw hipotez) [73,139]
—QK V1— B? (3.8)

<y /11— ng (3.9

oraz ogranicza od dotu i od gory miare P, [73]76]]:

i stad

1

~B(p1,p2). (3.10)

1 2
(B(pl,pz)> < P.(p1,p2) < 5

2
Korzystajac z (3.7) mozna wyrazi¢ (3.10) przy pomocy gg.

Miara Kullbacka-Leiblera

Miare Kullbacka-Leiblera definiuje sie w nastepujacy sposob [41], 94, [139]:

okr(p1,p2) = Y pi(ylu)log i:g:ﬁ;> (3.11)

yeY

gdzie logarytm jest zazwyczaj o bazie 2.
Miara ta jest niezdefiniowana wtedy, gdy p;(y|u) = 0 i p2(y|u) = 0, oraz jest nieujemna,

addytywna i niesymetryczna. Czasem definiuje sie symetryczng miare:

07(p1,p2) = 0kr(p1,D2) + 0k (D2, P1)- (3.12)

Miara o zwana jest tez entropiag wzgledna i okresla ile srednio nalezy uzy¢ dodatko-
wych bitéw do zakodowania proébki z p; korzystajac z kodu w oparciu o p,.
W [[111]] pokazano, ze niemozliwe jest okreslenie gérnego oszacowania na P, przy uzy-

ciu miary Kullbacka-Leiblera; mozna jedynie podac¢ ograniczenie od dotu [76}[94].

Miara Lina-Wonga

Miare Lina-Wonga definiuje sie w nastepujacy sposob [41], [94]]:

pl(y\u)
orw (p1,p2) = p1(y|u) log ) (3.13)
2 Tor ) + (o)
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gdzie logarytm jest zazwyczaj o bazie 2.
Warto zauwazy¢, ze orw (p1,p2) = 0xr(p1, 51 + 3p2), oraz 0 < opw < 11 jest dobrze
zdefiniowana dla dowolnych wartosci p; (y|u) i p2(y|u) [94], ale jest niesymetrycznd]

Miara Lina-Wonga posiada dwie istotne wtasnosci [41}, 94]]:

1
orw (p1,p2) < §QKL(P1,P2) (3.14)
oraz
1
orw(p1,p2) < §QK(p17p2)- (3.15)

Mozna pokaza¢ nastepujacq wiasnos¢ dotyczaca ograniczenia od gory P, przez miare
Lina-Wonga:
Lemat 3.1. Niech 7(p;) = 1/2, wowczas zachodzi nastepujqgca nieréwnosé

1

P.(p1,p2) < 2(1 - QLW(p1>p2)>-

Dowdd. Z wtasnosci (3.15) mamy
1
orw (p1,p2) < 591((]91,292)-

Przeksztalcajac otrzymujemy

1 1 1
2(1 - QLW(]%Z%)) = 2(1 - QQK(pl,p2)>-

Z (3.4) wida¢, ze prawa strona nieréwnosci jest definicja P.(p;, p2), co konczy dowdd. O

Zmodyfikowana miara Lina-Wonga

Ze wzgledu na szacowanie rozktadéw prawdopodobienstwa warto réwniez zastanowic¢
sie nad takq miara, ktéra jest mniej wrazliwa na drobne zmiany. W tym celu proponowana
jest zmodyfikowana miara Lina-Wonga. Poniewaz o,y € [0, 1], wiec podniesienie warto-
Sci miary Lina-Wonga do kwadratu spowoduje jej sptaszczenie dla wartosci bliskich zeru.

Zabieg ten prowadzi do mniejszej wrazliwosci na drobne zmiany i wzmocnienie istotnych.

S>Symetryczno$¢ osiaga sie w analogiczny sposéb jak we wzorze (3.12).
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Zmodyfikowana miare Lina-Wonga definiujemy w nastepujacy sposéb

2
orwa(p1,p2) = <QLW(]917]92)) : (3.16)
Warto zauwazy¢, ze wziecie kwadratu z miary Dy zachowuje jej wlasnosci z kwadra-
tem, tzn.
1 2
orwa(p1,p2) < 4(QKL(p1,p2)> (3.17)
oraz
1 2
oLw2(p1,p2) < 4<Qx(p1,pz)> : (3.18)

Mozna pokaza¢ nastepujaca wlasnos¢ dotyczaca ograniczenia od goéry P, przez zmody-

fikowana miare Lina-Wonga:

Lemat 3.2. Niech 7(p;) = 1/2, wowczas zachodzi nastepujqca nieréwnosé

1
P(p1,p2) < 5\/1 — orwa(p1, p2)-

Dowdd. Z wtasnosci (3.18) mamy

(QK(p17p2)>2-

A~ =

orw2(p1,p2) <

Przeksztalcajac otrzymujemy

\/1 — QLW2(P1,p2) > \/1 _ le(QK(phsz.

Korzystajac z (3.9) widac, ze lewa strona ogranicza z goéry wspdtczynnik Bhattacharyya,
czyli

\/1 — orw2(p1,p2) = B(p1,p2)-

Zatem ostatecznie otrzymujemy gérne ograniczenie na P, z nieréwnosci (3.10), co kon-

czy dowdd. O

3.3.3 Algorytm wykrywania zmian w podejsciu czestoSciowym

Po okresleniu techniki szacowania prawdopodobienistwa oraz opisaniu miar, algorytm

wykrywania zmian kontekstu jest okreslony jak w procedurze [3.3.1}
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Algorytm 3.3.1. Algorytm wykrywania zmian kontekstu w podejsciu czestosciowym.

Wejscie: (i) ciag obserwacji D, (ii) L, (iii) o, (iv) o(-,-); (v) 7 =0, (vi) N := 0.

Wyjscie: Momenty zmian kontekstu 7.

Krok 1: Ustaw N := N + 1. Je§li N > card{D}, to STOP.

Krok 2: Oszacuj prawdopodobienistwo p; na podstawie danych D% _;, oraz

prawdopodobieristwo p, na podstawie danych D%.
Krok 3: Wyznacz wartos¢ miary o(p1, ps).

Krok 4: Sprawdz, czy o(p1,p2) > o. Jesli tak, to zgtos zmiane, poszerz zbidr
momentéw zmian 7 = 7 U {N — L + 1}. Idz do kroku 1.

Uwaga. W kroku 2, w przypadku N < 2L, nalezy bra¢ wszystkie obserwacje od po-
czatku i ustawi¢ oba okna na tych samych obserwacjach. Podobnie w sytuacji, gdy nastapi
wykrycie zmiany. Wéwczas nalezy ustawi¢ okna przesuwne w momencie wykrytej zmiany
i stopniowo zwieksza¢ je az do uzyskania zatozonej dtugosci okien. Nastepnie tylko okno
z obserwacjami do oszacowania p, jest przesuwane tak dtugo, az okna beda roziaczne.

Dopiero wtedy oba okna sg przesuwane razem.

3.4 Podejécie bayesowskie®

Ogdlnie méwiac, w modelowaniu bayesowskim zaktada sie, ze wszystkie modelowane
wielkos$ci sg zmiennymi losowymi [12} [13], 53]. Zatem zaréwno liczba zmian, momenty
zmian oraz konteksty sa zmiennymi losowymi.

W przypadku z ciaggiem obserwacji i zmiennym kontekstem przyjmuje sie, Ze ciag obser-
wacji D mozna podzieli¢ na M kontekstow. Dla kazdego D,, zaklada sie, ze obserwacje sa
niezaleznie i o jednakowym rozktadzie (iid), co oznacza, ze sq proba z rozktadu p(y|u, 9,,),

gdzie 0,, oznacza wektor parametréw dla m-tego kontekstu.

SW niniejszym rozdziale przyjmujemy nastepujaca konwencje: argument rozkladu rozréznia rozktady,

indeks przy zmiennej lub parametrze rozréznia zmienne lub parametry.
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Proponowane podejscie do wykrywanie zmian kontekstu jest wiec nastepujace. Przyj-
mujemy okno przesuwne o dtugosci L i wéwczas, korzystajac z zatozen o iid, mozliwe sg
dwa przypadki. W pierwszym dane zawarte w oknie naleza w catosci do jednego prze-
dziatu, natomiast w drugim obserwacje uwzgledniaja dwa przedzialy, czyli innymi stowy —
zmiane kontekstu. Milczaco zakltadamy, ze zmiany zachodza na tyle rzadko, iz obserwacje
z okna nie uwzgledniaja wiecej niz jednej zmiany kontekstu. Nastepnie oba modele sg po-
rownywane przy pomocy wspotczynnika Bayesa (ang. Bayes factor) [53, [74], ktéry okresla
stosunek wiarygodnosci modeli (ang. model evidence lub marginal likelihood). Wspdtczyn-
nik Bayesa spelnia role miary niepodobienstwa w podejsciu czestosciowym. Gdy wartosc¢
wspotczynnika Bayesa modelu ze zmiang w stosunku do modelu bez zmiany wynosi wigcej

niz zadana wartos$¢ parametru wrazliwosci, to zgtaszana jest zmiana kontekstu.

3.4.1 Modelowanie bayesowskie zmian kontekstu

Przed przedstawieniem szczegdétow modelowania, dokonajmy zmiany sposobu zapisu
zmiennej wyjsciowej y, ktéra przyjmuje Y wartosci. W literaturze czesto stosowany jest
schemat 1-na-Y, ktéry zmienng dyskretna reprezentuje za pomocg Y -wymiarowego wek-
tora y, w ktérym tylko jeden element na k-tej pozycji, y*, przyjmuje warto$¢ 1, natomiast
wszystkie pozostate 0. Wéwczas rozktad prawdopodobienstwa zmiennej y mozna przed-
stawi¢ w nastepujacej formie

)4 k

p(ylu, 0) = IT {(w)}", (3.19)
k=1

gdzie 6 = (Ql(u) . .Hy(u))T oraz 0(u) spelia ograniczenia: Oy(u) > 01 Y, 0x(u) = 1.
Czyli 0),(u) oznacza prawdopodobienistwo p(y* = 1|u). Dalej, dla przejrzystosci, pisa¢ be-

dziemy 6y (u) = 0y.
W proponowanym podejsciu do wykrywania zmian z zastosowaniem modelowania bay-
esowskiego zakladamy jedno okno przesuwne o dlugosci L zawierajace obserwacje od
momentu n — L do n, gdzie n — biezacy moment, DE. Funkcja wiarygodnosci przyjmuje

woéwczas postac

Y .
p(DL|O) = [ 63 (3.20)
k=1
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gdzie j;, oznacza liczbe wystapien y* wséréd obserwacji zawartych w oknie przesuwnym.
Kluczowym elementem wnioskowania jest okreslenie postaci rozktadéw dla przypadku

bez zmiany kontekstu i ze zmiana. Modele te sa nastepujace:

1. Jesli obserwacje zawarte w oknie przesuwnym naleza do jednego przedziatu (brak

zmiany), to funkcja wiarygodnosci dla modelu M przyjmuje postac
gdzie 6, — parametry modelu M,.

2. Jesli obserwacje zawarte w oknie przesuwnym naleza do dwéch przedzialéw (wyste-
puje zmiana w momencie t i n — L < ¢t < n), to funkcja wiarygodnosci dla modelu

M jest nastepujaca (korzystajac z zatozenia o iid obserwacji dla kazdego c,,)
p(Dy| My, 01,t,n) = p(D;~"*167) p(D;,~'167). (3.22)

gdzie 8, = (07 62)T — parametry modelu M, oraz 6] odpowiadaja parametrom
przed zmiana kontekstu, za$ % — po zmianie kontekstu. Zaktadamy, ze 6},60% ¢ sa

niezalezne.

Wowczas wiarygodno$¢ modelu M, mozna policzy¢ korzystajac z wyrazenia
P(DEIMo) = [ p(DEIMo,80) p(6o]Mo) 6, (3.23)

gdzie p(0y|M,) — rozklad a priori parametréw, natomiast wiarygodno$¢ modelu M, z na-

stepujacego wzoru (korzystajac z niezalezno$ci zmiennych 6}, 6, ¢)
p(DEIM)) //p (DEMy, 81, 1) p(81 M) p(62|M.) p(t|My) 49, dt, (3.24)

gdzie p(81| M), p(03| M), p(t| M) - rozklady a priori na parametry.

W celu wyznaczenia wiarygodnosci modeli nalezy okresli¢ rozktady a priori parame-
tréw, a nastepnie dokona¢ catkowania wzgledem parametréow. W rozpatrywanym przypad-
ku, dla funkeji wiarygodnosci o postaci (3.20), jest to zadanie bardzo trudne do analitycz-
nego wyznaczenia. Problemem dotyczacym sposobu wyznaczenia tych wielkosci zajmiemy
sie w nastepnym punkcie.
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Zakladajac na chwile, ze znamy wiarygodnosci modeli, oraz ze rozktady a priori modeli
sa sobie réwne, p(M,) = p(M;), w celu poréwnania modeli nalezy policzy¢ wspdtczynnik
Bayesa [53, [74]: : L’ )

p(D;; | My
By = m. (3.25)

Stosunek ten okresla ilosciowe wsparcie dla modelu M;, tzn. im wartos¢ wieksza od 1,
tym silniejszy dowdd modelu, natomiast dla wartosci ponizej 1 preferowany jest wybér mo-
delu M,. Jeffreys podat interpretacje, wg ktdrej okresla sie site wsparcia dla modelu (patrz

tabela(3.1). Dobér parametru wrazliwosci mozna dokona¢ w oparciu o te interpretacje.

B In(Byp) | Wsparcie dla modelu M,
1-3 0-—1 Stabe
3—10 1-23 Pozytywne
10 — 100 | 2.3 — 4.6 Silne
> 100 > 4.6 Bardzo silne

Tabela 3.1: Interpretacja wspotczynnika Bayesa wg Jeffreysa [74].

Czasem wygodniej jest operowac na logarytmie ze wspdtczynnika Bayesa, tzn.
In(Byo) = Inp(DE|My) — Inp(DEIM,). (3.26)

Podsumowujac, aby wykry¢ zmiane kontekstu nalezy wyznaczy¢ wspdtczynnik Bayesa
B dla obserwacji zawartych w oknie przesuwnym, a nastepnie sprawdzi¢, czy jest on
wiekszy od zadanej wartosci o, np. 2. Jesli tak, to jest to rownoznaczne z pozytywnym
dowodem modelu M, a co za tym idzie — zaistnieniu sytuacji, ze obserwacje w oknie
przesuwnym naleza do dwdch kontekstow. W przeciwnym przypadku, gdy wspotczynnik

Bayesa jest mniejszy od o, przyjmujemy, ze zmiana nie zaszla.

3.4.2 Aproksymacja wiarygodnosci modelu

Jak wspomniano wcze$niej, wyznaczenie wiarygodnosci modeli jest zadaniem bardzo
trudnym, czasem nawet niemozliwym analitycznie. W celu policzenia wiarygodnosci mo-

deli M, oraz M, przyjmujemy, ze
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e nie ma zadnych przestanek, aby wyrazi¢ silniejsze przekonania odnosnie wybranych
wartosci parametréow 6, modelu M,, wiec zakladamy nieinformacyjny rozktad a prio-

ri (rozktad jednostajny);

e nie ma zadnych przestanek, aby wyrazi¢ silniejsze przekonania odnosnie wybranych
wartosci parametréow 6; modelu M, wiec zakladamy nieinformacyjny rozktad a prio-

ri (rozktad jednostajny);

e zmiana zachodzi w $rodku okna przesuwnego, tj. w momencie n — 3L, zatem przyj-

mujemy rozktad a priori dla ¢ jako delte Diraca w punkcie n — %L.

Dla takich zalozen wiarygodnos¢ modelu mozna aproksymowac za pomocg kryterium

Schwarza (ang. Schwarz Criterion, lub Bayesian Information Criterion, BIC) [135]
- Y
In p(DE|M) ~ Inp(DE|6) — F L, (3.27)

gdzie 6 jest estymatorem maksymalnej wiarygodnosci.
Zatem stosujac (3.27) do (3.23)) oraz (3.24) otrzymujemy, odpowiednio

Y
A
Inp(DE|Mo) ~ > jxInbyy — FInL, (3.28)
k=1
oraz v
Inp(DEMo) = Y (jinfi, +jin6?,) —YInL, (3.29)
k=1

gdzie j} okresla liczbe wystapien y* w pierwszej potowie okna przesuwnego, natomiast ;2
— w drugiej potowie okna przesuwnego.

Ostatecznie, korzystajac z i (3.29), mozna wyznaczy¢ aproksymowana warto$¢
wspotezynnika Bayesa (3.26)), tj.

Y Y
11 A 21 A A Y
In By~ Y (jplnbi, + jilnbi,) — > jelnbyy — 5111 L. (3.30)
k=1 k=1

3.4.3 Algorytm wykrywania zmian w podejsciu bayesowskim

Po okresleniu sposobu modelowania zmian kontekstu oraz metody, w jaki nalezy wyzna-
czy¢ aproksymacje wiarygodnosci modeli, a co za tym idzie — aproksymacje wspdtczynnika

Bayesa, algorytm wykrywania zmian kontekstu jest przedstawiony jak w procedurze [3.3.1]
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Algorytm 3.4.1. Algorytm wykrywania zmian kontekstu w podejsciu bayesowskim.

Wejscie: (i) ciag obserwacji D, (ii) L, (iii) o, (iv) 7 = 0, (v) N := 0, (vi) postaci
modeli M, i M,.

Wyjscie: Momenty zmian kontekstu 7.

Krok 1: Ustaw N := N + 1. Jedli N > card{D}, to STOP.

Krok 2: Na podstawie danych D% wyznacz wiarygodno$¢ modelu M, korzysta-
jac z (3.28)) oraz wiarygodnos¢ modelu M, korzystajac z (3.29).

Krok 3: Wyznacz wartos¢ logarytmu ze wspdtczynnika Bayesa, In By, na pod-
stawie wyrazenia (3.30)).

Krok 4: Sprawdz, czy In By, > o. Jedli tak, to zglo$ zmiane, poszerz zbidr mo-
mentéw zmian, 7 = 7U{N — L/2}, N := N + 1, idZ do kroku 1. W przeciwnym
razie N := N + 1, idz do Kroku 1.

Uwaga 1. W kroku 2, w przypadku N < L, nalezy bra¢ wszystkie obserwacje od poczat-
ku. W sytuacji, gdy nastapi wykrycie zmiany, nalezy ustawic¢ okno na najnowszej obserwacji
i stopniowo powigksza¢ az do rozmiaru L. Zmiana nie jest wowczas zgtaszana.

Uwaga 2. Ze wzgledu na zalozenia, rzeczywista zmiana znajduje sie w potowie okna,
czyli w momencie N — L/2.

3.5 Uwagi

e Ekstrakcja wiedzy z wykrywaniem zmian kontekstu (tymczasowe uczenie wsadowe)
jest podejsciem retrospektywnym, poniewaz wiedza jest formutowana dopiero po wy-
kryciu momentu zmiany kontekstu. Jednak prezentowane algorytmy sa procedurami
przyrostowymi z wykorzystaniem okien przesuwnych. Okreslanie momentéw zmian

kontekstéw odbywa sie na biezaco wraz z pojawianiem sie nowych obserwacji.

e Zaréwno w podejsciu czestosciowym, jak i bayesowskim, wykrywanie zmian kontek-
stow odbywa sie zawsze z opdZnieniem w odniesieniu do momentu pojawienia sie

najnowszej obserwacji.
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e Konstrukcja obu algorytméw wykrywania zmian kontekstu jest zblizona, jednak za-

tozenia i sposéb wnioskowania w obu podejsciach sa odmienne.

e W podejsciu czestosciowym kluczowymi wielkosciami sa dtugos¢ okna L oraz war-
tos¢ wspotczynnika wrazliwosci o, ktérego wartos¢ nalezy dopasowac ze wzgledu na
stosowang miare oraz rozpatrywany problem. Jest to gtéwna wada tego podejscia.

