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RYSZARD S. MICHALSKI
University of Illinois at Urbana-Champaign
USA

O naturze uczenia sie
— problemy i kierunki badawcze (l)

Artvkui zawiera przeglad zadan 1 kierunkéw badawczych
w dziedzinie maszynowego uczenia sig, majac w zamierze-
niu autora siuzyé jako przewodnik w tej dziedzinie. Omaé-
wiono w nim zasadnicze aspekty procesu uczenia sig, skla-
syfikowano giéwne kierunki badawcze oraz przedstawiono
poglady autora na temat zwigzkéw pomigdzy paradygma-
tami, strategiami i orientacjami uczenia sig.

CZY POTRZEBNE SA MASZYNY UCZACE SIE?

Sziuczng inteligencia przezywa obecnie niebywaly roz-
kwit, Jej idee i wypracowane przez nig metody znajduig
zastosowanie w wiely innych dziedzinach. Rozwdéj syste-
mow ekspertowych, praktyczne implementacje systeméw
rozumienia jezyka naturalnego, znaczace postepy w dzie-
dzinie komputerowych systemdw wizyinych i systeméw ro-
zumienia mowy, nowe spojrzenie na budowe skutecznych
systemdw wnioskuijgeyeh i systemdw rozumowania jako-
sciowego {ang. qualitdtive reasoning) stanowia najbardziej
widoczne i najwainiejsze osiagnigeia. Szybkie rozszerzanie
sie sfery wplywow sztucznej inieligencji pozwala oczeki-
waé w najblizszej przysziosci jej nowych sukcesdow.

W tym kontekicie waine staje sie pytanie, jakie sa
cgraniczenia obecnych metod sztueznej inteligencji 1 w
jakim kierunku rozwing sig badania w iej dziedzinie. Je-
dno z oczywistych ograniczery, wyznaczajjce zarazem kie-
runek przyszitych badan, dotyczy maszynowego uczenia sie.
Zagadnienie {0 jest zwigzane z rozwojem obliczeniowe]
teorii uczenia sie i budowa systemodow uczacych sie.

Obecne systemy sztucznej inteligencji, za wyjatkiem tych,
ktéryeh budowa ma na celu badanie maszynowego uczenia
sie, przejawiaja niewielkie lub nie przejawiaja zadnych
urniejetnoéci uczenia sie. Cala wiedza, jaka dysponuja, mu-
si byé uprzednio przygotowana i zaprogramowana. Jesli
w trakcie ich pracy wystapl blad, to nie potrafia samo-
dzielnie go poprawié. Jest on powtarzany tyle razy, ile
razy dana procedura jest wykonywana, Systemy- te nie
potrafia tez doskonali¢ sie w miarg zbierania do$wiadczen
ani gromadzié wiedzy ze swej dziedziny drogy ekspery-
mentowania. Nie sa w stanie automatycznie generowad dla
wilasnych poirzeb nowych algorytméw, formutowat nowych
abstrakeyjnyeh pojeé ani proponowaé nowych rozwigzan
przez analogie do dotychczasowych czy tez droga swoiste-
go procesu odkrywania (ang. discovery). Ogblnie rzecz hio-
rac, systemom tym brakuje umiejetnoéci indukcyjnego
wyciagania wnioskéw z podanej im informacji. Moina po-
wiedziet, Ze niemal wszystkie istniejace systemy s3 de-
dukcyjne, gdyz wyciagajg- wnioski opierajac sig na do-
stepnej wiedzy i nie pofrafiy samedzielnie przyswajaé ani
generowaé nowej wiedzy.

Dla pordwnania, jedna z najbardziej uderzajacych cech
w inteligentnym zachowaniu sie czlowieka jest zdolnosé
przyswajania nowej wiedzy, nabierania wprawy i dosko-
nalenia przez praktyke, Wykorzystanie mozliwosei uczenia
sie czyni z miodego, niedodwiadczonego czlowicka wykwa-
lifikowanege iniyniera, wychowawce, artystg lub - lekarza.
W powszechnym rozumieniu oscba, ktéra powtarza weigZ
te same bledy, raczej nie zastuguje na miano inteligentnej.
Umiejetnogé uczenia sie na bledach jest uwazana za pod-
stawows ceche zarbwno czlowieka, jak i calego spoleczen-
stwa [1, 6, 13, 14, 28, 29].

Skoro zdolnoié uczenia sie wydaje sie byé iak Scisle

zwigzana z inteligentnym zachowaniem, obecny 'stan roz-
woju sztucznej inteligencil sklonil niektérych badaczy do

4

wysuniecia tezy, ie jednym z najwaZniejszych celdw ba-
danl w tej dziedzinie powinno byé¢ zrozumienie istoty pro-
cesu uczenia sie oraz wyposaienie maszyn w zdelnosé u-
czenia sie 19, 33]). Celowosé przezwycieienia wspomnia-
nzyicllléograniczeﬂ wyzhacza wiec zadania® badawcze na przy-
sztogé,

W iym miejscu rodzi sie pytanie: czy taki cel jest osia-
galny, a jesli tak, to c¢zy jest pozadany. Proba odpowiedzi
na pytanie "o mozliwos¢ osigghiecia tego celu zmusza do
sprecyzowania niektérych pojgé. Czy mozna wskazalé o-
golne kryteria, ktérych spelnienie zapewnia, Ze maszyna
ma zdolnost¢ uczenia sig?

Jak tego dowiodly badania w dziedzinie maszynowego
uczenia sie, zdolnod¢ uczenia sie nie jest wlasciwoscia pod-
legajaca dwuwartosciowej ocenie; ,tak lub nie”. Jest z mig
zwigzana cala gama czynnosci polegajgcych na przetwarza-
niu infermacji: od bezposredniego zapamigtywania faktow
i prostego organizowania informacji,. do ardzo skompliko-
wanych procesdw wnicskowania, prowadzgeych do tworze-
nia nowych pojeé i odkrywania nowej wiedzy. Zawsze
pocizga to za soba zmiany w systemie - czlowieku lub
maszynie — kiore ulepszaja go w ockreslonym sensie.

Odkladajae do nastepnego punktu odpowiedi na pyta-
nie o definicje uczenia sie, naleiy stwierdzi¢, ze maszy-
nowe uczenie sie przezywa obecnie swoje odrodzenie po
okresie stabilizacji i powolnego rozwoju. Wysitki zmierza-
jace do budowy programow. przejawiajacych umiejetnosci
uczenia sie zostaly w ostatnich latach znacznie zintensyfi-
kowane. Ta mioda dyscyplina ma juZz na swym koncie pe-
wne sukcesy. Rezultaty niektéryeh sposrod tych wysitkow
opisano w {21]. Kontynuacja tej pracy jest ksigzka [22],
prezentujaea kluczowe zagadnienia i wspodlezesny stan wie-
dzy w dziedzinie maszynowego uczenia sig.

Opierajge sie na dotychczasowych rezultafach, moina
dojéé do wniosku, ze juz dzi§ mozliwe jest wyposazenie ma-
szyn w elementarne zdolnosci uczenia sig. Istniejg juz pro-
gramy zdolne formulowaé nowe pojgcia 1 wykrywaé nie
znane dotad regularnoéci w danych, tworzyé reguly decy-
zyine lepsze od regul formulowanych przez czlowieka, do-
starczaé  interesujace analogie, automatycznie uczy¢ sig
neurystyk pomagajacych w rozwigzywaniu problemow lub
budowaé uogblnione plany akecji prowadzgcych do osiag-
gania okreslonego celu, Wiele z tych programow omdwic-
no w [21]. Mniej jasne jest, jaki postgp w dziedzine ma-
szynowego uczenia sie moina osiagngé przy uzyciu kon-
wencjonalnego sprzgtu komputercwego i cbecnych metod
programowania. Jak zawsze w nauce, na-takie pytania mo-
ina odpowiedzieé, kontynuujac badania i budujjc ekspery-
mentalne systemy uczgce sie.

Mowe kierunki badafl w dziedzinie maszynowego uczenia
sie otwieraja sie wraz z rozwojem tZw., maszyn neuronc-
wych {ang. connection machines), systeméw komputerowych
piatej generacji i innych nowatorskich architektur kom-
puterowych {8, 12]. Na przyklad,  Hinton, Sejnowski i
Ackley [9] opisuja uczenie sie w tzw. maszynach Boliz-
manna. Wiedza gromadzona przez te maszyny jest repre-
zentowana jako ftrwalo§é polaczen miedzy prostymi ele-
mentami podobnymi do neuronéw. Badania prowadzone w
tym kierunku powinny umoiliwié pokonanie ograniczen
wezesnyeh systeméw tego. rodzaju, takich jak percepirony
[26). Nowy potencjal badawczy w dziedzinie maszynowego
uczenia sig wylania sie w zwigzku z rozwojem nowych sys-
teméw programowania, & w szezegdlnoSci programowania
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logicznego 1 jego pierwszego wecielenia w postaci Prolo-
gu [31].

