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Introducere

Introducere

In timpul scurtei sale istorii, domeniul de cercetare numit inteligenta artificiald
a fost arena unei dispute, uneori exagerate, intre doud arii de cercetare, doi fréres
ennemis. pe care 1l putem denota “simbolicism” §i "conexionism” [Hilario96].
Inteligenta artificiald isi propune dezvoltarea unor modele care pot fi aplicate la
construirea unor sisteme fizice capabile s3 manifeste insusiri care pot fi considerate
inteligente. Pentru cid nu existd o definitie foarte clard a conceptului de inteligenta,
singurul procedeu care poate releva "inteligenta” unui sistem artificial este testul Turing
(1950), care implicd o comparatie cu o entitate inteligentd umana. Este important de
observat cii acest test se bazeazi pe analiza pur comportamentald a sistemului observat
si nu pe o analizd formald a mecanismelor interne care guverneazd functionarea lui.
Explicagia disputei amintite poate fi si o intelegere diferiti a conceptului de inteligenta.

Existi doui scoli in domeniul inteligentei artificiale, care au pareri diferite In
privinga stabilirii "inteligentei” unui sistem. Prima, numitd gi "clasicd”, admite doar
modele matematice care pot fi demonstrate cd produc rezultate corecte in toate
circumstantele. Aceasti coald, derivatd din grupul de la Darthmouth (vezi istoria
erupului prezentatd in [Newell&Simon72]), formatd din matematicieni cu o puternici
pregitire formald, urmagi ai lui Alan Turing si John Von Neumann, isi propunea nici
mai mult nici mai pugin, deciit realizarea unor magini inteligente (in sensul curent al
conceptului de inteligentd) care si poatd intrece omul in performatele sale cognitive.
Acesta era deja pargial intrecut de maginile de calcul ale vremii respective, care puteau
rezolva anumite probleme, dar doar pe cele care puteau reduce metoda aplicati la un
algoritm format dintr-un set de operatii de bazi. Dificultitile legate de complexitatea
sistemelor formale necesare pentru reprezentarea unor probleme mai apropiate de
"inteligentl” §i probleme legate de intensitatea computationald a algoritmilor exhaustivi
de ciiutare folosifi, au ficut ca aceastd abordare sd nu aibi rezultate de succes, chiar
daci dezvoltarea sistemelor fizice de calcul (hardware) a fost deosebitd in perioada
scursil din 1956 pind astizi. Sunt insa de apreciat realizirile colaterale ale acestui tip
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de cercetare cum ar fi: programarea functionald, programarea logicd, meta-euristicile,
logicile non-monotonice, modelele clasice pentru sisteme expert, modelele pentru
invipres automatii (machine-learning). A doua gcoald este bazati pe ideea te§tulu1
Turing si se numegte "comportamentalistd” (behaviorist) [McCulloch88]. Ea stabilegte
cii un sistem este inteligent doar din analiza exerioard a functiondrii sistemului. Dacd
prin testare (cit de exhaustivi posibil) sistemul dd rezultate corecte, si comportamentul
silu se apropie in anumite instanfe de cel inteligent uman, atunci sistemul poate fi
acceptat, indiferent de mecanismele sale interioare. Se poate observa cd lipsa
demonstririi unei functiondri invariabil corecte este slibiciunea acestui tip de abordare.
Cele douil abordiiri sunt oarecum extreme, una concentrindu-se pe intrebarea CUM se
poate simula inteligenta, iar a doua pe CE anume trebuie sistemul s poatd sa facd.

Dupi pirerea mea, insuccesul in realizarea unui model matematic al sistemelor
inteligente este in primul rind legat de lipsa unei definifii clare, matematice a
inteligentei. Existii o mulfime de definifii, dar niciuna nu este formald. Definigia mea
preferati este urmittoarea [Clark89):

Inteligenta este tocmai acel sumum de insugiri umane al cdror confinut
nu este exprimat formal. Orice insugire umand, care poate fi exprimati
algoritimic este rutinierd. Daci o insugire este formalizatd la un moment
dat. ea piridseste grupul insusirilor care formeazd inteligenfa si devine
rutind.

Aceasti definifie statueazd inteligenta artificiald ca fiind un concept elastic, care se
moditicd in timp, odatd cu giisirea de citre om, prin metode creative, inteligente a
unor explicatii pentru propriile sale insugiri. Odatd cu aceste explicatii, omul poate
realiza 1 simularea acestor activitifi. care pind in momentul respectiv au fost
considerate inteligente. Si aceastd definitie este discutabild, pentru ci am viizut cum
magina @ invins omul intr-un joc despre care era unanim acceptat cil necesiti
“inteligentd”. Conform definitiei, sahul nu ar mai reprezenta o activitate inteligenti,
lucru care in mod cert nu este adevirat. Daci vor putea fi construite modele si magini
care si simuleze creativitatea, intuitia, dialogul inter-uman, ar insemna tot conform
definitiei ¢d inteligenga ca §i concept ar fi un capitol epuizat, dat fiind faptul ci toate
manifestirile e sunt exprimabile formal. Dar trebuie si fim atenti, definitia are legituri
cu conceptul de inteligengi artificiald. Pind fn perioada anilor 60, capacititile de
rezolvare a unor probleme simbolice erau considerate atribute de inteligenti. dar odati
cu gisirea metodelor matematice, acestea nu au mai fost considerate ca fiind activitip
“inteligente” pentru calculator. Pentru om insi, aceste capabilititi vor rimine
intotdeauna un atribut al inteligentei. asa cum i calitigile de sahist vor indica
calificatival de "om inteligent”. De remarcat este ci metodele matematice folosite de
programatorii masinilor de jucat yah sunt bazate §i pe o serie de metode euristice, mai
ales la estimarea valorii pozitiei, lucru care nu duce la gasirea celei mai avantajoase
mutiri. sau per ansamblul partidei, la cea mai scurti victorie. Din acest motiv, este
exagerat i afirmim cd jocul de gah este complet formalizat, i1 si : i
a maginil a devenit comparabili cu fora coxiplet diferiti c:lr:;;slllr‘:':lzprlxili}lizq:lszred
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despre care trebuie si amintim ci ocupd un spatiu de aproximativ 1500 cm cubi si
consumi in jur de 20 wati. Chiar dacd maginile vor avea in viitor dimensiuni si
consumuri mai mici, mai riméine de demonstrat formal. ¢i algoritmii pe care acestea
le folosesc, duc la cea mai buni soluie. Interesant este faptul ci discutiile critice care
se duc despre conceptul de inteligenti artificiald esueazi totdeauna in spaiul filozofic.
existind multe pireri diferite in ceea ce priveste continutul acestui domeniu.

Revenind la cele doui scoli. se poate observa ci si modelele diferd. In imp ce
scoala clasicd folosea in special metodele logicii matematice. ale sistemelor formale
si ale limbajelor formale. scoala behaviorista folosea mai mult metode ad-hoc. rezultate
din observatii ficute asupra comportamentului uman i a sistemului biologic (neuro-
tiziologic) implicat in activitatile cognitive. Ajungind la nivelul anilor "60. s-a putut
observa o cristalizare a metodelor folosite. scoala clasicd adoptind procesarea simbolici
bazati pe formalismul matematic iar scoala behavioristi folosind cu precadere un
instrument matematic numit "refea neuronald artificiali” [Hecht90] [Herz&aly1}
{Haykin94]. Din picate. urmagele cele doua scoli. devenite intre ump arii distincte de
cercetare denumite "simbolicism” §i “conexionism”. au avut o evolugie interesanti din
punctui de vedere al concurentei tingifice. Meritd a fi mentionati cartea “The
Perceptrons” [Minsky&Papert69] care stabilea formal §i irefutabil limitirile reelei
neuronale feedforward cu un singur strat. Aceasta lucrare a oprit finanjarea cercetirilor
din domeniu pentru aproape 20 de ani. desi paradoxal. in acelagi an Bryson si Ho
descopereau (Iintimplitor §i in alt domeniu) algoritmul care se numeste astizi “leaming
by error backpropagation™. al cirui redescoperire in "85 (separat de came Parker. Le
Cun, Rumelhart&al - plus Werbos in "74) a facut ca rejelele neuronale sa fie din nou
o arie de cercetare cu finantare bogata.

O alti "loviturd” din direcfia "simbolicistd” este lucrarea lui Fodor si Pylyshin
din 1988 [Fodor&Pylyshyn&&] care argumenteazi ci metodele conexioniste nu pot sa
fie un suport al unei teorii care sa modeleze capacitifile cognitive. pentru ¢i nu pot sa
find cont de complexitatea combinatoriald a structurilor sintactice §i semantice ale
reprezentirilor mentale. In cel mai bun caz, in opinia celor doi autori, conexionismul
este doar o noui metodi de implementare a acestor reprezentiri §i a procesarii lor, doar
o alternativi aproximativa si nesigurd la metodele simbolice folosite de scoala clasica.
Contralovituri existi si din direcgia grupului de cercetitori conexionigti, de remarcat
fiind una cit se poate de “extremista” a [ui Pinker §i Prince, tot in 1988
{Pinker&Prince8]]. care susiine ci teoriile simbolice nu sunt altceva decat aproximiri
grosoluane i foarte incomplete ale fenomenelor care au loc in mintea umana. Exista §i
0 u treia parere, observabila in ambele tabere, ca cele doud abordidri sunt potrivite
fiecare pentru un anumit set distinct de probleme i cd nu este necesar amestecul lor
(directie numiti eliminativism [Smolensky&g]).

Intre aceste pozitii, oarecum radicale, au apirut la sfirgtiul anilor 80
[Reeke&Edelman88] [Touretzky&Hinton88] [Hendler89] [Goodman&al89], lucriri care
se plasau la interfata dintre procesarea simbolicd i conexionistd. Originea lor este
legatii de incercirile de a realiza anumite aspecte ale procesarii simbolice cu metode
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specific conexioniste si de a realiza legitura intre refele neuronale cu rol de senzor sau
rol motor cu un nivel de decizie superior, realizat prin metode simbolice (in specxal.m
domeniul conducerii robotilor). Aceasti noud arie de cercetare a fost denumitd
integrare neuro-simbolica (neuro-symbolic integration) [Sun91]. Se pot identifica s
aici doudt directii de lucru: una unificard §i una hibridd. Prima fncearcd sa
implementeze toate operatiile dintr-un sistem inteligent prin retele neuronale, pe ciind
a doua incearci si combine cele doud paradigme, punind de exemplu in acelagi sistem,
refele neuronale §i grafuri de decizie. Meritd a fi remarcat ¢l Marvin Minsky,
realizatorul lui SNERT (1954), primul "calculator neuronal” si adversarul ideilor
conexioniste i perioada '65-'75, este unul din cei mai importanti susfindtori ai
cercetirii in domeniul sistemelor hibride [Minsky86] [Minsky91].

Aceastdl tezd arati calea strabitutd pentru identificarea unei metodologii de
realizare a unor sisteme de rafionament automat hibride, simbolic-conexioniste.

I11. Strategii si metodologii

Integrarea simbolic-conexionisti este motivati de natura bivalentil a capacititilor
cognitive ale mingii umane. S-a observat ci procesele mentale pot fi clasificate in
diverse moduri. toate aceste procese luate in considerare avdnd un rol important in
obrinerea unui comportament inteligent. Un mod de clasificare este de a grupa
procesele in doud tipuri: xinretice §i analitice. Clasificarea nu se poate face in mod
rigid. majoritatea proceselor avind §i o componentd analiticd i una sinteticd, Intr-o
mitsurd mai micd sau mai mare. Procesele pot fi dispuse pe o axi limitatd la capete,
care sit confind la o extremitate procesele pur sinetice, iar la cealalti extremitate pe cele
pur analitice.

Procesele sintetice sunt de reguld asociate cu operatii de nivel scizut. care nu
pot 1 descompuse in operatii mai simple, cu caracteristicd de non-congtientd (omul nu
le executli in mod voit). Tipice sunt operatiile de perceptie, cum sunt vederea si
recunoayterea vorbirii (a cuvintelor). Ele sunt folosite de procese superioare, cum sunt
identificarea unor obiecte din scena vizutd, sau extragerea unui continut de idei din
fluxul verbal ascultat. Ceea ce este cel mai caracteristic, cunogtintele implicate in acest
tip de aperafii sunt non-propozitionale §i este aproape imposibil si le exprimim formal,
pentru ¢l ele sunt mat degrabd ilustrative.

In contrast. procesele analitice sunt asociate cu operatii congtiente, care pot fi
descompuse In operagii mai simple. Exemple: rezolvarea problemelor, luarea unor
decizii in mod congtient. generarea unui text, dialogul (la un nivel propozitional).
(‘llno;[ims‘,lc m.lpllcute folosite au o exprimare propozitionali, legati de un limbaj, care
poate fi limbajul natural. sau o serie de limbaje artificiale, mai mult sau mai putin
formale. [Newell90] oferi o clasificare graduald (pe scara complexitiitii analitice) a
acestor procese, folosind ca factor de discriminare, timpul necesar pentru efectuarea
acestor operatii. Ceea ce rezultd foarte clar este ¢d majoritatea proceselor nu sunt pur
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sintetice sau pur analitice. Un exemplu tipic este calculul mental: 4 fnmultit cu 3 este
pur sintetic (pentru cine stie pe de rost tabla lui Pitagora), pe cind 34 inmultit cu 13
este analitic Tn mare mdsurd (doar operatiile obfinute prin secventierea si
descompunerea necesaril sunt sintetice). Dar cum sunt 12 inmultit cu 7 sau 5 inmultit
cu 157 Posibil ca undeva intre cele doud extreme.

Un caz interesant este Invitarea cintatului la un instrument. Un incepdtor la pian
trebuie si tie congtient de fiecare miscare pe care o face, cunogtinele sale sunt
explicite, pe ciind un pianist mai experimentat este mai putin constient, concentrindu-se
mai mult asupra intregului §i fluentei, pe ciind pentru profesionisti, cantatul in sine este
un automatism, ei fiind mai mult congtienti de nuantele §i tipul de interpretare pe care
o doresc. Se poate observa cum experienta contribuie la deplasarea aceleiagi operatii
executate pe axa imaginatd, de la analitic la sintetic. Sunt insd §i operatii care implicd
mai multe procese mentale in acelagi timp, procese care pot fi plasate pe portiuni foarte
diferite ale axei. Operatia mentald de a recunoaste un membru al familiei dupd voce
este pur sinteticd §i fird nevoia de congtientizare. Operatia mentald de a decide daca
iau umbrela colegului de birou implicd o analizd congtientd a implicagiilor gi
consecintelor posibile. Aceste doud operatii sunt la extremele axei, dar sd ne imagindm
ce fel de procese sunt implicate Tn timpul in care cineva conduce o magind in trafic
intens (vezi figura).

sintetic analitic

i
-

a recunoaste o persoana din familie

4
Y

a lua umbrela colegului

a conduce masina in trafic intens

conexionist simbolic

Figura I-1.

Este cit se poate de limpede ci simularea proceselor mentale sintetice se poate
face cu succes mai ale cu metode conexioniste, iar cele analitice cu metode simbolice.
Se poate imagina o axd paraleld cu cea a proceselor mentale, dedicatd metodelor de
realizarea artificiali folosite. La extremitatea sinteticd sd va oglindi extremitatea
algoritmilor pur numerici ai refelelor neuronale, iar la extremitatea analiticd, va apare
o analogie cu procesarea simbolicd. Aici trebuie ficutd observatia cruciald: modelele
oferite de domeniul inteligentei artificiale sunt la cele doua extremititi ale axei
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metodelor folosite. Nu existd la ora actuald nici un fel de modele bine aprofundate,
de succes. care s se afle ntr-un punct al axei isomorf cu punctul unde procesele
mentale sunt in aceiagi misurd sintetice §i analitice (desi astfel de procese existd, mai
mult. ele reprezentind majoritatea operatiilor “inteligente” efectuate de om
|Gutknecht&alvl}).