Zaleta jest prostota i klarowno$¢ postepowania.

e W podejsciu bayesowskim kluczowymi wielkosciami sg dtugos¢ okna L oraz wiary-
godno$¢ modeli. W celu ustalenia wartosci 0 mozna postuzy¢ sie interpretacjq Jeffrey-
sa (patrz tabela [3.1)). Gléwng trudnoscig w stosowaniu tego podejscia jest policzenie
wiarygodnosci modeli. Natomiast zaletq sg szerokie mozliwosci modelowania obiektu

oraz uwzglednienie wiedzy aprioryczne;j.

e Ze wzgledu na wykorzystanie wykrywania zmian kontekstu dla tymczasowego ucze-
nia wsadowego, w pracy rozpatrzono wytacznie przypadek dla zmiennej dyskretne;.
Tym niemniej prezentowane podejscia mozna bez problemu stosowa¢ dla zmiennych
ciaglych. Wowczas w modelowaniu czestosciowym nalezy postuzy¢ sie estymatorem
maksymalnej wiarygodnosci do szacowania wartosci parametrow rozkltadéw. Nato-
miast w modelowaniu bayesowskim — wybra¢ odpowiednie postaci rozktadéw aprio-
rycznych, np. rozktady sprzezone do rozkltadéw aposteriorycznych, oraz rozktady dla
modeli M, M;.



Rozdzial 4
Ekstrakcja wiedzy z oknem przesuwnym

Rozdzial zawiera oryginalne rezultaty pracy, tzn. dwa algorytmy ekstrakcji wiedzy re-

gutowej z oknem przesuwnym.

4.1 Wprowadzenie

Podejscie prezentowane w poprzednim rozdziale, tzn. podejscie z tymczasowym ucze-
niem wsadowym, jest przydatne, gdy wiedza jest ekstrahowana w sposéb retrospektywny.
Oznacza to, ze reguly sa indukowane dla kazdego kontekstu z osobna. Jednakze w przy-
padku, gdy wiedza potrzebna jest do biezacego podejmowania decyzji, to nalezy korzystac
z podejscia prospektywnego, czyli uczenia z uaktualnianiem.

Kolejnym powodem, dla ktérego stosuje sie podejscie z uaktualnianiem, jest fakt, ze
problem ekstracji wiedzy regutowej jest problemem NP-zupelnym [2]]. Zatem dla indukcji
regut dla obserwacji pochodzacych z jednego kontekstu czas potrzebny na wyekstrahowa-
nie wiedzy moze by¢ zbyt duzy.

Zatem w niniejszym rozdziale zaproponowano algorytmy z oknem przesuwnym w celu
umozliwienia podejmowania decyzji na podstawie wiedzy na biezaco oraz aby zniwelowac

czas uczenia. Metody te nazywamy:

1. Algorytm AQ-P1 - propozycja pierwsza algorytmu z oknem przesuwnym, ktéry do
indukcji regut wykorzystuje algorytm AQ.

46
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2. Algorytm AQ-P2 - propozycja druga algorytmu z oknem przesuwnym oraz zapomi-
naniem wybiorczym na modelu, ktéry do indukcji regut wykorzystuje algorytm AQ.

W obu algorytmach zastosowano schemat, ktory sktada sie z dwoéch podstawowych
krokéw [25) 126]:

1. Walidacja wiedzy (ang. knowledge validation).
2. Uaktualnianie wiedzy (ang. knowledge updating).

Krok walidacji polega na sprawdzeniu, czy w swietle nowych obserwacji wiedza o obiek-
cie nadal jest przydatna wg zadanej funkcji oceniajacej przydatnos¢. Nastepnie wiedza lub
jej czes¢ jest usuwana. Natomiast uaktualnianie wiedzy nastepuje zawsze po pojawieniu
sie nowych obserwacji i polega na ekstrahowaniu nowej wiedzy o obiekcie i potaczeniu jej

z poprzednio otrzymana wiedza.

Uwaga. Ze wzgedu na fakt, iz algorytm AQ odgrywa kluczowa role w dziataniu dwéch

proponowanych algorytmdw, zostat on doktadniej oméwiony w Dodatku.

4.2 Algorytm AQ-P1

Pierwsza propozycja algorytmu dla ekstrakcji wiedzy regutowej polega na tym, aby eks-
trahowa¢ wiedze na podstawie obserwacji zawartych w oknie przesuwnym, a nastepnie
sprawdza¢, czy na podstawie otrzymanej wiedzy podejmowane sa poprawne decyzje (wa-
lidacja). Dopiero wtedy, gdy zostanie popelniona odpowiednia liczba btedéw, wiedza jest
usuwana i reguly sa indukowane na podstawie ostatnich L obserwacji (uaktualnianie).

Kroki algorytmu przedstawiono w procedurze [4.2.1
Algorytm 4.2.1. Algorytm AQ-P1.
Wejscie: (i) ciag obserwacji D, (ii) kryterium jakosci|1.14} (iii) L — dtugos¢ okna

przesuwnego, (iv) n — liczba ostatnio sprawdzanych klasyfikacji, (v) AQ(:,) —
algorytm indukgcji regut AQ, (vi) @ := (), (vii) N := 0.

Wyjscie: Zestaw regut ® .
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Krok 1: Ustaw N := N + 1. Je$li N > card{D}, to STOP.

Krok 2: (Walidacja) Sprawdz, czy na podstawie obserwacji D}, kryterium ja-

kosci rosnie. Jesli tak, to @y := ®n_; 1idZ do kroku 1.

Krok 3: (Uaktualnianie) Ekstrahuj reguly na podstawie D%, tj.
dy = AQ(DL).

Idz do kroku 1.

Uwagi:

1.

Dla algorytmu walidacja wiedzy o obiekcie polega sprawdzeniu liczby bledéw

na podstawie n ostatnich obserwacji.

. Jezeli walidacja wiedzy wskazuje na zwigkszenie liczby btednych decyzji podejmo-

wanych na podstawie wiedzy, jest ona ekstrahowana od poczatku. Dzieki takiemu

postepowaniu zawsze dysponujemy aktualna wiedza o obiekcie.

Ze wzgledu na fakt, ze wiedza ekstrahowana jest za kazdym razem od poczatku, dtu-
gos¢ okna powinna by¢ najblizsza wartosci wymiaru Vapnika-Chervonenkisa dla roz-
patrywanego problemu (patrz twierdzenie Vapnika-Chervonenkisa i wnioski podane
w punkcie pracy). Wéweczas $redni btad podejmowania decyzji bedzie najmniej-
szy. Takie podejscie zwraca najlepsze wyniki nawet wéwczas, gdy zmiana kontekstu

bedzie zachodzita czesciej niz wymiar VC-dim.

W podanym algorytmie, w kroku 3, mozna korzysta¢ z innego niz AQ algorytmu
indukgcji regut, np. CN2.

. Algorytm mozna zmodyfikowac¢ poprzez dotaczenie zapominania wybiérczego

w kroku walidacji.

ZYozonos¢ obliczeniowa algorytmu zalezy od metody wykorzystanej w kroku uaktu-
alniania. Ztozonos¢ obliczeniowa specjalizacji pojedynczej reguly w algorytmie AQ

mozna oszacowac korzystajac z notacji duze ,,0”, czyli zlozono$ci asymptotycznej,
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woéwczas O(?KAD(N + log(2KAD)>> [34], gdzie Kx = ,_max DKd, D - liczba cech,

N - liczba obserwacji. Zatem wygenerowanie pojedynczej reguly jest wykladnicze

wzgledem wartosci atrybutéw i dodatkowo mnozona przez liczbe obserwacji.

7. Przedstawiony algorytm jest algorytmem ze stalym oknem przesuwnym. Jednak moz-
na stosowa¢ dodatkowy mechanizm, ktéry mogtby modyfikowa¢ dtugos¢ okna w celu
dostosowywania sie do zmian kontekstu. W tym celu mozna stosowac¢ dodatkowgq
metode wykrywania zmian kontekstow, ktory po zgltoszeniu zmiany mégtby zmniej-
sza¢ dtugo$¢ okno do zadanej wartoéci L, a nastepnie w kazdym kroku zwieksza¢ ja

az do osiagniecia wartosci L.

4.3 Algorytm AQ-P2

Druga propozycja algorytmu ekstrakeji wiedzy w postaci regutowej opiera sie na sche-
macie algorytmu z oknem przesuwnym, jednak zmodyfikowany jest krok walida-
cji wiedzy. Modyfikacja polega na wprowadzeniu mechanizmu zapominania wybiérczego.
Ogodlna idea algorytmu polega na indukcji regut na podstawie obserwacji z okna przesuw-
nego w kazdym momencie. W kroku walidacji czes¢ regut jest usuwana, natomiast w kroku
uaktualniania wiedza z usunietymi regutami jest taczona z wiedza wyekstrahowang z okna
przesuwnego.

Zapominanie wybiércze w proponowanym algorytmie opiera sie na eliminowaniu regut
z modelu, dla ktérych warto$¢ zadanej funkcji oceniajqcej regute jest mniejsza niz okreslona
wielkos¢. W literaturze mozna znalez¢ wiele réznych funkcji oceniajacych reguly, m.in.
pokrycie i doktadnosé [117]. Jednak dalej skorzystamy z nastepujacej funkcji oceniajacej
regute na podstawie obserwacji z okna przesuwnego o dtugosci L [51]]:
NL+ (N — Ny)

L

f(o, D) = (4.1)

gdzie n — aktualny moment, ¢ — reguta o postaci ¢;,, = of*', | — numer klasy, N} — liczba
obserwacji z okna przesuwnego pokrytych przez regute ¢ z i-tej klasy, N, — liczba obserwa-
cji z okna przesuwnego pokrytych przez regule ¢ z pozostatych klas, NV — liczba obserwacji

nienalezacych do [-tej klasy, L — liczba rozpatrywanych obserwacji w oknie przesuwnym.



ROZDZIAL 4. EKSTRAKCJA WIEDZY Z OKNEM PRZESUWNYM 50

Wybdr tej funkcji nie jest przypadkowy, poniewaz promuje ona nie tylko pokrycie klasy,
ale réwniez brak pokrycia obserwacji z innych klas. Podobny sposéb oceny zostal wyko-
rzystany w uczeniu wyrazenia niefunkcyjnego, gdzie jednoczesnie istotne byto pokrywanie
przestrzeni pozytywnej oraz wykluczanie negatywnej [25]. Sposob, w jaki funkcja (4.1)
ocenia pojedyncza regule, jest szczegdlnie istotne z punktu widzenia podejscia z oknem
przesuwnym, w ktérym zawarta jest tylko niewielka czes$¢ przestrzeni wszystkich obserwa-
ji.

Warto réwniez zauwazy¢, ze funkcja f przyjmuje wartodci z przedziatu [0, 1]. W przy-
padku, gdy reguta pokrywa wylacznie obserwacje nienalezace do [-tej klasy, to N, (ﬁ, =0,
Ny = N i f = 0. Natomiast gdy pokrywane sa wylacznie obserwacje z I-tej klasy, to N, = 0,
N, + N = N oraz f = 1. W pozostatych przypadkach f € (0,1).

Procedure metody AQ-P2 przedstawiono w procedurze 4.3.1]

Algorytm 4.3.1. Algorytm AQ-P2.

Wejscie: (i) ciag obserwacji D, (ii) funkcja oceniajaca (iii) L - dtugosc
okna przesuwnego, (iv) n — liczba obserwacji dla oceny reguly, (v) € € (0,1) —
warto$¢ progowa dla oceniania regut, (vi) N := 0, (vii) ®y := (), (viii) Oy =10,
(ix) AQ(-) — algorytm indukcji regut AQ.

Wyjscie: Zestaw regut @ .
Krok 1: Ustaw N := N + 1. Je$li N > card{D}, to STOP.

Krok 2: (Walidacja) Z modelu &y _; usun wszystkie reguty, dla ktérych wartos¢
funkcji oceniajacej jest mniejsza niz zadana wartos¢, tj.

(i)N—l =0y 1\ {p € Py f(o,D}) < e}
Krok 3: (Uaktualnianie etap 1) Ekstrahuj reguly na podstawie DX,
dy = AQ(DEL).
Krok 4: (Uaktualnianie etap 2) Wyznacz
by = éN,l U ('lt)N.

Idz do kroku 1.
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Uwagi:

1. Walidacja wiedzy polega na usuwaniu pojedynczych regut, dla ktérych wartos¢ funk-

cji oceniajacej f jest ponizej zadanego progu ¢.

2. Uaktualnianie wiedzy sktada sie z dwoch etapow. Najpierw ekstrahowana jest nowa
wiedza na podstawie okna przesuwnego. Nastepnie wiedza po walidacji taczona jest
z nowo wyekstrahowana wiedzg. Warto zaznaczy¢, ze takie postepowanie prowadzi
do regutl, ktére moga czeSciowo wzajemnie sie pokrywac. Ponadto, otrzymany zbior
regul jest zazwyczaj bardziej liczny niz np. wiedza uzyskana w wyniku algorytmu
AQ-P1. Jednak takie podejscie ma na celu zwiekszenie jakosci wiedzy, jak réwniez

mozliwo$¢ zachowania czesci wiedzy z przesztosci.
3. Uwagi 4 i 6 dla algorytmu AQ-P1 moga by¢ powtdrzone dla algorytmu AQ-P2.

4. Stosowanie mechanizmu do modyfikacji dtugosci okna przesuwnego niekoniecznie
moze dawac pozytywne rezultaty. Wynika to z faktu wykorzystania funkcji ocenia-
jacej, tzn. w przypadku, gdy nastapi zmiana kontekstu, to i tak czes$¢ regut zostanie

wyeliminowana z modelu z powodu niskiej wartosci funkcji (4.1)).

5. W celu otrzymania wiedzy, ktéra w sensie srednim zwraca mniej bledéw, mozna wy-
korzysta¢ wniosek dot. wymiaru VC-dim. Jednak sposéb ekstrahowania wiedzy w kro-
ku uaktualniania algorytmu AQ-P2, tzn. dotaczanie nowych regut, prowadzi do tego,
ze okno przesuwne moze by¢ mniejsze niz w przypadku algorytmu AQ-P1, poniewaz
czes¢ wiedzy pozostaje ze starszego modelu. Innymi stowy, przestrzen obserwacji jest
czesciowo pokrywana z kroku na krok, natomiast pokrycia o niskiej wartosci funk-
cji oceny sa usuwane i w ich miejsce pojawiaja nowe, najlepsze pokrycia w danym

momencie.

6. W poréwnaniu z algorytmem AQ-P1, ekstrahowanie wiedzy z uzyciem algorytmu AQ
odbywa sie w kazdym kroku. W zwigzku z tym czas dziatania algorytmu sumarycznie
jest wiekszy od czasu dziatania AQ-P1. Jednak z drugiej strony mozliwos¢ skrécenia

okna przesuwnego w AQ-P2 zmniejsza czas indukowania regut.



Rozdzial 5

Ekstrakcja wiedzy ze strojonym

modelem

Rozdzial zawiera oryginalne rezultaty pracy, tzn. algorytm ekstrakcji wiedzy regutowe;j

ze strojonym modelem przy uzyciu struktury grafu do agregacji danych.

5.1 Wprowadzenie

Zaproponowane algorytmy w poprzednim rozdziale umozliwiaja prospektywne podej-
mowanie decyzji oraz zmniejszajg czas potrzebny do indukcji regut. Tym niemniej, metody
te zbytnio dopasowuja sie do danych (ang. overfitting). Stosowanie okna przesuwnego pro-
wadzi do indukcji regut dla niewielkiej przestrzeni wszystkich obserwacji, przez co wyko-
rzystanie wiedzy w podejmowaniu decyzji moze prowadzi¢ do popelniania wielu btedéw.

W niniejszym rozdziale proponuje sie odmienne podejscie do dotychczas zaprezento-
wanych metod indukcji regut. Prezentowana metoda opiera si¢ na idei algorytméw ze stro-
jonym modelem, w ktdérych aktualizacja wiedzy odbywa sie poprzez przetwarzanie poje-

dynczych obserwacji. Na proponowany algorytm sktadajq sie nastepujace kroki:

1. Obserwacje dla kazdej klasy agregowane sg za pomoca wag zmodyfikowanych grafow

przeptywow.

52
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2. Mechanizm zapominania opiera sie¢ na zapominaniu wyktadniczym na wagach gra-

fow.

3. Przestrzen przeszukiwan regut jest zdefiniowana za pomoca grafu i ze wzgledu na

jego konstrukcje jest ona ograniczona.

4. Sposéb wyznaczania przeszukiwan regut uwzglednia regularyzacje, ktéra przeciw-

dziata zbytniemu dopasowaniu sie do danych.

Uwaga. W kolejnych punktach algorytm ekstrakcji regut z wykladniczym zapominaniem
przedstawiony zostanie dla przypadku dwuklasowego, tzn. y € {0, 1}. Nastepnie, w punk-

cie zaprezentowano uogolnienie dla wielu klas.

5.2 Algorytm GRI

5.2.1 Reprezentacja regul za pomoca grafu

Zanim przedstawimy szczegoly algorytmu, zastandwmy sie najpierw nad konstrukcja
reguly. Otéz pojedyncza reguta sktada sie z warunku, ktéry jest w C N F, oraz decyzji. Za-
tem warunek jest koniunkcja wejsciowych formut elementarnych, natomiast decyzja jest
pojedyncza wyjsciowa formutg elementarna. Ponadto, warto zaznaczy¢, iz operator logicz-
ny A jest taczny i przemienny, wiec mozemy przyjaé, ze formuly wejsciowe zawsze be-
dziemy porzadkowali. Wéwczas pojedyncza regute mozna przedstawic jako graf, w ktérym
krawedzie taczace formuly wejSciowe oznacza¢ bedq operator A, natomiast krawedz mie-
dzy formula wejsciowa a wyjsciowa — =. Poza tym, poniewaz ustalimy kolejnos¢ formut
wejsciowych, zamiast krawedzi méwic bedziemy o tukach.

Przyktad 5.2.1. Rozwazmy obiekt o dwdch wejsciach, u' € {a,b}, u? = {1, 2}, oraz wyjsciu,
y € {0,1}. Zatem mamy sze$¢ formut elementarnych, o}, af, o2, a3, ad*, ag"t.

Dalej zatézmy, ze wiedza o obiekcie wyrazona jest w nastepujacy sposob:

01 = (ai Aad = af“t>, P2 = (oz; = agm>, O3 = <oz§ = agut>.
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Wtedy wszystkie mozliwe reguly reprezentowane przez graf zaznaczono na rysunku
natomiast reguly dla klasy 1 pokazano na rysunku|(5.1b} a dla klasy 0 — na rysunku

Luki odpowiadajace operatorowi logicznemu koniunkcji, A, zaznaczono linia kropkowana,
za$ miedzy formutami wejSciowymi a wyjsciowymi — linia podwdjna. Wowczas reguta dla
klasy ¢; pokazana jest na rysunku Koniunkcja formut o! i o? jest wyrazona poprzez
tuk z linig kropkowana, zas implikacja linia podwdjna. Podobnie oznaczone sa reguly ¢-

oraz ¢s.

RN
= =
-

(a) Wszystkie mozliwe reguly. (b) Reguty dla klasy 1. (c) Regutly dla klasy 0.

Rysunek 5.1: Reguly reprezentowane przez graf dla przyktadu|5.2.1|

Zatem kazdy model regutowy moze by¢ wyrazony za pomoca grafu [40]
G=(V,E), (5.1)

gdzie V' oznacza zbidr weztéw (wierzchotkédw), tj. formul wejsciowych i wyjsciowych, za$s
FE oznacza zbior tukow.

Warto zauwazy¢, ze zbidr weztéw odpowiada zbiorowi wszystkich formut elementar-
nych 7, natomiast zbiér wszystkich dopuszczalnych $ciezek w grafie dla kazdej klasy od-
powiada zbiorowi wszystkich regut. Dalej wierzchotki bedziemy oznacza¢ tak samo jak
formuly elementarne.