Dlaczego konieczna jest budowa maszyn uczacych sie?
Wrydaje sie, ze ich rozwe] jest warunkiem dalszego poste-
pu. w badaniach nad sztuczng inteligencig 1 w dyscypli-
nach pokrewnych. Jest fo szczegdlnie istotne w takich
dziedzinach, jak: systemy eksperiowe i systemy z bazami
wiedzy, komputerowe systemy wizyine, rozumienie mowy,
rozumienie jezyka naturalnego, inteligentne systemy eduka-
¢yjne oraz prawdziwe przyjazne systemy wspdlpracy czlo-
wiek-maszyna, Im bardzie] skomplikowane zadanie stawia
sie przed systemami sziucznej inteligencji, tym wiece]
wiedzy trzeba w nich gromadzié. Wiedza taka musi obej-
mowad fakty 1 reguly specyficzne dla danej dziedziny, zdro-
worozsadkowe heurystyki i ograniczenia, jak réwniez o~
giolne pojecia i teorie dotyczace otaczajacego swiata., Za-
kres wiedzy kazdegon systemu musi byé tak poszerzony, aby
uniknaé powszechnie wystepujacego dzi$§ zjawiska, nazy-
wanego ,przepascig wiedzy” {(ang. konwledge clifl) [5] alho
Hkruchoscia wiedzy” {ang. brittleness) [24]1 (rozdzial 20),
[15]. Polega ono na tym, Ze sysiem pracuje poprawnie
w wyznaczonei mu dziedzinie, natomiast nieznaczne wyj-
écie poza nig drastycznie pogarsza jego wlasciwosel. J, H.
Holland w rozdziale 20 [24] omawia uniwersaine algorytmy
uczace sig, oparte na rownolegle] architekturze reguiowe].
Twierdzi on, ze rozumowanie indukcyjne w takich syste-
mach pomoie przezwyciezy¢ ,kruchos$é” dzisiejszych syste-
mow sztueznej inteligencii, bjorgcea sie ze zbyt waskiego
ukierunkowania ich wiedzy.

Wypelnianie bazy wiedzy nowegn systemu jest procesem
hardzo zloZonym, '‘czascchliennym 1 podathym ha bledy, wy-
magajacym duzege doé$wiadczenia. Na przyklad, budowa
systemu ekspertowego wymaga wspdlnege wysilku wysoko
wykwalifikowanych specjalistébw -— przynajmnlej jednego
eksperta 2 danej dziedziny oraz inzyniera wiedzy [2, 4, 7).
Zadanie {o moZna uprosci¢ stosujac techniki uczenia sie,
ktore umozliwiaja automatyczne konstruowanie regul decy-
zyjnych na podstawie przykladdw decyzji eksperta oraz
drogg automatycznej analizy zawartosé bhazy fakidw.

Szybki wzrost liczby danych 1 wiedzy gromadzone] przez
spoleczenstwo wymaga nie tylko gromadzenia, organizewa-
nia 1 udostepniania informacji, lecz rowniez wykorzysta-
nia jed w nowy, tworczy sposéh. PoniewaZz wiedze meina
rozpatrywaé jako skondensowana informacje [30], potrze-
bujemy maszyn potrafigevceh dokonywaé kompresji baz da-
nych i systemoéow informacyjnych na bazy wiedzy droga
automatycznej analizy pojeciowej ich  iredcl. Jak podkreéla
Michie [25], ,naibardziej frapujacym fechnicznie, nawet je-
§li obecnie nie najwazniejszym ekonomicznie, wyzwamem
jest to, w jaki sposob zastosowaé komputery nie fylko do
bezpt}s'redniej ohserwacji badah naukowych, prowadzonych
za pomocy teleskopéw, mikroskopdw, komoér iskrowych i
innych urzadzef, lecz réwnieZ w procesach rozpozhawania
i wnioskowania, dzigki ktérym chaos danych ostafecznie
przeradza sic w.odkrycie naukowe”,

Autor tego artykulu sadzi, Ze oprocz kemputerdw peinig-
cych role infeligentnych asysteniéw naukeowea i technika,
bedziemy potrzebowali inte]igentnych asystentow osobis-
tych, Obywatele rozwiiajacego sie spoleczehistwa infor-
macyjnego bedg potrzebowali ich po o, ahy poradzié sobie
Zz przytlaczajaca masa informacji i zlozonoéma cadziennych
procesdw podejmowania decyzji. Aby asystenci mogli spel-
niaé wyznaczona im role, ich funkcionowanie i wiedza po-
winny byé dynamiczne; powinni oni latwo przystosowywad
sie do zmniejszajgecych sie wymagan i mie¢ umiejetnosé
automodyfikacji. Inaczej mowige, powinni dysponowaé zdol-
noscig uczenia sie.

Umieietno$é uczenia sie jest réwniez nierhedna w dzie-
dzinie wizji komputerowej i rozumienia mowy. Aby zbu-
dowaé komputerowy system wizyjny, nalezy wprowadzi¢
do niego wiele transformacji charakierystycznych dla wizji,
pojeé pgeometrycznych oraz opiséw [fizyeznych 1 funkejo-
nalnych ohiektéw wizualnych, kiére systemm ma rozpozna-
wad [38, 3D]. Reczne wprowadzenie te] informacji jest trud-
ne. Znacznie latwiejsze bylohy nauczenie systemu konkret-
nych pojeé przez pokazanie mu przykiadéw tak, aby mogt
przyswoié sobie odpowiednie uogdlnienia 1 opisy w spo-
s6b, w jaki czynia to ludzie.

System zdolny do rozumienia jezyka naturglnego i1 ko-
munikowania sie, za jego pomoca z czlowiekiem powinien
mieé wiedze o skladniowych wiasciwosiciach jgzyka {17],
jak rowniez uwzgledniaé wiele pojeé i ich struktur {(lakich
jak ramy, scenariusze (ang. scripts) i schematy), opisujs-
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cych semantyczne i pragmatyczne aspekty jezyka [24], roz-
dziat 10 1 21, [32 37). Szacuje sie, Ze w zaawansowanym
program1e rozumleja‘cym 3ez:.rk naturalny, liczba takich po-
jet 1 struktur poieciowych moze osiggnaé dziesiatki tysiecy,
a nawet wiecej. Zaprogramowanie catej tej wiedzy - jest
ogromnym zadaniem. Dobrze byloby wiec uproscié je, wy-
karzystujge techniki uczenia sie. Gdyby nawet w pewnym
momencie maszyna dysponowala pelns wiedzg, sysiem ro-
zumiejacy jezyk naturalny nie mogtby i tak dluge pra-
cowaé poprawnie, nie majac zdolnodel uczenia sie. Zna-
czenie pojet uiywanych przez czlowieka jest bowiem dyna-
miczne. Zmienia sie ono z uplywem czasu, aby dostosowac
sie do nowych okolicznosci. Nowe pojecia powstajg i roz-
wijaja sig, inne natomiast wychodza z uiycia. Dlatego tez,
tak jak w podanych wypadkach potrzebny jest system u-
czacy sie, zdolny do przyswajania nowych pojeé¢ i struk-
tur pojeciowych drogg uogdiniania przykladdéw lub przez
analogie do poprzedniej wiedzy. System taki powinien byé
zdolny do elastycznege modyfikowania, ukonkretniania i
uogdlniania starych pojet.

Inteligentne systemy edukacyjne powinny operowaé ma-
terialem dydaktycznym na poziomie dostosowanym do po-
wicmmu wiedzy ucznia. Aby sprostadé temu zadaniu, sysiem
musi kontrolowaé wiedze ucznia I nadazaé za jej zmiana-
mi. Pozadane jest uzyskiwanie tej informacji nie droga
cyklicznepo 1 bezposredniego sprawdzania, lecz drogg u-
czenia sie w trakcie interakeyjnych sesii na podstawie
wskarzrdwek, przyjetego modelu uczria oraz jege zacho-
wania, Tak wiee, zdolnoéé uczenia sie jest wymagana nie
tylke od utznia, ale- tak?e od systemu edukacyjnego
[35, 36].