Un exemplu al unui astfel de proces mental este stabilirea unui diagnostic
medical de ciitre un specialist. ldentificarea unui model matematic corespunzdtor este
necesarii pentru transpunerea acestei operafii intr-un sistem expert. Se pot folosi mai
multe metode, de exemplu inferenga Bayesianid [Todd91] care are dezavantajul cd
cunostinele  propozifionale nu pot fi reprezentate, sau logica fuzzy, care are
dezavantajul ci sistemul nu poate si fie antrenat prin consultarea unei populatii
statistice de cazuri medicale (vezi sistemele fuzzy CaDiag si FAULT [Leung&Lam&9]).
Folosirea modelelor computationale conexioniste se poate face pe doud cii. Fie se
gindeyte tot sistemul ca fiind conexionist, in acest caz reprezentarea yi procesarea
cunostingelor propozifionale facindu-se prin metode conexioniste, fie se implementeaza
o parte a sistemului prin metode simbolice, o alti parte prin metode conexioniste,
accentul ¢iizind in acest caz pe comunicarea dintre cele doud pérgi. Putem vorbi de o
strategie unificatd sau de una hibridd.

Strategia unificatdl se bazeazi pe ideea cil in astfel de sisteme inteligente, nu este
nevoie de structuri i reprezentiri simbolice precum §i de procesare simbolicd expliciti.
Existi o explicagie pentru aceastil presupunere, cei care o propun sunt de reguld neuro-
biologi. foarte indepirtagi de matematica simbolici i ei cauti de reguld modele care
au o identificare cit mai apropiati de sistemele neuronale naturale (mai ales cil ei
studiaza structuri primitive relativ la operatiile analitice - orientarea sobolanilor de
exemplu). Existd binelnteles si argumentul cd procesarea cea mai analiticd posibil a
simbolurilor la nivelul mintii umane se realizeazi tot prin retele neuronale. O analizi
mai detaliati a acestei probleme este prezentati in subcapitolul 4.3 al tezei.

Un cuz special al strategiei unificate este procesarea conexionisti a
simbolurilor (CSP - Connexionist Symbolic Procesing). Aceasta nu trebuie confundati
cu procesarea neuronald a simbolurilor (NSP - Neuronal Symbolic Processing)
[EdelmanY2]. a cirui obiectiv este identificarea unor modele de neuroni cit mai
apropiati de neuronii naturali i care prin functionarea lor colectivi pot emula operatii
de tip analitic. cu caracter simbolic. CSP este o cerceture care incearci realizarea unor
operatii Jde regulid simhalice (rationamentul avtomat, planificarsn, analiza sintacticd)
prin metode conexioniste unitare (un singur tip de refea neronali, pe cit posibil mai
simpld). Exemple de modele reusite sunt: reprezentirile §i clasificarea conceptelor
[Feldman&Ballard82] [Shastri88]. procesarea unor liste prin primitive gen LISP cu
sistemul BOLTZCONS  {Touretzky&Hinton&8], extragerea unor proprietiti prin
reprezentarea ierarhici a cunogtingelor {Sun91]. S-au obtinut unele rezultate si in
domeniul interentei logice |Holldobler&Kurfess91] {Towell91], analiza limba}ului
natural [Bookman®7] [Dyer91] si implementarea conexionisti a sistemelor expert
[Gallant8R8] [Dragomirescu&al93b].
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12. Viabilitatea strategiei hibride

Rostul implementatorului de sisteme inteligente (sisteme expert, sistem de
conducere a robotilor, sisteme de dialog magind-om) este de a realiza aceste sisteme
"acum i aici”. Pentru a fi capabil de acest lucru, este necesar ca el si aibi la dispozitie
modele §i metodologii rezultate din cercetarea in domeniul inteligentei artificiale. Toate
sistemele ingiruite mai sus necesiti modele cu un grad de complexitate destul de
ridicat, care face imposibild realizarea lor prin utilizarea unei singure paradigme
computationale. Pentru a cuprinde diversele operatii care trebuie realizate, este necesard
utilizarea simultand 4 mai multor modele, atit din spectrul simbolic, cit §i din cel
conexionist. Complexitatea, dar mai ales diversitatea proceselor cognitive implicate
chiar n activititi aparent simple pentru om, a condus la ideea c¢ii un singur model
unificat nu este suficient pentru atingerea unor scopuri imediate, lucru accentuat si in
[Minsky91): "To solve really hard problems, we'll have to use several different models
and representations”. Existd firegte si scopuri cu termen lung. Cel mai important este
fireste emularea prin magind a principalelor capacititilor cognitive umane. Probabil ci
nu va conta Iin acel moment dacd acest lucru a fost obtinut prin sisteme hibride. La fel
de importantd este si realizarea unor modele plauzibile din punct de vedere biologic,
dar mai importantd este plauzibilitatea psihologicd, legatd mai mult de comportamentul
sistemului $i mai putin de detaliile de implementare. Contraargumentul invocat de
directia de cercetare unificatd este cid succesul sistemelor de calcul existente este bazat
pe arhitectura Von Neumann, care are un caracter puternic unificat. Dar pentru a
realiza acum sisteme viabile, este necesar si se foloseascd din arsenalul existent,
metodele cele mai avantajoase din punct de vedere computational. Folosirea unei
strategii unificate duce de reguld la necesitatea unor resurse computagionale (memorie,
timp de calcul) exagerate. S-a observat ¢i folosind o strategie hibrida, pentru aceiasi
problemi, necesarul de resurse este apreciabil mai mic [Miikulainen94].

Cercetarea in directia integririi neuro-simbolice (perioada 1986-1996) a incercat
si ofere modele pentru realizarea unor sisteme economic viabile. Pentru ¢i nici unul
dintre acestea nu are la baza o teorie demonstratd a corectitudinii functiondrii, doar un
indice de performanti procentual, este putin exageratd terminologia de model (desi ea
este folositd in majoritatea lucririlor de specialitate). Eu consider insa ci termenul de
metodologie este mai potrivit. In momentul actual este imposibil de oferit un model
corect functional, care si aibd in componenga lui retele neuronale, pentru ¢i nu s-a
demonstrat cit aceste retele au o functionare corectd (indiferent de natura informatiei
de intrare). Bineingeles, in aceastd discutie, conteazil §i ce intelegem prin corectitudine.
Ducil o refea recunoagte toate tiparele cu care a fost antrenati si in plus recunoagte un
set de probi alciituit dintr-o mulfime mai mare de tipare decit baza de antrenare (fird
a contine Insil tipare foarte diferite de cele invifate), multi cercetiitori afirmd ci refeaua
functioneazi corect, mai ales dacl poate rejecta tipare foarte diferite de cele antrenate.
Este doar un punct de vedere, pentru ci un analist mai riguros ar clasa ca functionare
incorectii. orice rejectare sau interpretare gresitd a oricdrui tipar, indiferent de gradul
siiu de similitudine cu cele tnvigate. Din acest motiv, atunci cind in tezd este folosit
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cuvantul model, cititorul riguros il poate interpreta ca metodologie.

Metodologia propusi in tezi este rezultatul unor idei personale. dar (1] aa:h:sl
timp eu reflecta i observaiile facute asupra unor Sisicme propase de alpii. F_usti o
serie de metodologii propuse pentru sisteme hibride si am incercat dealungul eze1 53
compar ideile §i soluiile mele cu acestea Pentru a-mi plasa metodologia in contextul
altor propuneri, este necesara o Sistematizare a acestora. Modelele hibride pot fi grupate
in doud mari familii: modele hibride wanslagionale §5i modele hibride funcponale
[HilurioX6).

- modelele translationale sunt o clasi intermediari intre modelele strategiei unificate
si modelele funcgionale. Ca §i modelele unificate (numite §i modele uniforme) celke
translajionale se bazeazi pe rejele neuronale pe post de procesoare de informape. dar
datele de start §i rezultatele sunt strucuri simbolice. De cele mai multe ori acestea sunt
reguli propozifionale [Fu&Fu90)] [Towell91)] (daca este privit ca un generator de reguli
- vezi discutia despre acest model din capitolul 1) [Kunicky&al92]. In alte cazun
[Crucianu&Memmi¥2] [Sun92] [Giles93] [Miikulainen96) [Wermier&Weber97).
limbajul natural (sau mai bine zis o componenta simplificati a luiy este cel pe baza
ciruia se construiesc structurile simbolice. Acestea nu sunt procesale ¢a alare. prin
metode simbolice, ci sunt raduse fie in rejele neuronale, care isi modificd parameuu
sau chiar structura prin adiugarea unor noi componente prin antrepare. fie in vecton
de activare neuronali, care sunt intriri pentru o retea [Medsker94]. Rezultamul se obfine
prin traducerea reielei finale sau a iesirii ei intr-o suucmri simbolici. Menta remarcat
faptul ca sistemele construite pe baza acesmi model. de exempln CONSYDERR
[Suny4]. NP [Giles95] si SCREEN [Wermter& Weber97] au performange foarte reduse.
mai ales datontd limitirilor dimensionale ale regelelor folosite. Unul din sistemele care
au rezultate bune (in faza experimentali) este DISCERN [Miikulainen96). dar in acest
caz. cu toate cd toate procesirile se fac prin regele neuronale. existi mai multe elemente
de procesare. cu topologie §i funcionalitate diferiti. Primele mele propuneri de model
[Szirbik&al95] [Szirbik95b] [Szirbik&Babii96] se pot inscrie in aceastd ciasd a
modelelor translagionale.

- modelele hibride functionale incorporeazi componente complete simbolice si
conexioniste. Acestea sunt caracterizate pe de o parte de reprezentirile (structurile de
date) folosite §i pe de altd parte de schemele de procesare. Pe lingi diferite tipuri de
rejele neuronale putem avea: interpretoare de reguli. analizoare sintactice. automate de
rafionament si demonstratoare de teoreme. Aceste sistemne pot fi diferengiate privind
dealungul mai multor dimensiuni imaginare. cum sunt:

* clasa de aplicafii pentru care se potriveste modelul,
« gradul de generalitate,

* stabilirea componentei dominante (conexionisti sau simbolici). numiti si mod de
integrare [Minsky91],

» gradul de integrare intre componentele simbolice §i cele conexioniste.
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Cele mai importante aspecte pentru mine au fost ultimele doud. O taxonomie bazati
pe gradul de integrare oferi doud variante: prin cuplare puternicd (tight coupling) si
cuplare slabd (loose coupling). In modelele cu cuplare slabd, interacfiunea Intre cele
doud tipuri de componente este strict localizatd In spatiu si timp. Informatia se transferii
prin intermediul unui intermediar (agent, supervizor sau un "blackboard”) iar
interactiunea este inifiatd Intotdeauna explicit, fie pe baza unui protocol, fie datoritd
unui agent de control exterior. In sistemele cu cuplare puternicd, datele nu mai sunt
transferate de la componentele simbolice la cele conexioniste si invers, ci sunt partajate
prin structuri comune de date. Astfel, o modificare ficutd de una din componente are
repercursiuni imediate asupra celeilalte componente, fird si existe necesitatea inifierii
unei interactiuni explicite. Unul din sistemele propuse este SEMMARK [Hendler89],
unde unititi ale unei refele neuronale aveau legituri directe cu actiunile semantice
asociate unei analize sintactice hibride. O alta propunere este "filtrul" neurosimbolic,
care asigura legdtura reprezentiirijor conexioniste distribuite cu structurile simbolice din
SYNTHESIS [Giacometti92]. Astfel de sisteme puternic cuplate (integrate) nu au avut
rezultate deosebite, explicagia fiind incompatibilitatea naturald a reprezentirilor
simbolice §i conexioniste. Se poate insi observa o revenire a lor [Fahlman97]
[Farhat¥7] [Shavlik97], desi nu se poate vorbi inci de rezultate utilizabile in sistemele
viabile economic (in plus, toate propunerile fiind legate mai ales de utilizarea retelelor
nesupervizate i mai putin revenirea la sistemele puternic cuplate).

Anii 92-96 au fost caracterizafi mai ales prin dezvoltarea modelelor cu cuplare
slabi. Rezultate incurajatoare au fost obginute mai ales in domeniul medical ca FIBRIL
[Jabri&al92]. REASONER [Piramuthu&Shaw94] sau NST-EXPERT [Alonso&al95],
dar si in alte domenii, de mentionat fiind controlul robotilor (pe larg, subiectul este
tratat in {Leonard&Durrant94]). Unul din sistemele folosite efectiv, chiar pe scard largd
este WASTEWATER [Krovvidy&Wee92]. Modelele mai recente, cum sunt DUAL
[Kokinov96j, NESSY3L [Orsier&Labbiv6] sau GENUES (Generic Neuro-Expert
System) [Khosla&Dillon96], propun noi arhitecturi, ficind o analizd prealabila,
puternic experimentald gi mai pugin teoreticd a ideilor propuse. Cu toate ci au existat
si incerciin notabile de formalizare a integririi neurosimbolice [Smolensky86,88,90,92],
complexitatea covirgitoare a problemei a ficut ca domeniul si fie unul eminamente
experimental. Existd critici serioase relativ la acest tip de abordare [Touretzky90],
[Smolensky92], la un moment dat folosindu-se chiar epitetul de "alchimie” [Crevier93],
dar existi si argumentiri pro care pleacd de la imposibilitatea unei alternative
|[Honavarv4]. [Alexandre96|.

Modul de integrare sau schema ierarhicd se referd la modul Tn care
componentele simbolice §i conexioniste sunt configurate relativ unele la altele si relativ
la intregul sistem. Patru scheme pot fi identificate:

* procesare secventiald,

« sub-procesare,

* meta-procesire,

» co-procesare.

In cazul procesirii secvengiale (numiti §i chainprocessing), una din cele doui
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componente are rolul principal (fie cea conexionistd fie cea simbolicd) si Ceu!ultﬁ se
ocupil de operatiile de pre/post procesare. Schema este folositi mai ales de sn..s‘temle
expert medicale care au §i intrare analogicil [Hayes&al92], [Alonso95] (ambele sisteme
referite avind componenta principald simbolici - un caz invers fiind WASTEWATER
|[Krovvidy&Wee92]). In cazul sub-procesiirii, una din componente este interioard
celeilalte. care actioneazi ca si componenti principald. De obicei componenta simbolicd
este cea principald, ca in INNATE/QUALMS [Becraft&ai91l], unde un generator
neuronal de situatii candidate este apelat in mod repetat de procesorul simbolic. In
domeniul roboticii, schema cu meta-procesare este cea mai folositd. Un nivel simbolic
de meta-procesare care monitorizeazi mai multe componente neuronale este realizat
in RSAA (Robotic Skill Acquisition Architecture) [Handelman&al89] si COOHYS
|Gutknecht&al9l ).

Cea mai interesanti $1 mai plauzibild psihologic §i biologic este co-procesarea.
Componenta simbolicd §i cea neuronali sunt parteneri egali, ambele pot avea
interactiuni directe cu exteriorul, ambele pot transmite si receptiona informatie de la
cealalti componenti. Existi doud posibilitifi: fie cele doud functioneazd fiard
supervizare (FIBRIL [Jubri&al91]. fie exitd un al treilea nivel de metaprocesare care
monitorizeazi cooperarea celor doud componente ca in NESSY3L [Orsier&Labbi96].
O variantd pe care am incercat-o eu a fost schema cu doar doud nivele [Szirbik96]
[SzirbikY7], unde nivelul simbolic are gi rolul implicit de control.

La nivelul componentei conexioniste, este important de precizat ce fel de metode
se folosesc pentru procesare. Putem avea rejele nesupervizate sau supervizate. Din
punct de vedere al dinamicii refelelor, putem avea retele incrementale, care se
antreneazi in timpul utiliziirii sistemului, sau regele statice, care sunt antrenate doar in
timpul construirii lui. Se pot folosi retele feedforward sau recurente, cu valori continue
sau discrete. sau combinatii ale acestora. In cazul sistemelor expert, se folosesc reele
teedforward  supervizate (sau nesupervizate in cazul INNATE/QUALMS
[Becrafté&al91]) cu valori de intrare reale §i iesiri binare. Pentru aplicatiile in robotici,
se folosese mai mult regele recurente dinamice.