Nastepnie okreslmy graf dla pozytywnych obserwacji, tj. dla y = 1, jako G;, natomiast
dla negatywnych, tj. dla y = 0, jako G,. Zbidr wierzchotkéw jest taki sam dla obu przy-

padkow. Ponadto przez w; oznaczmy wagi zwiazane z tukami w grafie pozytywnym, zas
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przez w, — wagi w grafie negatywnym. Wagi okreslaja liczbe wystapien dwdch weztéw
(formut elementarnych) posréd obserwacji pozytywnych w grafie G; oraz obserwacji nega-
tywnych w G,. Dodatkowo, liczbe obserwacji negatywnych oraz pozytywnych oznaczamy
odpowiednio przez wg* i wt.

Jak juz wspomniano, ze wzgledu na tacznosc¢ i przemiennos¢ operatora logicznego ko-
niunkcji, A, wystarczy przyja¢ odpowiedni porzadek wejs¢ i uzywaé tukéw zamiast kra-
wedzi, oraz zauwazy¢, ze nie dopuszczamy mozliwosci taczenia wartosci w ramach jed-
nego wejscia. W zwigzku z tym rozpatrujemy zorientowany, acykliczny, warstwowy graf.
Pojedyncza warstwa grafu odpowiada jednemu wejsciu, w ktorej znajduja sie formuty ele-
mentarne przyjmujace wszystkie wartosci dla jednego wejscia. Na przyktad na rysunku
warstwa pierwsza odpowiada wejsciu d = 1, czyli wezly ol of, warstwa druga - wejsciu
d = 2 z wezlami o3, o3 oraz warstwa wyjsciowa z af“. Ponadto ustalmy porzadek wejs¢
wg licznosci zbioru wartosci od najmniejszej do najwiekszej, czyli otrzymujemy porzadek
Kny < Ko < ... < K(p), gdzie numer indeksu w nawiasie oznacza uporzadkowane wej-
$cie. Ostatnia warstwa, tj. (D + 1)-wsza, zawiera wylacznie formute wyjsciowa.

Luk taczacy dwa wierzcholki, tj. i-ty wezet w s-tej warstwie i j-ty wezel w ¢-tej warstwie
jest oznaczony przez ¢, np. tuk z o do of oznaczamy przez e;7?, za$ tuk z oy do of* -
eég"’“t. Jak wspomniano wczesniej, z kazdym tukiem wigzemy wage, ktéra dla pozytywnego
grafu opisujemy przez w;j;’?", a dla negatywnego — wg ;7.

Zazwyczaj graf jest wyrazany za pomoca tzw. macierzy sasiedztwa (ang. adjacency ma-
trix) [40], ktéra okresla polaczenia miedzy wezlami, tzn. tworzona jest macierz D x D,
w ktdrej wystepowanie tuku miedzy weztami oznaczane jest 1, za$ brak — 0. Jednak ko-
rzystajac z faktu, ze graf reprezentujacy model regulowy jest warstwowy, zorientowany
oraz acykliczny, okazuje sie, ze wystarczy pamieta¢ mniej wag niz K?. Nastepujacy lemat

okresla liczbe tukéw wystarczajacych do opisania grafu reprezentujacego model regutowy.

Lemat 5.1. W warstwowym, zorientowanym i acyklicznym grafie reprezentujqgcym model re-

D-1 D
gutowy istnieje > Ky - < > K A) + K tukéw.
d=1 A=d+1

Dowdd. Zaldézmy, ze d-ta warstwa zawiera K, wezidw, d = 1,2,..., D. Wtedy dla kazdego
wierzchotka w pierwszej warstwie istnieja tuki do wszystkich pozostatych weztéw w war-

stwach d > 1 oraz tuk do wezla ostatniego (wyjSciowego). Zatem dla pierwszej warstwy
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D D
mamy K; Y K + K tukéw. Podobnie, dla drugiej warstwy istnieje K> »  Ka + K> u-
A=2 A=3
kéw, poniewaz niedopuszczalne sa tuki do pierwszej warstwy. Analogicznie mozna podac

liczbe tukéw dla kazdej warstwy d < D. Dla ostatniej warstwy istniejq tylko tuki do wezta

wyjsciowego, tzn., ze istnieje Kp tukow.
D-1 D
Zatem ostatecznie otrzymujemy » K, d( > Ka+ 1) + Kp tukéw. Wyrazenie to moz-
d=1 A=d+1
na uprosci¢ do nastepujacej postaci

D-1

D-1 D D
ZKd( > KA+1)+KD:ZKd( > KA)+(K—KD)+KD:
d=1 A=d+1 d=1 A=d+1

-1

— ZKd( S KA>+K.

d=1 A=d+1
[l

W zwigzku z lematem zamiast przetrzymywania K2 parametréw w pamieci wystar-
czy zachowywac
D—1 D
KR = ZKd( Z KA>+K
d=1 A=d+1
Dlatego tez kazdy graf reprezentujacy model regulowy zawiera x parametrow i moze

by¢ zapisany w nastepujacej postaci:
code(G) = [code(warstwal) code(warstway) ... code(warstwap)|, (5.2)

gdzie code(warstway) jest ciagiem 0-1 (kodem) dla d-tej warstwy, d = 1,2,..., D,

code(warstwag) =
d—d+1 _d—d+1 d—d+1 _d—d+2 d—d+2 d—D d—D _d—out
{61,1 61’2 --'617kd+1 61’1 “‘617kd+2 .u-6171 .“617kD el’l
d—d+1 _d—d+1 d—d+1 _d—d+2 d—d+2 d—D d—D _d—out
62,1 62,2 c;;e2’kd+1 62’1 ."627kd+2 ...6271 ".627kD 62’l
d—d+1 _d—d+1 d—d+1 d—d+2 d—d—+2 d—D d—D d—out
€kat ka2 Ckakayr Ckal cc Chakars o Ckal o Ckakp Ckal

Na przyktad dla grafu podanego na rysunkach i[5.1d kody sa nastepujace:

code(G) = [100 000 1 0],
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code(Gp) = [000 001 0 1].

Przyktadowo pierwszy kod méwi, ze formuta atomowa o jest potaczona z o? i nie jest po-
taczona z o3 oraz a¢“*. Ponadto, dla formuly o} nie ma tukéw do innych formutl, natomiast
z warstwy drugiej istnieje jedno polgczenie miedzy o? i ag“t.

Dalej zaktada¢ bedziemy, ze zarowno grafy G, Gy, jak rowniez ich wagi w1, wy, sa zako-
dowane przy pomocy (5.2)).

5.2.2 Uczenie i ekstrakcja regut

Jak wskazano wczesniej, kazda obserwacja jest najbardziej uszczegétowiong reguta,
tzn. zawiera po jednej formule atomowej dla kazdego wejscia. Zatem kazda obserwacja
moze by¢ zakodowana przy uzyciu (5.2). Na przyktad, jak dla obiektu przedstawione-
go w obserwacja postaci u = (al A o?) jest przedstawiona za pomoca kodu jako
code(u) = [10000010]. Co wiecej, wagi w grafach odpowiadajq liczbie wystapien kazdej
pary formut wejsciowych oraz wyjsciowej w obserwacji. Dlatego, posiadajac ciag uczacy,
mozna uaktualnia¢ wagi graféow niezaleznie od kolejnosci obserwacji oraz w sposéb przy-
rostowy. Jesli n-ta obserwacja jest postaci (u,,y,), to uaktualnianie wag odbywa sie wg

nastepujacych wyrazen:

Wy, = W,, + code(u,) (5.3)

wptt = witt 41, 5.4

Procedura uaktualniania wag moze by¢ wyrazona w podany sposob, poniewaz dtugo-
$ci kodéw wag oraz obserwacji sa identyczne oraz odpowiadaja tym samych formutom
wejsciowym.

Dodatkowo warto zauwazy¢, ze przy takim postegpowaniu uaktualniania wag mozna
odtworzy¢ ciag uczacy, ale bez zachowania kolejnosci pojawienia sie obserwacji. Procedu-
ra postepowania jest nastepujaca. Zaczynajac od pierwszego wezta w pierwszej warstwie
nalezy przejs¢ przez wszystkie pozostate warstwy, odwiedzajac tylko jeden wezet w war-
stwie, az do wezla konicowego. Przejscie miedzy weztami jest mozliwe wtedy, gdy waga jest

dodatnia. Natomiast po przejsciu wage na tuku nalezy pomniejszy¢ o 1. Postepujac w ten
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sposob dla wszystkich weztéw w pierwszej warstwie zostanie odtworzony pierwotny ciag
uczacy.

Prgyktad 5.2.2. Dla obiektu z przyktadu rozpatrzmy nastepujace dane:

(ot

Woweczas wagi sa nastepujace
w; = [101 000 1 0],

wo = [0111121 2,

out __
wi" =1,
out
wy =3

Nastepnie, aby oceni¢ pary weztéw i ostatecznie — Sciezek z koricem w wierzchotku kon-
cowym, czyli regul, nalezy okresli¢ odpowiednie kryterium. W uczeniu maszynowym, jak
rowniez w zadaniu ekstrakcji regutl, zazwyczaj korzysta sie z miar pokrycia (ang. coverage)
oraz doktadnoscil|(ang. accuracy) [63} [117]. Pokrycie jest miara méwiaca o stopniu 0gdl-
nosci reguly, natomiast doktadnosci jest miara wyrazajacq stopien specjalizacji reguty. Na
przyklad, reguta a! = a9 jest bardziej ogdlna od o} A a? = ag¥t.

Zanim wprowadzimy odpowiednie definicje, okreslmy zbiér obserwacji ze zbioru ucza-
cego, ktdre sa pokryte przez warunek reguly ¢ jako & , natomiast zbior obserwacji ze
zbioru uczacego w klasie y = [ jako &. Wéwczas miara pokrycia przyjmuje postac

card{&,, N &}

c in7l - ) 5.5
G card{&} (5.5)
za$ miara doktadnosci wyraza sie za pomoca nastepujacej réwnosci
card{&, N &
palin, 1) = 22000 0 B (5.6)

card (€, }
W przypadku, gdy powyzsze wyrazenia sa nieoznaczone, to przyjmujemy, ze s rowne zero.
Nastepnie warto zauwazyc, ze doktadnos¢ moze by¢ wyrazona poprzez pokrycie [117]

MC(¢in7 l) Card{g[}
pe(Pin, 0) card{E} + pie(Gin, 1) card{&;1 }

! Doktadnosé czasem zwana jest zaufaniem (ang. confidence) [63]] lub pewnosciq (ang. certainty) [117].

(5.7)

ua(¢in7 l) =
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Co wiecej, warto zaznaczy¢, ze dla dowolnej pary formut wejsciowych A i B, pu. jest
antymonotoniczna, tj.
te(A,y) 2 pe(AN B, y), (5.8)

zas y, jest monotoniczna, tzn.
fa(A,y) < pa(ANA B, y). (5.9)

Obie wlasno$ci wynikajq bezposrednio z definicji. Zbiér pokrytych obserwacji przez
pojedyncza formule A moze by¢ taki sam, albo wiekszy niz zbiér dla A A B, formalnie
card{€4} > card{€arp}. Zatem, przy dodaniu formuly licznik w wyrazeniu na pokrycie
moze zmale¢, zas mianownik jest staly, a wiec wartos$¢ pokrycia moze zmale¢ lub pozostac
bez zmian. Jednak w przypadku doktadnosci zaréwno licznik jak i mianownik moga zma-
le¢, ale mianownik maleje szybciej niz licznik, poniewaz card{Earp N &} < card{€arp}.
Dlatego wartos¢ doktadnosci moze wzrosnac lub pozosta¢ bez zmian.

Miary pokrycia i doktadnosci sa odpowiednie do mierzenia, osobno, stopnia generaliza-
cji i specjalizacji reguly. Natomiast w problemie ekstrakcji regut nalezy znalez¢ taka wiedze,
ktéra jest doktadna generalizacja obserwacji [106]. W zwiazku z tym nalezy zapropono-
wac miare, ktéra uwzgledni obie wielkosci. W tym celu proponowane jest nastepujace

kryterium syntetyczne, ktdre jest kombinacja wypukta pokrycia i doktadnosci,
CI(@'m l) = ﬁ /vLc<¢m> l) + (1 - 5) ﬂa(¢im l), (510)

gdzie 3 € [0, 1] i okresla gdzie znajduje si¢ Srodek ciezkosci pomiedzy oceng generalizacji,
wyrazong przez (., i specjalizacji, wyrazong przez ji,.

Zatem, posiadajac ciag uczacy, a co za tym idzie — wagi graféw G, i G;, mozna poli-
czy¢ pokrycie i doktadnos¢ dla kazdej krawedzi e w [-tej klasie. Oznaczajac przez wy;;
wage tuku e;7" w Klasie y = [, oraz przez wi"" liczbe obserwacji z klasy y = I, pokrycie
wyznaczamy w nastepujacy sposob.

pe(es;h ) = —=2 (5.11)

W celu policzenia doktadnosci stosujemy (5.7), czyli otrzymujemy
peles;™ 1) wi
,uc(efd_-)t, 0) wg™ + uc(ef’]_-’t, 1) wit

(5.12)

Na(ef,?tv l) =
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Kazda sciezka konczaca sie w wezle wyjSciowym jest rownowazna regule, dlatego istot-
ne jest okreslenie jakosci sciezki. Przez Sciezke m o dlugosci mniejszej lub réwnej D ro-
zumiemy cigg niepowtarzajacych sie wezléw o poczatku w «af i koncu w o taki, ze
pomiedzy dowolnymi dwoma sasiadujacymi weztami istnieje tuk je taczacy. Kazdy wezet
w Sciezce nalezy do osobnej warstwy. Zatem, aby policzy¢ wartos¢ kryterium dla sciezki

skorzystamy z antymonotonicznosci miary f., wowczas

pe(m, 1) = I(gleig{uc(e, 0)}. (5.13)
Nastepnie, korzystajac z (5.7) doktadnos¢ moze by¢ wyznaczona w podany sposéb:

fhe (T, l) wfmt
e 0) a1

pa(m, 1) = (5.14)

Posiadajac wagi dla grafu pozytywnego i negatywnego oraz okreslong wartos$¢ parame-
tru § mozna policzy¢ warto$¢ kryterium dla dowolnej $ciezki w grafie reprezentu-
jacym model regulowy. W zwiazku z tym mozna wygenerowac¢ wszystkie mozliwe Sciezki
w grafie pozytywnym i negatywnym o ¢ > 0 dla kazdej klasy. Wéwczas otrzymalibysmy
2K regul. Jednak taka wiedza jest nieakceptowalna, poniewaz reguty odzwierciedlalyby
pojedyncze obserwacje oraz cze$¢ regul wzajemnie pokrywataby sie. Poza tym, przestrzen
przeszukiwan jest zbyt duza i przez to takie podejscie jest zbyt kosztowne obliczeniowo.
Dlatego tez potrzebna jest procedura, ktéra pozwoli ograniczy¢ przestrzen dopuszczalnych
rozwiazan.

Pomyst ograniczenia przestrzeni dopuszczalnych rozwigzan jest oparty na zdefiniowa-
niu nowego grafu, w ktérym kazda krawedz jest albo pozytywna, albo negatywna. Wow-
czas Sciezka jest dopuszczalna, jesli wszystkie krawedzie do niej nalezace sa jednego znaku.
Najpierw wyliczane sa wagi graféw negatywnego i pozytywnego, tj. wo, wq, oraz wg", wf"".
Nastepnie dla kazdego tuku w obu grafach wyliczana jest warto$¢ kryterium (5.10). Skut-
kuje to w otrzymaniu nowych graféw negatywnego i pozytywnego o wagach odpowiednio
o, q1- W ostatnim kroku liczona jest réznica miedzy q; i qq, ktéra oznaczamy q. Tak otrzy-
many graf, w ktéorym krawedzie sa dodatnie lub ujemne, okresla przestrzen dopuszczalnych

rozwigzan. Procedura wyznaczania takiego grafu przedstawiona jest w algorytmie [5.2.1]
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Algorytm 5.2.1. Ograniczenie przestrzeni dopuszczalnych rozwiazan.

Wejscie: (i) ciag uczacy D, (ii) 3, (iii) kryterium jakosci (5.10), (iv) pokrycie
(5.11), (v) doktadnosé (5.12)).

Wyjscie: Graf determinujacy przestrzen dopuszczalnych rozwigzan.

Krok 1: Korzystajac z ciagu uczacego D policz wi, wy, wi", w"t.

Krok 2: Dla zadanej wartosci 3, dla kazdego tuku w grafie G, oraz G, policz war-

tos$¢ kryterium jakosci (5.10) korzystajac z (5.11) i (5.12). Wartosci te oznacz

przez q; i qq dla G; and G, odpowiednio. (Oba wektory sq rozmiaréow ).

Krok 3: Policz réznice miedzy q; i qo, tj.
q =4d1 — qo. (5.15)

Wektor q reprezentuje kod grafu (przestrzeni dopuszczalnych rozwigzan) z wagami na
tukach, ktére sa pozytywne lub negatywne. Innymi stowy, graf zakodowany za pomoca q
zawiera krawedzie, ktore sg zaklasyfikowane albo do klasy 1 albo 0.

Zatem, posiadajac zdefiniowana przestrzen przeszukiwan za pomoca q nie wszystkie
Sciezki sa osiagalne. Po pierwsze sciezki, ktore zawierajg zaréwno krawedzie ze znakiem
dodatnim jak i ujemnym sa uznawane za niedopuszczalne. Po drugie wylacznie te $ciezki
moga byc¢ rozpatrywane, dla ktérych wartos¢ kryterium ¢ jest wieksza od zadanego progu
e € [0,1). Po okresleniu przestrzeni przeszukiwan mozna zaproponowac¢ algorytm indukcji
regul, zwany dalej Graph-based Rules Inducer (GRI). Warto$¢ kryterium dla krawedzi
e; ;" oznacza¢ bedziemy ¢; ;™.

Algorytm 5.2.2. Graph-based Rules Inducer.

Wejscie: (i) ciag uczacy D, (ii) 5, (iii) wartos¢ kryterium (5.10), (iv) pokrycie
(5.11), (v) doktadnos¢ (5.12), (vi) .

Wyjscie: Model regutowy .

Krok 1: Posiadajac obserwacje D i [ zastosuj algorytm [5.2.1], zeby otrzymac¢ q.
Ustaw P, = (), P_ =0, oraz d := D.
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Krok 2: Dla kazdego i = 1,..., K, rozwaz $ciezke m = (ef"o"). Jesli ¢/ o' > 0,

to Py := P U {r}. W przeciwnym razie, jesli ¢/, < 0, to P_ := P_ U {r}.
Krok 3: Dla kazdej 7 € P, takiej, ze m = (¢} ... ) idlawszystkich: = 1,..., Ky

rozwaz $ciezke 7 = (ed-% et ... ). Jedli ¢ > 0, to P, := P, U{7}. Dla kazdej

2V I 0,
m € P_ takiej, ze m = (e} ... ) i dla kazdego i = 1,..., K, rozwaz $ciezke
T=(ef70 el ). Jedliql <0, to P_:=P_U{T}.

Krok 4: Jeslid > 1, to d := d — 11iidz do kroku 2.

Krok 5: Dla kazdej 7 € P_ U P,. Jesli ¢(m, 1) > € lub g(7,—1) > ¢, to formutyj

regule ¢ zwigzana ze znakiem $ciezki P i uaktualnij model ® := ® V ¢.