Dzieki umiejetnodci uczenia sie, komputery przyszioseci
powinny byé zdolne do zdobywania wiedzy bezposrednio z
dokumentdéw 1 ksigZek drogg konwersacji z ludimi i ubgdl-
niania obserwacii dokonywanych sztucznymi zmystami. Po-

winny byé zdolne do deskonalenia sie przez praktyke i

zdobywanie doswiadczenia. Przyszie sysiemy uczice sig nie
bedsy podlegaly ograniczeniom, jakim podlegajg ludzie- (krot-
ka pamied, trudnosei w skoncentrowaniu uwagi, niska
efektywnosé, trudnosci, w przekazywaniu nabytej wiedzy).
Jesl powstanie jeden egzemplarz jakiegos systemu uczgce-
go sie, to mozliwe bedzie zbudowanie feoretycznie nieogra-
niczonej liezby jego kopii, kiore beds mogly zdobywatd wie-
dze w réinorodnych dziedzinach. W dodatku kaida ‘howa
porcje wiedzy ZdOh}’tE] przez system uczacy sie bedzie
mozna skoplowaé do innego systemu szybke i tanio (ina-
rzej niz w wypadku wiedzy zdobywanei przez ludzi, ktdra
musi by¢ starannie przekazywana kazdemu nowemu ucz-
niowi),

Qczywidcie dalelkko jest jeszeze do tej idealnej wizji, mo-
zha sobie jednak wyobrazié, Ze takie systemy uczgqce sie
beda mogly by¢ budowane w przyszlosci. Warto przy tym
rozwazyt nie tylko spodziewane korzysci, lecz takze nie-
pozadane konsekwencje, Ten drugi problem moZna zreszig
ominaé siwierdzajac, ze kaZda nowa technologia daje mo-
liwosé uycia jej w niewlasciwym celu, a to jak dotad
nie powstrzymywalo czlowieka przed ich rozwijaniem. Na
cgdl uwata sie, Ze zagadnienia fe lezg poza dziedzing ha-
dafi naukowych czy technicznych. Mimo to, nalezy do-
kladnie je zbadaf, poniewaz stworzenie maszyn zdolnych
do samodzielnego zdobywania wiedzy wprowadza dedat-
kowg zlofonos¢ i wplywa na wyboér dropli dalszege rozwo-
ju maszynowego uczenia sie.

Podstawowym problemem jest nhieprzezroczystosé” syste-
mow samomodyfikujaeych sie. Przewidywanie zachowania
maszyrn umiejacych uczyé sie indukeyjnie jest znacznie
trudniejsze ni: przewidywanie zachowaria maszyn Iie ma-
jacych te] umiejetnoéei. Najwazniejsza wiasciwoscia maszyn
uczacych sie jest zdolnod§é tworzenia wiedzy mogacej za-
skoczyé samych twoéredw, Moze to zreszitq prowadzié do
niespodziewanych irudnosici, a hawet niehezpieczensiw, jesli
uzyje sie takiego systemu do rozwigzania powainych za-
dafn bez zrozumienia jego ograniczen. Ponadto zwieksze-
nie nieprzewidywalnodei  dziatania maszyn uczgeych sie
zwicksza niebezpieczenstwo ich nieprawidilowego uzycia.

Niektérzy eksperci twierdzg, Ze prrzewidywanie zachowsa-
nia zlozonych systeméw komputerowych jest juz teraz wy-
starczajgco trudne. Wyposazenie komputerdw w zdolnosté
uczenia sie uwazajg oni za powigkszenie fych trudnosci,
nie zai za jakosSciowy krok naprzdd. Niezaleznie od punktu
widzenia nalezy jednak spodziewaé sie, Ze potencjalne ko-
rzysct tej technologii sowicie wynagrodza nam Jjej niepo-
zgdane konsekwencje. Co zas sie tyczy mozliwosci ich
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niewlasciwego uzycia, to dlaczego njie mozna wykorzystac
tveh sprytnych maszyn uczgeych sie do nadzorowania ih-
nych, aby zapohiec ich naduiyciu?

QOpréez trudnosei w  przewidywaniu zachowania maszyn
uczaeveh sie, warto rozwazyé jeszeze jedno zagadnienie,
tkwiace korzeniami w samej naturze kazdego rodzaju wie-
dzy roinej od wiedzy zdohytej w wyniku proste] obserwacji
faktow. Jak zauwazyl Hume, a pdiniej Popper -[11, 28] i
inni, wiedza taka ze swej natury ma charakter domyélny.
Znaczy to, Ze w zasadzie nie mozna udowodnié poprawnos-
ci zadnej wiedzy tworzonej droga uogdlniania okreslonych
obserwacji lub przez analogle do znanych faktdw, choé mo-
Zzna dowiesé jej blednosci

Jest tak dlatego, ze rozumowanie przez indukcje nie za-
pewnia zachowania ,prawdy” (ang. fruth-preserving), lecz
zachowuje jedynie ,falsz” (ang. falsity-preserving), tzn. z
prawdziwych informacji nie zawsze wyprowadza sie praw-
dziwe “informaecje, natomiast z falszywych informacji za-
wsze wyprowadza sie falszywe [21, 22, 23]. Aby to zilus-
irowad, rozwazmy zdanie: ,,Wszyscy naukowcy w Lobora-
torium Sziucznej Inteligencii w Massachusetis Institute of
Technology MIT sg biyskotliwi”, Droga dedukc}i mozna
wyprowadzié z tego zdania konkluzie, Ze Rogér Light, pra-
cujacy w Laboratorium Sztucznej Inteligencii,
kotliwy. Jesli pierwotna przestanka jest prawdziwa, to ten
whniosek dedukeyiny musi takie by¢ prawdziwy. Nato-
miast przvkladem wniosku uzyskanege z pierwoine) przes-
lanki drogz indukeji jest nastepujgcy: ,Wszyscy naukowcy
w MIT sq blyskotliwi”. W tym wypadku, prawdziwoit
pierwoine} przestanki nie gwarantuje prawdziwesdci wnios-
ku uzyskanego droga indukeji. Jesli jednak pierwotna
przeslanka jest falszywa, to wniosek indukcyjny rbdwniez
jest falszywy. Tak wiec, inacze] niz w systemie dedulkcy]-
nym, poprawne dane wejsciowe do systemu indukcyjnego
nie gwarantuja otrzymania poprawnych wynikow, Ponadio
kazdemu zestawowi danych wejsciowych odpowiada nie-
skoAczona liczba dajgcych sie z niego wyciggnaé wnioskdw
indukeyinych, Te, ktore sg akurat wybierane, odzwiercie-
dlajg preferencie, zalofenia i ograniczenia, stosowane przy
formulowaniu uogdlnien [20, 24] rozdzial 5

Z tych powoddw, aby mozna generowal wiedze przy-
datng dla czlowieka, maszyny uczace sie¢ powinny byl
wyposazone w wiedzg dotyczacag wszystkich istotnych ogra-
niczen i zalozen przyjmowanych przez ludzi. Poniewaz jest
mato prawdopodcbne, aby wszelkie subielhe ograniczenia
i preferencje jednostek 1 spoleczedstw byly kiedykolwiek
poznane przez maszyny, jest mozliwe, Ze wiedza generowa-
na przez nie bedzie narusza¢ niektére z tych ograniczed.
Warto przytoczyd poglad Hofstadtera [10]: ,jegeli progrom
nie bedzie dysponowal wierng kopiq ludzkiego cicla., to
prawdopodobnie bedzie midt zupelnie odmienny punkt wi-
dzenia na to, co jest waine, interesujgce ifd.”. Ponlewai
postrzeganie tego, oo Jest istutne i interesujgce, stanowi
nieodzawny element tworzenia nowej wiedzy [16], odmien-
no$é ta jest znaczaca. Gdy wiedza wytworzona przez ma-
szyne zostanie Wyknrvystana w prakiyce, bedzie moina
' otrzymaé rozwmzama poprawne & technicznego, jednak nie
do przyjecia ze spolecznegn punktiu widzenia,

Wigze sie z tym niebezpieczenstwo zbyt duzego zaufania
do wiedzy tworzonei przez maszyny. Podobne zjawiske za-
obserwowano, na przyklad, u ludzi nadmiernie ulegajacych
wplywowi komputeruwej analizy statystycznej, gdy nie ro-
zumieja oni dokiladnie zaiofeh leiacych u je] podstaw lub
u ludzi przypisujacych oscbowod$é komputerowemu syste-
mow1 konsultacyjnemu, na przykiad takiemu jak ELIZA
[40]. ile. naukowcy wiedza o tym, Ze wiedza uzyskana
droga indukeji jest z natury niepewna, moze to byé mnie}
oczywiste dla laikow.

Powyisze rozwaiania.prowadzg do istotnego wniosku, ze
wszelka wietdza wygenerowana przez maszyng powinna byé
poddana scistej weryfikacji ze strony cziowieka. Ukazuje to
istotny ce! badawczy w dziedzinie maszynowego uczenia
sie: jezeli ludzie maja rozumief i akceptowaé wiedzg ge-
nerowang przez maszyne, to systemy uczace sig powinny
byé zdolne do udzielania wyjasnienn. Ponadto wiedza two-
rzona przez maszyny powinna by¢ wyrazana w formie sci-
sle odpowiadajacej opisom przyjetym przez czlowieka i je-
gn modelom myslowym, tzn. powinna spelniaé o, co autor
nazywa zasadg zrozumialo$ci [21, 22, 23]. Projektuigc me-
chanizmy systemu uczacego sie cdpowiedzialne za wyjlas-
nienie, naleizy dazy¢ do ulaiwienia ezlowiekowil zrozumie-
nia nie tylko koncowych rezuliatéw, ale itakie tkwigcych
1 ich podstaw zasad, zaloZen i teorii.