Ca ultim aspect taxonomic, trebuie mengionate aria de aplicabilitate si
generalitate a modelului. Desi primele sisteme expert hibride dezvoltate de mine au fost
in domeniul medical, mai exact in domeniul bolilor infectioase [Dragomirescu&al93a]
| Dragomirescu&alV3b] | Dragomirescu&al94]. ciutarea unui model nou, m-a fiicut si
aleg un domeniu cu un grad mai mare de generalitate, §i anume rationamentul automat,
tard waplica imediat metodologia la o problemi specifici. Am incercat diverse modele
de rationament automat cu refele feedforward |Szirbik&al93] [Szirbiky3], aplicate apoi
la sistemele expert medicale.

Modelul propus de mine in finalul acestei teze. poate fi clasificat ca fiind un
model. hi.hrid functional, cu cuplare slabi intre componentele simbolice §i cele
conexioniste, cu co-procesare §i meta-procesare deopotriva, care foloseste retele
recurente supervizate (iar intr-o varianti imbunatigiti foloseste si retele multistrat).
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Aceustd combinatie este oarecum aseminitoare cu cea propusi de Fahlman
[Fahlman97], care are insd o cuplare mai puternici i refele recurente nesupervizate
(rezultatele fiind insd neconcludente pani in prezent).

I3. Structura tezei

Majoritatea rezultatelor prezentate in tezd au fost publicate In volumele unor
conferinte sau n periodice de specialitate. Existd si o serie de lucriiri publicate care
sunt doar referite dar nu i prezentate pe larg in tezd (perioada 1991-94). Ele se referi
la cercetarea din domeniul sistemelor expert pentru studierea procesului infectios. Este
prezentatd insd metodologia folositi in aceste sisteme expert [Szirbik&al93] [Szirbik93]
1 anume o variantd specificd a modelului Towell {Towell91]. Deasemenea, rezultatele
din 1994 si 1995 sunt prezentate la un grad mult mai mare de detaliu decit in lucririle
publicate  pe aceastd temd [Szirbik&al95] [Szirbik95a] [Szirbik95b]. Metodologia
finald propusi a fost prezentatd in [Szirbik96] si [Szirbik97], dar in tezd se face in plus
o prezentare exhaustivd a rezultatelor experimentale §i a interpretirii lor.

Ca §i confirmare a viabilitifii metodologiei propuse si a aplicabilititii ei,
invitatia de a discuta o serie de rezultate si idei la US Air Force Wright Laboratory
(Dayton, Ohio) si la Neuro-Lab al Carnegie-Mellon University (Pittsburgh,
Pennsylvania) au condus la doudl seminarii cu colective de cercetitori din aceste
institugii (aprilie 1997). Rezultatele prezentate in Statele Unite §i interpretdrile
specialigtilor de acolo sunt prezentate in tezd.

« Capitolul 1: Prezinti un mode! de rationament implementat cu ajutorul
refelelor neuronale feedforward, propus de Towell in 1991. Se analizeazi
performantele, sciderile yi limitirile acestui tip de procesare. Se introduc o serie de
termeni care vor fi pe larg utilizagi In tezi.

« Capitolul 2: Prezinti cele doud instrumente de lucru folosite, sistemul
neurodinamic discret (instrument pur conexionist) i grafurile conceptuale (instrument
de reprezentare pur simbolici a cunogtintelor). Se insistd in special pe unele
particularitiifi care au avut o mare importanti relativ la experimentele ficute cu
modelul propus.

« Capitolul 3: Prezinti modul in care am implementat transformarea structurilor
simbolice in vectori de activare conexionigti. Sunt discutate §i o serie de consideratii
dimensionale.

« Capitolul 4: Prezinti prima arhitecturd implementatd si testatd, modelul
monomodular hibrid translagional. Este prezentati §i o posibild aplicatie pentru
planificare robusti. Sunt pe larg prezentate rezultatele experimentale care au ardtat
puterea de generalizare a unui astfel de sistem. Problema bifurcatiilor la antrenare este
explicati in detaliu, precum si o solugie de evitare a ei. Un fenomen descoperit
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experimental si demonstrat formal, numit de mine principiul divergentei este
deasemenea prezentat.

« Capitolul 5: Prezinti modul in care au fost dezvoltate doud sisteme de test,
bazate pe un model distribuit, numit modelul (translational hibrid) multimodular
omogen, precum si limitirile sale.

« Capitolul 6: Modelul final, denumit modelul multimodular hibrid eterogen (sau
modelul pe douii nivele) este prezentat ca si metodologie de dezvoltare pentru sisteme
cognitive. Sunt prezentate experimentele care demonstreazi puterea de generalizare a
componentei conexioniste §i capacitatea acesteia pentru anticiparea unor situatii
neantrenate sau implementate in sistem.

» Un ultim capitol, este dedicat concluziilor, contributiilor originale ale autorului
tezei si posibilelor linii de continuare ale acestei cercetdri.
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Suportul teoretic al unui model neurosimbolic unificat

1. Suportul teoretic al unui model neurosimbolic unificat

Modelul neuronilor artificiali, propus de McCulloch gi Pitts in 1943, imbunatagit
de Hebb i rafinat de Rosenblatt in anii "50 (o prezentare detaliatd a istoriei domeniului
se poate giisi in [Hecht90]), este pe de o parte foarte depirtat de modelul neuronilor
naturali (0 excelentd prezentare "inginereascd” a lor in [DeFelipe97]) §i este foarte
diferit ca si naturd matematicd de operatiile folosite in logicd i sistemele formale.
Ficind aceastd constatare, este normal si ne intrebdm daci este posibild realizarea unor
operatii simbolice cu ajutorul retelelor neuronale formate din neuroni artiticiali. C se
pot realiza operatii simbolice cu neuroni naturali, este mai muit decdt evident, din
moment ce omul poate si facd operatii simbolice la nivel mental. Intrebarea este daci
retele neuronale artificiale, formate dintr-un numar mult mai mic de neuroni decit cei
disponibili in creierul uman pot procesa simboluri §i mai ales care sunt limitirile
impuse de modelul artificial. Existii $i modele matematice pentru neuroni artificiali mai
apropiate de schemele neurofiziologice ale neuronilor naturali (existd foarte multe tipuri
de celule nervoase, mai mult sau mai putin specializate), dar acestea sunt incd in fazi
experimentald i au dezavantaje: complexitate teoreticd mare §i un necesar de resurse
de implementare ridicat. Din acest motiv, trebuie si utilizim vechiul model, foarte
simplu si ugor de implementat. Din punct de vedere teoretic, este destul de bine tiut

ce se poate face si ce nu se poate face cu astfel de refele [Hertz&al91], [Haykin94].

In continuare, se prezenti succint un model foarte simplu de procesare simbolici
cu refele neuronale (unificat), §i se introduc citeva notiuni de bazd, care sunt folosite
pe larg in tezd.

1.1. Modelul neuronului artificial, reteaua feedforward

Neuronul artificial este un procesor foarte simplu de informatie, care primeste
la intrare un set de valori, grupate de reguld fntr-un vector, §i genereazi o singurd
iesire. Valorile pot fi intregi, reale sau grupuri de valori de tip matrice de diferite
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tipuri. De reguld, Intririle sunt numere reale. Intotdeauna intriirile sunt insumate,
obtindandu-se mivelul intern de activare (notat in tezd cu h). Aspectul esential care
definegte un neuron si il deosebegte de ceilalfi cu care se afld in refea este vectorul de
ponderi w (de aceiagi lungime ca §i vectorul de intrare pentru neuronul respectiv). Din
acest motiv, In loc de o simpli suma a intririlor se foloseste ca nivel intern de activare,
produsul scalar dintre cei doi vectori. Asupra acestei mirimi se aplicd o functie de
transfer (notatdt in tezd cu g). iar valoarea acestei functii reprezintd iesirea neuronului
matematic. numitd §i nivel de activare al neuronului. Daci functia g este functia
identitate sau o simpla multiplicare, atunci neuronul se numeste /iniar. Dacd notim cu
x vectorul de intrare i cu o iegirea, ecuatia care descrie un asemenea neuron liniar este
urmittoarea (y fiind factorul de multiplicare):

n

=y Y Wk (1-1)
1=1

Acest tip de neuron nu are prea multe aplicatii [Smolensky86]. Pentru neuroni neliniari
se folosesc alte funciii de transfer, de tip treaptd, continue sau discontinue. Functia pe
care am folosit-o cu predilectie in tezi este tangenta hiperbolicd, care are domeniul de
definitie in R, §i ia valori in multimea reali (-1,1). Ar fi mai simplu si folosim functii
discontinue, de tip treapti:

(h=2 WiXy) (1-2)

1 daca hzT
B 0 daca h<T

dar existi considerente matematice care impun folosirea functilor continue
(derivabilitatea). Functia treapti (care are valori in {0,1}) este nsd mai apropiatd de
ideea cii un neuron are o funcionare asemindtoare cu a unui bistabil, neuronul avind
dour doud stiri posibile: activ §i non-activ. Dar chiar folosind ca functie de transfer
tangenta hiperbolici. se poate suplimentar transforma iesirea dintr-o valoare reala intr-o
valoare binard:

1 daca o€f[0.5, 1)
ol = (1-3)

0 daca oe€(-1, -0.5]

st se poate observa cd apare posibilitatea unei a treia stiri (incerte, atunci cind
oe (=015, ().5)). Existil insd tehnici pentru a evita aparifia acestei stiri nedorite.

O astfel de stare binard se poate asocia valorilor de TRUE si FALSE din logici.
Unui neuron i se poate asocia un simbol (cuvint). Daci avem mai mulfi astfel de
neuroni cu simboluri asociate intr-un sistem neuronal (retea), iegirea lor poate fi
interpretatii ca valoarea de adevdr a simbolurilor asociate. Sunt insd i situatii cind se
doreyte valoarea exactd a funcpiei ranh, cind folosim de exemplu un sistem logic
multivalent, sau factori de certitudine [Shortliffe76). De exemplu, in sistemele expert
dezvoltate de mine gi de colegii mei in colaborare cu medici [Dragomirescu&al94], am
folosit o varianti de logicd cuadrivaloric, ale cirei valori de adevir se obtineau printr-
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o transformare simpli din valorile de iesire ale neuronilor (care aveau functia de
transter tunh). Modelul care va fi prezentat in continuare (numit §i model Towell
[Towell911) lucreazd doar cu doud valori de adevir.

Foarte rar se Intimplid si existe aplicatii pentru un singur neuron. Cind sunt
folosifi mai mulfi, sunt legati intre ei si formeazi retele. Modul in care sunt legagi
definegte topologiu retelei. Existd multe topologii posibile [Hecht90], dar doui sunt
cele mai folosite: feedforward §i complet recurenti (aceasta din urmi va fi comentati
in detaliu in capitolul urmitor). Modelul unificat Towell foloseste o retea cu topologie
feedforward. Cea mai simpli refea feedforward este reteaua cu un singur strat. Aceasta
este formatd dintr-un numir de m neuroni care au in comun faptul cd tofi au acelagi
numdir de intrldri n. Funcfionarea acestei refele este foarte simplid: ca intrare se
furnizeazi un vector (de obicei real) de lungime n, vector care este intrare pentru
fiecare neuron. lesirea va fi un vector de lungime m, binar in cazul in care functiile de
transfer sunt toate de tipul descris de formula (1-2), sau real, cind cel putin una din
functii este continud. Un vector real se poate transforma in unul binar, aplicind formula
(1-3). cu conditia ca valorile sale s3 fie n (-1,0.5]U[0.5,1).

Refeaua descrisi mai sus poate fi folositi ca §i element constructiv pentru
reelele feedforward multistrat. Dacd avem o retea cu n/ intriri §i #2 iesiri, putem
cupla la iegirea acesteia o noud refea de acelagi tip, singura restrictie fiind ca aceasta
sd aibd #2 intrdri. Se poate lega o altd refea in continuare §i aga mai departe, numdrul
de refele legate in lang definind numiirul de straturi al regelei finale. Teorema Vapnik-
Chervonenkis [Hertz&al91}] arati ¢ pentru marea majoritate a aplicatiilor este suficent
si folosim doud straturi cu unitifi continue, dar pentru retelele Towell, numirul de
straturi este dat de forma cunogtintelor simbolice folosite pentru construirea sistemului.
Pentru o retea multistrat, care are tofi neuronii dotagi cu aceiasi functie de transfer g,
tunctia de transfer globald este:

o = T (W,xT (W, ,x...T(Wxx)...)) (1-4)

unde s este numirul de straturi, iar T este o functie vectoriald care aplicd functia de
transter a neuronilor folosifi in retea (g) peste un vector, element cu element. W,
(i=1.s) sunt matricile care definesc reteaua, ale ciror linii sunt formate din vectorii de
ponderi transpusi ai neuronilor de pe fiecare strat. Se poate observa ci reteaua se poate
implementa foarte simplu, atat software cit i hardware [Beiu96].

O astfel de refea poate primi la intrare un vector de o lungime fixati si poate
genera la iegire un alt vector de alti lungime, deasemenea fixa. Timpul de calcul
necesar este foarte mic, rispunsul unei astfel de structuri computationale fiind unul
dintre cele mai scurte, comparativ cu alte implementiri care fac aceiasi transformare
a vectorului de intrare in vector de iegire. Acest tip de transformare poate fi descris
prin doud metode cit se poate de diferite. Prima, riguroasi, descrie maparea intre cele
douil spatii vectoriale (de intrare si iegire) printr-o formuld matematici. A doua,
experimentald, descrie maparea printr-o multime de perechi de vectori (cit mai mare),
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Firit a oferi nici o exprimare formald. Foarte multe din problemele din tehnicd sunt
exprimate prin a doua variantd, tiind extrem de dificil a se construi o functie care sd
exprime legiitura dintre intrarea §i iegirea unui sistem.

Fiind dati o multime de perechi de vectori {(x,0,),p=1,P}, existd metode prin
care se poate realiza maparea intre spatiul de intrare unde sunt fixati vectorii X; §i
spatiul de iegire, unde sunt fixati vectorii o, folosind o refea neuronald feedforward
multistrat. Acestea realizeazi o aproximare locali a functiei de mapare (care nu poate
fi identificati formal) prin aga zisii algoritmi de antrenare care calculeazi prin metode
bazate pe minimizarea functiilor pe bazi de gradient, valorile matricilor de ponderi ale
refelei. Pentru o refea de tipul descris, cel mai folesit algoritm este clasicul
backpropagation (o foarte bund descrire, Tn [Haykin94]). O versiune adaptatd folositd
pentru topologiile complet recurente este discutati pe larg in capitolul 2.

1.2. Modelul Towell

Cea mai rispinditi formi de reprezentare a cunogtintelor la nivel simbolic sunt
regulile. Acestea pot fi descrise la nivel propozitional sau la diferite nivele predicative
[Luger8Y]. Forma generaldl a unei reguli propozitionale conjunctive este:

C:-P,and ... and P,.

unde C i P, sunt propozifii atomice. Semantica unei astfel de piese de cunoagtere se
poate exprima prin propozitia: "C este o propozitie adevdratd, daca §i numai dacd
toare propozitiile P, sunt adevdrate”. Existd si reguli disjunctive, unde este suficient ca
o singurdi propozifie P, si fie adevirati. O a treia categorie este cea a regulilor
combinate. dar este simplu de ariitat [Towell91} ci un set de reguli combinate poate
fi redus la un set de reguli pur disjunctive si un set de reguli pur conjunctive. O astfel
de colectie de reguli poate fi priviti ca o bazi de cunogtinge foarte simpld. Existd doud
metode de a utiliza static aceasti bazd de cunogtinte, folosind doud mecanisme de
inferenti diferite, forward-chaining sav backward-chaining. Modelul Towell precizeazi
calea de implementare a unei astfel de baze de cunogtinge care este interogati prin
mecunismul de forward-chaining, folosind o retea neuronald feedforward cu mai multe
straturi.