W algorytmie najpierw wyznaczany jest graf okreslajacy przestrzen dopuszczal-
nych rozwigzan. P, i P_ oznaczaja zbiory wszystkich mozliwych $ciezek w q, ktdre sa,
odpowiednio, o znaku dodatnim lub ujemnym. W celu wyznaczenia znalezienia wytacznie
tych sciezek, ktére moga by¢ regutami, tj. Sciezka ma jeden znak na wszystkich krawe-
dziach, algorytm dziata od tytu, tzn. od ostatniej warstwy do pierwszej. Pomimo ze licznos¢
obu zbioréw moze rosna¢ wyktadniczo ze wzgledu na liczbe wej$¢, w wielu praktycznych
zastosowaniach, tj. gdy liczba wejsc¢ nie jest zbyt duza (np. D < 10), licznosci te wydajq sie
by¢ akceptowalne. Natomiast w przypadku, gdy liczba wejs¢ jest zbyt duza, wéwczas nale-
zy zaproponowac heurystyke pozwalajaca na wyeliminowanie krawedzi, ktére wydaja sie
by¢ nieprzydatne w formutowaniu regut. Jakkolwiek, w sytuacjach, w ktérych doktadnos¢
wiedzy jest niezwykle istotna, np. w zastosowaniach medycznych, gdy zdrowie czlowie-
ka jest przedmiotem ekstrakcji wiedzy, nalezy stosowa¢ z rozwiazania doktadnego, nawet
kosztem duzej ztozonosci obliczeniowe;.

Uwagi:

1. Grafy G, oraz G; moga by¢ postrzegane jako grafy przeptywow Pawlaka [117, [118]],
ale o nieco odmiennej strukturze. W prezentowanym podejsciu kazdy wezet dotyczy
pojedynczej formuly atomowej, a nie koniunkcji formut jak w oryginalnym podejsciu
Pawlaka. Ponadto, dopuszczamy tutaj krawedzie miedzy kazda formula wejSciowa
a wyjsciowa, czego nie ma w zalozeniach graféw przeplywoéw. Tym niemniej, wagi

zwiazane z tukami mozna postrzega¢ jako przeptyw informacji miedzy warstwami.
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a3 a;
a; a;
o o
al a, al al a, al
(a) Oryginalny opis. (b) Opis po zastosowaniu algorytmu m

Rysunek 5.2: Przyktad zastosowania algorytmu [5.2.1}

Poza tym, ilo$¢ informacji wplywajacej do d-tej warstwy w klasie y = [, f;,,(d, () réwna
sie warto$ci wyptywajacej, f,u:(d, 1), tj.

1 d—1 Ks Ky
fin(d, 1) = P Z Zwi;}d, (5.16)
s=1i=1 j=1
1 D+1 Kyg K
fout(d, l) = m Z Zzwlcf:jt, (517)

t=d+1i=1 j=1
Ze wzgledu na spos6b uaktualniania wag (5.3) wynika, ze fi,,(d,1) = fou(d,1). Row-

nania (5.16) i (5.17) moga by¢ postrzegane jako réwnania zachowania przeptywu
[118].

2. Ograniczenie przestrzeni dopuszczalnych rozwigzan zastosowany w algorytmie GRI
ma znaczenie na dwojnasob. Po pierwsze, tylko sciezki jednoznakowe sg dopusz-
czalne. Po drugie, nie wszystkie modele sg osiagalne przy takiej reprezentacji. Aby
to zobrazowa¢ rozpatrzmy przyktad jak na rysunku Obiekt opisany jest dwo-
ma wejsciami i kazde wejscie posiada trzy wartosci. Klasa 1 jest oznaczona kolorem
szarym, natomiast klasa 0 — bialym (szare i biate prostokaty na rysunku [5.2a)). Po
zastosowaniu algorytmu niemozliwe jest, aby osiagnaé reguly ai A a3 = o
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ial Aa2 = ag", poniewaz oznaczatoby to, ze tuk w grafie q pomiedzy o2 i wezlem
wyjsciowym musialby by¢ jednoczesnie pozytywny i negatywny. Dlatego, w zalezno-
Sci od ciggu uczacego, wiedza moze przyjac¢ postac taka, jak na rysunku

Zatem ograniczenie przestrzeni dopuszczalnych rozwigzan jest rodzajem regulary-
zacji, dzieki czemu model staje sie odporny na szum oraz zbytnie dopasowanie do
danych (overfitting). Oczywiscie w przypadku, gdy rzeczywisty obiekt jest w postaci
jak na rysunku to wiedza bedzie mniej doktadna. Jednakze, w przypadku loso-
wym i zmiennego kontekstu lepiej, aby wiedza byta odporna na zbytnie dopasowanie

do danych, nawet kosztem doktadnosci.

3. Graf q moze by¢ uzyty nie tylko do ograniczenia przestrzeni dopuszczalnych rozwia-
zan, ale réwniez jako klasyfikator. Wéwczas procedura klasyfikacji nowo pojawiajacej
sie obserwacji jest bardzo prosta. Najpierw nalezy znalez¢ wszystkie jednoznakowe
podsciezki obserwacji’] (obserwacja traktowana jest jako $ciezka). Nastepnie wybiera-
na jest Sciezka o najwiekszej wartosci kryterium ¢. Znak dla tak wybranej podsciezki

zwracany jest jako klasa.

W przypadku, gdy graf q wykorzystany zostanie jako klasyfikator, to bedziemy mowili
o klasyfikatorze GRI. Warto zaznaczy¢, ze klasyfikator taki uczy sie w czasie wielo-
mianowym, natomiast proces klasyfikacji, dla duzego D, jest etapem kosztownym
(wyktadniczym). W praktyce, podczas sprawdzania podsciezek, gdy dwa tuki maja
inny znak, podsciezka moze zosta¢ pominieta. Przyspieszy to taczny czas testowania,

jednak problem nadal pozostaje wyktadniczy.

4. Podane algorytmy ograniczania przestrzeni dopuszczalnych rozwiazan oraz GRI sg
algorytmami z uczeniem wsadowym. W kolejnym punkcie postuza one jako podstawa

do podejscia z mechanizmem zapominania i uaktualniania przyrostowego.

5.2.3 Algorytm GRI z mechanizmem zapominania

Przedstawiony algorytm GRI jest algorytmem ekstrakcji wiedzy z uczeniem przyrosto-

wym, poniewaz wagi grafow sa uaktualnianie w kazdym momencie. Jednak w przypadku

2Dla obserwacji jako $ciezka o dtugosci D istnieje 2P — 1 wszystkich mozliwych podsciezek.
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ze zmieniajacym sie kontekstem nalezy dodatkowo zaproponowa¢ mechanizm zapomina-
nia.

Stosowanie okna przesuwnego do uaktualniania wag graféw jest niepraktyczne, ponie-
waz po pierwsze nalezy przechowywac wszystkie obserwacje zawarte w oknie przesuw-
nym, a po drugie — wagi graféw musza by¢ uaktualnianie za kazdym razem na nowo. Jed-
nak posiadajac wagi graféw mozna dokonac¢ zapominania bezposrednio na nich za pomocg
zapominania wyktadniczego (zapominania ze wspotczynnikiem zapominania). Wyrazenia
na uaktualnianie wag i moga by¢ zmodyfikowane w nastepujacy sposob, jesli

pojawita sie¢ nowa obserwacja (uy.1,yn+1) i yns1 = 1, to

wi 1= yw; + code(upn,q), (5.18)
WO = ")/WO’ (5.19)
W = yw"t + 1, (5.20)
w8“t = 7w8"t (5.21)
lub jesli yy,1 =0, to
Wi = YWy, (5.22)
Wy 1= YWq + code(upn,1), (5.23)
wi" = yw (5.24)
wi" = ywi* + 1 (5.25)

gdzie v € [0, 1] oznacza wspotczynnik zapominania.

Tak zdefiniowany mechanizm zapominania w literaturze okresla sie jako zapominanie
wyktadnicze [21) [113]]. Wspdtczynnik zapominania ~ jest zazwyczaj bliski 1 i okazuje sie,
ze podejscie takie moze by¢ postrzegane jako wazone okno przesuwne o rozmiarze réwnym
3/(1 — ~). Wszystkie obserwacje, ktdre sg starsze niz rozmiar okna, tj. 3/(1 — ), wpltywajq
na model z waga mniejsza niz 0.05 [113].

Aby umozliwi¢ uaktualniania wiedzy dla zmieniajacego sie kontekstu, nalezy zmodyfi-
kowa¢ algorytm oraz algorytm poprzez dodanie zapominania wyktadniczego.
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Algorytm 5.2.3. Ograniczenie przestrzeni dopuszczalnych rozwigzan z zapominaniem.

Wejscie: (i) ciag uczacy D, (ii) 3, (iii) kryterium jakosci (5.10), (iv) pokrycie
(5.11)), (v) doktadnos¢ (5.12), (vi) ~, (vii) wy, wo, w§*, wi* — wektory zerowe,
(viii) N := 0.

Wyjscie: Graf determinujacy przestrzen dopuszczalnych rozwigzan.

Krok 1: Ustaw N := N + 1, pobierz obserwacje z ciagu uczacego, (uy, yy). Jesli
obserwacja jest btednie zaklasyfikowana i yy = 1, to uaktualnij wagi graféw
korzystajac z i (5.19). Jesli obserwacja jest btednie zaklasyfikowana oraz
yn = 0, to uaktualnij wagi graféw korzystajac z i (5.23). W przeciwnym
razie uaktualnij wagi graféw za pomoca i (5.4).

Krok 2 Dla zadanego (3, dla kazdego tuku w grafach G; oraz G, policz wartos¢
kryterium jako$ci (5.10) korzystajac z (5.11) i (5.12)). Oznacz te wagi przez q;

oraz qo odpowiednio dla G; i G.

Krok 3: Policz r6znice miedzy q; i qo, tj. (5.15).

Powyzsza procedura jest modyfikacja algorytmu w ktérym uaktualnianie wag
graféw jest wykonywane przyrostowo i dodatkowo, w przypadku btednie zaklasyfikowane;j
obserwacji®, dokonywane jest zapominanie wyktadnicze.

Roéznice miedzy algorytmem GRI bez zapominania oraz z zapominaniem zaznaczono
na rysunku Na rysunku [5.3a zaznaczono metode bez zapominania, w ktdrej uaktual-
nianie wag graféow odbywa sie przyrostowo, ale z wykorzystaniem catego ciagu uczacego.
Natomiast na rysunku [5.3]b zaprezentowano algorytm z zastosowaniem mechanizmu zapo-
minania wyktadniczego, w ktérym obserwacje przetwarzane sa pojedynczo i po pojawieniu
sie nowej wagi graféw sg zapominanie ze wspétczynnikiem. Dodatkowo, w przypadku z za-
pominaniem, decyzja odnosnie liczby krokéw po ilu nalezy uruchomi¢ algorytm indukcji

regut (bloczek "Indukcja regul" na rysunku [5.3|b) jest podejmowana przez uzytkownika.

3Zapominanie mozna tez stosowa¢ niezaleznie od popemionego btedu, tzn. w kazdym momencie.
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a {w,y), ®

Algorytm 4.1 | Algorytm 4.2 f———p

b) (un+1 H y n+l ) L
A o

Algorytm 5.1 Algorytm 4.2 f—n—-—p

Rysunek 5.3: Schematy algorytmu GRI z ograniczeniem przestrzeni rozwiazan: a) bez za-

pominania, b) z zapominaniem wykltadniczym.

5.2.4 Przypadek wieloklasowy

Na wstepie niniejszego rozdziatu zaznaczyliSmy, ze po prezentacji algorytmu dla przy-
padku o dwoch wartosciach wyj$¢ zostanie on uogdlniony dla przypadku o liczbie klas
Y > 2. W przypadku wieloklasowym zazwyczaj stosuje podejscie jeden przeciw wszystkim
(ang. one-versus-the-rest) [13]]. Polega ono na tym, ze dla kazdej wartosci wyjscia rozwia-
zuje sie problem dwuklasowy.

Dla ekstrakcji wiedzy z uzyciem reprezentacji grafowej dla kazdej warto$ci wyjscia na-
lezy budowa¢ model, w ktérym graf pozytywny zawiera informacje o zadanej klasie, na-
tomiast graf negatywny — o wszystkich pozostatych klasach. Na przyktad dla Y = 3 otrzy-
mujemy (indeks géry oznacza numer klasy, znak + okresla graf pozytywny, znak — okresla
graf negatywny): G9, G}, G% oraz G°, G!, G2, gdzie wagi dla G° sa suma wag G} i G, wagi
dla G! sa suma wag G i G%, wagi dla G? sa sumg wag G i G}. Zatem wystarczy przecho-
wywac wagi wylacznie dla graféw pozytywnych, poniewaz grafy negatywne definiowane
sq przez grafy pozytywne z pozostatych klas.

Indukcja regut w przypadku wieloklasowym odbywa si¢ w ten sam sposdb, jak przed-
stawiono w algorytmie GRI, tylko jest on powtarzany dla Y klas i bez wyznaczania regut
dla graféw negatywnych. Stosowanie grafu q dla kazdej klasy do klasyfikiacji powoduje,

ze nowa obserwacja jest zawsze klasyfikowana do klasy o najwyzej wartosci kryterium.



Rozdzial 6

Badania empiryczne

6.1 Plan i zakres badan

W ramach niniejszego rozdzialu zaprezentowano wyniki badan empirycznych z uzy-
ciem opracowanych i przedstawionych algorytméw wykrywania zmian oraz ekstrakcji wie-
dzy regutowej. Oprocz zilustrowania poprawnosci dzialania zaproponowanych algoryt-

mow, eksperymenty miaty na celu:

e sprawdzenie, czy proponowane algorytmy wykrywania zmian kontekstu sa w stanie
wykry¢ rzeczywiste momenty zmian, oraz poréwnanie wynikdw z algorytmami wy-

krywania zmian znanymi w literaturze przedmiotu;

e zbadanie wplywu dlugosci okna oraz parametru wrazliwosci na dziatanie algorytmow

wykrywania zmian kontekstu;

e porownanie, ze wzgledu na podane wczesniej kryteria (w przypadku deterministy-

czym — w przypadku losowym — predykcyjny btad sekwencyjny (1.14), prezento-
wanych w niniejszej pracy algorytmow ekstrakcji wiedzy z algorytmami z uczeniem

przyrostowym znanymi w literaturze przedmiotu;

e zbadanie wpltywu wspdéiczynnika zapominania, v, oraz wazenia miedzy generalizacjq

a specjalizacja, (3, na wartos¢ bledu w metodzie GRI.

68
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Badania przeprowadzono dla:

e zadania wykrywania zmian kontekstu z wykorzystaniem rzeczywistego zbioru danych

Coal-mining distaster data [|69];

e zadania wykrywania zmian kontekstu w ocenie jakosci dzialania systemu zoriento-

wanego na ushugi;

e zadania ekstrakcji wiedzy w przypadku deterministycznych z wykorzystaniem bench-
markowego zbioru danych STAGGER [[134]].

e zadania ekstrakcji wiedzy w przypadku losowym z wykorzystaniem rzeczywistego
zbioru danych Electricity [59];

e zadania ekstrakcji wiedzy w systemie wspomagania przeprowadzenia wywiadu le-
karskiego w terapii cukrzycy [19] 144, 148| 153]] z wykorzystaniem rzeczywistego
zbioru danych [153].

W kolejnych punktach przedstawiono szczegdtowy opis badan wraz z krokami przepro-

wadzenia eksperymentu oraz omowieniem otrzymanych wynikéw.

6.2 Zadanie wykrywania zmian kontekstu — Coal-mining

distaster data

Opis zbioru danych

Zbiér Coal-mining distaster data, ktory zostal pierwotnie przedstawiony w [[69], jest
standardowym zbiorem danych wykorzystywanym do testowania metod wykrywania zmian
kontekstu. Zawiera on dane dotyczace 191 wypadkéw w kopalniach w Wielkiej Brytania
od 1851 do 1962, w ktdrych zgineto dziesieciu lub wiecej gérnikéw.

Obiektem w tym przypadku jest system kopali w Wielkiej Brytanii, w ktérym obser-
wowanym wyj$ciem jest liczba wypadkéw smiertelnych. Wejscie nie jest definiowane i nie
jest uwzglednianie w analizie. Kontekstem jest sytuacja ekonomiczno-polityczna w kraju,

np. akty prawne, kryzys ekonomiczny, prowadzone dziatania wojenne. W pracy [124] po
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przeanalizowaniu danych stwierdzono, ze zmiany obiektu ze wzgledu na kontekst maja
charakter nagty.
W rozpatrywanym okresie, tj. 1851 — 1962, wplyw na obiekt moga mie¢ cztery wyda-

rzenia:

1887 — wprowadzenie aktu prawnego regulujacego zasady technicznego i socjalnego

funkcjonowania kopali w Wielkiej Brytanii (The Coal Mines Regulations Act);

1914-1918 - I wojna $wiatowa;

1929-1933 — wielki kryzys gospodarczy;

1939-1945 — II wojna swiatowa.

Cel badania
Celem badania jest sprawdzenie, czy proponowane w pracy algorytmy wykrywania
zmian kontekstu sa w stanie wykrywa¢ rzeczywiste momenty zmian. Otrzymane wyniki

poréwnane sg z metodami znanymi w literaturze przedmiotu.

Metodyka badania

1. Przetwarzanie wstepne gbioru danych
Oryginalny zbiér danych [108] sktada sie ze znacznika czasowego (roku) oraz licz-
by wypadkéw. Zbiér danych nie zawiera brakujacych obserwacji. Liczba wypadkow
waha sie od 0 do 6.

2. Estymacja rozktadéw
W literaturze zazwyczaj modeluje sie obiekt za pomoca rozktadéw Poissona z mo-
mentami zmian [1], 32 45] (55 [92, 108, [124], jednak ze wzgledu na prezentowa-
ne algorytmy postuzymy sie zmiennymi dyskretnymi o zadanej liczbie Y wartosci,
y€{0,1,...,Y — 1}. Wartos¢ wyjscia odpowiada liczbie wypadkéw, natomiast ostat-
nia warto$¢ akumuluje liczby wypadkdéw, ktdre sa jej rowne lub wieksze od niej. Do
estymacji rozkladow wykorzystano histogramy.
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3. Sposob oceny metod
Metody poréwnano ze wzgledu na wskazane momenty zmian. Przyjmuje sie, Ze je-
zeli metoda zwraca momenty pokrywajace sie z rezultatami podanymi w literatu-
rze przedmiotu lub z czterema wydarzeniami wymienionymi wczesniej, to znaczy, ze

zmiany kontekstu zostaly wykryte poprawnie. Pozostate wykrycia traktowane sa jako
btedne.

Uwagi

e Badania, tj. przetwarzanie danych oraz implementacja algorytmu, przeprowadzono

w $rodowisku Matlab®.

e Wyniki dla metod poréwnanych zaczerpnieto z literatury przedmiotu.

Wyniki

Rezultaty, w zaleznosci od dtugosci okna i wartosci parametru wrazliwosci, dla algoryt-
mu z modelowaniem czestosciowym oraz miarg Bhattacharyya przedstawiono w tabeli
miara Kullbacka-Leiblera — w tabeli [6.2} miarg Lina-Wonga — w tabeli zmodyfikowana
miarg Lina-Wonga — w tabeli Wyniki, w zaleznosci od dtugosci okna oraz liczby war-
tosci wyjscia Y, dla algorytmu z modelowaniem bayesowskim zaprezentowano w tabeli
W celu poréwnania otrzymanych wynikéw z rezultatami znanymi w literaturze przed-
miotu, w tabeli zebrano wykryte zmiany kontekstéw za pomocg metod ze wskazanych
zrédet. Na rysunku zaznaczono liczbe wypadkdéw podczas jednego roku w kopalniach
w Wielkiej Brytanii od 1851 do 1962.
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Dhugos¢ okien L | o =04 c=05 o=0.6 o =07

4 1858, 1863, 1871, 1876, 1884, 1862, 1872, 1879, 1884, 1891, | 1862, 1872, 1879, 1884, 1891, 1865, 1872, 1879, 1884,

1891, 1896, 1906, 1911, 1918, 1896, 1908, 1928, 1939 1896, 1908, 1928, 1939 1894, 1910, 1928, 1939
1928, 1934, 1939, 1945

6 1856, 1869, 1877, 1887, | 1869, 1878, 1887, 1894, 1869, 1878, 1891, 1929, 1939 | 1869, 1878, 1895, 1929, 1939
1894, 1904, 1929, 1938 1904, 1929, 1939

8 1868, 1877, 1886, 1895, 1910, 1886, 1896, 1938 1887, 1896, 1939 1891, 1942

1929, 1938

10 1868, 1886, 1929, 1940 1886, 1929, 1940 1886, 1939 1891, 1939

12 1886, 1929, 1942 1888, 1929, 1942 1891, 1941 1891, 1942

14 1886, 1940 1887, 1942 1887 1890

16 1886, 1942 1886, 1942 1891 1891

18 1885 1886 1886 -

20 1884 1886 1887 -

Tabela 6.1: Wykryte zmiany kontekstu dla algorytmu z modelowaniem czestosciowym oraz

miary Bhattacharyya w zaleznosSci od dtugosci okien i parametru wrazliwosci o.