6

jest biys~

Kto§ moie wysunat przypuszczenie, ze istnienie zagwan-
sowanych maszyn uczacych sie wyeliminuje wprawdzie o-
becne waskie gardlo w przyswajaniu wiedzy, ale wpro-
wadzi za to nowe — w werylikowaniu wiedzy, Maszyny
heda bowiem generowaly nowsg wiedze w iakiej ilosci, ze
ludziom bedzie trudno ja sprawdzaé i akceptowad. Jesli tak
sie stanie, fo przyszli badacze beda mieli do vrozwigza-
nia ciekawy problem, kitéry pozwolli im wypelnié chwile
bezezynnosci, Qczami wyobrazni mozemy juz ujrzeé ha-

“daczy konstruujacych wymyslne maszyny uczace sie, siu-

zce do generowania eksperymentow tesfujgcych wiedze
wytworzong przez inne maszyny.

Majge na uwadze powyzsze problemy 1 pamietajac o
tym, jak wazne jest maszynowe uczenie sie, spojrzymy
nieco dokiadniej na zasadnicze cechy procesu uczenia sie.

CZYM JEST UCZENIE SIE?

Jak zauwaZonoc wezesniej, uczenie sie -— wedlug pow-
szechnego przekonania — pociaga za sobsg zmiany w syste-
mie, doskonalace go w pewien sposhh, Termin ,,doskonale-
nie”  wymaga jednak uscislenia. Bezspornie wino ,dosko-
nali” sie w miare upiywu czasu, nikt jednak nie nazwie

tego uczeniem sig (przykilad ten pochodzi od Steve'a Ta-

nimoto z University of Washington w Seattle). Simon [34]
podaje dokladniejszg definicje: ,Uczenie siz oznacza zmic-
ny w systemie, ktdre majg charakier edapiacyiny w tym
sensie, Ze porxwalajqg systemowi wykongd nastepnym ra-
zem takie semo zedanie lub zadanio pochodzgece z tej sa-
mej populacii bardziej efektywnie”,

Na ogdl wszyscy zgadzaja sie z wymaganiem, aby re-
zultatem uczenia sie byla efeklywniejsza praca systemu.
33 jednak czynnosci zaliczane do uczenia sie, do ktérych
trudno jest zastosowaé kryteriurm udoskonalania. Minsky
w swej wnikiiwej teoril proceséw myslowych [27], calko-
wicie odrzuca ten warunek, stwierdzajac: ,,Uczenie sig jest
wprowadzaniem zmian do spesobu pracy nreszych umiys-
taw™,

W jezvku angielskim uczeniem sie c¢zesto nazywa sie
uzyskiwanie nowej informacji, jak w zdaniu: ,Ponicwaz
satelita splongi w atmosferze, astroncuta z laboratorium
kosmicznego dowiedzict sie (ang. legrned, dostownie — na-
uczyt sie), ze satelite mial dodatkowqg antene”. W tym wy-
padku astronauta uzyskal po prostu pewna informacje,
ktdra jest bezuzvieczna, jesli chodzi o przysziag obstuge
tego wilasnie satelity. Przyswajanie wiedzy wydaje sie hyé
centralng czynnosciz w wielu akiach uczenia sie. Sa jednak
przyklady uczenia sig, gdzie przyswajanie wiedzy odgry-
wa racze] malg rolg, szczegolnie w tzw. procesach zdebywa-
nia wprawy (ang. skill acquisition). Zdobhywanie wprawy
jest to stopniowe doskonalenie zdolnosci ruchowych lub po-
znawczych drogs ponawiania préb, z niewizlkim lub zad-
nym udziatern swiadomosci [3]. Podkresla sie wiec Jeszcze
raz aspekt przyswajania wiedzy w procesie udzenia sie, 1
co zwrlcono szozegolna uwage w ksigzee [24].

‘Aby uzyskaé¢ wiedze o czymkolwiek, trzeba ja oczywis-
cie w jaki§ sposoh przedstawié, np. w postaci zdan dekla-
ratywnych, procedur, przez polgczenie chu tych reprezen-
tacji lub tez jeszcze inaczej [18]. Ten fakt i wczesniejsze
rozwazania prowadza e nasiepujgcego wniosku. ,Uczenie
sie jest konstruowaniem Ilub modyfikowaniem reprezento-
eji tege, co jest dofwiadezane”.

Pojecie doswiadezenia obejmuije tu wszelkie bodice :ze-
wnetrzne, jak rowniez wewnetrzne doswiadezenia myslowe.
Te bhodzee i eksperymenty mpyslowe stufzg do postrzegania
rzeczywistodci, ktérag system uczacy sig probuje reprezen-
towaé, Wewnetrzne procesy myslowe moegg byé same
przedmioiem uczenia sie. W ocenie kKonsfruowanych repre-
zentacji bierze sie pod uwage przede wszystkim: w1arygod-
nesé, efekiywnoié i poziom abstrakcji. Wiarygodnosé okre-
$la stOplen, w jakim reprezentacja odpowiada rzeczywisto-
sci. Efektywnosé charakteryzuje przydatnesé reprezentac):
do osiggniecia danego celu. Im bhardziej efekitywna jest
reprezentacia, tym lepiej funkcjonuje system. To kryte-
rium jest najwazniejsze w tych zastosowaniach, w ktérych
sprawnoié dzialania systemu jest zagadnieniem pierwszo-
planowyi. Poziom absirakeji odpowiada zakresowi, szcze-
gdlowosel 1 precyzji pojedé uiytych w opisie. Okresla on
moc¢ opisowa reprezentacji., Te trzy kryteria stanowia lacz-
nie o jakosSci wcwenia sie,

Reprezentacie moga mie¢ postac opisow symbelicznych,
algorytmow, maodell symulacyjnych, procedur sterujacych,
plandw, obrazéw, jak rownie: ogolnych teoril formalnych.
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Jesli rozszerzy sie pojecie reprezentacji, aby byl mozliwy
opis fizycenych 1 fizjologicznych zmian zachodzacych w
ukiadzie nerwowym w firakcie zdobywania umiejetnosci,
to rozwazane procesy uczenia sie obejmujy rowniez zdo-
hywanle umiejetnoscei.

Z tego punktu widzenia podsitawowym pytaniem we
wszelkich badaniach z dziedziny maszynowego uczenia sie
jest pytanie o forme i metode uiytg do reprezentowania
1 modyfikowania zdobywanej wiedzy lub umiejetnosci. Gdy
idzie o0 modyfikacje wiedzy, wazne jest okreslenie 1iych
skiadowych i tych wlasciwosei reprezentacii, kidre majs
by¢ modyifikowane przez syvstem.

W systematyce badan w dziedzinie maszynowego ucze-
nia sig [3] wyrdiniono trzy kryteria, jako szczegtlnie po-
moene w klasyfikowaniu i porownywaniu metod: strate-
gia ueczenia sie, reprezeniacja wiedzy i dziedzina zastoso-
wal, Strategia uczenia sie moéwi o rodzaju wnioskowania
zastosowanego przez system w trakcie uczenia sie. Pewne
dodatkowe idee, odzwierciedlajqee ostatnie osiggniecia w
tej dziedzinie, przedstawiono w drugiel czesci tego artyku-
tu. Kryteria reprezentacji wiedzy i dziedziny zastosowan sa
wyczerpujaco przeanalizowane w [3], wobec czego nie be-
da omawiane. Zostana natomiast przedyskutowane nigco
bardziej szczegbélowo dwa inne kryteria klasyfikacji: para-
dygmaty badaweze oraz orientacje uezeniz .sie. Kryterium
paradygmatu badawczege odnosi sie tu do metod wykorzy-
stywanych w budowie systemu, natomiast orientacja ucze-
nia sie méwi o zakresie i temacie badan.

Tium. i oprac.
EDMUND PIERZCHAELA
PIOTR TZIELCZYNSKI
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W dniach 18—20 listopada 1987 r. odbylo sie w Ka-
fowicach miedzynarodowe sympozjum nf.

nLastosowanie mikrokomputerow w informacii
naukowej, technicznej i ekonomicznej”

Mialo one na celu popularyzacje zastosowania mi-
krokomputerdw w pracy stuzb inte, wymiane pogla-
ddéw i informacji. :

Sympozjum, npod protektoratem Urzedu Postepu
Naukowo-Technicznego i Wdrozen, zorganizowano z
okazji 35-lecia Instytutu Metali Niezelaznych w Gli-
wicach. Oprocz Instytutu impreze organizowal Osro-
dekk Postepu Technicznego w Katowicach i Komisja
ds. INTE Stowarzyszenia Inzynierdw i Technikow
Przemystu Hutniczego. W Sympozjum wzielo udzial
ok. 500 uczestnikéw z Osrodkéw inte rdznego szeze-
bla, ofrodkéw PAN, wyiszych uczeini, bibliotek, o-

srodkow obliczeniowych oraz studenci kierunkéw
INTE Uniwersytetu Slaskiego. Opricz Polakéw o~
becni byli specjalifei z Bulgarli, Cgzechoslowacii,

NRD, Wegier i Zwigzku Radzieckiego.