Ducd avem o regulil ca cea de mai sus (conjunctivil), asociem valorile de adevir
TRUE si FALSE cu valorile numerice 1 §i -1 §i putem folosi ca automat de evaluare
a consecingei C a regulii un neuron cu n intrdri asociate premiselor P.. Acest neuron
vit avea de acum Incolo un simbol asociat (C). Dacd folosim urmiitoarea functie de
transfer:

1 daca hz1 A z": 1 ( . (1-5
o= = w,xX, ; w,== (i=1,n) -5)
-1 daca h<1 o T t'n
unde:
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X, = (1-6)

{1 daca P;=TRUE

1 daca P,=FALSE

se observi cil ficind transformarea inversi fati de (1-6) pentru iesirea o se poate
obtine o valoare de adeviir pentru simbolul C, daci sunt cunoscute valorile de adevir
pentru simbolurile P, iar acest calcul este corect din punct de vedere logic
[Shavlik&Towell91]. Pentru regulile disjunctive (1-5) se schimbi in:

1 daca h21 n (1-7)
; h=Y w;x, ; w,=1 (i=1,n -
-1 daca h<1 IZ; 1o 1= )

unde diferi doar metoda de setare a ponderilor. Neuronii astfel obginugi pot fi
transformati In neuroni cu functie de transfer continud prin fnlocuirea functiilor de mai
sus prin tangenta hiperbolici. Aceastd modificare presupune mutarea treptei in origine:

n n n
Yowix2l = Y wyx,;~120 = Y w;x;20 (w,=-1; X,=1)
= = =

fapt care introduce o intrare suplimentard, setati mereu pe TRUE, si o pondere
suplimentard, care are din start valoarea valoarea -1, indiferent dacd regula este
disjunctivd sau conjunctivil. Pentru a avea o treaptd cit mai abruptd, asemdnatoare cu
funcpia discretd. functia de transfer o=rahn(h) se inlocuieste cu o=ranh(3/1). Valoarea
B se alege in funcgie de numdirul de intrir inifiale in neuronul respectiv, o valoare
propusid prin experiment {Towell91] fiind f=n/1.65. Pentru a avea o functionare cit
mai apropiati de functia treaptil, ponderea de indice zero (cea suplimentard) se seteazi
pe valoarea -().85, ca sa fim siguri cad fn cazul in care /s este mai mare decdt 1, la iegire
vom avea o valoare apropiati de 1.0, transformatd prin (1-3) in 1 Intreg, iar in
continuare. de inversa ecuatiei (1-6) In TRUE.

Fiecare reguli din baza de cunostinge initiald va counstitui in final un neuron,
care va avea un numir de intrdri egal cu numdrul de premise din partea dreapti a
regulii plus o intrare suplimentard setati mereu pe TRUE (pe aceasta o vom ignora in
continuarea prezentirii, ea considerindu-se implicitd). Pentru ca avem doud structuri
neuronale care instangiazi reguli pur disjunctive sau pur conjunctive, este necesari o
metodi de transtormare a regulilor initiale combinate in reguli care sunt doar de aceste
doui tipuri. Hustrati printr-un exemplu, metoda este urmdtoarea:
-dacil avem regula

A :- (B and C and D) or (E and F and ().

recula va fi rescrisd in trei reguli care au aceiasi semanticd:
A:-A’or A",
A’ :-Band C and D.
A" :- E and F and G.
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rezultind trei neuroni, care vor avea ponderile egale cu 1/3 pentru regulile cu partea
stingit A’ si A", jar pentru regula cu partea stingil A cele doud ponderi vor fi egale cu
I. Aviand o bazil de cunostinte astfel transcrisd si care nu are reguli izolate (nu este
formatd din simboluri care nu aparfin §i altor reguli), transformind toate regulile in
neuroni, acestia pot fi legafi intre ei. legirea unui neuron care are asociat un simbol X
(partea stingi a regulii este X) va fi o intrare a altor neuroni care sunt asociati unor
reguli care il confin pe X in partea dreapti. Exemplul din figura 1-1 (a.. b, c. i d.)
aratdt cum se leagil neuronii intre ei, pornind de la un mic set de reguli. In [Towell91]
este datidt 1 solugia pentru legarea in retea a unor simboluri precedate de operatorul
logic unar "NOT", prin folosirea unor ponderi cu valoare negativd gi prin schimbarea
semnului valorilor de iegire din neuroni, dar nu voi intra aici in astfel de aminunte.

Unitiigile (neuronii) din figuri care sunt desenati ca triunghiuri, au doar rol de
a transtorma valorile logice de adevir ale simbolurilor asociate in valori numerice si
invers. Se poate observa cit rezulti o refea feedforward, care are ca intrdri valorile
asociate acelor simboluri care apar doar in partea dreapti a unei reguli din baza inifiald
de cunogtinge (posibile premise de rafionament). legirile acestei refele sunt asociate unor
simboluri care apar numai In parte stingd in setul de reguli (posibile concluzii finale
de rationament). Dacd gtim despre un subset de posibile premise cd sunt adevirate si
pornim refeaua cu aceste valori, vom obtine la iegire un subset de simboluri care sunt
concluzii finale §i care au valoarea logici de adevir TRUE. In [Towell9l] se
demonstreazi izomorfismul funcpional dintre un sistem de rationament bazat pe modus-
ponens (forward-chaining) si aceasti retea. Modelul Towell mai este cunoscut in
literaturd si sub denumirea de KBANN (Knowledge Based Artificial Neural Networks).
Cele doud modele de rajionament (unul pur simbolic §i unul conexionist), care pot fi
implementate in mod foarte diferit, au fiecare o serie de avantaje §i de dezavantaje.

Modelul pur simbolic poate fi ugor implementat printr-un mecanism de pattern-
matching (de exemplu In LISP - chiar pe o magina dedicati). Regulile pot fi exprimate
ugor ca liste, manipularea lor i interfata sistemului cu utilizatorul fiind facile. Marele
avantaj al unui astfel de sistem este insd plasticitatea [Shavlik& Towell91]. Este foarte
simplu s adiugdm sau $4 stergem reguli Intr-un astfel de sistem. Dezavantajul major
al modelului simbolic este o caracteristici numitd “crispness” (termen propus in
[Pearl88] - §1 pe care nu am reugit si-1 traduc). Aceasta se manifestd prin urmitoarele
doud probleme:

+ un astfel de sistem nu poate fi construit deciit plecind de la cunogtinge care pot
11 exprimate prin reguli care sunt in orice context adevirate.

+ Dacid lipseste un singur element de intrare pentru un anumit ragionament,
acesta este invalidat (ceea ce poate fi considerat §i o lipsd de robustete).

Aceste probleme apar mai ales atunci cfind:

» cunostingele care sunt folosite la construirea sistemului au un anumit grad de
incertitudine. sau nu pot fi reprezentate prin reguli.
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figura 1-1.

A :-Band H.
B :- (Cand D) or (E and F and G).
H:-Gand L
G :-Jand K.

a. baza de cunostinte initiala
A :-Band H.
B:-B’and B”.
B’ :-Cand D.
B” :-Eand F and G.
H:-Gandl.
G :-Jand K.

b. baza de cunostinte rescrisa
(are doar reguli pur conjunctive si pur disjunctive)

B/A\H
N/ \
NN NN

F G

c. graful de decizie construit pe baza regulilor
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aici rezulta o valoare de adevar pentru A

aici se introduc valorile de adevar pentru premisele initiale

d. reteaua finala
Legenda:

ponderi setate initial prin formulele 1-5 si 1-7
e [P013CTT practic nuie (valori mici alestoare)

figura 1-1 (continuare)
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* datele de intrare au un grad de incertitudine sau sunt incomplete.

Pe lingd abordarea KBANN, au mai existat si alte metodologii care au incercat
surmontarea acestor probleme, ca MYCIN [Shortliffe76], ODYSSEUS [Wilkins88],
RTLS [Ginsberg90] si KR-FOCL [Pazzani&Brunk91]. Nici una pini la acea dati
(1991) nu a Incercat Insid o abordare neuronali.

Pentru KBANN, principalul dezavantaj este lipsa de plasticitate. Inserarea unor
noi reguli in refeua neuronali este dificild, modificAndu-se de fiecare dati matricile de
pondert ale refelei rezultate. Dar existd o serie de avantaje fagi de modelul simbolic.
Daci lucrdm cu functii de transfer continue, valorile care pot apiirea la intrarea si
legirea sistemului nu vor fi valori “"crisp” de adevir (TRUE si FALSE) ci valori reale
i intervalul [-1,1] care pot reprezenta un anumit grad de incertitudine in premise i
rezultate. Cel mai mare avantaj este insd posibilitatea inserdrii in sistem a unor
cunostinje empirice, exprimate prin perechi de seturi intrare/iegire, care pot avea si o
exprimare incerti (cunostinte imposibil de exprimat prin reguli). Putem antrena refeaua
(obfinutd prin algoritmul prezentat in figura 1-1) cu aceste perechi, folosind
backpropagation, modificind ponderile astfel incdt sistemul si poati reproduce si
rafionamente empirice. Schema de antrenare [Towell91] presupune i introducerea de
noi noduri si ponderi. Trebuie pastrat insd un echilibru intre cunogtintele initiale,
exprimate prin regulile de start §i cunogtintele empirice, pentru ci o antrenare cu prea
multe cunogtinfe empirice poate distruge structura inigiald a regelei.

Existi doud posibilititi de utiliza un astfel de sistem conexionist (care este
unificat. pentru cd odatd implementat, nu mai are nevoie de regulile inigiale sau de alt
supor simbolic). Prima posibilitate este de a folosi sistemul ca §i sistem expert,
construit pe baza unor cunogtinte simbolice (chiar incerte, vezi [Dragomirescu&al94))
i 4 unor cunogtinfe cu aspect statistic. A doua posibilitate este de a crea noi reguli,
extriigind din refeaua finald, neuroni care au fost atagati fird a li se asocia initial un
simbol. dar care au dobdndit pe parcursul procesului de antrenament cu cunostinge
empirice. ponderi semnificative [Towell91]. Indiferent de stilul de utilizare, KBANN
este o metodologie care aratd cil se pot integra cu succes cunogtinie simbolice gi
empirice (statistice), folosind o structurd computationald conexionistd relativ simpla.

1.3. Concluzii

Modelul Towell a avut succes nu numai ca "methodology demonstrator” ci si
in aplicafii efective, de exemplu in conducerea proceselor chimice [Scott&al92] si tn
cardiologie (sistemul SOAR -[Watrous&al92]). Pentru ca modelul initial era relativ
simplist, s-au relevat o serie de probleme i dezavantaje, in special imposibilitatea de
a modifica reteava dupd ce cunostinfele empirice au fost inserate prin antrenare
neuronald. Altd problemai este folosirea retelei ca estimator Bayesian, pornind de la un
set de cunogtinge statistice (de exemplu pacienti pentru o aplicagie medicald). S-a
demonstrat cit o astfel de refea se comportd anormal ca estimator Bayesian in cazul Tn
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care refeaua are o structurd predefinitd §i are mai mult de doud straturi (un estimator
Bayesian perfect este o refea cu numai doud straturi de calcul, primul strat (cel
“ascuns”) avand un numir cit mai mare de unitii - infinit pentru cazul ideul - vezi
IMacKay92}). Aceste probleme au fost partial rezolvate de imbuniitigiri ale modelului,
cele mai importante fiind utilizarea unor metode statistice pentru calculul ponderilor
[Koppel&alv4] si utilizarea unor algoritmi genetici pentru modificarea dinamica a
topologiei rejelei prin adiugarea unor noi unitigi in timpul antrendrii, ca in modelul
REGENT [Opitz& Shavlik97].

Existii un alt domeniu de cercetare, numit ML (machine learning), care include
i o parte din teoriile din refele neuronale, mai exact, abilitatea lor de a stoca
cunostintele. Metodologia KBANN i derivatele ei au doui laturi din punct de vedere
al acumulirii de cunostinge. Prima este datii de inserarea regulilor in sistern prin
definirea unitatilor §i este numitd intr-un context mai general. stocdre Constructivistd
[Kibler&Langley88] (care se poate face i prin alte metodolegii, nu neapirat cu regele
neuronale). Ceea ce este caracteristic pentru acest tip de invijare este cd cunogtingele
de plecare (Prior Knowledge) sunt intotdeauna reprezentate simbolic. Restul
cunostingelor folosite pentru construirea sistemului pot fi reprezentate simbolic (dar nu
sub formi de reguli), sau numeric (statistic) yi singura conditie impusa asupra lor este
translabilitatea in tipare de antrenare neuronald. Aceste cunostine empirice sunt de
regulii exemple de functionare ale sistemului dorit, fird a se cunoagte fenomenologia
care duce la comportamentul acestul sistem. Invitarea din exemple se mai numeste §i
inviare inductiva (inductive learning) [Kibler&Langley88]. Ea poate fi realizatd nu
numai prin metode conexioniste, existind mai multe cili posibile, parte din ele fiind
deja puternic teoretizate [Dietterich&al95].

Remarcabil in modelul prezentat este faptul cii stocarea constructivistd si
invagarea inductivil sunt folosite impreund. Acest lucru este benefic, pentru ca intr-o
problemi tehnicd complexi. suportul de cunostinge este in general format dintr-un set
restrins de cunostine teoretice §i un set mai bogat de cunostinte empirice. Pentru
rezolvarea problemei se folosesc in primul rind cunostinjele teoretice existente, apoi
incercindu-se extragerea de noi cunogtinfe teoretice din cele empirice (acesta fiind i
scopul in sine al cercetiirii in general). Folosirea in sistem a cunostingelor empirice este
un pas important, care pe de o parte simplifici munca celul care implementeaza
sistemul §i pe de altd parte. imbunititeste robustetea sistemului. De aceea am
considerat ¢d modelul Towell, cu toate slabiciunile sale (descrise pe larg in
[Koppel&al94]) este un pas de cotiturd in integrarea simbaolic-conexionista.

Am folosit modelul Towell la primele mele aplicagii practice ale sistemelor
expert cu componentd neuronalit [Dragomirescu&al94], iar rezultatele au fost bune.
Incercind insd si aplic acest model la probleme ceva mai complicate (tot din domeniul
medical §1 anume analiza procesului infectios). am constatat o sciidere drasticd a
performantelor. in termeni de rezultate obtinute §i resurse computationale necesare.
Observatia mea a fost atunci a fost cd de vind sunt:
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« refelele folosite, care sunt mult prea simple,
* paradigma ¢ structura refelei este cea care guverneazi ragionamentul,
* structurile simbolice de tip regula "if-then", care sunt mult prea sirace pentru a

captura semantica unor cunogtinge care aveau un grad mult mai puternic de asociere
si ierarhizare.

Pornind de la aceste observatii, am Incercat si gisesc solutii pentru aceste trei
"slabiciuni™:

* pentru cdi "puterea” unei refele este dati de gradul ei de conectare {Hecht90], am
hotirit sd folosesc retelele complet recurente, pentru ci ele au cel mai mare grad de
conectare.,

* structura unei refele fiind de reguld fixd, iar rafionamentul fiind un concept dinamic,
am stabilit ¢d starea refelei este cea care guverneazi rationamentul,

+ am trecut la un nivel superior in materie de structuri simbolice folosite, mai exact
spus. L grafuri conceptuale (vezi capitolul urmitor).

Important de notat este ci noul model pe care mi pregiteam si-1 dezvolt era unul
eminamente unificat (avind o componenti ugor hibridi - §i anume o parte
translagionald). Problemele intimpinate, descrise pe larg in capitolele urmitoare, au
ficut ca acest model si se transforme Intr-unul hibrid, conform taxonomiei propuse in
Introducere.