Dlugos¢ okien L H

o =4.25

oc=4.5

o=4.75

oc=5

4

10
12
14
16
18
20

1865, 1872, 1891, 1910
1932, 1939
1891, 1910, 1929, 1939
1891, 1932
1891, 1929
1891, 1929
1891, 1940
1891, 1942
1886
1887

1865, 1872, 1891, 1910,
1932, 1939
1891, 1910, 1929, 1939
1891, 1932
1891, 1929
1891, 1929
1891
1891
1886

1865, 1872, 1891, 1910,
1932, 1939
1891, 1929, 1939
1891
1891, 1929
1891, 1929
1891
1891

1865, 1872, 1891, 1910,
1932, 1939
1929, 1939
1891
1891
1891
1891

Tabela 6.2: Wykryte zmiany kontekstu dla algorytmu z modelowaniem czestoSciowym oraz

miary Kullbacka-Leiblera w zaleznosci od dlugosci okien i parametru wrazliwosci o.
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Dlugos¢ okien L H

oc=0.2

o=0.25

c=0.3

o=0.35

4

10
12
14
16
18

20

1858, 1863, 1868, 1875, 1880, 1885,
1891, 1896, 1902, 1907, 1918
1926, 1932, 1938, 1943, 1956
1856, 1869, 1876, 1886, 1893
1902, 1910, 1926, 1937, 1945
1868, 1877, 1886, 1895, 1904,

1926, 1937
1868, 1879, 1890, 1926, 1938
1878, 1891, 1926, 1939
1879, 1894, 1927, 1942
1882, 1926, 1943
1882
1884

1862, 1869, 1875, 1880, 1885
1891, 1896, 1904, 1910, 1927,
1932, 1939, 1945, 1956
1856, 1869, 1877, 1887, 1894
1903, 1928, 1938
1868, 1877, 1886, 1895, 1904
1926, 1937
1878, 1889, 1929, 1940
1879, 1892, 1929, 1942
1879, 1894, 1940
1886, 1942
1885
1884

1862, 1872, 1877, 1884, 1893

1906, 1911, 1927, 1932, 1939.

1945

1856, 1869, 1878, 1887, 1894

1904, 1929, 1938

1879, 1891, 1937

1886, 1939
1880, 1893, 1940
1887, 1940
1889, 1942
1886
1886

1865, 1872, 1879, 1884
1865, 1872, 1879, 1884, 1894
1910, 1928, 1939
1869, 1878, 1895, 1904, 1929

1938

1887, 1896, 1939

1887 1939
1891, 1941
1890
1891

Tabela 6.3: Wykryte zmiany kontekstu dla algorytmu z modelowaniem czestosciowym oraz

miary Lina-Wonga w zaleznosci od dtugosci okien i parametru wrazliwosci o.

Dtugos¢ okien L H

o=0.05

o =0.1

c=0.15

oc=0.2

4

10
12
14
16
18

20

1858, 1863, 1869, 1875, 1880, 1885
1891, 1896, 1904, 1910, 1918
1927, 1932, 1939, 1945, 1956
1856, 1869, 1877, 1886, 1893
1903, 1910, 1926, 1937, 1945
1868, 1877, 1886, 1895, 1904

1926, 1937
1868, 1879, 1890, 1926, 1938
1878, 1891, 1929, 1942
1879, 1894, 1928, 1943
1882, 1940
1882
1884

1862, 1872, 1879, 1884, 1893

1908, 1928, 1939

1856, 1869, 1878, 1887, 1894,

1904, 1929, 1938

1886, 1896, 1938

1886, 1939
1889, 1941
1887, 1940
1890, 1942

1865, 1872, 1879, 1884, 1894

1910, 1928, 1939

1869, 1878, 1895, 1904, 1929
1939

1887, 1896, 1939

1886, 1939
1891, 1941
1890
1891

1876, 1884, 1894, 1910, 1928,

1939

1929, 1939

1940

1939
1891, 1942

Tabela 6.4: Wykryte zmiany kontekstow dla algorytmu z modelowaniem czestosciowym

oraz zmodyfikowanej miary Lina-Wonga w zaleznosci od dlugosci okien i parametru wraz-

liwosci o.
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Diugos’éoknaLH Y =2 Y =3 Y =4 Y =5
10 1911, 1929, 1939 1911, 1939 - -
12 1896, 1904, 1929, 1939 1929, 1939 1939 -
14 1891, 1910, 1929, 1939 1929, 1940 - -
16 1887, 1896, 1910, 1929, 1939 1891, 1940 1942 -
18 1886, 1896, 1911, 1929, 1939 1886, 1940 1891, 1939 -
20 1886, 1926, 1939 1887, 1929, 1940 1887, 1939 1891, 1940
22 1887, 1929, 1941 1887, 1929, 1941 | 1887, 1929, 1941 | 1891, 1942
24 1887, 1926, 1941 1889, 1929, 1942 | 1889, 1929, 1942 | 1891, 1942
26 1886, 1926, 1940 | 1880, 1894, 1929, 1943 | 1886, 1929, 1943 | 1890, 1942
28 1886, 1926, 1941 1880, 1928, 1943 1886, 1940 1887, 1942
30 1885, 1926, 1942 | 1880, 1896, 1927, 1943 1886, 1940 1889, 1942
32 1885, 1926, 1943 1886, 1926, 1943 1886, 1942 1887, 1942
34 1884, 1941 1882, 1942 1882, 1942 1886
36 1883, 1929 1882, 1942 1883, 1942 1886
38 1883, 1942 1883, 1942 1883 1885
40 1884, 1941 1875, 1896, 1942 1884 1884

74

Tabela 6.5: Wykryte zmiany kontekstu dla algorytmu z modelowaniem bayesowskim dla

o = 2 w zaleznosci od dtugosci okna oraz liczby wartosci wyjscia Y.

’ Lp. H Zrédio ‘ Sposéb analizy | Wykryte zmiany kontekstu

1. (1] prospektywny 1895
2. [32] | retrospektywny 1891, 1940
3. [55] | retrospektywny 1890, 1940
4. [45]] retrospektywny 1890, 1940
5. [92]] retrospektywny 1890
6. [108] | prospektywny 1891
7. [124] | retrospektywny 1890

Tabela 6.6: Wykryte zmiany kontekstu dla metod znanych w literaturze przedmiotu.
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Miara H Warto$¢ L | Warto$¢ o | Wykryte zmiany kontekstu
Bhattacharyya 10 0.7 1891, 1939
Kullback-Leibler 14 4.25 1891, 1940
Lin-Wong 12 0.35 1891, 1941
zmod. Lin-Wong 12 0.15 1891, 1941
Podejscie bayesowskie (Y = 5) 20 2 1891, 1940

Tabela 6.7: Wykryte zmiany kontekstu dla proponowanych w niniejszej pracy algorytméw

dla wybranych wartosci dtugosci okna i parametru wrazliwosci.

| i
z WL I
0 WL

T T
1851 1871 1891

Liczba wypadkow w roku

—

E

—

4

—
———

T T
1911 1931 1951

Rysunek 6.1: Liczba wypadkéw podczas jednego roku w kopalniach w Wielkiej Brytanii od
1851 do 1962. Pogrubionymi, pionowymi liniami zaznaczono wprowadzenie aktu prawne-

go regulujacego zasady funkcjonowania kopaln oraz poczatek II wojny swiatowe;j.
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Dyskusja

Korzystajac z wynikéw otrzymanych za pomocg metod znanych w literaturze przedmio-
tu (patrz tabela mozna przyjac, ze w ciggu uczacym zachodza dwie zmiany kontekstu
— ok. 1890 i 1939. Pierwsza data zwiazana jest z wprowadzeniem aktu prawnego regulu-
jacego sposob funkcjonowania kopaln w 1887, natomiast druga — z poczatkiem II wojny
Swiatowe;j.

Zaréwno w podejsciu czestosciowym i bayesowskim wykryto oba momenty zmiany
(patrz tabela [6.7), zatem mozna przyjac¢, ze algorytmy sa w stanie wykry¢ rzeczywiste
zmiany.

W podejsciu czestosciowym dobor dlugosci okien oraz wartosci parametru wrazliwosci
wplywa na liczbe wykrywanych zmian. Bledne okreslenie obu wielkosci skutkuje wykry-
waniem zbyt duzej lub zbyt matej liczby zmian. Podobne wnioski ptyna dla podejscia bay-
esowskiego, w ktorym istotne jest okreslenie dtugosci okna oraz liczby wartosci wyijscia.
Jednak w podejsciu bayesowskim kluczowe pozostate okreslenie dtugosci okna, poniewaz
liczba wartosci wyjscia w zadaniu ekstrakcji wiedzy zazwyczaj jest znana z gory.

Analizujac proponowane w pracy metody pod katem liczby i poprawnos$ci wykrywania
zmian kontekstu mozna wyciagna¢ nastepujace wnioski. Modyfikacja miary Lina-Wonga
powoduje zmniejszenie liczby wykrytych zmian w poréwnaniu z miarg Lina-Wonga. Tym
niemniej obie miary, jak rowniez miara Bhattacharyya, dla btednie dobranych wartosci
dtugosci okna oraz parametru wrazliwo$ci, zwracajq wiele btednych momentéw zmian.
W podejsciu bayesowskim istotne jest odpowiednie dobranie dtugosci okna. Ze wzgledu
na przyjete zalozenia, dla zbyt duzego okna, cze$¢ zmian nigdy nie zostanie wykrytych.
Wynika to z faktu poréwnywania dwdéch modeli — bez zmiany i z jedna zmiang. Jezeli
obserwacje zawarte w oknie przesuwnym uwzgledniaja dwie zmiany, to jedna nie zostanie
wykryta. Podobna sytuacja zachodzi, gdy dtugos¢ okna jest zbyt mata, poniewaz model bez

zmian bedzie najczesciej preferowany.

Cel badania zostat osiagniety. W podejsciu czestosciowym i bayesowskim, dla odpo-
wiednio dobranych wartosci parametréw, uzyskano te same rezultaty jak w przypadku me-

tod znanych w literaturze przedmiotu.
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6.3 Zadanie wykrywania zmian w zastosowaniu do syste-

mow zorientowanych na ushugi

Opis problemu

W ostatnich latach wzrosto zainteresowanie systemami zorientowanymi na ustugi (ang.
service-oriented systems, SoS), ktére funkcjonuja zgodnie z paradygmatem SOA [43]]. Ogdl-
nie mowiac, systemy tego typu sa systemami komputerowymi o rozproszonej strukturze
(ang. distributed computer systems), w ktérych aplikacje nazywane sq ustugami ztozonymi
(ang. complex lub composite service). Kazda ustuga zlozona sktada sie z ustug atomowych
(ang. atomic service), ktére dostarczaja wymaganych funkcjonalnosci na okreslonym pozio-
mie jakosci wykonania ustugi (ang. Quality-of-Service, QoS) [[101]. Ustugi moga dostarczac
tych samych funkcjonalnosci, ale sa rozmieszczone w réznych lokalizacjach w sieci w ra-
mach weztdw obliczeniowych. Wezty obliczeniowe skladajg sie na system wykonawczy,
ktérego celem jest spetnienie zadan uzytkownikéw dotyczacych wybranych funkcjonalno-
$ci.

Formalnie system wykonawczy, ktory jest rozpatrywanym obiektem niestacjonarnym,
mozna zdefiniowa¢ jako graf Gy = (Vw,Ew), w ktédrym Vy oznacza zbiér wezidw obli-
czeniowych, natomiast &y — zbidr kanaléw komunikacyjnych pomiedzy weztami oblicze-
niowymi. Zakladamy, ze wyrdznia sie S ustug dostepnych w SoS, ktérych wersje moga
znajdowac sie na réznych weztach obliczeniowych. Ponadto kazdemu weztowi obliczenio-
wemu przydzielone sa zasoby obliczeniowe, np. liczba procesoréw. Wejsciem do systemu
wykonawczego jest strumien zadan wykonania ustug, natomiast wyjsciem — jako$¢ syste-
mu wyrazona za pomoca wybranych wskaznikéw jakosci. W niniejszym punkcie rozpatrzy-
my Srednie opdznienie wykonania ustugi (ang. latency), tj. czas trwania miedzy wejsciem
zadania do systemu wykonawczego a ostatecznym wykonaniem ustugi. Kontekstem dla
systemu wykonawczego moze by¢ zmiana strumienia zadan ustug, np. w zaleznosci od
pory dnia lub istniejacych zapotrzebowan, albo zmiana w dziataniu samego systemu wy-
konawczego, np. z powodu awarii lub modernizacji systemu. W obu przypadkach zmiana
moze wplywac na jakos¢ systemu.

Przyktadowy system wykonawczy z zaznaczeniem wejscia i wyjscia przedstawiono na



ROZDZIAL 6. BADANIA EMPIRYCZNE 78

rysunku Wezly obliczeniowe oznaczono czarnymi okregami. Przerywane okregi okre-
Slaja maszyny wirtualne dzialajace w ramach wezta obliczeniowego. Ustugi atomowe ozna-
czono kolorowymi kétkami. Potaczenia miedzy weztami obliczeniowymi okreslaja istnieja-

ce kanaty komunikacyjne.

Jakos¢

systemu :

Strumien

z3dan :

Rysunek 6.2: Przykladowy system wykonawczy (obiekt niestacjonarny) w systemie zorien-
towanym na ustugi. Potaczone okregi oznaczaja wezly obliczeniowe wraz z kanatami ko-
munikacyjnymi. Okregi przerywane reprezentuja maszyny wirtualne, na ktdérych dziatajq
ustugi atomowe lub zlozone (kolorowe kétka). Wejsciem obiektu jest strumien zadan, na-

tomiast wyjsciem — jakos$¢ systemu.

Dla tak sformutowanego systemu wykonawczego mozna stawia¢ rézne zadania decyzyj-
ne. Jednym z zagadnien jest realokacja zasobow obliczeniowych miedzy weztami oblicze-
niowymi w celu utrzymania jako$ci systemu przy zmianach kontekstu, np. zmiennych stru-
mieniach zadan [130]]. Innym zadaniem jest analiza zmian wyjscia systemu wykonawczego
w celu ekstrakcji wiedzy o dziataniu systemu ze wzgledu na rézne pory dnia. Dodatkowo
mozna bada¢ zmiany w jakosci systemu dla wykrywania anomalii w strumieniu zadan
lub w dziataniu samego systemu wykonawczego, np. awarii. W kazdym z wymienionych
przypadkéw rozsadnym wydaje sie by¢ stosowanie metod wykrywania zmian kontekstu,
dzieki ktérym mozna przeprowadzi¢ analize obiektu dla réznych kontekstéw. Dalej skupi-
my sie wylacznie na zagadnieniu wykrywania zmian kontekstu bez okreslania konkretnego

zadania podejmowania decyzji, dla ktérego wykrywanie jest przeprowadzane. Dodatko-
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wo warto zauwazy¢, ze wykrywanie zmian mozna przeprowadza¢ na podstawie zaréwno
wejscia i wyjscia. Jednak w procesie podejmowania decyzji zazwyczaj interesuje nas utrzy-
manie wyjscia obiektu na okreslonym poziomie (regulacja), dlatego tez zmiany kontekstu

wykrywane beda wylacznie w oparciu o wyjscie obiektu.

Cel badania

Celem badania jest sprawdzenie, czy stosowanie proponowanych algorytmoéw wykry-
wania zmian kontekstu z modelowaniem czestoSciowym oraz bayesowskim pozwala na
wykrycie zmian kontekstu w systemie wykonawczym, w ktéorym mierzona wielkoscia jest

wybrany wskaznik jakosci, tj. Srednie opdznienie wykonania zadania.

Metodyka badania
Przyjeto nastepujacq metodyke dziatania:

1. Prgygotowanie srodowiska symulacyjnego
Ze wzgledu na ztozonos¢ systemow ustugowych, realizacja zatozonego celu przepro-
wadzona byta w drodze badan symulacyjnych. Generator zadan oraz system wyko-
nawczy zostal zaimplementowany w srodowisku symulacji zdarzen dyskretnych Are-

na [4]. Przyjeto nastepujace zalozenia:
e rozpatrzono 2 wezly obliczeniowe;

e w ramach kazdego wezta obliczeniowego znajdowaly sie 2 maszyny wirtualne;

e zasoby obliczeniowe w liczbie 16 procesoréw rozlokowano po réwno na kazdy
wezel;
e faczna liczba ustug ztozonych wynosita 4;

e kazdy wezetl obliczeniowy oraz kazda maszyna wirtualna zamodelowana zostata
jako kolejka FIFO z procesorem.

Symulator systemu wykonawczego sktada sie z nastepujacych elementéw (patrz ry-

sunek :

e generatora zadan dla kazdej ustugi (GeneratorContextl i GeneratorContext2 na

rysunku [6.3));
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e elementu rozdzielajacego zadania ustug do weztéw obliczeniowych (Scheduler
na rysunku [6.3)), ktdéry przekazuje zadanie do ustugi, ktéra posiada najmniejsza
liczbe oczekujacych zadan;

e wezléw obliczeniowych (ComputationalNodel i ComputationalNode2 na rysunku
6.3)); kazdy wezetl obliczeniowy zawiera 2 maszyny wirtualne z przydzielonymi
zasobami obliczeniowymi, tj. liczba procesoréw.

ComputationalNode1

.‘\SSI;'\TI’VEO..T}‘ Assignsiats }—-< Ghoalsng

Rysunek 6.3: Symulator systemu wykonawczego w srodowisku Arena.

2. Modelowanie generatora strumienia zqdan wykonania ustug
W klasycznej teorii obstugi masowej zadania do systeméw ustugowych, ktére dotycza
np. nawigzania potaczenia telekomunikacyjnego, modelowane sa za pomocq proce-
sow Poissona [54]]. Jednak w rozleglych systemach teleinformatycznych zaobserwo-
wano, ze procesy Poissona mozna wykorzystywac jedynie do modelowania strumieni
otwierania nowych sesji uzytkownika, natomiast modele takie zawodza w przypadku
generowania pakietow TCP/IP [119].

W rozpatrywanym przypadku systemu zgodnego z paradygmatem SOA interesuje nas
modelowanie strumieni zadan wykonania ustug. Zaktadamy, ze klienci niezaleznie
od siebie zglaszajq zadania o statych wielkosciach. Nastepnie przyjmujemy, ze cale
zadanie wysytane jest do systemu wykonawczego, w ktérym jest przetwarzane, a na-
stepnie wykonywane. W zwigzku z takimi zatozeniami strumienie zadan wykonania
ustug mozna traktowac identycznie jak strumienie otwierania nowych sesji uzytkow-

nika. Dlatego w srodowisku symulacyjnym zadania wykonania ustug modelowane sg
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za pomocg procesOw Poissona o zadanej intensywnosci.

3. Modelowanie dziatania weztéw obliczeniowych
W [101] szczegdétowo omdwiono architekture rozproszonego systemu komputerowe-
go sktadajacego sie z wielu serweréw. Schemat systemu wykonawczego oparto wiec
na strukturze prezentowanej w [101]], w ktérej serwer WWW (ang. web server) mozna

utozsamiac¢ z wezlem obliczeniowym.