W trakecie trwania sympozjum odhyla sie wysta-
wa mikrokomputerdw, sprzetu towarzyszacego { opro-
gramowania do celdw inte, na ktére] swoje wyrohy
prezentowalo 10 firmm, Na specjalnych pokazach mo-
zna sie bylo zapeznaé ze stosowanymi programami
do wyszukiwania inte na Uniwersytecie Slaskim.

Uczestnicy sympozjum mieli tak#e ckazje zwiedze-
nia ekspozycji odbywajace] sie rdéwnoczefnie XXIIT
Miedzynarcdowe] Wystawy Literatury Firmowej.

Ustalono, ze za dwa lata odbedzie sie kolejne sym-
pozjum ha ten temat.
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O naturze uczenia sie

— problemy i kierunki badawcze (2)

W drugiej, koficowej czesci arlykulu omdwiono paradyg-
maty, strategie i orientacje uczenia sie.

PARADYGMATY BADAWCZE

0Od chwili rozpoczecia badan nad maszynowym uczeniem
sie, w latach pieédziesigtych, w réinych okresach koncen-
trowano sie na réznych podejéciach i stawiano sobie réine
cele badawcze. Moina wyrdznié trzy glédwne paradygmaty
badan w tej dziedzinie:
® modelowanie sieci neuronéw i
® symboliczne przyswajanie pojet,
® uczenic sie w wgskiej dziedzinie z intensywnym wyko-
rzystaniem wiedzy.
Podejécia te rdéinig sie przede wszysikim pod wzgledem
wiedzy posiadanej a priori przez system uczacy sie i pod
wzgledem sposobu, w jaki wiedza jest reprezentowana i
modyfikowana w systemie.

techniki teoriodezyjne,

W podejiciu polegajgcym na modelowaniu sieci neuro-
néw dazy sie do zbudowania uniwersalnych systemow u-
czacych sie, zaczynajgeych prace od niewielkiej wiedzy po-
czatkowej. Systemy takie nazywa sie sicciami neuronowymi
lub systemami samoorganizujacymi si¢. System tepgo rodza-
ju sklada sie z sieci wzajemnie potgezonych elementidw,
zazwyczaj podobnych w swym dzialaniu do neurondw, rea-
lizujgcych jakad prosty funkeje logiczng, na przykiad fun-
kcje progowa. Taki system uczy sie drogg przyrostowego
modyfikowania trwalodci polaezen miedzy elementami, zwy-
kle przez zmiane wag zZwigzanych z tymi potaczeniami. Pu-
czatkowa wliedza systemu pochodzi z wyboru elementow
wejéciowych, reprezentujacych okreslone atrybuty badanych
obiektow oraz ze struktury i poczatkowej trwalosci polg-
czen w sieci. MoZe to byé struktura losowa, strukiura przy-
gotowana przez projektanta lub jakie§ rozwigzanie posre-
dnie. Do systeméw tego rodzaju zalicza sie Percepiron
[23], Pandemonium (24] i katdg maszyne uczaey sig, wyko-
rzystujgeq funkeje dyskryminacyjne [20}. Przykiadami now-
szych systemdw wywodzacych sie z tego paradygmatu sj
roZzne adaptacyijne systemy sterowania {24]. Badania w ie¢j
dziedzinie doprowadzily de pewsiania podejicia opartege
na zastosowaniu tfeori decyzji w rozpoznawaniu obrazow.
Wigig sie 2 tym badania nad ewolucyinym uczeniem &ic
[5, 6] 1 algoryimy genetyczne (8, 18, rozdziat 20). Jak wspo-
mmniano, obserwuje sie¢ ponowny wzrost zainteresowania
tym paradygmatem uczenia sie, w zwiazku z osiatnimi pro-
bamni bhudowy nowych maszyn neuronowych [7].

Charakterystycznymi cechami systeméw budowanych we-
dlug tegoe paradygmatu sa: niski poziom wiedzy wbudowa-
nej a prioxi oraz wykorzystanie parametréw zmieniajgcych
sie w sposOb ciagly, w trakcie uczenia sie. Inng cechg tych
systeméw jest numeryczny charakter metod i algorytmoéw
uczenia sie. Kontrastuje to z dwoma nastepnymi paradyg-
matami, w ktérych gléwny nacisk kladzie sie na tworze-
nie 1 manipulowanie skomplikowanymi strukturami sym-
holicznymi.

W metodzie symbolicznego przyswajania pojeé (ang.
symbolic concept acquisition, SCA) system uczy sig, kon-
struujge symboliczng reprezentacje danego zbioru pojeé
droga analizy przykladéw i1 kontrprzykiadédw tych pojec.
Reprezentacja moie mieé postaé wyraZenia logicznego, drze-
wa decyzyjnego, regul produkcji lub sieci -semantiycznej.
Niektére spofrdod systeméw skonstruowanych wedlug tego
paradygmatu znalazly prakiyczne zastosowanie w wielu

dziedzinach. Przykladami mogg byé programy: ARCH [26],
AQVAL [11] i ID3{22}. W tym paradygmacie, atrybuty oraz
predykaty odnoszace sie do danego pojecia sg wprowadza-
ne do systemu przez nauczyciela (instruktora).

W paradygmacie uczenia sig w waskiej dziedzinie z in-
tensywnym wykorzystaniem wiedzy (ang. knowledge-inten-
siwe domain-specific learning, KDL} system zawiera liczne
(zdefiniowane z gdry) pojecia, struktury wiedzy, ogreni-
czenia dziedzinowe, reguly heurystyczne i wbudowane na
stale transformacje odnoszgce sie do konkreinej dziedziny.
Nie wszystkie niezbedne atrybuty i pojecia sq znane na
wstepie; oczekuje sie, ze system wygeneruje nowe w pro-
cesie uczenia sie (autor nazywa proces tego rodzaju induk-
cia konsiruktywna). Tak wiec, gléwng roinicg miedzy pa-
radygmatem uczenia sie w waskiej dziedzinie z intensyw-
nym wykorzystaniem wiedzy a paradygmatem symboliczne-
g0 przyswajania pojef jest ilos¢ i rodzaj wiedzy podstawo-
wej wprowadzonej do systemu, Systemy uczace sie oparte
na tym pierwszym podejscia sa zwykle budowane dla kon-
kretnej dziedziny i nie moga by¢ bezposrednic wykorzy-
stywane w innej dziedzinie. Badania zwigzane z tym pa-
radygmatem doiyczg nie tylko uczenia sie na przykladach,
lecz rdéwniez uczenia sie przezr anzlegie i wuczenia sig
przez obserwacje i odkrywanie (p. nastepny punkt). Przy-
kiadami systemow copartych na tym podejsciu sg: Meta-
-DENDRAL [3] i AM [10].

Wiele budowanych ostatnio systemow wykorzystuje o-
brdwa powyzsze podejscia, Cickawg kombinacje paradyg- -
matow SCA 1 KDL zastosowano w systemach opartych .na
idei wymiennego modulu wiedzy. System taki wigZze ogdlne
mechanizmy uczenia sie z wbudowanymi mechanizrmmami
definiowania i uzywania wiedzy specjalistycznej. Jesli ma
on byé zastosowany do rozwiazania okreslonego problemuy,
to niezbedna wiedza musi byé najpierw dostarczona przez
nauczyciela. Dzieki oddzieleniu ogélnych umiejetnodei wnio-
skowania od wiedzy specjalistyczne}, takiege systemu mo-
zna uiywaé w wielu réznych dziedzinach, zachowujac przy
lym zalety systeméw specjalistycenych. Na {ej zasadzie
jest oparty m.in. system INDUCE, ktéry uczy sie strukiu-
ralnego opisu obiektdw na podstawie przykladéw [12].
Innym przykladem fakiego podejscia jest program Winsto-
na uczacy sie przez analogie [27]. Réwniez system LEX
udoskonalajgey heurystyki [19] oraz program Eurisko od-
krywajgcy nowe heurystyki [10] mogg byé zaliczone do ‘iej
kategorii. W ksigzce [18, rozdzial 14] opisano podejscie te-
go rodzaju oparte na analogi wynikowej (ang. derivational
analogy).