Capitolul 1 23

BUPT



Structurile simbulice si conexioniste utilizate

2. Structurile simbolice si conexioniste utilizate

in cazul unui sistem bazat pe metodologia KBANN, utilizatorul trebuie si fie
an bun cunoscitor a doud instrumente folosite des in inteligenta artificiali: sistemul
expert cu mecanism de inferend tip forward chaining, construit din reguli
propozitionale si refeaua neuronald feedforward, care are de obicei un numdr mic de
unitifi. dar poate avea un numir mare de straturi. Pentru ci in metodologia propusi de
mine se folosesc doud instrumente mai putin cunoscute, care au un grad relativ mare
de complexitate, am prezentat in acest capitol, pe larg, o serie de aspecte teoretice §i
experimentale legate de acestea. in plus, am exprimat §i o serie de consideratii
personale. derivate nu atit din bibliografia folositi, ci mai mult din experienta
dobinditi.

2.1. Grafuri conceptuale

Regulile "if-then" sunt o transcriere a cunostingelor exprimate in limbaj natural.
Necesitatea formei lor rigide este datorati mecanismului de inferengd folosit pentru
rajionamente. Din picate, la translatia unor cunostinge din limbajul natural in reguli,
se pierde foarte mult din conginutul semantic al propozitilor inigiale. Din punct de
vedere al reprezentiirii cit mai corecte a semanticti propozitiilor, este recunoscut faptul
[Allen87] [Roberts91] |[Lendaris92] ¢it cea mai buna alegere sunt grafurile conceptuale.
o propunere de structurd simbolicd ficuid de Jehn Sowa In 1984 [Sowaf4], derivatd
din graturile de dependenjd conceptuald ale lui Roger Schank [Schank®1]
| Luger& Stubblefield8Y]. Pe linga informatia semanticd purtatd de aceste structuri, se
piistreazi, mai ales datoriti metodelor de translatie, si o parte din informatia sintacticd
asociatil propozitiei. Nu vom insista asupra metodelor de translatie, ele fiind tehnici de
muit cunoscute [Riesbeck®86] [Sowa95].

Poate ar fi fost util un studiu de caz pentru alegerea structurii de reprezentare
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intermediare, dar existi un argument foarte puternic pentru alegerea grafurilor
conceptuale. Sowa [Sowa95] demonstreazi ci toate structurile de reprezentare a
cunostinielor general acceptate i utilizate pot fi transformate prin metode deterministe
in grafuri conceptuale §i invers. Dar se poate observa ci intotdeauna transformarea graf
conceptual — alta structurid — graf conceptual, implica o pierdere de continut (mai
ales semantic), pierdere care se inregistreazi in primul pas.

2.1.1. Reguli de construire si utilizare
Ce este un graf conceptual?
Definitie

Un wraf conceptual este un graf finit, orientat, conectat §i bipartit. Arcele nu sunt
erichetate si nodurile sunt fie concepte, fie relatii conceptuale.

Restrictie

Nodurile concept pot avea arce doar spre noduri relatie, iar nodurile relagie pot avea
arce dour spre noduri concept.

Conceptele reprezintd obiecte concrete sau abstracte din universul discursului.
Definitie

Se numeste universul discursului, multimea formatd din ierarhia de notiuni, idei,
cuvinte folosira pentru sustinereda unei teorii, unde numele teoriei se afld in vdrful
acestel terarhii (ex. discursul fizicii, discursul filozofic etc).

Pentru a avea un punct de plecare solid, ar trebui formalizim matematic aceasti
nogiune de univers al discursului. Formalizare care ar implica o serie de definitii
topologice, pentru cd relevant pentru limbajul folosit sunt relatiile care existi intre
cuvinte i modul de ordonare al acestora. Dat find faptul ci lucrdim cu cuvinte ale
limbajului natural, acestea avind in majoritatea cazurilor sensuri legate de contextul in
care sunt folosite, este foarte dificil si realizim o astfel de formalizare. O tentativa de
a construi un astfel de sistem de relatii este "dictionarul lui Quillian” [Quillian69], care
surprinde foarte multe relafii semantice intre cuvinte, modul de organizare fiind foarte
simplu, dar care nu este utilizabil intr-un sistem automat, fiind o structurd eminamente
declarativi §i deloc procedurald. Scrierea unor algoritmi care sd utilizeze acest
dictionar, pentru rezolvarea unor probleme practice, s-a dovedit a fi deosebit de dificila,
modelul fiind ubandonat. Interesant este de remarcat faptul ci, spre deosebire de toate
abordirile anteriore, care insistau pe structura sintactici a informatiei §i rolurile
sintactice ale cuvintelor, acest model a abandonat complet problemele legate de sintaxi,
concentrandu-se numai asupra relatiilor care existi intre cuvinte si definitii.
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Motivul principal pentru care acest model nu a putut fi folosit niciodati, este cd
suferd de sindromul "solving the world". Autorii lui s-au gindit la o solugie universal
valabili pentru toate aplicaiile posibile. Datoritd gradului prea mare de generalitate,
modelul s-a dovedit inutilizabil in aplicatiile practice. Din acest motiv, este indicat ca
in orice aplicajie care implici folosirea limbajul natural, modelul matematic folosit sa
fie pragmatic, adicii si slujeascd idea aplicatiei gi nu si dea solufii generale pentru
tratarea limbajului natural.

Din acest motiv, formalizarea universului discursului pe care am ales-o este
efinditi in aga fel incit aceasta si fie cit mai simplu de folosit intr-o aplicatie n care
structura de bazi pe care o folosim sunt grafurile conceptuale.

Decizia principali in proiectarea acestui model pleacd de la urmitoarea
observatie: Nodurile concept pot contine doud tipuri de concepte: generale (cluse) si
individuale (instange).

2.1.2. Structurarea universului discursului

Sistemele expert care folosesc ca gi formd de reprezentare a cunostintelor,
erafurile conceptuale, au un mecanism de inferengi bazat pe regula de formare
canonicd "join™ (compunere) [SowaR4] [Sowa95]. Spre deosebire de mecanismele de
inferenfa bazate pe logicd, inferenfa prn compozitie nu oferd certitudinea pistrarii
riguroase a valorilor de adevir.

Operatia de de compunere (join) se aplicd asupra a doui grafuri conceptuale. Ea
devine posibild doar in cazul in care cele doud arafuri conceptuale luate in considerare
au cel putin un nod concept comun. Dacd vom lua in considerare grafurile din figura
2-la. rezultii prin compunere graful conceptual din figura 2-1b. Conceptul. care este
comun celor doudl grafuri, devine calea de legaturd dintre ele, graful rezultat fiind o
piesi de cunoagtere cu un confinut semantic mai bogat decit cele doui grafuri inigiale,
si care din punct de vedere pragmatic este utilizabil in procesul eventual de generare
2 unor propozitii (acestea vor avea in mod sigur sens, insd nu putem sa facem prea
multe presupuneri despre valorile lor de adevdr).

Daci grafurile conceptuale initiale au mai multe concepte comune, toate acestea
vor fi reunite. in graful rezultat neputind aparea acelagi concept de doud ori. Se poate
observa din exemplul urmitor (figura 2-2). ¢ operatia de combinare duce uneori la
aparitia unor noduri relatie redundante. fiind necesard o operagie speciali. numitd
simpliticare. Relatia 13 apare de doud ori 51 ac<-t lucry nu este necesur.

Cazurile in care douil grafuri conceptuale se pot compune nu sunt chiar atit de
frecvente pe cum ar pirea la prima vedere. Acest lucru este §i mai evident dacd
muljimea completi a grafurilor conceptuale folosite intr-un sistem este relativ redusi,
jur grafurile contin concepte comune care nu apar des. Din acest motiv este necesari
o operatie care care si faciliteze operafia de combinare. Pentru a introduce aceasti
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BAZA DE CUNOSTINTE

ZONA GRAFURILOR CONCEPTUALE

TABELA DE INDIVIDUALITATI

LLASSIE

class: DOG

-II IERARHIA

[

—p DE

: CONCEPTE

|

‘l~= > GENERICE

|

-

BROWN class: COLOR

figura 2-4.
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noud operagie, este necesard o rafinare suplimentard a nodurilor concept.

Conginutul nodurilor concept este un simbol (sir de caractere) care denotii
conceptul respectiv. Observind multimea conceptelor care apargin universului
discursului putem aprecia cd intre acestea existi relagii de mogtenire de tip
clasd/superclasil. Fortind aceastii constatare, putem construi in toate cazurile practice,
o ierarhie completd a conceptelor. Fortarea se datoregte introducerii necesare a unor
concepte suplimentare, (care nu apartin initial universului discursului), pentru a putea
crea toate lanturile de mostenire clasi/superclasd complete.

Ceea ce urmdrim este crearea unei structuri a ierarhiei de mogteniri de forma
unui arbore. a ciirui ridiicind sd fie un supertip universal T, care nu trebuie sd aiba o
semantici definitd. Important este faptul cd fiecare concept apartine unei anumite clase
s1 acest lucru este evident, pentru cd In acest arbore, cu exceptia supertipului universal
T. toate nodurile au unul sau mai multe noduri périnte (considerand posibil §i cazul
mostenirii multiple). Operagia nou introdusd, posibild doar in contextul unui arbore de
clase. cure faciliteazd operatia de combinare, se numeste generalizare/specializare i
aclioneazd asupra valorilor continute in nodurile concept.

Dacd avem un nod concept care contine o clasd (un concept din ierarhia de
mostenirt). nod numit i concept generic, putem instantia aceastd clasd, Inlocuind
simbolul care denotd clasa cu una din instantele sale (specializare). Dacd avem un nod
concept care contine o instantd a unei clase (nod numit §i concept individual), putem
inlocui simbolul care il denotd cu simbolul asociat clasei sale.

Pentru 4 ugura implementarea, este util sd separdm conceptele individuale de
cele generice. Se contureazd astfel doud structuri de date diferite: o tabeld de
individualititi $i o structurd de concepte generice, care se poate observa cd este chiar
ierarhia inigiald de mosteniri, din care am eliminat toate conceptele individuale. Deci,
pentru a putea efectua operati cu grafuri conceptuale, vom folosi schema de principiu
a organizirii datelor ilustratid in figura 2-3. Aceste trei zone de grupare a informatiei
care reprezintd universul discursului §i cunogtintele inglobate In grafurile conceptuale
sunt legate intre ele in felul urmitor:

- conjinutul fiecdrui nod concept apartindnd grafurilor conceptuale este format din doi
pointeri: unul indicind ciitre clasa din care face parte conceptul si celilat indicind ciitre
o pozitie din tabela de individualititi. Daci nodul concept este generic $i denotd chiar
clasa. atunci pointerul citre tubela de individualitifi va avea o valoare speciald, pe care
o vom nota cu ¥, Pentru o implementare cit mai rapida este util ca toate clasele care
apartin ierarhiei de mosteniri si aiba un pointer §i un numir intreg asociat citre tabela
de individualititi, care si indice prima individualitate a acestei clase §i numirul de
individualitiji de care aceastd clasd dispune in universul curent al discursului. Evident
¢ in acest caz, organizarea tabelei de individualitifi trebuie facutd grupat pe clase.

O ultimii imbunitifire, care la prima vedere, pare redundantd, este atagarea la

Capitolul 2 29

BUPT



Structurile simbolice si conexioniste utilizate

fiecare pozifie a tabelei de individualitdfi a unui pointer ciitre un nod din ierarhia de
mosteniri care si indice clasa din care face parte individualitatea din pozitia respectiva.
Toate acestea sunt ilustrate in exemplul urmitor:

- Considerim gratul conceptual din figura 2-4. in universul discursului existi clasele
DOG si COLOR (concepte generice). in tabela de individualititi existd trei nume de
ciini: LASSIE, SCOOBY, DROOPY si wei culori posibile: BLACK, BROWN,
WHITE. O imagine partiald a structurii de date aratd ca in figura 2-5. Daci avem doud
arafuri conceptuale, ca in figura 2-6, putem aplica operatia de specializare asupra
conceptului generic DOG, iar in momentul in care ajungem la instanga SCOOBY,
putem combina grafurile i vom objine o informatie mai completi (ca in figura 2-Ta).
Daci generaliziim conceptul SCOOBY vom obtine graful din figura 2-7b care contine
mai pugind informatie.

Putem nsi ajunge si la rezultate gresite din punct de vedere logic. Dacid vom
considera cele douil grafuri conceptuale din figura 2-7c, prin specializare §i combinare
vom obtine graful conceptual din figura 2-7d, care reprezinti o piesd de cunoagtere
falsd (pentru cit avem deja o altd piesd de cunoagtere care afirmd ca LASSIE este
BROWN).

2.1.3. Consistenta logica a universului discursului

Dacit traducem, tripletii de tipul CONCEPT-relatie-CONCEPT care constituie
erafurile conceptulale rezultate din ultima combinare, in axiome predicative si trebuie
comparim sub forma unui test de consistentd logica (nu trebuie si existe doud axiome
care se contrazic) cu toti ceilalti tripleti extragi din grafurile conceptuale existente
inainte de operatia de combinare efectuati, atunci operafia “"join" efectuatii este corecti
logic. Dacii apare o inconsistentd logicd, operatia de combinare respectivid va fi
abandonati.

Relatiile care unesc conceptele pot fi si ele standardizate, in primul rind poate
fi facuti o clasificare Tn verbe, locutiuni §i insugirl. Verbele pot fi la randul lor
clasificate, cea mai importantii clasificare fiind cea legatd de timp (prezent, trecut,
viitor. imperfect, gerunziu etc). O analizi mai serioasd a relagiilor este realmente
necesari. dar nu constituie pe moment subiectul acestei lucriri. Este o zona de interes,
care trebuie in mod evident investigatd, dar am considerat ci este prioritar si ne
concentriin asupra problematicii conceptelor.

Totusi o structurare primitiva a relatiilor este necesard, astfel cd in final vom
avea si un arbore al relagiilor (conceput tot in genul unei ierarhii de mogsteniri, acest
lucru fiind necesar pentru un anume tip de procesare tensoriald, folositi mai tirziu in
aceasti lucrare). In final vom avea universul discursului formalizat in felul urmdtor;
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ZONA GRAFURILOR CONCEPTUALE

TABELA DE
INDIVIDUALITATI

WHITE
BLACK
1 BROWN

»| LASSIE

SCOOBY
DROOPY

k class: DOG BLACK | class: COLOR

SCOOBY | class: DOG | class: POSITION

figura 2-6.
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BLACK class: "uL™R

SC._BY |cl...:DOG ~@—> SIT class: POSITIT™N

S

k class: DOG BLACK | class: COLOR

N , I
W GARDEN/| class: PLACE

b.

%k class: DOG WHITE | class: COLOR

LASSIE | class: DOG BONE | class: FOOD

c.
WHITE class: COLOR

LASSIE | class: DOG BONE class: FOOD
d.

figura 2-7.
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6 = { cg | cgeTr, cgcP) (2-1)
=la(b,c) | ac; b,cecs} (2-2)
p=1{ (pc,pI) | pc~-1C, pDI-TT} (2-3)

unde:

- R este multimea relatiilor, Tr mulfimea tripletilor, P multimea pointerilor.
- CS este mulfimea tuturor conceptelor.

- IC este ierarhia de clase, o mulfime partial ordonati (sortati topologic):

Ic ={cl | cl<T, cl>1, 3Sci<cl, IAscl>cl, Scl, sclexc (2-4)

- TI este mulimea individualititilor (tabeld ordonati §i grupati pe clase).
In plus, formalizarea mulfimii relagiilor este dati de:

={r | r<T, Isr>r, srer} (2-5)

ceea ce definegte o structurd de arbore.