Wartosci parametrow przetwarzania zadan na weztach obliczeniowych ustalono na
podstawie badan benchmarkowych przeprowadzonych w [95]. We wskazanej pracy
zaprezentowano kilka testow, w ktérych poréwnywano dzialanie serweréw WWW,
m.in. Apache, LiteSpeed. W celu przeprowadzenia niniejszego eksperymentu skorzy-
stano z testu Small Static File (KeepAlive) dla jednego serwera WWW, ktére polegato
na ciaglym wysytaniu pliku o zadanym rozmiarze (100B) do serwera i sprawdzaniu,
czy potaczenie istnieje. W tescie tym Srednia liczba zadan przetwarzanych przez ser-
wer na 1 sekunde wynosita ok. 2500, czyli 0.0004 sekundy na 1 zadanie. Dodatkowo

przyjeto, ze czas przetwarzania na maszynie wirtualnej wynosi 0.0008 sekundy.

Nastepnie ustalono, ze kazdy wezet obliczeniowy posiada zasoby obliczeniowe w licz-

bie 8 procesoréw. Ponadto przyjeto, ze:

e pierwszej maszynie wirtualnej na pierwszym wezle obliczeniowym przydzielono
6 procesorow;

e drugiej maszynie wirtualnej na pierwszym wezle obliczeniowym przydzielono 2
procesory;

e pierwszej i drugiej maszynie wirtualnej na drugim wezle obliczeniowym przy-

dzielono po 4 procesory.

4. Modelowanie dziatania ustug
W badaniu przyjeto, ze zadania dotycza wykonania 4 ustug rozlokowanych na we-
ztach obliczeniowych. Wykorzystano rzeczywiste ustugi rozwigzujace zadanie eks-
ploracji danych, ktére zaimplementowano w ramach systemu Service Oriented Data
Mining w jezyku Java i z zastosowaniem biblioteki WEKA [122]]. Wybrano ustugi roz-

wiazujace zadanie klasyfikacji przy uzyciu:
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wielowarstwowej sieci perceptrondw — Multilayer Perceptron;

regresji logistycznej — Logistic Regression;

drzewa decyzyjnego — J48;

modelu probabilistycznego z zalozeniem niezaleznos$ci stochastycznej wejs¢ —

Naive Bayes.

W celu ustalenia czasu przetwarzania pojedynczego zadanid| o ustalonej wielkosci
(przyjeto 16kB) przez kazda ustuge wykorzystano srodowisko testowe soapUI [[138]].
Otrzymano nastepujace wartosci:

e dla Multilayer Perceptron: czas minimalny = 0.051[s], czas maksymalny = 0.672[s],

czas Sredni = 0.088[s];

e dla Logistic Regression: czas minimalny = 0.028[s], czas maksymalny = 0.214[s],

czas $redni = 0.045[s];

e dla J48: : czas minimalny = 0.005[s], czas maksymalny = 0.183[s], czas Sredni
= 0.011[s];

e dla Naive Bayes: : czas minimalny = 0.006[s], czas maksymalny = 0.053[s], czas
sredni = 0.01[s].

Czas przetwarzania pojedynczego zadania jest modelowany za pomoca rozktadu tréj-
katnego o zadanych wartosciach minimalnej, maksymalnej i sredniej. Dodatkowo
przyjeto, ze czas przetwarzania zadania jest dzielony przez liczbe procesoréw przy-

dzielonych maszynie wirtualnej, na ktérej ustuga sie znajduje.
Ze wzgledu na sredni czas przetwarzania zadan ustugi rozmieszczono w nastepujacy
sposéb (w nawiasach podano taczna liczbe przypadajacych procesoréw na ustuge):
e Multilayer Perceptron: maszyna wirtualna nr 1 na wezle obliczeniowym nr 1 oraz
maszyna wirtualna nr 1 na wezle obliczeniowym nr 2 (facznie 5 procesoréw);

e Logistic Regression: maszyna wirtualna nr 1 na wezle obliczeniowym nr 1 oraz

maszyna wirtualna nr 1 na wezle obliczeniowym nr 2 (facznie 5 procesoréw);

1Zadanie dotyczy budowy klasyfikatora.



ROZDZIAL 6. BADANIA EMPIRYCZNE 83

e J48: maszyna wirtualna nr 2 na wezle obliczeniowym nr 1 oraz maszyna wirtu-

alna nr 2 na wezle obliczeniowym nr 2 (facznie 3 procesory);

e Naive Bayes: maszyna wirtualna nr 2 na wezle obliczeniowym nr 2 (facznie 2

procesory).

5. Prgypadki uzycia

W niniejszym badaniu rozpatrzono nastepujace przypadki:

(@

(b)

(o)

Zmiana kontekstu dotyczy strumienia zadan, w ktorym intensywnosci proceséw
Poissona zwiekszaja sie trzykrotnie. Przyjeto, ze wartosci intensywnosci stru-
mieni zadan ustug Multilayer Perceptron, Logistic Regression i J48 wynosza 1/3,
natomiast Naive Bayes — 1 przed zmiang i, odpowiednio, 1 i 3 po zmianie kon-
tekstu. Zatozono, ze na horyzoncie 7200 obserwacji nastapito 5 zmian kontekstu

(przelaczen miedzy wartosciami intensywnosci, patrz rysunek [6.4)).

Zmiana kontekstu dotyczy strumienia zadan, w ktérym intensywno$ci procesow
Poissona zwigkszaja sie szesciokrotnie. Przyjeto, ze wartosci intensywnosci stru-
mieni zadan ustug Multilayer Perceptron, Logistic Regression i J48 wynoszg 1/3,
natomiast Naive Bayes — 1 przed zmiana i, odpowiednio, 2 i 6 po zmianie kon-
tekstu. Zatozono, ze na horyzoncie 7200 obserwacji nastapito 5 zmian kontekstu

(przetaczen miedzy wartosciami intensywnosci, patrz rysunek [6.5]).

Zmiana kontekstu dotyczy awarii maszyny wirtualnej nr 1 na wezle obliczenio-
wym nr 1, co skutkuje zmiang zasobdw obliczeniowych (zamiast 6 procesoréow
dostepne sa 2). Przyjeto, ze na calym horyzoncie obserwacji wartosci intensyw-
nosci strumieni zadan ustug Multilayer Perceptron, Logistic Regression i J48 wy-
nosza 1, natomiast Naive Bayes — 2. Zatozono, ze na horyzoncie 3600 obserwacji

nastapily 2 zmiany kontekstu (zmniejszenie liczby procesoréw i przywrdcenie

pierwotnej liczby, patrz rysunek|[6.6)).

Pierwsze dwa przypadki obrazuja sytuacje, gdy zmiana kontekstu wptywa na obiekt,

tj. system wykonawczy, posrednio poprzez zmiane strumienia zadan wykonania ustug.

Natomiast trzeci przypadek przedstawia zmiane kontekstu, ktéra bezposrednio wpty-

wa na dzialanie obiektu.
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Rysunek 6.4: Przykladowe obserwacje sredniego opdznienia wykonania ustugi w syste-

mie wykonawczym (kolor czerwony) z zaznaczonymi momentami zmian kontekstu (czarne

pionowe linie) dla przypadku (a).
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Rysunek 6.5: Przyktadowe obserwacje sredniego opdznienia wykonania ustugi w syste-

mie wykonawczym (kolor czerwony) z zaznaczonymi momentami zmian kontekstu (czarne

pionowe linie) dla przypadku (b).



ROZDZIAL 6. BADANIA EMPIRYCZNE 85

| 1 1 1 |
o a0 100 150 200 250 300 350

Rysunek 6.6: Przyktadowe obserwacje sredniego opdznienia wykonania ushugi w syste-
mie wykonawczym (kolor czerwony) z zaznaczonymi momentami zmian kontekstu (czarne
pionowe linie) dla przypadku (c).

6. Estymacja rozktadow
Rozklady estymowane byly za pomoca histograméw dla nastepujacych przedziatéw:
e dla przypadku (a): od 0 do 0.2 z krokiem 0.05;
e dla przypadku (b): od 0 do 0.25 z krokiem 0.025;
e dla przypadku (c): od 0 do 0.2 z krokiem 0.05.
7. Sposdb oceny metod
W kazdym przypadku znana jest liczba zmian kontekstu. W zwigzku z tym metody

i r6zne miary poréwnano przy pomocy liczby poprawnie i niepoprawnie wykrytych
zmian kontekstu.

Uwagi

e Srednie opéznienie wykonania ustugi bylo wyznaczane na podstawie obserwacji dla
ostatnich 10 jednostek czasu.
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e Zmiany wskazywane w momencie, ktdry réznit sie od rzeczywistego momentu zmia-

ny kontekstu o wiecej niz 10 jednostek czasu, byty uznawane za niepoprawne.

e Dla kazdego przypadku uruchomiono symulator 10 razy. Wszystkie uzyskane wyniki
usredniono.

e Wartosci parametru wrazliwosci i dtugosci okien dla podejscia czestoSciowego z wy-
korzystaniem miar Bhattacharyya, Kullbacka-Leiblera, Lina-Wonga i zmodyfikowane;j
miary Lina-Wonga, oraz dla podejscia bayesowskiego przedstawiono w tabelach
Podane wartos$ci parametréw uzyskano po kilkukrotnym uruchomieniu al-

gorytmOw na ustalonym ciagu uczacym.

Wyniki

Uzyskane wyniki dla przypadku z trzykrotnym zwiekszeniem intensywnosci strumieni
zadan wykonania ustug przedstawiono w tabeli Rezultaty dla przypadku z szescio-
krotnym zwigkszeniem intensywnosci strumieni zadan wykonania ustug zebrano w tabeli
Natomiast liczbe poprawnie i niepoprawnie wykrytych zmian dla przypadku z awaria
jednej z maszyn wirtualnych zaprezentowano w tabeli

Dyskusja

Analizujac otrzymane wyniki mozna ogélnie stwierdzi¢, ze wiekszos¢ zmian kontekstu
w rozpatrywanych przypadkach zostata poprawnie wykryta przez metody z podejsciem cze-
stosciowym i bayesowskim. Najmniej zmian zostato wykrytych w przypadku z trzykrotna
zmiana warto$ci intensywnosci strumienia zadan oraz w przypadku awarii. Jednak rezul-
taty te znajduja uzasadnienie, jezeli przeanalizuje sie obserwacje wyjscia obiektu (patrz
rysunek i[6.6)). Dla przypadku ze zmiana intensywnosci cze$¢ zmian kontekstu powo-
dowalo stosunkowo niewielkie réznice wartosci wyjscia, przez co zmiana nie byla zgla-
szana. Sytuacja taka jest szczegdlnie widoczna przy drugiej zmianie w przypadku awarii,
gdzie system wykonawczy po chwilowym ,zaburzeniu”, tj. zwiekszeniu dlugosci kolejek

na maszynach wirtualnych, zaczyna stabilizowa¢ swoja prace i Srednie opéznienie maleje
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niezaleznie od przywrdcenia pierwotnej liczby procesoréow. Dlatego druga zmiana nie byta
zazwyczaj zgtaszana.

Najprostsza do analizy sytuacja byta dla szesciokrotnej zmiany intensywnosci strumie-
nia zadan wykonania ustug. W tym przypadku metody umozliwilty wykrycie prawie wszyst-
kich zmian.

Natomiast poréwnujac podejscie czestosciowe i bayesowskie mozna wysnu¢ przypusz-
czenie, ze modelowanie bayesowskie pozwala na uzyskanie nieznacznie lepszych rezulta-
tow. Widac to szczegdlnie w przypadku (b) (patrz tabela i (c) (patrz tabela .
Ponadto metoda z modelowaniem bayesowskim we wszystkich przypadkach zwracata naj-
mniej niepoprawnie wykrytych zmian, co w zastosowaniu do systemow zorientowanych na
ustugi moze miec istotne znaczenie, np. uruchomienie procedury realokacji zasobéw wigze
sie z dodatkowym narzutem obliczeniowym i co za tym idzie — dodatkowym kosztem.

Dodatkowo, korzystajac z otrzymanych wynikow, wydaje sie, ze w podejsciu czesto-
Sciowym miara Bhattacharyya najlepiej nadaje sie do stosowania do wykrywania zmian
kontekstu. We wszystkich przypadkach (oprécz poprawnej liczby wykrytych zmian kon-
tekstu dla miary Kullbacka-Leiblera w przypadku (b)) stosowanie tej miary prowadzito do
uzyskania najwiekszej liczby wykrytych zmian i najmniejszej liczby niepoprawnie wykry-
tych.

Jednak dla wszystkich miar niepodobienstwa, réwniez miary Bhattacharyya, pozostaje
problem wyboru warto$ci parametru wrazliwosci oraz dtugosci okna przesuwnego. Pod
tym wzgledem preferowane jest podejscie bayesowskie, w ktérym nalezy okresli¢ dtugos¢
okna, za$ warto$¢ parametru wrazliwosci mozna przyja¢ wg interpretacji Jeffreysa (patrz

tabela[3.1)).

Cel badania zostal osiagniety. Metody z podejsciem czestoSciowym i bayesowskim po-
zwalaja na poprawne wykrywanie zmian kontekstu. Rozpatrywane trzy przypadki pokaza-
ly, ze proponowane rozwiazania sa skuteczne w sytuacjach z naglymi zmianami, natomiast

zawodza dla zmian ciagtych.
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Miara H Poprawnie wykryte (max. 5) | Niepoprawnie wykryte ‘
Bhattacharyya (L = 25,0 = 0.2) 3.2 0.2
Kullback-Leibler (L = 25,0 = 1) 3.8 0.8
Lin-Wong (L = 25,0 = 0.15) 2.8 0.7
zmod. Lin-Wong (L = 25,0 = 0.02) 2.9 0.9
Podejscie bayesowskie (L = 50,0 = 0) H 3 ‘ 0.2 ‘

Tabela 6.8: Srednia liczba poprawnie i niepoprawnie wykrytych zmian kontekstu dla prze-

prowadzonego eksperymentu w przypadku (a).

Miara H Poprawnie wykryte (max. 5) | Niepoprawnie wykryte ‘
Bhattacharyya (L = 25,0 = 0.5) 4.6 0.1
Kullback-Leibler (L = 25,0 = 2) 4.8 0.2
Lin-Wong (L = 20,0 = 0.3) 4.6 0.3
zmod. Lin-Wong (L = 20,0 = 0.1) 4.6 0.2
Podejscie bayesowskie (L = 40,0 = 2) H 5 ‘ 0

Tabela 6.9: Srednia liczba poprawnie i niepoprawnie wykrytych zmian kontekstu dla prze-
prowadzonego eksperymentu w przypadku (b).

Miara H Poprawnie wykryte (max. 5) | Niepoprawnie wykryte ‘
Bhattacharyya (L = 60,0 = 0.15) 1 0.3
Kullback-Leibler (L = 50,0 = 1) 0.7 0.3
Lin-Wong (L = 40,0 = 0.18) 1.1 0.1
zmod. Lin-Wong (L = 40,0 = 0.035) 1 0.1
Podejscie bayesowskie (L = 50,0 = 2) H 1.1 ‘ 0.1

Tabela 6.10: Srednia liczba poprawnie i niepoprawnie wykrytych zmian kontekstu dla prze-
prowadzonego eksperymentu w przypadku (c).
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6.4 Zadanie ekstrakcji wiedzy w przypadku deterministycz-
nym — STAGGER

Opis problemu
Zbiér danych STAGGER jest podstawowym i jednym z pierwszych zbioréw wykorzy-
stywanych do wstepnej oceny metod ekstrakcji wiedzy z uczeniem przyrostowym [134].

Zaklada sie obiekt deterministyczny, w ktérym wyszczegolnia sie trzy wejscia:
e u' —Kkolor (niebieski, czerwony, zielony; K, = 3),
o u? —ksztalt (kulisty, tréjkatny, prostokatny; K, = 3),
e u3 — rozmiar (maty, $redni, duzy; K3 = 3),

oraz jednego wyjscie y € {0,1}.
Przyjmuje sie istnienie kontekstu, ktéry wptywa na zmiane obiektu w dwéch momen-
tach — 41 i 81. Wéwczas obiekt na réznych przedziatach czasowych opisany jest odmienng

wlasnoscia, tj.

e od momentu 1 do 40 obiekt opisany jest wlasnoscia ¢ = (o} ANad = adit),

czerwony maly

za$ klasa 0 dla wszystkich pozostatych wyrazen,

e od kroku 41 do 80 obiekt zmienia swoja wlasnosé i jest opisany ¢, = (a! = af")

zielony

lub ¢y = (0355, = @5*) i klasa 0 dla pozostatych wyrazen,

e od momentu 81 do 120 wlasno$¢ obiektu zmienia si¢ na ¢; = (a2 = a9"') lub

sredni

¢2 = (0., = ") i klasa 0 dla pozostatych wyrazer.

Cel badania

Celem badania jest poréwnanie ze wzgledu na kryterium poprawnosci dziata-
nia algorytmow ekstrakcji wiedzy regutowej prezentowanych w niniejszej pracy, tj. AQ-P1,
AQ-P2, GRI, z metodami znanymi w literaturze przedmiotu, tj. AQ-PM, FLORA2, dla de-

terministycznego obiektu niestacjonarnego.
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Metodyka badania

1. Przygotowanie srodowiska symulacyjnego
Wartos$¢ kazdego wejscia generowana byla wg rozkltadu jednostajnego, natomiast
warto$¢ wyjscia okreslana byta wg wlasnosci odpowiadajacej momentowi symulacji.

Czas trwania symulacji wynosit 120 momentéw.

2. Ustalenie parametréw algorytmow
W celu poprawnosci dziatania algorytméw AQ-P1 oraz AQ-P2 wykorzystano wia-
snos¢ wynikajaca z twierdzenia 2.1, tzn. aby uzyskac¢ dobra jakos¢ wiedzy w sensie
$rednim nalezy dysponowac ciagiem uczacym o rozmiarze N >VD-dim, ktéry w tym
przypadku wynosi N > 27 (bo K - K, - K3 = 27).

Ponadto, po kilku uruchomieniach kazdego algorytmy, wybrano najlepsze parametry,
tzn. dla AQ-P1 dtugos¢ okna ustalono na L = 30 (korzystajac z podanego twierdze-
nia) i liczbe réznic na C; = 1; dla AQ-P2 dtugos¢ okna — L = 30, liczba obserwacji do
policzenia funkcji oceniajacej Cy; = 11, warto$¢ progowa C3 = 0.8; dla GRI wybrano

wspdtczynnik zapominania v = 0.9, natomiast 5 = 0.3.

3. Przeprowadzenie eksperymentu
Przyjeto, ze dane naplywaly w strumieniu i dodatkowo dla kazdego kontekstu dyspo-
nowano osobnym zbiorem testowym. Wygenerowano 10 ciggdw treningowych (120
obserwacji kazdy) oraz po 100 obserwacji testowych na jeden kontekst (facznie 300

obserwacji na jedno uruchomienie symulacyjne).

4. Sposdb oceny metod
Metody oceniano wg kryterium 1 — @, gdzie Q) jest zdefiniowane jak (1.7)).

Uwagi
e Generator danych oraz algorytmy zaimplementowano w $rodowisku Matlab®,

e Rezultaty dla AQ-PM zaczerpnieto z pracy [98]], zas dla FLORA2 z [163].
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Wyniki

Na rysunku przedstawiono wyniki dla rozpatrywanych metod oraz dla metod po-
rownawczych. Kolorem niebieskim oznaczono metode AQ-PM, kolorem czerwonyn — FLO-

RA2, natomiast kolorem zielonym — AQ-P1, fioletowym — AQ-P2, zas czarnym — GRI.

sl /] |
Fla Y i
g/ e
Sl / !_\
Moment
Rysunek 6.7: Wyniki rozpatrywanych metod dla zbioru danych STAGGER.
Dyskusja

Algorytmy AQ-P1 i AQ-P2 daly zblizone wyniki i osiagnely wartos¢ kryterium 1 — @
powyzej wartosci 0.9 odpowiednio dla kazdego kontekstu po ok. 20, 30 i 25 momentach.
Natomiast w przypadku algorytmu GRI poziom ten zostat otrzymany po ok. 20, 30 i 15
momentach. Dla poréwnania algorytm AQ-PM uzyskal wskazang wartos¢ kryterium po
ok. 20, 40 i 35 momentach, natomiast FLORA2 — po ok. 5, 35 i 35 momentach. Zatem
mozna uznac, ze proponowane w niniejszej pracy algorytmy pozwalajg na skuteczne ,po-
znanie” obiektu deterministycznego oraz stosowane mechanizmy zapominania umozliwia-
ja ponowne wyuczanie sie wlasno$ci obiektu po nastgpieniu zmiany. Dodatkowo nalezy
zaznaczy¢, ze algorytmy AQ-P1 i AQ-P2 dzialaly nieznacznie lepiej od metod poréwnaw-

czych, natomiast algorytm GRI osiagnat najlepsze rezultaty (w przypadku pierwszego kon-
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tekstu od 5. momentu uzyskal wartos¢ kryterium pow. 0.9, ktéra pdzniej przez 15 momen-
téw nieznacznie spadta do poziomu 0.8).