Historie badan zwiazanych z tymi trzema paradygmata-
mi przedstawiono w [18, rozdziat 1]. Przyklady aktualnie
prowadzonych badan nad systemami samocorganizujacymi
sle moina znaleZ¢ w publikacji {4]. Langley i Carbonell do-
konali przeglagdu podej$¢ do maszynowego uczenia sie [9].
Ksigzka [18] koncentruje sie przede wszystkim na symbo-
licznym przyswajaniu wiedzy i uczeniu sie w waskiej dzie-
dzinie, z intensywnym wykorzystaniem wiedzy.

STRATEGIE UCZENIA SIE

Uczenr transformije informacje dostarczong mu przez nau-
czyciela (lub &rodowisko) nma pewng nowa postadé, ktéra
Zapamigiuje. Sposdb tego przeksztaicania okresla typ uzytej
strategii uczenia sie. Wyrdznia sie nastepujace podstawowe
sirategie: uczenie sie na pamieé, uczenie sie przez instruk-
taz, uczenie sie przez dedukeje, urzenie sie przez analogie

Informatyka nr 3, 1988



i uczenie si¢ przez indukcje. W tej ostatniej strategii mo-
zna wyodrebnié uczenie sie na przykiadach oraz uczenic
sig przez obserwacje i odkrywanie. Powyisze strategie zo-
staly wymienione w kolejnosci rosngcej zlozonosci proce-
su przeksztalcajgcego poczatkowe informacie w docelowy
wiedze. Kolejnosté ta odpowiada wzrostowi wysilku ze stro-
ny uczenia i zmniejszaniu wysilku ze strony nauczyciela.
Wyrdinienie wymienionych strategii jest Istotne z punktu
widzenia dydaktyki, jak réwniez przyszlego rozwoju syste-
méw uczgcych sig. Czlowiek w procesie uczenia sie stosuje
zwykle laczpie kilka strategii. Pomimo Ze wiekszo$é obec-
nych systeméw uczieych sig jest oparta na jedrej strategii,
naleiy oczekiwaé, e w przyszlosci wiecej uwagl po$wieci
sig systemom wielostrategicznym. Ponizej podano krétka
charakterystyke strategii uczenia sie. Opis szezegdlowy mo-
zna znaleié w [13].

W uczeniu si¢ na pamieé w zasadzie nie nastepuje adne
przeksztaicenie informacji. Informacja jest zapamietywana
w postaci podawanej przez nauczyciela. Gléwnym zadaniem
systemu jest odpowiednie poindeksowanie informacji w
celu usprawnienia procesu wyszukiwania, W uczeniu sie
przez instruktaz informacja od nauczyciela podlega selekeji
i przeformulowaniu (gléwnie na poziomie syntaktycznym).
W uczeniu sie przez dedukej¢ uczen przeprowadza dedukceje
na podstawie wiedzy i zapamigtuje uiyteczne wnioski (stra-
tegia ta zostala wyodrebniona jako osobna kategoria dopie-
ro ostatnio {13, 17]).

Jesli w procesie uczenia sig najpierw uogblnia sie infor-
macje, a nastepnie ocenia wyniki (czyli przeprowadza sie
wnioskowanie indukceyjne), t0 mamy do czynienia z ucze-
niem sie priez indukeje. Uczenie sie przez analogie laczy
w sobie uczenie sie przez dedukecje i indukcje. Poréwnuje
sig w nim opisy z réinych dziedzin w celu wyodrebnienia
wspdlnej podstruktury, ktéra jest nastepnie odwzorowywa-
na przez analogie. Poszukiwanie wspolnej struktury jest o-
parte na wnioskowaniu indukcyjnym, natomiast odwzoro-
wywanie przez analogie jest formg dedukcji. Uczenie sie
przez przypominanie {(ang. learning by reminding) mozna
rowniez uwaiaé za pewng forme uczenia sie przez analogie.

Uczenie sie przez analogie opisano w irzech rozdzialach
ksigaki [18]. Burstein {18, rozdzial 13] przedstawil model u-
czenia sie z wykorzystaniem rozumowania przez analogie,
opisujac go w kontek$cie przyswajania semantyki instrukceji
przypisania jezyka Basic. Zgodnie z tym modelem, uzycie
analogii do uczenia sie pojeé w nowej dziedzinie zaleiy
Scisle od przyczynowych abstrakcji utworzonych uprzednio
w jakiejé dziedzinie pokrewnej. Analogie te sy stopniowo
rozbudowywane w celu dostosowywania ich do coraz wiek-
szej liczby sytuacji. Z kolei, Carbonell [18, rozdziai 14]
przedsiawil teorie analogi wynikowej i jej wplyw na wnio-
skowanie i przyswajanie ekspertyz. Wnioskowanie prowa-
dzaee do roewigzania pewnej klasy probleméw moze bydé
powtarzane i medyfikowane do rozwigzania nowych, bar-
dziej skomplikowanych probleméw. Metode te mozna wy-
korzysta¢ do automatycznege przyswajania wiedzy i umie-
Jginodei w systemach ekspertowych. Dershowitz [18, roz-
dzial 15] omowil wykorzystanie analogii w automatyeznym
programowaniu, pokazujac jak moina postuzyé sie analo-
giami migdzy specyfikacjami programow na etapie urucha-
miania lub modyfikowania istniejacego programu w celu
rozszerzenia jego mozliwos$ci. Analogie mogg byé réwniez
wykorzystane do wyodrebnienia schematu abstrakeyinego
programu ze =zbioru programbéw oraz do ukonkretniania
schematu w celu otrzymania wlasciwego programu,

Uczenie sie przez indukcje moina podzielié na uczenie
si¢ na przykladach i uczenie sie przez obserwacje i odkry-
wanie. W uczeniu sie na przykladach (zwanym. rowniez
przyswajaniem pojeé) celem jest ustalenie uogblnienia tlu-
maczgcego wszystkie przyklady pozytywne i wykluczajace-
go wszystkie przyklady negatywne danego pojecia. Zrédiem
brzykladéw moize by¢ nauczyciel, znajacy dane pojecie lub
Srodowisko, w ktérym uczen wykonuje doswiadczenia i z
ktérego otrzymuje odpowiedzi. W tym drugim wypadku
mamy do czynienia z uczeniem sie przez eksperymentowa-
nie, ktére obejmuje uczenie sie przez dzialanie i uczenie
si¢ przez rozwiazywanie problemu., Uczenie sie na zasadzie
pohudzenie-odpowied: {(ang. stimulus-response learning)
]r;}oide byé réwniez sklasyfikowane jako uczenie sie na przy-

adach.

Najnowsze badania wyodrebnily dwa ciekawe rodzaje u-
czenia sie na przykladach: uogélnianie na zasadzie egzem-
plarz-klasa (ang. instance-to-class generalization) oraz u-
ogdlnianie na zasadzie czedé-calosé {ang. part-to-whole ge-
neralization}). W uogélnieniu na zasadzie egzemplarz-klasa
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system analizuje niezalezne przyklady obiektéw nalezacych
do pewnej klasy celem wyindukowania ogélnego opisu
klasy. Wigkszof¢ dotychezasowych prac zwiazanyceh z u-
czeniem si¢ na przykladach dotyczy uogblniania na zasa-
dzie egzemplarz-klasa. Obiektami mogg tu byé struktury
zloione z blokdéw, figury geometryczne, opisy choréb, opo-
wiadania, rozwigzania probleméw, operatory itp. Réine as-
pekty zadah tego rodzaju przedyskutowano w {18}

Winston [18, rozdzial 3] podjat prébe interprefacji takich
zagadnjen, jak uczenie gie z wykorzystaniem precedenséw
i ¢wiczen, uiycle przyblizen (ang. near-misses) w uczeniu
sig, uogblnienie regul ,if-then” i zastosowanie warunkéw
ounless” zabezpieczajacych przed niewlasciwym uiyciem
reguly. Rola warunkéw ,if-then” polega na zablokowaniu
reguly ,unless” pomimo spenienia warunkéow zawartych w
regule. Sposob ten ulalwia stopniowe korygowanie regul.
Utgoff [18, rozdzial 5} zbadat role wskaZnika sklonnosci lub
preferencji w okreslaniu prawdopodobnych hipotez uczenia
sig przez indukcje. Przedstawil pelng  metodologie oraz
modyfikujacy wskaZznik sklonnosci w
trakcie uczenia sie na przykladach, Quinlan [18, rozdzia} 6]
rozwazy? wplyw szuméw (zaklécen) zawartych w analizo-
wanych przykladach na proces odkrywania regul klasyfi-
kaeyjnych i ich dokladnosé, Podal tei szereg ciekawych
propozycji, jak nalezy formulowaé cel uczenia sie w wy-
padku, gdy przyklady beds zawieraly szum.