Clasa este Ia rindul ei un triplet:

cl( pI, n), pI-TI, x( pI)€IC, x{( pI+i),., ,€IC (2-6)

iar operatia de combinare se reduce la :

cgl O cg2 = ¢cg3 (2-7)
cu proprietatea ci:
cg3T = {a(b,c) | 3(bA c)e(cgl V cg2) } (2-8)
lar:
cg3P ={ (pC,pI) | (pC,pI)€(cglP V cg2p) | (2-9)

- cg3T este multimea tripletilor rezultagi din graful combinat,
- cg3P este mulfimea pointerilor,
iar gratul combinat este complet determinat prin multimea neomogeni:

cg3 = cg3T U cg3pP (2-10)

Mulfimea rezultatd din definitia (2-8) poate fi vidi, iar in acest caz se consideri

Capitolul 2 33

BUPT



Structurile simbolice si conexioniste utilizate

operatia de combinare ca fiind nereusitd.

Dacii multimea c¢g3T nu este vidd, vom aplica asupra tuturor tripletilor ei,
principiul rezolutiei [Robinson65] pentru verificarea consistengei. Acest principiu se
poate aplica pentru grafurile conceptuale in felul urmator:

1. Vom considera fiecare mulfime cg,T ca pe o clauzi multipla de tip conjunctie:

cg;T & A\ aylby cy) i=1,n (2-11)

JF=1.my

unde 71 este numiirul curent de grafuri conceptuale i m; numdrul de tripleti ai fiecirui

graf.

2. Trecem clauzele de forma (2-11) in formi disjunctivi folosind ecuatiile lui De
Morgan.

3. Adiugiim pe rind fiecare triplet din multimea cg3T in forma negati la setul de
ecuafii disjunctive initial.

4. Ducit aplicind refutafia prin rezolutie (vezi ecuatia 2-12), obtinem in final clauza
vidi. inseamnii cii nu avem nici o contradicfie si operatia de combinare verificatd este
consistentil logic.

a,V..Va; ,VaVa,, V. . Va,
bV..Vb, \V-a VbV..Vb, = (2-12)
a,V..Va, Va,.,V..Va, Vb V. Vb, Vb.V. . Vb,

2.2. Retele conexioniste recurente

Am avut mai multe alternative pentru alegerea unei topologii potrivite pentru :
componenta conexionistd a sistemului. Din start, am eliminat o clasd importantd de
retele neuronale. retelele cu propagare fnainte (feedforward). Am considerat ci pentru
procesarea neurosimbolicd, o idee simpld este de a alege modele cdt mai apropiate de
modelul natural. In acest caz se pot face doud observatii.

Prima observatie este de naturd cantitativdl. Creierul uman, singurul capabil in
lumea vie cunoscutid de a realiza activitdfi de complexitatea procesarii simbolice, are
in medie un numiir de 2 * 10" neuroni. Ordinul de mirime al celor mai mari regele
neuronale artificiale simulate pe cele mai puternice calculatoare actuale este de 10°
unitipi de calcul (neuroni matematici). S-ar putea ca rezultatele pe care le vom obtine
< fie alterate de aceasti discrepanti dimensionali. In acest punct putem face o serie
de presupuneri, care sunt confirmate cu un mare factor de certitudine de ciitre
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cercetiitorii din domeniul neuro-psihologic [McClelland94].

a. Creierul uman foloseste doar o mici parte a capacitifii sale pentru activitigile
cognitive care ne intereseaz.

b. Pentru o problemid foarte simpld, “procesorul” cognitiv uman nu foloseste
intreaga sa capacitate de procesare simbolici, avind o structura modulari, din
componente slab cuplate, fiecare componenti fiind specializati in rezolvarea unui alt
tip de problemd. Organizarea acestor componente (aga cum sugereazi si teoria
asociationistd, vezi [Quillian&Collins69]) este o structuri ierarhici impusi de ierarhia
conceptelor memorate de mintea umana.

La ora actuald acestea sunt doar presupuneri, dar desi existii posibilitatea ca ele sa fie
mfirmate de neuropsihologie si neurofiziologie, nici un experiment sau observaie
clinicdl nu le infirmi [Robel94].

Cel mai puternic argument fizic este separagia pe zone corticale a functiilor
organismului. Nu vom intra in aminunte, dar un exemplu banal care se poate da, este
specializarea emisferelor cerebrale pe activitigi legate de jumdtatea opusa de corp. Un
alt argument in favoarea acestei specializiri a fost dat de comportamentul persoanelor
cu “partial brain-damage”, care suferd de amnezii locale [EIman90]. Aceste informatii
experimentale ne indicd destul de clar localizarea unor informatii cu semantici
apropiatii. in zone apropiate in creierul uman. Ca si punct de plecare, putem considera
ca plauzibili ideea cd un numir relativ mic de neuroni antrenafi corespunzitor sunt
capabili sii execute o procesare de nivel cantitativ mai sciizut, dar calitativ ridicati.

A doua observatie este de naturd calitativd. Modelul matematic al neuronului
izolat este foarte depiirtat de de modelul natural. Dar pentru o populatie suficient de
mare de neuroni artificiali comportamentul unei regele este destul de apropiat de
comportamentul unei refele naturale. De exemplu, la un nivel simplist, retina a putut
fi simulatii folosind retele artificiale. Eseniald este insd organizarea unei astfel de
retele. Spre deosebire de creierul uman, noi putem crea virtual orice organizare
posibild. Aici rezidi puterea refelelor neuronale artificiale. Creierul uman in dezvoltarea
sa fizicd depune un efort imens §i foarte putin eficient de a apropia zone corticale
diferite prin procesul de “impachetare” a scoartei cerebrale si generare a
circumvolugiunilor. Zone corticale indepirtate nu se vor putea uni niciodati, decit
indirect. Lungimea axonilor fiind finitd (dendritele fiind mobile), un neuron are in
medie doar 107 vecini de care este legat direct.

2.2.1. Modele conexioniste inspirate din fizica statistica

Putem crea refele conexioniste in care tofi neuronii si fie legati intre ei. Initial
toate ponderile vor avea valoarea (), iar dacd doi neuroni vecini sunt in situatia si se
asocieze (pentru cd zonele din care fac parte trebuie si se "apropie”) ponderea legaturii
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dintre ei se va modifica corespunziitor. Pentru a implementa aceastii idee, avemn nevoie
de un suport teoretic confirmat. Lucrarea de fafd nu fsi propune sii caute noi modele
matematice pentru arhitecturi conexioniste dedicate pentru procesarea simbolicd
neuronali. ci sii investigheze modelele cunoscute pentru a detecta care sunt cele mai
potrivite din punct de vedere al performantelor. Este interesant de observat cd modelele
care vor fi prezentate in continuare au fost inspirate in special din fizicd si mai putin
din biologie.

Considerim un material cu proprietiti magnetice, solid, cu o structurd cristalind
rectangulari. Atomii care compun structura cristalind sunt echidistanti $i au toti aceleasi
proprietiti. Proprietatea principali este spinul magnetic. Acesta este o marime
vectoriali. care indicil o directie in spafiu gi are lungime unitard. Pentru un astfel de
material. atomii au un numir limitat de directii posibile pentru spinul magnetic. Un
astfel de model a fost propus de Ising [Hertz&al91]. El a propus ca spinul magnetic
si poatid lua doar directii posibile, notate generic cu <i> si<-1>.

Campul magnetic generat de un atom va fi notat cu b; §i va avea directia
spinului siu magnetic. Intreaga structurii poate fi supusd unui cdmp magnetic extern
B_.. Pe langii acest cAmp, fiecare atom al regelei este supus §i actiunii combinate ale
campurilor atomilor vecini. Factorul de influentd dintre un atom i si atomul j se
noteazii cu p, si depinde de pozitia relativii a celor doi atomi unul fati de celalalt
(distangd si unghi). Un atom este supus unei influenge interne datoratd tuturor atomilor,
din retea. intluengii care este totdeauna prezenti yi o influentd externd care poate si
lipseascii. Ising a formalizat aceste fenomene prin formula:

N
5‘1 = (El—)ij’ Bj) + Eexc (2-13)
i=1

Vectorul b, este rezultanta influengei interne si externe. Se observi cii o componentd
a rezultantei interne este datd de valoarea "anterioard” a vectorului b;. Acest lucru ne
obligii s dim i o dimensiune temporald acestei formule. Putem face acest lucru
discret sau continuu. Deoarece in contextul discutiei noastre aceasti problema
reprezintd doar o problemi de implementare vom aména discufia despre factorul timp.
Important este faptul ci din interactiunea acestor vectori se poate modifica spinul. Se
poate demonstra c¢d la un moment dat:

N
s; = £() Byl sy) (2-14)
i=1

Unde f este o funcfie bipolard care trebuie In mod obligatoriu si aibi o zond de
saturagie. Concluzia este ci spinul unui atom depinde numai de spinii atomilor vecini
din structurid [Hertz&al91].
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2.2.2. Retelele Hopfield

Fiiciind o analogie cu modelul Ising, Hopfield (1982) a descris o retea neuronali
folosind aceleasi formule. Daci vom considera N neuroni, fiecare corespunzind cu un
atom din modelul magnetic, putem folosi acelagi principiu de transmitere a
mtemcpumlm Intr-o astfel de retea, fiecare neuron fsi trimite semnalul de iegire prin

“fan-out”. ciitre tofi ceilalti neuroni din refea, inclusiv citre el insusi si primeste ca
intrare suma ponderati a iegirilor tuturor neuronilor. O astfel de refea care nu respecti
topologia clasicd a perceptronului (refeaua feedforward) si permite si legituri inapoi,
se mal numeyte si refea recurenti. Fiind §i o retea complet conectatd, refeaua Hopfield
se mai numeste si refea recurenti complet conectatd. Dacd vom nota intrarea ponderati
intr-un neuron I cu /i, si iegirea cu S, vom avea pentru un neuron i:

N
=Y w5, (2-15)

j=1

Hopfield a ales in analogie cu spinul magnetic care putea fi <1> sau <-1>, functia de
iesire o neuronului astfel incit ea si poatd lua doar doud valori: 1 §i -1. O functie
potrivitd pentru a genera o astfel de iesire este funcfia signum care di valoarea 1 pentru
argumente pozitive §i -1 pentru argumente negative.

1 daca h;20 1
S = sgnlhy) = { 1 daca h;<0 (2-1e)

Se poate observa o analogia cu formula spinului magnetic (2-14). Daci rescriem
formulia vom obtine:

N
Si = Sgn(z Wij' SJ) (2-17)

O astfel de refea reprezinti cel mai simplu model posibil pentru procesarea simbolici
{Hertz&alY0}. De ce? Dupd cum am mentionat anterior, tocmai o astfel de arhitecturi,
unde fiecare neuron poate fi legat cu oricare alt neuron ne intereseazi. Se poate
observa Tnsi cii numirul de legdturi intre neuroni devine prohibitiv (N?). Observatia
este importantd, pentru ci ponderile sunt numere reale §i ne intereseazi i precizia lor.
In acest caz, daci simulim functionarea retelei cu ajutorul unui program scris intr-un
limbaj de programare de nivel fnalt, vom reprezenta aceste ponderi ca si variabile in
virguli flotantd. Dacii am ncerca s& memoriim ponderile unei retele cu un miliard de
neuroni (10”) care reprezinti cam a doui suta parte din numirul de neuroni din creierul
uman, am avea nevoie de (10°y’=10" variabile in virguli flotanti, adici 8 miliarde de
gigaocteti de memorie (considerind ci o variabild in virguli flotanti se reprezinti pe
¥ octett).

Dar dacd ne vom baza pe consideragiile ficute anterior, ci pentru o activitate
cognitivil simpld putem presupune ca suficienti doar 10* neuroni adicid 10® ponderi,
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rezulti un necesar de 800 de megaocteli. care este o valoare rezonabild dacd vom
memora extern ponderile, avind In memoria RAM doar o parte din acestea. Se observi
¢it in aceastd situatie toate ponderile pot fi grupate intr-o matrice de dimensiune NxN,
pe care o vom nota cu W. O linie i acestei matrici contine ponderile asociate intrdrilor
intr-un neuron de indice i, deci pentru calculul unei intrdri ponderate I, este suficient
<ii cunoagtem doar linia respectivi din aceastd matrice, si iesirile din tofi neuronii §;
(j=1.N). Acestea le vom grupa intr-un vector S pe care il vom numi vector de stare al
retelei Hopfield.

La retelele feedforward, semnalul emis de un strat-de neuroni (un vector) este
transmis stratului urmdtor, pornind de la primul strat si ajungind la ultimul, in ordinea
activiirii straturilor. Aceasti secvenpi de operatii determind intotdeauna aceiasi
funciionare a refelei. La o refea Hopfield, la fel ca i la modelul Ising, apare i factorul
timp. Functionarea refelei recurente poate fi formalizati dacil vom considera timpul ca
o secventd discretd t=0.1.2.....t,,, i aplicim functia de transfer pentru fiecare neuron

astfel incit iegirea si fie obginutd intdrziati cu o cuantd de timp:

N
S;(t+1) = sgnl Y wy; Sy(6) ] {2-18)
J=1

Aceastit relagie se numegte legea de evolugie dinamicd a regelei Hopfield discrete.
Putem rescrie relatia vectorial:

S(t+1) = SGN x W x S(t) (2-19)

Unde SGN este operatorul:

sgn () 0 0
0 D) BN
SGN a . sgn () 0

0 0 ... sgn(*)

Din punct de vedere computagional, o astfel de refea are o alta utilitate decét refelele
feedforward. O retea feedforward poate s invete un set de tipare duble. Un astfel de |
tipar este o pereche de vectori i=(i,.....i,) si d=(d,.....d,) unde n este numarul de intriri
si s este numirul de iegirt (vezi capitolul anterior). Dupi invigare, prezentind la
intrarea refelei o componenti i dintr-un tipar vom obtine la iegire un vector o foarte
apropiat de vectorul d care este pereche cu vectorul de intrare din tipar. Deoarece
intrarea poate fi diferitd de iesire, retelele feedforward se mai numesc si sisteme
heterousociative. ’

Retelele Hopfield sunt refele autoasociative. Ele pot Inviifa un set de tipare
singulare. Un astfel de tipar poate fi un vector N dimensional cu componente 1 si -1.
Notim baza de antrenare cu L={X'..X"}. Functionarea retelei Hopfield este
urmittoarea: se ia un vector N dimensional oarecare, se transformd componentele sale
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in valori binwre 1 i -1 §i se seteazil neuronii retelei cu aceste valori. Considerim
aceastd stare ca fiind asociati momentului t=0 si o notdm cu S(t,). Aplicind legea
dinamicid de evolutie, refeaua va trece printr-o serie de stiri pini cind va ajunge intr-o
stare din care nu mai poate sii evolueze. Notim aceasti stare cu S(t,,)- De obicei se
poate observa cii aceastd stare este echivalenti cu unul din tiparele din baza de
invifare. Se poate demonstra cii tiparul atins la momentul Ly €Ste tiparul cel mai
apropiat  (considerind distanfa Hamming ca metrici pentru spatii binare N
dimensionale) de starea initiald S(t,). Numdrul de pasi (t=1,2,...t,,,) diferd de la caz
la caz.

Pentru a obtine aceastd evolutie, Hopfield a initializat ponderile retelei (matricea
W) aplicind o varianti a regulii de Invifare Hebbiene [Hecht90]. De exemplu daci am
aveu un singur tipar de invitare X=(X,....,X) formula de calcul pentru ponderi ar fi:
we = SX X (2-21)
ij —N i 7
cure semnificd urmitorul lucru:
a. Dacidl doi neuroni au starea 1. ponderea dintre ei va fi 1/N (pozitivil sau excitatorie).
b. Daci doi neuroni au stiri diferite, ponderea este -1/N (negativi sau inhibitorie).

¢. Dacdl doi neuroni au starea -1, ponderea este tot excitatorie.