Wszystkie uzyskane wyniki sq usrednione z dziesieciu uruchomien, w ktérych ciagi
uczace zawieraty obserwacje w réznej kolejnosci. W zwiazku z tym prezentowane w pracy
algorytmy ekstrahujg poprawng wiedze ze wzgledu na podejmowanie decyzji niezaleznie
od kolejnosci obserwacji w ciagu uczacym. Jest to istotna wlasnos¢, ktéra muszg odznaczac
sie algorytmy operujace na strumieniach danych.

Oprodcz poprawnosci dziatania algorytmdéw, w przypadku metod AQ-P1 i AQ-P2, zauwa-
zy¢ mozna skutecznos¢ stosowania teorii statystycznego uczenia (twierdzenie 2.1), ktéra
okresla ile nalezy przyja¢ obserwacji, aby w sensie srednim uzyska¢ niewielki btad podej-
mowania decyzji. Dla rozpatrywanego obiektu o trzech wejsciach i tacznej liczbie wartosci
rowniej 27, powinno przyjac¢ sie dlugos¢ okna przesuwnego réwna ok. 30. Dla tak dobranej
wartosci algorytmy uzyskaty bardzo dobre wyniki dla kazdego kontekstu (wartos¢ kryte-
rium 1 — @ pow. 0.9).

Cel badania zostatl osiggniety. Algorytmy AQ-P1, AQ-P2 i GRI dla kazdego kontekstu
odtworzyly prawie idealnie wlasnos¢ obiektu i uzyskaty bardzo dobre wyniki (wartos¢ za-

danego kryterium pow. 0.9).

6.5 Zadanie ekstrakcji wiedzy w przypadku losowym - Elec-
tricity

Opis zbioru danych

Zbiér danych Electricity zostal po raz pierwszy opisany w [59]. Dotyczy on obserwa-
cji zebranych z Australian New South Wales Electricity Market, australijskiego rynku cen
elektrycznosci. Na rynku tym ceny nie sa ustalone, ale zmieniajq sie ze wzgledu na zapo-
trzebowania i dostepne zasoby. Istnieje kilka gtéwnych czynnikdw wptywajacych na rynek,
np. pogoda, pora dnia, gestos¢ zaludnienia, rozwdj rynku. Innymi stowy, fatwo zauwazal-
ne sa efekty sezonowosci oraz czutosci na krotkotrwate wydarzenia, np. zmiany pogody.

Dlatego tez podane czynniki, ktore sg czesto trudne do przewidzenia czy zmierzenia, utoz-



ROZDZIAL 6. BADANIA EMPIRYCZNE 93

samiac bedziemy z kontekstem. Natomiast rynek cen elektrycznosci traktowany moze by¢
jako obiekt losowy niestacjonarny ze wzgledu na wpltyw ww zmieniajacych sie czynnikéw
zewnetrznych.

Oryginalnie zbior Electricity zawiera 45312 obserwacji z okresu maj 1996 — grudzien
1998. Pojedyncza obserwacja sktada sie z nastepujacych wej$é: u' — dzien tygodnia, u? —
okres dnia, u?® — cena elektryczno$ci w regionie New South Wales, u* — zapotrzebowanie na
elektrycznos$¢ w regionie New South Wales, u° — cena elektrycznosci w regionie Victoria, u°
— zapotrzebowanie na elektryczno$¢ w regionie Victoria, oraz u’ — zaplanowany przeptyw
elektrycznosci miedzy regionami.

Wyjscie utozsamiane jest ze zmiang ceny zwigzana ze Srednig ruchoma z ostatnich 24
godzin. Wyjscie okresla odchylenia ceny od sredniej z dnia, czyli nie zalezy od dtugotermi-

nowych trendéw. Wartosci wyjscia sa dwie: UP (cena ro$nie), DOWN (cena maleje).

Cel badania

Celem badania jest poréwnanie ze wzgledu na predykcyjny btad sekwencyjny popraw-
nosci dzialania algorytmow ekstrakcji wiedzy regutowej prezentowanych w niniejszej pra-
cy, tj. AQ-P1, AQ-P2, GRI, z 11 metodami znanymi w literaturze przedmiotu, dla losowego

obiektu niestacjonarnego.

Metodyka badania

1. Przetwarzanie wstepne gbioru danych
Czes¢ obserwacji, ktore posiadatly brakujace informacje, zostaly usuniete ze zbioru

danych.

2. Transformacja danych
Ze wzgledu na fakt, ze wejscia 3-7 sa numeryczne, zastosowano ich dyskretyzacje.
Ostatecznie zbiory wartosci kolejnych wej$¢ byly nastepujace: K; = 7 — liczba dni,
K, = 48 — pomiar co 1/2 godziny, K3 = 10 — liczba zakreséw ceny, K, = 6 — liczba
zakreséw zapotrzebowania, K5 = 10 - liczba zakresow ceny, Ky = 7 — liczba za-
kreséw zapotrzebowania, and K, = 7 - liczba zakreséw przeplywéw elektrycznosci.
Wszystkich wartosci — K = 95.
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3. Sposob oceny metod
Wszystkie metody zostaly poréwnane przy uzyciu predykcyjnego btedu sekwencyjne-

go (1.14)

4. Ustalenie parametréw
Po kilkukrotnym uruchomieniu dokonano wyboru nastepujacych wartosci parame-
tréw algorytmow (jedynie w przypadku algorytméw AQ-P1 i AQ-P2 wartosci para-
metréow moga by¢ niedostateczne ze wzgledu na dtugi czas dziatania jednego urucho-
mienia). Dla AQ-P1 ustalono C; = 1, L = 40. Dla AQ-P2 ustalono Cy = 11, (3 = 0.8,
L = 30. Natomiast dla klasyfikatora GRI okazalo sie, Ze najlepsze rezultaty osiggnieto
dla3=0.1iv=0.88.

5. Przeprowadzenie eksperymentu
W eksperymencie zatozono, ze obserwacje pojawiajq sie w strumieniu danych. Nowo
pojawiajaca sie obserwacja jest najpierw klasyfikowana, a nastepnie wykorzystywana

do uczenia (po klasyfikacji podawana jest prawdziwa wartos¢ wyjscia).

W eksperymencie algorytmy AQ-P1 i AQ-P2, oraz GRI poréwnane zostaly z nastepu-

jacymi metodami:

e IB1 (znane tez jako 1-NN) z DDMP|lub EDDMF|- klasyfikator najblizszego sasiada

z metoda detekcji zmian;

e J48 z DDM lub EDDM - implementacja drzewa decyzyjnego C4.5 [123]] z meto-
da detekcji zmian;

e DWM-NBY [78] - klasyfikator ensemble naiwnych klasyfikatoréw bayesowskich,
korzystajacy z idei dynamicznej wazonej wiekszosci;

e PL-NB| [7] - szczegélny przypadek klasyfikatora ensemble naiwnych klasyfika-
toréw bayesowskich, w ktérym jeden klasyfikator uczony jest na catym ciggu

uczacym, a drugi wlacznie na ostatnich obserwacjach;

2Drift Detection Method
3Early Drift Detection Method
4Dynamic Weighted Majority
SPaired Learner
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. SWIME] [5] — klasyfikator implementujacy boolowska funkcje progowa w oparciu
o algorytm WINNOW, ale z oknem przesuwnym;

e NB z wyktadniczym zapominaniem [149] — estymacja prawdopodobienstw od-
bywa sie w oparciu o macierz powtdrzen, w ktérej zebrane sa dane, natomiat

zapominanie odbywa sie bezposrednio na macierzy powtorzen;

e CART [18] z oknem przesuwnym — algorytm drzewa decyzyjnego z oknem prze-

suwnym;

e Random Forest [17]] z oknem przesuwnym — algorytm ensemble drzew decyzyj-

nych z oknem przesuwnym;
e SVM [157] z oknem przesuwnym oraz nastepujacg funkcjg jadra [13]]:
k(u, U) _ 2card{uﬂv} (61)

gdzie card{u N v} — liczba pokrywajacych si¢ warunkéw dla regut u i v.

Uwagi

e Nalezy zaznaczy¢, ze w badaniu dodatkowym celem jest sprawdzenie jak propono-
wane algorytmy radza sobie w problemie z wieksza liczba wej$¢ niz w eksperymencie
STAGGER, oraz jak ich jakos¢ wypada na tle innych metod.

e Wedlug wiedzy autora metody SWIM, NB z zapominaniem, CART, Random Forest
oraz SVM nie byly wczesniej oceniane na podstawie zbioru Electricity. Dlatego tez

wymienione metody zostaty zaimplementowane w $rodowisku Matlab®.
e Wszelkie uzyskane wyniki sa przedstawione albo za literaturg (z zaznaczeniem Zro-
dta), albo sa efektem badan wtasnych.
Wyniki

Wyniki dla metod AQ-P1, AQ-P2 oraz GRI wraz z wynikami dla metod poréwnawczych
podano w tabeli Trzy najlepsze rezultaty pogrubiono. Dodatkowo, dla metody GRI,
w tabeli przedstawiono wyniki dla réznych wartosci parametrow [ i +.

6Shifting WINNOW
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Metoda Reguly || Kryterium (1.11) | Zrédlo
IB1 with DDM N 0.23 [50]
IB1 with EDDM N 0.14 (8l
J48 with DDM | 0.21 [50]
J48 with EDDM I 0.16 (8l
DWM-NB N 0.17 (78l
PL-NB N 0.19 V4l
SWIM N 0.11 (5]
NB with forgetting N 0.17 [149]
AQ-P1 T 0.19 [145]
AQ-P2 T 0.19 [145]
CART with shifting window I 0.13 -
Random Forest with shifting window N 0.12 -
SVM with shifting window N 0.14 -
GRI T 0.12 -

Tabela 6.11: Wyniki dla poréwnywanych metod i kryterium ll dla przypadku zmian
cen na rynku elektrycznosci. Kazda metoda posiada dodatkowa informacje, czy w podej-
$ciu wykorzystywana jest regutowa reprezentacja wiedzy (T - tak, N - nie, I - moze by¢

interpretowana jako reguty).
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v~ | B=0B8=01]8=02|3=03|3=04
1.00 || 0.25 | 0.25 0.25 0.28 0.41
0.99 | 020 | 0.17 0.17 0.19 0.28
0.95| 0.18 | 0.13 0.14 0.16 0.20
0.90 | 0.18 | 0.13 0.14 0.15 0.17
0.89 | 0.21 | 0.12 0.13 0.14 0.17
0.88| 021 | 0.12 | 0.13 0.14 0.16
0.87 | 0.22 | 0.12 0.13 0.14 0.16
0.86 | 022 | 0.13 0.14 0.14 0.17

Tabela 6.12: Wyniki dla algorytmu GRI dla réznych wartosci parametréow [ i v oraz dla
kryterium Il dla przypadku zmian cen na rynku elektrycznosci.

Dyskusja

Zbioér danych Electricity zawiera dane dotyczace rzeczywistego rynku cen oraz liczba
danych jest wystarczajaca ze statystycznego punktu widzenia, aby moéc poréwnac¢ metody
bez koniecznosci przeprowadzania testow statystycznych. Analizujac wyniki z tabeli
tatwo zauwazy¢, ze najlepszy wynik osiagneta metoda SWIM, 0.11, ktdra byta nieznacznie,
tj. 0 0.01, lepsza od klasyfikatora GRI i Random Forest. Bardzo dobry rezultat uzyskata
metoda CART, 0.13. Blad pozostalych algorytméw miescit sie w przedziale od 0.14 do 0.23.
Algorytmy AQ-P1 i AQ-P2 uzyskaly bardzo zblizone wyniki (ok. 0.19), ktére jednak byty
dos¢ przecietnymi wartosciami.

Zatem mozna stwierdzi¢, ze klasyfikator GRI osiagnat bardzo dobre wyniki, natomiast
algorytmy AQ-P1 i AQ-P2 — przecietne. Pomimo nienajlepszych rezultatéw metod AQ moz-
na przypuszczaé, ze korzystanie z wiedzy regutowej w przypadku rynku cen elektrycznosci
bytoby przydatne dla analityka. Wyekstrahowane reguly mogltyby znacznie utatwi¢ pozna-

nie prawidet i sytuacji wptywajacych na zmiany cen.

Warto réwniez blizej przyjrze¢ sie wynikom algorytmu GRI. Uzyskat on najlepsze re-
zultaty dla v = 0.88 1 § = 0.1 (patrz tabela [6.12)). Parametr v odpowiada za zapomina-



ROZDZIAL 6. BADANIA EMPIRYCZNE 98

nie obserwacji. Stosunkowo niska wartos¢ v daje sie tatwo wytlumaczy¢ silnym wpltywem
krotkotrwatych trendéw, np. pogody, pory roku, awarii. Natomiast parametr § méwi, czy
bardziej przydatne sg reguly ogdlne, czy wyspecjalizowane. Fakt, ze (3 przyjeta bardzo ni-
ska warto$¢ oznacza, w przypadku rynku cen elektryczno$ci wazniejsze byly regulty mocno
wyspecjalizowane. Obserwacja ta rowniez daje sie uzasadni¢. Poniewaz zmiany cen sa za-
lezne od czynnikéw krétkoterminowych, zatem mozliwe, ze istnieje kilka zdarzen z kilku
dni, ktére wywotuja podobne efekty. Na przyktad, w zimie dzien jest krotszy, dlatego w tym

okresie rosnie zuzycie energii elektryczne;j.

Cel badania zostatl osiggniety. Algorytm GRI osiagnat prawie najlepsze rezultaty w po-
rownaniu ze wszystkimi metodami (tylko nieznacznie gorsze od metody SWIM), natomiast
najlepsze dla algorytmoéw ekstrakeji wiedzy regutowej. Algorytmy AQ-P1 i AQ-P2 uzyskaty
przecietne wyniki.

6.6 Zadanie ekstrakcji wiedzy w zastosowaniu do wspo-
magania przeprowadzenia wywiadu lekarskiego w te-
rapii cukrzycy

Opis problemu

W celu zmniejszenia kosztéw leczenia cukrzycy[] proponowane sg tzw. systemy eZdro-
wia [109, [115]. W systemach tego typu dokonywana jest komunikacja miedzy aparatura
pomiarowq a serwerem gltéwnym, miedzy pacjentem a lekarzem (poprzez centrum zglo-
szen), miedzy lekarzami i centrum zgloszen. Dodatkowo systemy eZdrowia wspomagajq
pacjenta w zapoznaniu sie z choroba, oraz lekarza w podejmowanie decyzji.

Zagadnienie wspomagania lekarza w przeprowadzaniu wywiadu lekarskiego jest czesto
wskazywane przez praktykéw jako kluczowy element w monitorowaniu oraz odpowiednie-

mu leczeniu cukrzycy [57]. Wywiad lekarski umozliwia poznanie czynnikéw, ktére wpty-

’Cukrzyca jest stanem, ktory definiuje sie jako okreslony poziom hiperglikemii zwiekszajacy ryzyko uszko-
dzen mikronaczyn [57, 67, [165].
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waja na rozwdj i leczenie choroby, a ktérych nie zawsze mozna mierzy¢ wprost. Okazuje
sie, ze w przypadku cukrzycy niezwykle istotny jest sposéb odzywiania, aktywnos¢ fizycz-
na, poziom stresu, nawyki zywieniowe, ilos¢ spozywanego alkoholu, itd. [57]]. Zazwyczaj
pacjenci nie sa sktonni do méwienia o intymnych sytuacjach, dlatego tez nalezy wspoméc
lekarza poprzez dostarczenie mu wiedzy, dzieki ktorej jego pytania moga by¢ formutowane
bardziej szczegétowo. Przyktadowo, w przypadku, gdy okazuje sie, ze poziom glukozy we
krwi zazwyczaj nie jest w normie w soboty rano, przyczyna takiego stanu rzeczy moze by¢
ilo$¢ spozytego alkoholu dnia poprzedniego. Wowczas zadaniem lekarza jest, aby odpo-
wiednio zinterpretowac otrzymang wiedze i zada¢ odpowiednie pytania. Ponadto, pacjenci
sami czesto nie sa Swiadomi, ze np. nieregularny tryb zycia silnie oddziatluje na ich stan
zdrowia i umozliwienie im wgladu do wiedzy wyekstrahowanej na podstawie obserwacji
przyczynia sie do poprawy i nastawienia do choroby [[165]].

Wiedza dostarczana lekarzowi czy pacjentowi musi by¢ przedstawiona w postaci, ktéra
jest zrozumiata dla czlowieka. Przykladem jest zapis logiczny za pomocq regut decyzyj-
nych. Ponadto, zapis logiczny mozna w prosty sposob przeformutowac¢ do zdan w jezyku
naturalnym. Dlatego tez w niniejszym punkcie przedstawiono zastosowanie metod eks-
trakcji wiedzy w postaci logicznej dla systemu wspomagania przeprowadzenia wywiadu
lekarskiego w terapii cukrzycy.

Kazdy pacjent jest traktowany jako obiekt niestacjonarny, na ktérego oddziatuje kon-
tekst. Kontekstem w tym przypadku sa czynniki wptywajace na stan zdrowia pacjenta,
takie jak [571]:

e proces leczenia (np. stosowanie insuliny i innych lekéw oraz sposéb ich przyswajania

przez organizm);
e tryb zycia (np. aktywno$¢ fizyczna, dieta, uzywki);
e stan psychiczny (np. stres, sen).

Stosowana metoda ekstrakcji wiedzy powinna uwzglednia¢ przyrostowe przetwarzanie
danych, jak réwniez mechanizm zapominania tak, aby posiada¢ aktualng wiedze o stanie
zdrowia pacjenta. Zmiany w przypadku cukrzycy moga mie¢ rézny charakter, jednak za-

zZwyczaj sa to zmiany nagte, np. z powodu dostosowania diety, rozpoczecia przyjmowania
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lekéw [57]].

W celu sprawdzenia poprawnosci dziatania proponowanych w niniejszej pracy algo-
rytmow skorzystano z rzeczywistych danych zebranych przez dra Michaela Kahna, ktére
dotycza 70 pacjentow i ktére udostepniane sg w repozytorium danych [153]. Diabetycy
dokonywali pomiaréw automatycznie, przy uzyciu odpowiedniego urzadzenia, lub recz-
nie. Pojedyncza obserwacja sktada sie z: (i) daty, (ii) czasu pomiaru, (iii) kodu pomiaru,
(iv) poziomu glukozy we krwi. Kod pomiaru dotyczyl m.in. rodzaju dawki insuliny, czy

pomiar byt przed positkiem czy po, czy po ¢wiczeniach, itd. (szczegdty w [153]]).

Cel badania

Celem badania jest poréwnanie ze wzgledu na predykcyjny btad sekwencyjny popraw-
nosci dzialania algorytmow ekstrakcji wiedzy regutowej prezentowanych w niniejszej pra-
cy, tji. AQ-P1, AQ-P2, GRI, z metodami znanymi w literaturze przedmiotu, tj. CART, Random
Forest, SVM.