Sammut i Banerji [18, rozdziat 7] badali role przyswo-
Jonych juz pojeé w uczeniu sie nowych pojeé oraz zagad-
nienie uczenia sig przez .indukcje w wypadku aktywnego
ucznia, Uczenl taki nie tylko akeeptuje biernie przyklady
pochodzace od nauczyciela, lecz réwniez sam je pgeneru-
je, pytajge nauczyciela o ich przynaieinosé¢ do badanej kila-
sy. Podobny preblem rozwazyt Lebowitz [18, rozdziat 8],
ktory badat mozliwoé¢ wykorzystania przechowywanych
w pamigci poje¢ w procesie uogdlniania ziozonych opiséw
strukturalnych. Jego metoda pamieci opartej na uogdélnia-
niu {(ang. generalisation-based memory) pozwala wybraé
pojecia do nauczenia sie oraz sformulowaé ich definicje. Do
jej realizacji sluzg dwa programy — program oceniajacy
pojgcia oraz program uogbllniajacy =zlozone opisy struktu-
ralne. Konratoff i Ganascia [18, rozdzial 9} rozwazyli rozne
teoretyczne aspekiy procesu uogélniania i pokazali, jak
mozna przeprowadzié uogblnianie tworzge zwigzki miedzy
uczeniem sie na przykiadach (polzczenia sa reprezentowa-
ne przez wigzanie zmiennych). Przeglad innych metod u-
oglélniania mozna znaleit w [2] i [16).

W uogélnianiv na zasadzie czeif-calo$é dane sa wy-
brane czefci obiektu (np. sceny, sytuacji, procesu), a celem
jest wywnioskowanie opisu calego obiektu. Przykladem
fakiego wnioskowania moze byé rekonstrukcja wygladu ca-
lego pomieszczenia na podstawie serii zdjeé jego czedei.
Innym przykladem takiej formy uogélniania jest ustalenie
reguly charakteryzujacej cigg obiektéw lub proces na pod-
stawie kilku kolejnych obiektéw tego ciagu lub. czesei pro-
cesu, Podstawy teoretyczne i metodologie uogélniania na
zasadzie czgSé-calos$é przedstawiono w [18, rozdzial! 4]. Opi-
sanc tu opgdlng metodg oparty na kilku modelach regulo-
wych, kibre pozwalajg znaleié regule charakteryzujacg da-
ny ciag obiektéw i wyznaczajaca dopuszczalne ciggi obiek-
téw. Kaidy obiekt ciggu jest opisany przez pewna liczbe
atrybutéw, z ktérych niektére sa podane a priori, inne zas
wyprowadzane na podstawie regul wnioskowania i trans-
formacji ciggdéw. Z zagadnieniami uogblniania na zasadzie
czgic-calosé gq §cifle powigzane badania nad przewidywa-
niem procesdw jakodciowych {17].

W uczeniu si¢ przez obserwacje i odkrywanie (zwanym
rowniez uogdlnianiem episowym) uczeri poszukuje bez po-
mocy nauczyciela regul wyjasniajacych zaohserwowane
fakty. Ta forma wuczenia sie obejmuje grupowanie kon-
cepeji {ang. conceptual clustering), czyli tworzenie klas
oblektow dajacych sie opisaé przez proste. pojecia, klasy-
fikowanie, odkrywanie praw wyjasniajacych zbiér ohser-
wacji i formulowanie teorii opisujgcych dzialanie systemu.
Jako warianty tej strategii moina {raktowaé algorytmy ge-
netyczne [18, rozdziat 20] i algoryimy przewidywania em-
pirycznego [28]. Rozmaite jej aspekty przedyskutowano
w [18].

Langley i in, [18, rozdzial 16] opisali cztery systemy do-
tyczace roinych rodzajéw odkryé naukowych. Program
BAKONG6 formuluje prawa empiryczne charakieryzujace
dowolne liczbowe dane doswiadczalne, GLAUBER odkrywa
Jakosciowe prawa reakcji chemicznych, STAHL zajmuje sie
okresleniem skladnikéw substancii w tych reakcjach, a
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DALTON koncentruje sie na fIormulowaniu strukturalnych
modeli takich reakeji. W [18, rozdzial 17] omowiono prace
nad grupowaniem koncepcji, tzn. klasyfikowaniem obser-
wacji przez idetylikowanie podklas odpowiadajacych pros-
tym pojeciom. W przeciwienstwie do poprzednich prac nad
niezaleing od celu (ang. goal-free) klasyfikacjg obiektow
niestrukturalnych, nowe podejscie zajmuje sie ukierunko-
wang (ang. goal-oriented) Kklasyfikacjg obilektbébw strulciu-
ralnych. Autorzy pokazali na przykladach, w jaki sposdb
wykorzystuje sie koncepcje uczenia i reguly wnioskowania
do tworzenia takich klasyfikacji. Amarel rozwazal zagad-
nienia formowania teorii w kontekscie syntezy programow.
Swg metode zilustrowal w [18, rozdzial 18] za pomoca za-
dania ,,wywnioskowania” programu Zz powigzan danych
wejsciowo-wyjéciowych, okreslonych w dziedzinie czeScio-
wo uporzgdkowanych strukiur, Metoda ta akcentuje role
modeli algebraicznych i geometrycznych oraz znaczenie
wprowadzenia reprezentacji problemu do zadania syntezy
programu. Inny kierunek obrai De Jong [18, rozdzial 18],
Jego metoda uczenia sie przez obserwacje polega na kie-
rowaniu procesem uogbdlniania na podstawie pojedynczego
przykladu, przy wykorzystaniu wewnetrznych ograniczen
miedzy pojeciami zawartymi w podstawowe) wiedzy syste-
mu. Jako przyklady dobral on opowiadania o zachowaniu
sie ludzi przy rozwigzywaniu zadan.

Podstawg uczenia sie przez indukcje i analogie jest wnio-
skowanie indukcyjne. Wnioskowanie indukcyjne opiera sie
na zbiorze faktow (obserwacji) oraz ewentualnym zbiorze
hipotez a priori dotyczacych tych fakidw, a w wyniku
daje najprawdopodobniejsze uogélnienie wyjasniajgce te
fakty. Jak juiZ wspomniano, jest to wnioskowanie e za-
chowujace prawdy, ktére przeprowadzs sie za pomoca re-
gul wnioskowania uogblniajgcego {14]. Jak stwierdzit Pop-
per [21], ,czysta” indukcja, tzn, bezpoSrednie wywniosko-
wanie teorii z faktoéw bez pomocy pojeé¢ wyjasniajacych,
jest niemoiliwa. Pojecia te sa pofrzebne do opisu obser-
wacji 1 stanowig cze$é wiedzy podstawowe} ucznia. Ta
wiedza jest niezbednym skladnikiem kazdego procesu in-
dukcyjnego. Zawiera ona réwnieZz cele uczenia sie, ograni-
czenia specyficzne dla danej dziedziny, =zwigzki przyczy-
nowo-skutkowe, heurystyki i skionnoéci ukierunkowujjce
proces uogdlniania oraz kryteria oceny stawianych hipotez.

Mozna wyrdini¢é dwie techniki kierowania i ograniczania
procesu uogdlniania: technike opartg na podobienstwach
lub na ograniczeniach. Technika oparta na podobienstwach
bada powiazania miedzy przykitadami, tzn, analizuje pozy-
tywne 1 negalywne przykiady poiecia wi celu stworzenia
jego opisu. Poszukuje sie cech wspélnych dla faktow lub
przykiadéw tej same] klasy, jak rowniez zwiazkdéw przy-
czynowo-skutkowych 1 wyjasnien, dzieki ktérym pozormoie
rdoine przyklady mozna zaliczyé do tej samej klasy. Uogbl-
nianie nastepuje w wyniku ignorowania rdinic miedzy
przykladami lub przez formulowanie pojet okreélajacych te
roznice. Kilka wezesnych metod wykorzystujgcych te tech-
nike opisano w [1B, rozdzial 3]

Technika aparta na ograniczeniach bada zwigzki mie-
dzy przykiadami, kiore ograniczaja pojecia wyjasniajace
dane przykilady. Kaide 2z Zastosowanych uogélnien musi
speiniaé te ograniczenia. Na przyklad, uvogodlniajge fakt
~pudelko lezy na stole” trzeba uwzglqdnié ograniczenie,
Ze przedmmt lezgey na siole nie moze byé ani zhyt c1ezk1
{zeby nie zatamal stolu), ani zbyt duly (Zeby zmiescil sig
na stole), Jeden z wariantow tej techniki opisano w [l],
wprowadzajac pojecie uzasadniania hipotezy. Inny wariant
jest nazywany DrZez n1ekt6rych autcréw wogolnianiem o-
partym na wyjasnhianiu, w celu podkreglenia znaczenia
stosowanej wiedzy wyjasniajacej (termin ten nie jest zhyi
precyzyiny, gdyz kaidy rodzaj uczenia sie przez indukcje
zawiera w definicji poszukiwanie wyjasniel stwierdzonych
faktow). W {18, rozdzial 19] De Jong oméwil metode wy-
korzystania tej. techniki do rozumienia opowiadan, Tech-
niki oparte na podobienstwach i ograniczeniach dopetnia-
ja sie wzajemnie 1 w systemach uczacych sie mogg byé
stosowane igcznie.