Daci am avea mai multe tipare de invigare X" (u=1.p) ponderile sunt obtinute prin
insumarea (superpozitia) pentru fiecare tipar a ponderilor obtinute cu (2-21):

Pl
¥ oxi Xy (2-22)

u=1

Wi] =

zl

Mecanismul care asiguri convergenta refelei citre un tipar invitat poate fi explicat in
felul urmiitor. Se defineste o functie de energie a retelei [Hertz&al91]:

N N
HE) = -2 Y w e 5,(6) - 5,(8) (2-23)
24+

Se demonstreazi cii legea de evolutie dinamicd minimizeazd aceasti functie. Variatia
de la un moment discret de timp la altul este:
N N

N N
AH = H(t+1) -H(¢t) =—iz wy;S; (E+1) -8, (t+1) +iz Y winS(£) S, (8
24 25

(2-24)

Demonstratia se poate face in felul urmitor: considerim ci se modifici doar starea
unui singur neuron i, Si(t+1) = -S(t). In acest caz (2-24) devine:
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AH-—Z (£+1) Y i3S, (E) +ZS(t)Z 15755 ¢ (2-25)

Jei Jel
Inlocuind S,(t+1) cu -S,(t) in (2-25). vom obtine:

AH——E =S (1Y ws sj(c){;si €)Y, wiyS; (£) zzs (£) Y wiyS;(E)

Ji FLF J#i

(2-26)

Dacil vom considera matricea W ca fiind o matrice simetricd (si acest lucru este
asigurat prin legea de Invitfare datd de (2-22)) si in plus avind toate elementele de pe
diagonala principali egale cu O (lucru care nu afecteazd nici Invitarea, nici
functionarea) putem observa ci:

hy(t+1) =Y wyy S;(¢6) (2-27)

=1
Formula finald pentru variagia energiei va fi:

AH = 2) S;(t)" hy(t+1) (2-28)
1

Semnul intrirrii ponderate h(t+1) va fi intotdeauna acelagi cu semnul iegirii neuronului
S,(t+1) datoritd funcgiei signum. Deci semnul termenului §; (Oh(t+1) va fi intotdeauna
negativ pentru ¢i S (t+1) = -S(1). Energia refelei descreste la orice modificare de stare
in refea. care este conformi cu legea dinamicd de evoluie. Privind refeava dintr-o
perspectivil fizici. ea reprezinti un sistem care se indreaptd intotdeuna spre o stare de
minim energetic.

Dar cel mai important fapt este urmitorul: tiparele de invdtare reprezintd
minime pentru functia de energie. Aceasta poate fi reprezentati ca o suprafati in raport
cu spafiul 2% dimensional al tuturor stirilor posibile si este simplu de demonstrat
(pornind de la formulele energiei si ale legii dinamice de evolugie) cd punctele X*
(u=1.p) corespunzitoare pe aceastd suprafatd sunt puncte de minim, care mai sunt
denumite si atractori.

O stare inigialii oarecare S(t,) va duce la obtinerea celui mai apropiat minim de
pe supratata de energie. Din picate punctele de minim corespunzitoare tiparelor de
invitare nu sunt singurele puncte de minim de pe aceasti suprafati. In primul rind, se
observit ¢d pentru fiecare tipar de invifare X° (u=1,p) apare si un minim suplimentar
numit §i ;minini opus care este corespondent punctului -X", care este imaginea inversati
binar a vectorulul de inviigare. Atingerea unui astfel de minim are urmitoarea
semnificagie functionali: starea inifiald este cea mai diferitd posibil de tiparul peste a
cirui negatd am ajuns. Un astfel de rispuns este de obicei destul de util pentru cd ne
indicil foarte clar cd starea inifialdl nu seamind deloc cu tiparele invitate.

Slibiciunea fundamentali a acestui model o reprezinti starile mixate (spurious
states |Hertz&al91]). Ele apar atunci cind avem mai mult de doui tipare de invitare.
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De exemplu pentru trei tipare X', X?, X® vom avea:

X% = sgn(+x},+X?, £Xx7) (2-29)

Avem 3 posibilititi pentru toate combinagiile de semne, care vor duce la aparitia a 8
puncte de minim local, care nu corespund nici unei stiri identice cu unul dintre cele
trei tipare de fnviifare. Deoarece prin legea de evolutie dinamici nu putem si mergem
decit in sensul descregterii energiei (nu putem "urca" pe suprafata de energie) orice
apropiere in funcfionarea refelei ciire un minim local ne va conduce inevitabil la o
fixare in aceastd stare nedoritd din care nu vom mai putea iesi.

Concluzia pe care o putem trage este ca reteaua Hopfield este un model
computational care nu funcfioneazd intotdeauna [Hecht90] [Haykin94]. Avem nevoie
de modele mai puternice care s asigure o functionalitate mai robusti.

2.2.3. Modelul Hopfield continuu

Sugestia lui Hopfield de a folosi in scopuri computationale sisteme inspirate din
modele fizice, a fost studiati de specialistii in modelarea proceselor fizice. Una din cele
Mai interesante aborddri, este [Pineda®7). Alternativa propusi este de a studia o refea
neuronald (cu topologie Hopfield - tofi neuronii sunt legati intre ei) ca sistem dinamic.
Modelul matematic al sistemelor dinamice a fost folosit cu succes in magnetism,
supraconductibilitate, mecanica fluidelor etc. si este bine pus la punct din punct de
vedere teoretic [Wiggins90). O refea neuronald priviti prin prisma sistemelor dinamice
nelinire (numim in acest caz refeaua sistem neurodinamic) are trei proprietiti
principale:

i. Este un sistem cu fourte multe grade de libertate. Dimensiunea spatiului in care
evolueazi starea unui sistem neurodinamic este dati de numirul de neuroni ai
sistemului. Vectorul de stare al sistemului are dimensiunea N, fiecare componenti
reprezentind starea momentanii a unui neuron. in cazul analizat vom avea starea
reprezentati de un numir real, spre deosebire de modelul Hopfield unde aveam doar
doud posibilitifi discrete 1 gi -1. Starea sistemului va fi un punct in spatiul euclidian
N dimensional. Concluzia interesantd ce se poate trage relativ la aceasti proprietate
este cd puterea de calcul a unui astfel de sistem este dati de numirul de grade de
libertate. Simplificind, am putea spune ci creierul uman este o magina computationald
deosebit de puternici pentru ci are aproximativ 2*¥10'" grade de libertate.

ii. Este un sistem neliniar. Ecuaiile care descriu starea sistemului in timp sunt
obligatoriu ecuatii neliniare. Conform demonstratiilor lui Minsky [Minsky&Papert69]
s1 Smolensky [Smolensky86] un sistem neurodinamic liniar nu este o magind
computationala adecvati. Ea poate rezolva doar un numir limitat de probleme simple.

iii. Exste un sistem disipativ. Sistemele dinamice disipative au proprietatea de stabilitate
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asimptoticii globald. Ceea ce inseamni cii sistemul se va opri intr-o. stare stabild
indiferent de starea inigiald din care este pornit. Modelul Hopfield care prin legea sa
de evolutie dinamici minimizeazd functia de energie a sistemului, este un sistem
disipativ (dar discret).

Un sistem dinamic disipativ, neliniar, continuu, cu N grade de libertate, este de obicei
descris printr-un set de N ecuatii diferentiale cuplate:

i = . x '=1I (2_30)
gt G; (Xx) (i=1,N)

Unde x, sunt componentele unui vector de stare N dimensional x. Fiecare stare este
cuplatd de celelalte stiri prin functia neliniard G,. Traiectoria vectorului x in spatiul
cuclidian N dimensional se numeste flux N dimensional. Setul de ecuaii asigurd
convergenta acestui flux fntr-o stare stabild [Wiggins90].

Sistemele dinamice disipative pot avea o comportare relativ complicati in raport
cu stirile stabile pe care le pot atinge. O stare stabild poate fi:

« O orbitil intr-un spatiu M dimensional (M << N) numiti si atractor oscilant.

- O orbiti Intr-un spatiu cu dimensionalitate fractionara (Hausdorf-Besicovitch) numiti
si atractor straniu [Wiggins90].

« Un punct in spagiul N dimensional.

Din punct de vedere computational ne intereseazd doar ultimul caz gi vom fi obligagi
si alegem doar modele matematice care asigurd acest tip de convergentd.

Dacil alegem setul de ecuafii:

1 =G;(W,, I, X (i=1,N) (2-31)

Unde W, este un vector (w,;, W,,..., Wy,) care reprezinti constantele de cuplare intre
mirimea x; $i restul de mirimi de stare x; (j=1,N), I reprezinti un set de parametrii
care influenteazi din exterior sistemul, va fi asigurati convergenta sistemului Tntr-un
punct. Aceste puncte sunt solufil ale sistemului neliniar de ecuatii in x, (i=1,N):

G,(W,, I, % =0 (i=1, M) (2-323

inf

Vom nota aceste solufii cu x™.

Un astfel de sistem de ecuafii se rezolvi iterativ, plecind de la un vector de
stare inigial X", simulind practic evoluia sistemului in timp pini intr-o stare stabild x.
Comportamentul unui astfel de sistem neurodinamic poate fi exploatat pentru a executa
doui tipuri de activitii:
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» autoasociere (avem atunci o retea Hopfield continui)
» heteroasociere temporali

Ce este heteroasocierea temporald? O refea feedforward obignuitd este capabila de
heteroasociere, dar aceasta se petrece independent de timp. Asocierea intrare-iegire se
face practic instantaneu. Prezentiim o intrare refelei si dupi propagarea inainte (teoretic
instantanee) a semnalelor, obtinem iegirea retelei de pe ultimul strat. Daci am avea o
secventd de intriri ordonate in timp, in cazul cel mai general o funcfie vectoriali de
timp care genereazi un vector n dimensional (n << N - numdrul de grade de libertate),
fu(1)=X", am putea selecta dintre cele N stiri ale sistemului, n stiri pe care si le fortdm
pe valonile (X" j-...x’,). Neuronii asociafi unor astfel de stiri vor reprezenta neuroni de
intrare in refea. La fel, am putea considera o submul;ime ) a componentelor vectorului
de stare al sistemului x=(x,,....xy), O={x",,x",,...x",} (m << N) ca reprezentind un
vector de iegire x". Mai simplu spus, am selectat dintre neuronii retelei o mici parte,
pentru a aveu ca la refelele feedforward o intrare §i o iesire. Restul de neuroni fi
considerim neuroni ascungi §i starea lor nu ne intereseazii in timpul functionirii regelei.

Discutind in termeni de sisteme dinamice, dacii functia f,(t) este o functie
continud (descrie un flux n dimensional fird discontinuititi) atunci secventa continui
de valori obtinuti la iegire pﬁnﬁ la atingerea unei stari stabile va reprezenta graficul
unei functii vectoriale f,,(t)=x". Se pune problema daci iesirea, care reprezinti un flux
m dimensional, este continui. In cazul in care cele n stiri pe care le consideram de
intrare sunt forfate pe nigte valori impuse se pot intimpla douii evolutii nedorite.

In primul rind, forfarea unor stiri poate duce la imposibilitatea atingerii stirilor
de echilibru de tip punctiform. Am spus cii un astfel de fenomen este exclus la clasa
de sisteme descrisd, dar stabilitatea punctiformi este respectati doar daci sistemul este
lisat sii evolueze liber, fird a modifica mérimile de stare.

in al doilea rand, chiar daci am obtine la iegire doar stiri stabile punctiforme,
succesiunea lor In timp nu ar reprezenta un flux m dimensional continuu. S-a
demonstrat ¢i un astfel de sistem are in mod cert o comportare discontinud [Pineda&7].
Sistemul poate fi influentat din afard §i prin alte cii decit alterarea forfatd a stirilor
care sunt considerate de intrare. in ecuafia (2-31) s-a previzut posibilitatea introducerii
unei influente exterioare prin setul de mirimi I. Cind Hopfield a incercat si
construiascd un model continuu plecind de la modelul siu discret a gindit aceasti
mirime ca fiind echivalenti cu valorile de prag asociate neuronilor (threshold). Fiecare
neuron (stare a sistemului) va avea asociati o astfel de mirime care este constanti pe
timpul funcfiondrii retelei §i care trebuie calculati la invigare. Pentru functionarea
refelei continue, Hopfield a propus urmitorul model descris prin setul de ecuatii
diferengiale:
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du; . .
dtl = —uy+glug+I;) (i=1,N) (2-33)

Unde u, sunt intrarile asociate neuronilor. O astfel de ecuatie poate fi interpretatd in
felul urmitor:

Variagia infinitezimald a mdrimii de stare este egald cu diferenta dintre stared curentd
. xi starea wrmdatoare g(h), considerand cd timpul necesar aplicarii. funcfiel de
transfer este egal cu cuanta infinitezimald dt.

Valoarea I, va fi intepretati ca o valoare de prag, care va decide prin depagirea ei, in
cazul fiecirui neuron daci acesta este aprins sau nu. Aceastd decizie este necesara
pentru cii de obicei la o refea neuronald care are functii de transfer reale si continue
(de exemplu sigmoida) nu ne intereseazd valorile reale pe care le au la iegire neuronii,
ci faptul dacd ei sunt apringi sau nu.

Pineda a dat acestor mirimi sensul de influentd exterioard. Putem considera ca
intrarea intr-un astfel de sistem este dati de setul I. Alegind o stare inifiald x, §i
apliciind un vector de intrare I de dimensiune n (numai unui numdr limitat de stiri)
cistemul. neavind alterate stirile din afari. va putea ajunge intr-o stare stabild
punctiformi. Putem ilustra (figura 2-%) diferena care apare intre o retea Hopfield
continwi (numitd uneori si asociatorul continuu) si un asfel de sistem imaginat de
Pineda (numit de el filtru adaptiv).

Dacil in ficura 2-8a se observi ci valorile I i W sunt fixate, intrarea este o
stare X, iar iesirea este o stare X", in cazul ilustrat in 2-8b se va fixa starea x, si W,
I(1) va fi intrarea. iesirea fiind o fractiune m-dimensionald din fluxul x™(t). Dar pentru
¢it scopul pe care ni l-am propus este heteroasocierea temporald, trebuie analizat cum
cum se comporti un astfel de sistem n cazul in care intrarea I se modificd in timp.
Inainte de a studia filtrul adaptiv a lui Pineda din punctul de vedere al retelelor
neuronale (implementare, reguli de invitare) este important de facut o analizi calitativa
mai profundid a comportirii acestui sistem. Pentru inceput trebuie explicate in detaliu
cateva din proprietiile atractorilor (punctelor de stabilitate punctiformi). Daci sistemul
descris de ecuatgiile (2-31) este Lisat si ruleze liber cu 1=0 (fird perturbatii externe) el
se va opri intr-un punct pe care il notim cu x”. De obicei pentru un sistem cu multe
grade de libertate vom avea i un numir mare de atractori (nr. atractori > N).
Atractorul in care sistemul ajunge la atingerea stirii de echilibru este intotdeauna
determinat de starea inigiala x,; (ca §i la reteava Hopfield discretd). Fiecare atractor are
asociati o zond din spagiul euclidian N dimensional, numitd bazin de atractie.

Definifie

Toate punctele x care fiind considerate ca stdri inigiale x,, duc la evolutia
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- o Xinf t - Oinf t
x (stare stabila finala) © . > ©
|—> selectie o

perturbatia T fixata matricea W fixata
matricea W fixata X¢ fixat

X" (starea initiala) I
a. asociatorul continuu b. filtrul adaptiv

figura 2-8.

figura 2-9.

Capitolul 2 45

BUPT



Structurile simbolice si conexioniste utilizate

. . . . o . <0
sistemului intr-un atractor X, formeaza bazinul de atractie al punctului x.