Metodyka badania
Przyjeto nastepujacq metodyke dziatania:

1. Selekcja danych Cukrzyca jest choroba, ktora rozwija sie powoli oraz efekty leczenia
rowniez sa niezauwazalne w krotkich okresach czasu. Dlatego tez, aby stosowanie po-
dejscia z uczeniem przyrostowym i zapominaniem miato sens, wybrano 10 pacjentéw
z 70, wsrdd ktérych najmniejsza liczba obserwacji wynosita 926 (116 dni leczenia),
najdtuzsza — 1327 (149 dni leczenia).

2. Przgetwarzanie wstegpne 1 transformacja danych
Cechy w oryginalnej postaci nie sa do konca przydatne we wspomaganiu przepro-
wadzenia wywiadu lekarskiego, dlatego tez zaproponowano nastepujace wejscia: u'
— dzien tygodnia (poniedziatek, wtorek, itd.), u? — pora dnia (4:00 do 10:00, 10:00
do 16:00, 16:00 do 22:00, 22:00 do 4:00), u* — kod pomiaru (przed positkiem, po
positku, przed dawka insuliny, inne). Liczba wartosci cech byta nastepujaca: K; = 7 -
liczba dni tygodnia, K» = 4 — liczba pér dnia, K3 = 4 — liczba kodéw. Poza tym, wyj-

Scie okresla, czy poziom glukozy jest w normie (y = 1), czy tez nie (y = 0). Wartos¢
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wyjscia okreslana byla na podstawie oryginalnego kodu oraz poziomu glukozy we
krwi, np. przed positkiem dopuszcza sie stezenie 80-120 mg/dl, natomiast po positku
- 80-140 mg/dl

3. Sposob oceny metod
W celu sprawdzenie dzialania proponowanych w pracy algorytméw wykorzystano

predykcyjny btad sekwencyjny.

4. Ustalenie parametréw
Po kilkukrotnych uruchomieniu algorytméw ustalono nastepujace wartosci parame-
trow: dla AQ-P1 L = 16 (ostatnie dwa dni pomiaréw), C; = 1, dla AQ-P2 L = 16,
Cy=16,C3=0.7,dlaGRIv=0.951 3 = 0.4.

Podobnie jak w przypadku zbioru danych Electricity przyjeto, ze obserwacje przycho-
dza w strumieniu danych, wiec po ich klasyfikacji wykorzystywane sa do walidacji

oraz uaktualnienia modelu.

5. Analiza statystyczna wynikow
Po uzyskaniu wynikéw dla 10 pacjentéw dokonano poréwnano metod przy uzyciu
analizy statystycznej (testu t-Studenta).

Uwagi

e Badania, tj. przetwarzanie danych oraz implementacja algorytméw, przeprowadzono
w $rodowisku Matlab®.

Wyniki

Najlepsze uzyskane wyniki dla proponowanych metod, tj. GRI, AQ-P1, AQ-P2, oraz me-
tod poréwnawczych, tj. CART z oknem przesuwnym, Random Forest z oknem przesuwnym
i SVM z oknem przesuwnym, przedstawiono w tabeli Dodatkowo dla algorytmu GRI
w tabeli przedstawiono wyniki dla ré6znych wartosci parametréw [ i .
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GRI | AQ-P1 | AQ-P2 | CART | Random Forest | SVM

srednia 0.10 | 0.15 0.16 0.14 0.13 0.13
najgorsza 0.16 | 0.21 0.22 0.20 0.19 0.18
najlepsza 0.05 | 0.10 0.11 0.09 0.09 0.09
odch. stand. | 0.04 | 0.04 0.03 0.04 0.03 0.03
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Tabela 6.13: Najlepsze wyniki dla GRI, AQ-P1, AQ-P2 oraz CART, Random Forest i SVM
pod wzgledem kryterium ID dla terapii cukrzycy.

7y B=0]=01|8=02|5=03|0=04|3=05|F=06
1.0 || 0.13 0.11 0.11 0.11 0.11 0.11 0.12
0.99 | 0.13 0.12 0.12 0.11 0.11 0.12 0.12
0.98 | 0.13 0.11 0.11 0.11 0.10 0.11 0.12
0.97 | 0.14 0.12 0.12 0.11 0.11 0.12 0.12
0.96 | 0.14 0.12 0.12 0.11 0.11 0.12 0.12
095 | 0.13 0.12 0.11 0.11 0.10 0.11 0.12
094 | 0.14 0.13 0.12 0.11 0.11 0.12 0.12
093 | 0.14 0.13 0.12 0.11 0.11 0.12 0.12
0.92 || 0.14 0.13 0.12 0.11 0.11 0.12 0.12
091 | 0.14 0.13 0.12 0.11 0.11 0.12 0.12
0.90 | 0.14 0.13 0.12 0.11 0.11 0.12 0.12

Tabela 6.14: Rezultaty uzyskane przez algorytm GRI dla réznych wartosci 3 i v dotyczacego

sredniego kryterium Il dla 10 pacjentow we wspomaganiu terapii cukrzycy.
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Dyskusja

Analizujac otrzymane rezultaty (patrz tabela|6.13]) mozna stwierdzi¢, ze wiedza reguto-
wa jest skuteczna w ocenie stanu pacjenta, tzn. czy poziom glukozy we krwi jest w normie,
czy tez nie. Algorytmy AQ-P1 i AQ-P2 usyzkaly poziom btedu na poziomie ok. 0.15, na-
tomiast algorytm GRI — 0.1. Natomiast zestawiajac otrzymane rezultaty z wynikami dla
algorytmoéw poréwnawczych wida¢, ze najlepszy rezultat uzyskat klasyfikator GRI, tj. 0.10.
Algorytmy AQ-P1 i AQ-P2 otrzymaly nieznacznie gorsze wyniki od CART ($redni btad 0.14)
oraz gorsze od Random Forest i SVM (dla obu $redni btad wynidst 0.13). Tym niemniej,
w celu sprawdzenia, czy réznice sa istotne statystycznie, zastosowano test ¢-Studenta. Test
przeprowadzono wyltacznie dla metody GRI, poniewaz data ona zdecydowanie najlepsze
wyniki. Zatem interesuje nas zbadanie hipotezy Hy : u < pgrs (test jednostronny), gdzie
uarr — Srednia dla algorytmu GRI, i — Srednia pozostalych metod.

Zatem okazalo sie, ze:

1. W kazdym przypadku test na normalnos¢ byt zdany pomyslnie na poziomie istotnosci
a = 0.05. (Uwaga: wykorzystano zaimplementowany test w $rodowisku Matlab®).

W kazdym przypadku warto$¢ p byta mniejsza od 0.05.

2. Do sprawdzenia rownos$ci wariancji wykorzystano statystyke F' z 9 stopniami swobo-
dy i na poziomie istotnosci o = 0.05, dla ktdérej F'(0.05,9,9) = 3.18. Interesuje nas

sprawdzenie, czy + < f < F, gdzie f oznacza stosunek wariancji. Zatem otrzymano:

fariao-p1 = 1.16 € [0.31,3.18], (6.2)
forrag—p2 = 0.99 € [0.31,3.18], (6.3)
farroarr = 1.14 € [0.31,3.18], (6.4)

fGRI RandomForest = 1.28 € [0.31,3.18], (6.5)
farrsvam = 1.48 €[0.31,3.18]. (6.6)

Poniewaz wszystkie wartosci byly mniejsze od wartosci F, wiec mozna przyjaé, ze

wariancje sa rowne w kazdym przypadku.

3. Wartos¢ t na poziomie istotnosci & = 0.05 i 9 stopni swobody wynosi ¢(0.05,9) =

2.262. Hipoteza zerowa moze by¢ odrzucona, jesli wartos¢ 7' = ﬁ jest wieksza od
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t. Otrzymano nastepujace wyniki:

Teriag-p1 = 8.24, (6.7)
Tarr,ag—p2 = 9.05, (6.8)
Teri,carr = 6.02, (6.9
TGRI,RandomForest = 1-21, (6.10)
Tontsvar = 5.37. 6.11)

We wszystkich przypadkach wartos$¢ T' byta wieksza od ¢, wiec mozna odrzuci¢ hipo-

teze zerowa (we wszystkich przypadkach wartos¢ p ~ 1).

Zatem ostatecznie mozna stwierdzi¢, ze metoda GRI dala statystycznie lepsze rezultaty
od pozostatych metod.

Cel badania zostat osiagniety, poniewaz algorytm GRI uzyskat istotnie najlepsze wyniki
w zastosowaniu do predykcji poziomu glukozy w poréwnaniu z pozostatymi algorytmami.
Natomiast algorytmy AQ-P1 i AQ-P2 daly nieznacznie gorsze rezultaty od metod znanych
w literaturze przedmiotu.

Na koniec warto przedstawi¢ przyktad regut prezentowanych lekarzowi. Zatézmy, ze in-
teresuje nas okreslenie warunkéw, dla ktorych poziom glukozy we krwi nie jest w normie.
Rozpatrzono pacjenta nr 67, dla ktérego przedstawiono reguly w surowej postaci (patrz
oraz zaprezentowane w postaci raportu (patrz[6.15). Prezentowane reguly otrzyma-
no za pomocq algorytmu GRI.
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N

=
<
I

= ( (u® = przed positkiem) ) = (y = nie w normie)

Gy = ( (u® = inne) ) = (y = nie w normie)

¢3 = ( (u? = po positku) ) = (y = nie w normie)

¢4 = ( (u? = [22:00-4:00)) ) = (y = nie w normie)

¢5 = ( (u? = [22:00-4:00) ) A (u® = inne) ) = (y = nie w normie)

¢6 = ( (u? = [10:00-16:00) ) A (u* = inne) ) = (y = nie w normie)

¢ = ((u? = [4:00-10:00) ) A (u® = inne) ) = (y = nie w normie)

Pg = ( (u? = [16:00-22:00) ) A (u® = inne) ) = (y = nie w normie)
(o

= [10:00-16:00) ) A (u® = przed positkiem) ) = (y = nie w normie)
P10 = ( (u? = [4:00-10:00) ) A (u® = przed positkiem) ) — (y = nie w normie)
¢11 = ( (u2 = [1000-1600) ) A (u3 = po posﬁklem) ) = (y = niew normie)

Tabela 6.15: Wiedza regutowa dla pacjenta nr 67 dla klasy poziom glukozy nie w normie.

Dla pacjenta nr 67 poziom glukozy we krwi jest ntie w nmormie

szczegbdlnie przed posiikiem, i w inmnych warunkach.

Czasami ma to rdéwniez miejsce po posiiku, rzadziej miedzy 20:00 a
4:00.

W niektérych przypadkach dzieje sie tak po positku i miedzy 10:00 a
16:00.

Tabela 6.16: Raport na temat stanu zdrowia pacjenta nr 67 w sytuacji, gdy poziom glukozy

we krwi nie jest w normie.



Rozdzial 7
Uwagi koncowe

W pracy zaproponowano i zbadano algorytmy ekstrakcji wiedzy z uczeniem przyrosto-

wym dla obiektéw niestacjonarnych z uwzglednieniem:
- wykrywania zmian kontekstu;

- podejscia z zapominaniem czasowym i wybidrczym;

- podejscia z zapominaniem wykladniczym.

Realizujac cel pracy osiagnieto wyniki stanowigce oryginalny wktad autora w dziedzine
uczenia maszynowego. Przeprowadzone badania pozwolily wskaza¢ na kierunki dalszych

prac.

7.1 Oryginalny wklad w dziedzine ekstrakcji wiedzy dla

obiektow niestacjonarnych

Jako elementy nowosci w niniejszej pracy nalezy przede wszystkim wymieni¢: opraco-
wanie dwdch algorytméw wykrywania zmian kontekstu, opracowanie nowych algorytmoéw
ekstrakeji wiedzy z oknem przesuwnym i zapominaniem wybiérczym, oraz algorytmu ze

strojonym modelem. Dalej oméwimy krétko kazdy z wymienionych elementdéw.
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Algorytmy wykrywania zmiany kontekstu. W pracy przedstawiono podejscie z mode-
lowaniem czestosciowym do wykrywania zmian kontekstu, w ktéorym wykorzystuje sie mia-
re niepodobienstwa dwéch rozktadéw prawdopodobienistw. Zaproponowano nowa miare
niepodobienstwa, dla ktérej oszacowano gérne ograniczanie prawdopodobienstwa popet-
nienia btedu. Podobne twierdzenie udowodniono dla miary Lina-Wonga. Drugi z zapropo-
nowanych algorytméw sformutowano w oparciu o modelowanie bayesowskie, w ktérym
zastosowano aproksymacje wspoétczynnika Bayesa dla zmiennych dyskretnych z uzyciem
kryterium Schwarza.

Algorytmy ekstrakcji wiedzy w reprezentacji regulowej. W pracy zaproponowano
trzy nowe algorytmy indukcji regut z zapominaniem z oknem przesuwnym oraz zapo-
minaniem wykladniczym. Zaprezentowano sposéb stosowania mechanizmu zapominania
wybidrczego poprzez zastosowanie funkcji oceniajacej reguly. Przedstawiono nowgq forme
agregacji obserwacji w reprezentacji grafowej. Takie podejscie pozwala na stosowanie me-
chanizmu zapominania ze wspotczynnikiem zapominania oraz prowadzi do regularyzacji
klasy modeli.

Czes¢ wynikdw, ktére zostaly opisane w pracy, opublikowano w nastepujacych pracach:
(191, [1301], 1441, [145], [147], (148, [146].

7.2 Proponowane kierunki dalszych prac

Przeprowadzona analiza przedmiotu oraz otrzymane wyniki prowadza do wskazania

nastepujacych, dalszych kierunkéw prac:

e Zaproponowanie metody, ktéra umozliwitaby skrdécenie czasu dziatania (zmniejsze-
nie ztozonosci obliczeniowej) algorytmu GRI kosztem niewielkiej straty jakosci po-

dejmowania decyzji.

e Zastosowanie tzw. uczenia lokalnego [131] [132] dla przyrostowej ekstrakcji wiedzy.
Idea polega na tym, zZe obserwacje s zapominane nie tylko ze wzgledu na moment
pojawienia, ale réwniez na bliskos¢, definiowang wg zadanej metryki, z innymi ob-

serwacjami.
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e Zaproponowanie modyfikacji algorytmu GRI w zadaniu grupowania obiektéw (ang.
clustering). Wydaje sie, ze zastosowanie reprezentacji grafowej jest szczegolnie przy-
datne ze wzgledu na fatwos¢ stosowania mechanizmu zapominania oraz okreslania

zaleznosci miedzy atrybutami.

e Polaczenie podejscia z logiczng reprezentacjq wiedzy z probabilistycznymi modela-
mi grafowymi w celu przyspieszenia czasu potrzebnego do podejmowania decyzji.
Obecnie takie badania sa prowadzone, jednak wcigz nie osiggnieto satysfakcjonuja-
cych rezultatow [71]].

e Polaczenie idei algorytmu GRI z modelowaniem bayesowskim w zadaniu predykcji
(podejmowania decyzji). Kazda reguta moze by¢ traktowana jako model, dla ktérego
wyznaczana jest wiarygodnos¢ modelu oraz rozktad predykcyjny. Nastepnie decyzja
wyznaczana jest na podstawie mieszaniny rozkltadow, tzn. bayesowskiego usredniania

modelu (ang. Bayesian Model Averaging) [13]].

e Ciag dalszy badan dla zastosowania w terapii cukrzycy, ktérych efektem bytoby opra-

cowanie modutu wspomagania wywiadu lekarskiego.



Dodatek

Algorytm AQ (ang. Algorithm Quasi-optimal) [34, /51, [102] jest algorytmem aproksyma-

cyjnym indukcji regut, opartym na idei algorytmu zachtannego pokrycia zbioru [37]].
Algorytm 7.2.1. Algorithm Quasi-optimal.
Wejscie: (i) ciag uczacy {(u,,y,)})_,, (i) ciag dodatkowy S := {(w,,y,)}_,,
(iii) kryterium jakosci Q, (iv) @ := (.

Wyjscie: Zestaw regut .

Krok 1: Pobierz obserwacje ze zbioru S o najnizszym indeksie n, (u,, y,), usun

obserwacje z S, S := S\ {(u,,y.)}, oraz podziel S na zbiory obserwacji pozy-
tywnych S = {(u,y) € S : y = y,} i negatywnych S = {(u,y) € S : y # v, }.
Krok 2: Wygeneruj najogoélniejsze reguty w oparciu o (u,, y,,), ktére pokrywaja

obserwacje z S i nie pokrywaja obserwacji z S;

A=\ ey AT

Krok 3: Jesli A = (), to \* = </\C]f_1 aZi = af)’gt). W przeciwnym razie wybierz

regule o najwyzszej wartosci kryterium,
QU™ {(wn, ym) }nzr) = max Q(A; {(Wn, ya) o)

Krok 4: Dodaj regute do modelu, & := & Vv \*, usun ze zbioru S wszystkie te
obserwacje, ktdre sg pokryte przez \*. Jesli S # (), to idz do kroku 1.

Krok 5: Zwr4¢ model @ i STOP.
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Incremental Knowledge Extraction from

Data for Non-Stationary Objects

In this work a problem of knowledge extraction from data for non-stationary objects
(phenomena) is considered. The knowledge is represented by decision rules. An object is
described by a vector of input variables and an output variable. Additionally, it is assumed
that the object is affected by an external quantity called context. The context can be viewed
as all external factors that are unobservable and immeasurable, and which cause changes
in the object’s properties, e.g., an illness that influences patient’s condition. Furthermore,
it is assumed that the context changes in an abrupt manner. The problem of knowledge
extraction is stated in two ways: i) objects are described by a deterministic properties,
e.g., functional dependencies, ii) objects are described by joint probability distributions of
input and output random variables. Nevertheless, in both cases the proposed algorithms are
the same but the knowledge is interpreted differently. In the deterministic case, for fixed
context, the object property is discovered from data. However, for the random description,
the object is imitated so that to minimize the risk of decision making.

In order to follow changes of the object’s properties an incremental learning is applied.
Three approaches are used: i) temporal batch learning, ii) learning with shifting window,
iii) learning with self-adjusting model. First approach is based on detecting moments of
context’s changes, i.e., dividing learning sequence into subsequences corresponding to dif-
ferent contexts. Second approach applies forgetting mechanism with shifting window, and
the third one - forgetting mechanism with forgetting factor (exponential forgetting).

According to the first approach two algorithms are proposed. The first one applies frequ-

entist modeling to context change detection which is based on comparing two probability
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distributions using a dissimilarity measure, e.g., Bhattacharyya measure, Kullback-Leibler
measure. The second algorithm adapts Bayesian modeling which allows to compare two
models (one corresponds to no context change and second - one context change) via Bayes
factor. However, usually the evaluation of the Bayes factor is analytically intractable and
that is why its approximation is calculated.

Furthermore, two algorithms for rules induction with shifting window are presented.
Both of them are modifications of the well-known Algorithm Quasi-optimal (AQ). The first
method uses the AQ for decision rules extraction basing on observations maintained in the
shifting window. The second algorithm applies additional implicit forgetting mechanism
which removes rules according to the given rule evaluation function.

Moreover, an algorithm with self-adjusting model is formulated. The main idea of the
algorithm is to use graph representation to aggregate observations and induce rules. The
application of graphs introduces a new way of regularization that limits the search space.
Besides, the knowledge is accumulated in the weights of the graphs and therefore the
exponential forgetting is easily applied.

At the end of the work the proposed algorithms are evaluated in empirical studies. The
performance of context change detection methods are verified in the two examples. The
first task concerns the real-life dataset about changes in the time series of fatal disasters in
coal mines in the United Kingdom since 1851 to 1962. The second one is about detecting
changes in the performance index of an execution system of a service-oriented system. The
performance of the rules induction algorithms are assessed in the three examples. The first
example is based on STAGGER dataset which is about a deterministic object and two chan-
ges of the context. The second one concerns the real-life dataset, called Electricity, which
is about changes in the electricity price in Australia. The last task is connected with the
knowledge extraction to support diabetes treatment. The illustrating examples show the
advisability of presented algorithms and reveal a wide spectrum of the existing methodo-

logical problems.
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