ORIENTACJE UCZENIA SIE

W poprzednich punktach podano dwa waine kryleria
klasyiikacji badahh nad maszynowym uczeniem sie: para-
dygmaty uczenia sie i strategie uczenia sie. Pierwsze Kry-
terium dotyczy rodzaju wiedzy reprezeniowanej i przetwa-
rzanej w systemie, drugie jest zwigzane z rodzajem wyko-
rzystanego wnioskowania. W tym punkcie omdwiono po-
krotce jeszeze jedno kryterium klasyfikacii, a mianowicie
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orientacje badan, klore okreslaja zakres i temat prowadzo-
nych prac. UZywajge abrazowego pordwnania, paradygma-
lowi odpowiada punkt startowy i1 leren, po kidrym sie
poruszamy, strategia okreidla srodek Iokomocji, a orientacja
-— kierunek jazdy.

W badaniach dotyczacych maszynoweggo uczenia sie mo-
ina wyrdézni¢ trzy wzajemnie powigzane orientacje:

® analiza ieoretyczna i rozwdj ogélnych algorytmow ucze-
nia sie,

® rozwbj obliczeniowych modeli opisujgeych procesy ludz-
kiego uczenia sie,

® badanie zastosowan wraz 2z lworzeniem specjalistycz-
nych systeméw uczgcych sie (zwane rowmez orientacjg inzy-
nierskg).

Pierwsza orientacja bada ieoretyczne (lub uproszczone
rzeczywisie) zadania uczenia sie i rozwija algorytmy, kidre
realizuja te zadania niezaleinie od dziedziny zastosowan.
Nie wprowadza sie zadnych ograniczen co do rodzaju kon-
struowanego algorytmu, Nie musi on by¢ zgodny z meto-

_ dami uczenia sie stosowanymi przez ludzi. Niektdrzy auto-

rzy postuluja jednak, aby przynajmniej struktury wiedzy
powstajacel w wyniku maszynowego uczenia sie byly po-
dobne do tyech, ktére moze utworzy¢ czlowiek; same pro-
cesy tworzenia siruktur wiedzy moga byé rdzne {15]. Ten
kierunek badan zmierza do okreSlenia tecrelycznej przes-
trzeni algoryimoéow uczenia sie. Prace typowe dla tej arien-
tacji przedstawiono w {18, rozdzialy 3, 5, 7 i 8].

Druga orientacja, zwana rowniez modelowaniem poznaw-
czym (ang. cognitive modeling), koncentruje sie na sposo-
bach urzenia sie przez czlowieka, konstruujgc teorie obli-
czeniowe I modele eksperymentalne. Badania te mogg mied
znaczny wplyw na rozwdj technik budowy systeméw ma-
szynowego uczenia gie, jak tez na .szeroko rozumiang edu-
kacje czlowieka. Rosenbloom i Newell 118, rozdzial 10] opi-
sali pewne podejscie do modelowania procesOw lezgcych u

podstaw zwickszania um1e3etnoéc1 DIZez praktykg Ich mo-
del praktyki jest oparty na pojeciu grupowania podceldw
w cele. Pokazali oni, ze zaproponowany model odzwiercie-
dla znang zasade mémacq o skutecznodcei ludzkiej prakty-
ki. Anderson {18, rozdzial 11} rozwaiy! mechanizmy ucze-
nia sie wykorzystywane w kompilacii wiedzy, tzn, w pro-
cesie przechodzenia od deklaratywnej reprezentacji umie-
jetno$ci do reprezentacji proceduralnej. Pokazal on, jak
mechanizmy keompozyeli (taczenia kilku regul produkceji
w jedng) i proceduralizacli (tworzenia regul produkeji na
podsiawie wiedzy deklaratywnej) moga symulowadé poczat-
kowe stadia zdobywania umiejetnosci w dziedzinie ueczenia
sig programowania.

Trzecia orientacja badawcza koncentruje sie na praktycz-
nych zadaniach uczenia sie i budowie systemoéw realizu-
jacych te zadania. Jej przykiadem maoie byé program u-
eczacy sie rozpozhawalé warunki niebezpierzne dla samolotu
w czasie lotu. W tepgo rodzaju zadaniach pojawiajg sie na
ogdt inne problemy, nie 2zwigzane bezpoérednio z ucze-
niem sie, np. interpretacja syegnalow wejsciowych 1 prze-
twarzanic danych. W orieniacji tej korzysia. sie z osiggnieé
dwbéch pozostalych orientacii badawczych. Ciesto po znale-
zieniu rozwigzania Lkonkretnego problemu, podejmuje sie
probe uogblnienia go w celu skonstruowania metody roz-
wigzywania szersze] klasy podobnych problemow. Przy-
klady takich badanh opisano w [18, rozdzial 4]

Powyisze ftrzy orientacje tworza triade wzajemnie po-
wigzanych i uzupelniajgeych sie kiervnkéw badan w dzie-
dzinie maszynowego uczenia sie. Taki podzial przeniknsal
rédwniez do pozostalych dzialow sztucznej inteligencii.

Niniejszy artykul byl w pierwotnej wersji wprowadze-
niem do ksiazki [18]). Je) zawartosé dotyczy gldwnie para-
dygmatdéw symbolicznego przyswajania pojeé oraz uczenia
sie w waskie] dziedzinie z intensywnym wykorzystaniem
wiedzy 1 jest poswiecona omdéwieniu strategii uczenia sie
przez indukcje i przez analogie. Reprezentowane sg w niej
oba glowne rodzaje indukcyjnego uczenia sie, {j. uczenie
sie na przykladach oraz uczenie sie przez obserwacic i od-
krywanie.

Ksigzka zawiera rdwniez bibliografie prac na temat ma-
szynowego uczenia sie, poczawszy od 1980 roku, z kilkoma
wazniejszymi uzupelnieniami z lat wczeéniejszych (obszerng
hibliogralie dotyczaeq poprzedniego okresu zawarto w
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ksigzce [13]). Bibliografia zawiera tez skorowidz zawarto-
$ci, opracowany wedlug strategii uczenia sig, dziedziny za-
stosowani i metody badawczej. Do ksigzki wilgczono takie
slowniczek termindw uiywanych w dziedzinie maszyno-
wego uczenia sie oraz noty hibliograficzne wszystkich auto-
rOwW.

Artykul powstal podczas pobytu autora w Artificial In-
tellizence Laboratory, w Massachusetts Institute of Tech-
nology. Autor pragnie podziekowaé¢ Patrickowi Winstonowi
za zaproszenie do wspblpracy oraz wiele zapladniajgcych
uwag i komentarzy na temat poprzednich wersjl tego arty-
kulu. Niepowtarzalna, twoérceza atmosfera AT Lahoratory
i dyskusje prowadzone w Learning Group byly pomocne w
opracowaniu przedstawionych tu idei. CzeSciowg pomoc
finansows uzyskano w ramach koniraktu N00014-80-C-0505
z Advanced Research Projects Agency.

Autor dziekuje wspéiredaktorom ksigzki Jaime Carbo-
nellowi i Tomowi Michelowi za wspolprace i uwagi kry-
tyczne. Dyskusje z Randy Davisem, z MIT AI Laborato-
ry, byly bardzo pomocne w udoskonalaniu artykulu. Za-
proponowal on zastosowanie maszyn uczacych sig do za-
bezpieczenia sie przed niewlasciwym wykorzystaniem ich
samych. Richard Doyle, Michel Kaskhet, Boris Katz i David
Kirsh, z MIT AI Laboratory, oraz Allan Collins, z firmy
Bolt, Beranek and Newman Inc. przedstawili waine opinie
i komentarze dotyczace pierwotnej wersji artykiu. Autor
wyraza wdziecznoéé Bobowi Steppowi, Larry’emu Rendello-
wi, Jeffowi Backerowi, Bruce'owi Katzowi | Brianowi
Stoutow!, z AI Laboratory Uniwersytetu stanu Illinois, za
wartodciowe sugestie i konstruktywna krytyke. Wiele po-
zytecznych uwag przedstawil Ken Forbus, z Uniwersytetu
stanu Illinois. Autor jest zobowigzany Gail Thornburg z
Wyzszej Szkoly Bibliotekarskiej za cenne uwagi i krytyke.
Waine sugestie przedstawil Jan Gorecki z Wydzialu So-
cjologii Uniwersytetu stanu Illinois. Praca ta byla finanso-
wana przez National Science Fundation w ramach umowy
DCR-8406401.

Tihuim. i eprac.

EDMUND PIERZCHALA
PIOTR ZIELCZYNSKI
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