Aceste bazine pot avea discontinuitifi (pot fi formate din zone disjuncte ale spatiului
cuclidian N dimensional) sau pot avea margini de tip fractal. Vom neglija aceste
complicagii posibile pentru cd ele nu sunt relevante pentru analiza noastrd. Figura 2-9
reprezinti un astfel de bazin de atractie. Notam cu MBA[x"] marginea bazinului de
atractie. Toate punctele din interiorul conturului apartin bazinului de atractie, cele din
exterior reprezentind un alt bazin de atractie. Dacd vom altera starea stafionard x’ a
<istemului din acest bazin. aplicind o perturbatie exterioard I, va apare un alt atractor
notat cu x"(I) si un alt bazin de atractie de o alta formi, ca in figura 2-10. Noul
atractor poate confine (ca si n figura 2-10) pe x" in bazinul siiu de atractie. Acest
fenomen depinde de x', de forma bazinului sdu de atractie §i de 1. Este foarte indicat
Wil se intample aceasta, pentru cd o perturbagie I care "pierde” starea x" din bazinul de
atractie al stirii stabile x"(I) va duce la evolutii nedorite, ceea ce se Vi vedea st In
continuare. Daci perturbatia exterioard I variazd continuu si lent (adiabatic) in tump,
ne putem imagina urmditoarea evolugie (timpul este in intervalul continuu [t,,t,.,}):

i Sistemul este stabil §i se afld intr-un atractor x" 5i este perturbat cu valoarea I(t,) pe
care o notam cu I,

ii. Intr-un interval de timp foarte scurt (practic instantaneu) sistemul se va relaxa §i va
ajunge in atractorul x"'(1,). Putem considera cii in acest timp perturbatia I(t) nu igi va
modifica valoarea (va rimine tot L)).

iii. Sistemul este adus din nou n starea x°.
iv. Se aplicd o noud valoare a perturbatiei I, care este foarte pufin diferiti de L.
v. Sistemul va evolua intr-o stare stabild x™(I)).

vi. Se va repeta secventa iii-iv-v pentru o serie de perturbatii I(t) cu t=t,.t,,....t,,. unde
I, si I, sunt douid puncte foarte apropiate in spatiul euclidian N dimensional. La fel,
t-t_, este un interval de timp foarte mic, dar mult mai mare decit timpul necesar,
relaxiirii sistemului intr-o stare stabild.

De obicei se va observa cd punctele x"I(t)] vor reprezenta un flux N
dimensional  continuu  [Wiggins90]. singurd servi dderd a
MBAN™(L)] fst va uchivlnbuuttormu ]in tiCr:llp Zu fnllgirtltu (;'?ﬁnld);zll:’ CmNd'e‘."r" )]

DI g 2-11. i MBA[X"(I)] nu
traverseazi punctul X’ in mod cert fluxul N dimensional x*(I;) este continuu. 'Daci
datoritl perturbatiei I(t) marginea bazinului de atractie al stirii stabile curente
traverseazit punctul x” in momentul t, se va produce in mod cert o discontinuitate, ca
in figura 2-12. O solutie pentru evitarea acestei situatii este ca pasul iii din algoritmul
care genereazd evolugia sistemului sa fie inlocuit cu urnmitorul:

iii*. Sistem S dsat In starea s 115y M| A 1 :
iit*. Sistemul este lisat in starea stabild x [I(t;)] cind se aplicd noua perturbatie I,
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MBA([ ;mf(i) ]

/\

figura 2-10.

figura 2-11.

 MBA[X™(T)]

figura 2-12.
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Din picate acestl imbundtifire nu garanteazi ci fluxul x™{Kt)] va fi Intotdeauna
continuu. Dar. plecind de la aceasti problemi se poate face o observatie mult mai
relevanti. Se observil din figura 2-12 cii pentru perturbatia I, avem doi atractori diferifi.
Dar dacil lucriim intr-o zoni apropiati de o stare x° care este un atractor al sistemului
liber numai unul dintre acestia poate fi atins. Numim acastd zond regiune de operare.
Alegereu acesteia este foarte importantd pentru cil de ea depinde functionarea normald
a sistemului.

Scopul initial pe care mi l-am propus este de a mupa peste o retea neurondld
(modelard i implementatd de exemplu de un astfel de sistem neurodinamic), un spatiu
semantic (conceptual) unde stared unor neuroni individuali sau a unor grupe de
neuroni sau configuratii ale starilor acestora sd reprezinte concepte (valori semantice).
Este normal ca o regiune de operare sd fie intr-o relagie de similaritate cu o regiunc
dintr-un spatin conceptual mapat peste spagiul euclidian N dimensional.

2.2.4. Algoritmul de invitare pentru un sistem neurodinamic

Modelul prezentat anterior se preteaz cel mai bine la o implementare analogici
si nu una discretd. Este posibild i o implementare discreti care si simuleze evolutia
cistemului continuu descris de ecuatiile (2-31). Ea va fi mult mai lentd dar poate da
rezultate mult mai bune din punct de vedere functional decdt alte tipuri de refele.
Deoarece factorul timp nu ne intereseaza in contextul acestei discufii, vom prezenta
algoritmul de invilare fird a intra in detalii de implementare. Algoritmul de invitare
ce va fi prezentat este continuu si o versiune discretizatd a acestuia va fi prezentatd in
subcapitolul urmitor. Vom considera sistemul neurodinamic descris de ecuatiile:

dx; ¥
= oxy0g (Y Wiyt Xyr ) (i=1,N) (2-34)
j=1

dt

Fiecare mirime de stare x, (i=1,N) este asociati cu starea momentand a unui neuron.
Am convenit i privim aceastd refea recurenti ca avand o intrare §i o iegire. O micd
parte din neuronii refelei vor reprezenta neuronii de intrare. Vom nota mulgimea lor cu
A (card(A)=n). Multimea neuronilor de iesire o vom nota cu ) (card(Q)=m). Un
neuron poate fi in acelagi timp gi de intrare §i de iegire. Multimea H a neuronilor
“ascunsi” reprezintd fuctorul care permite heteroascierea temporali. Pentru o
funcionare ciit mai buni este indicat ca numirul neuronilor din H si fie mult mai mare
decit numarul neuronilor din A §i (). Intrarea o vom nota ca st la retelele Hopfield cu
N, (i=1.N). Este util si definim functia:

1 daca neuronul i apartine multimii ¢
. (2-35)

0 altfel

Intrarea in refea este dati in (2-34) de vectorul I. Daci unitatea i (i=1,N) este de intrare
atunci =X, altfel 1.=0. Acest lucru se poate ilustra prin relatia:
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I, =X8©

i (i=1,N) (2-36)

Se observd ci doar n astfel de relatii conteaz.

Vom presupune intial ci intririle X; sunt constante in timp. La iesire vom dori
sd obtinem un set de valori notate d, (valori dorite). Functionarea doriti a retelei este
datd de relagia:

d; = x7* 8,, (i=1,N) (2-37)

La fel. dour m astfel de relatii sunt nenule. Pentru a obtine o astfel de comportare a
sistemulul, webuie ajustate ponderile w,, (r,s=1,N) in mod corespunzitor. Vom aplica
metoda utilizatd in algoritmul de propagare inapoi a erorilor de la retelele feedforward.
Se va minimiza o functie E care masoard distanta euclidiani intre pozitia atractorului
dorit §i cea a atractorului obtinut. Functia este definitd in modul urmitor:

N
E= 1y (2-38)
24
unde:
J; = (dij- x7) -0, (i=1, N (2-39)

Vom considera ci de data un set de ecuatii similare cu (2-34) ale cirui variabile sunt
elementele matricti W. Putem spune ci matricea W defineste un punct tn spatiul NxN
dimensional si trebuie deplasat acest punct astfel fncit si minimizdm functia E.
Traiectoria din spatiul N* dimensional pe care trebuie si ne deplasim este paraleli cu
gradientul lui E, dar in directia opusi. Pentru un singur element w,, al matricii W
ecuaia acestei migcdri este:

dw. oF
o, Drs - (r,s=1,M (2-40)
dt ow,

Unde 1, este o constantdl de timp (foarte micd) care defineste deplasarea (obligatoriu
micl) cu care w, se modifici.

Ecuatiile (2-40) descriu regula de fnvitare a unui astfel de sistem. Pentru a
obfine performante mai bune am putea folosi metoda momentului de inertie
[Rumelhart&al®6] ori altele care implici i calculul derivatei de ordinul doi
| Pearlmutter90], dar aceste Imbuniitifiri in mai mult de implementare. Componentele
gradientului se calculeazi prin derivatele partiale:

dw, 1 8 & .2 ol Ax;
Ws _ 1 JE =g ,s=1, (2-41)
HarT 2w 2a ,(21 Ky (EsTL
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. TATIN LA , < oinf Lo
Derivata lui x;” in raport cu w,, se poate calcula tinind cont de faptul cid x™ este o

solutie a sistemului de ecuafii (2-32) deci satisface ecuatia algebricd neliniara:

N
x5 = g, (Y wiy X5+I5) (i=1, M (2-42)
=

Derivind in raport cu w,, ambele parti ale ecuatiei vom obtine:

6x7’ L - d aW»- - 6x’7 . 2-43

Is J= rs

sl notim cu:

N
uf = Y owy x5+ (L) (2-44)
J=1

Pentru simplificarea notagiei vom folosi functia delta a lui Kronecker:

Kfj - 1 daca i=J (2-45)
0 daca 1#3j
Se observi ci:
oW, A, A
Cu ajutorul acestei funcii putem rescrie (2-43) in felul urmator:
N axy ul 9x3y
A F o e (g, A - X4 ; 2-47)
Y Ky =g (u){K»-x+ Wit (i=1,8
~ awrs r r ir 5 JZ; 3 awrs
Aducind toate derivatele in partea stingid obtinem:
N -
A , o ox - - .
YKy - giun) Wyl Gt = Kiegr (un) g (i=1,8 (2-48)
Jj=1 rs
Notim cu:
Ly; = K&y - gi (ul) wy, (2-47
Si vom obtine ecuatia matriceald:
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= Kiy gi(ul) - x5 (2-50)

Dacii vom inmulfi aceasti ecuatie cu (L) obtinem:

ox”
dw

rs

= (L) K& gz (ud) - X (2-51)

Putem rescrie aceasti formuli ca §i set de ecuatii §i pentru a avea aceiasi notaie ca §i
in setul de ecuaii (2-41) vom inlocui indicele i cu k:

Oxg " -
5o = (L) g (u]) e X (k=1,N) (2-52)
Inlocuind L vom obtine:
dw, - - w -
Sege T 9D xR g (B, (2=53)

Care este tocmai rezultatul care ne intereseazi. Dacd vom privi mai atent aceasti
formuld vom observa aseminarea cu formula care regleazi modificarea ponderilor la
rejelele feedforward prin algoritmul de invitare prin backpropagation.

Din picate, pentru a efectua ajustdrile tuturor ponderilor va trebui sa calculim
inversa unei matrici, lucru care este extrem de intensiv din punct de vedere
computagional. O metodia care evitd acest calcul este urmitoarea. Notim cu:

N
yr = giup) s Y I (L), (r=1,N) (2-54)
k=1
Si vom obtine:
dw
L2 =y Xg ,s=1, (2-55)
Twgy C Yr Xs (r,s=1,N)

Care pot fi interpretate ca ecuatiile unui sistem dinamic. Rescriem (2-54) in felul
urmiitor:

ud u
N L,———— =J; (k=1,N) (2-56)
r=1 g}(u,)

Inmultind cu g,(u,"™) si inlocuind cu forma expliciti a Iui L (2-49) obtinem:
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v - {5 - = 2-57
0=-yr+ i (WY W ¥r * Jk (k=1,N) ( )

L=1

Se poate observa cii solutiile y,” ale acestui sistem liniar de ecuatil sunt atractori ai
sistemului dinamic:

N
Ik = -yk+g,;(uk)zw:k- v, *+ Jx (k=1,N) (2-58)
=1

Se poate observa in metoda de mai sus, calculul unei matrici inverse prin metoda
relaxiirii. Acest algoritm de Tnvijare poate fi implementat avantojos §i relativ simplu
intr-o modalitate analogici (metoda digitald e mai complicati si mult mai lentd
[Williams& Zipser0]).

2.2.5. Algoritmul de propagare inapoi a erorilor pentru retele recurente
discrete

Deoarece o implementare analogici este o solutie doar pentru refele dedicate,
utilizate cu preciidere in controlul automat, care folosesc un numdr limitat de neuroni,
trebuie gisitd o modalitate de a implementa metoda de invitare prezentatd anterior pe
un caleulator cu arhitecturd clasici. mergind pe un alt principiu, pentru a evita viteza
foarte scizutd de procesare. Primul pas pentru realizarea unei astfel de metode de
antrenare este discretizarea factorului timp. Vom considera timpul ca o succesiune
r=1.2...stop. Substituirea unei mirimi continue cu una discretd va modifica evident
si modelul matematic prezentat anterior, pe care va trebui sd-1 reevaludm in aceastd
nouil interpretare. Ronald Williams si David Zipser au dezvoltat un model matematic
discret plecind de la modelul lui Pineda, reusind si stabileascd i pagii unui algoritm
de inviare foarte eficient [Willlams&Zipser89] [Williams&Zipser90]
[Williams&Peng90].

Al doilea pas este descrierea unei arhitecturi adecvate pentru refeaua neuronald,
care sl permitii o mai usoard interpretare a secventelor de timp discrete. Pentru aceasta,
vom constdera ¢i refeaua are doud straturi. Primul, un strat de calcul. format din N
neuroni care au o functie de transter neliniard g(h;), unde #h; este suma ponderatd a
intrdirilor. Pentru simplificare vom considera cii toti neuronii au aceiagi functie de
wanster (de exemplu sigmoida) desi acest lucru nu este o restrictie, fiecare neuron sau
erup de neuroni putind avea functia sa particularii de transfer g(h;). Al doilea strat, este
format doar din neuroni de distribuire (fan-out) care trimite fiecare ciitre toti cei N
neuroni din stratul de calcul semnalul pe care 1l primegste la intrare. Acest semnal
provine de la unul din neuronii de calcul. De exemplu, putem considera ¢i neuronul

i dm. .\'lr.;uu.l de caleul 11 va uimite semnalul siu de iegire citre neuronul i* din stratul
de distribuire.
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Pentru a defini intrarea §i iegirea din aceasti retea vom proceda in felul urmitor.
Vom considera un numir de m (m << N) neuroni de pe stratul de calcul ca fiind
neuroni de iegire, construind vectorul de iesire o, semnalul lor de iegire fiind transmis
si neuronilor corespunzitori din stratul de distribuire. La fel, putem considera §t un
numir de 77 neuroni din stratul de distribuire ca fiind neuroni de intrare, dar pentru o
mai bunit claritate este preferabil sa adiugam n neuroni suplimentari stratului de
distribuire. Acegtia vor avea la intrare vectorul x de dimensiune 1 care va reprezenta
influenfa externd asupra acestui sistem. Pentru o mai buni functionare se recomandi
adilugarea unui neuron pe stratul de distribuire care va avea intrarea sl iesirile
intotdeauna fortate pe -1. Existenta acestui neuron va duce la crearea factorului de prag
pentru neuronii de calcul. Arhitectura generald a unei astfel de regele este prezentati
in figura 2-13.

Se observi cil va rezulta o matrice de ponderi Nx(N+n) dimensionald. Vom nota
cu L=N+n numiirul total de neuroni din stratul de distribuire. Pentru a avea o notagie
cit mai clard vom considera ¢d toate iesirile din stratul de calcul sunt V. (i=1,N), iar
intririle In acesti neuroni sunt z; (j=1,L). Pentru a introduce §i factorul timp,
considerdm ¢d pentru un neuron oarecare / din stratul de calcul este necesardi o cuanti
de timp de la r Ia r+/ pentru a genera iesirea V,. Aceasti iesire este instantaneu
preluatd de cei N neuroni corespunzitori din stratul de distribuire, care tot in mod
Instantaneu, o transmit citre tofi neuronii de calcul. Se observi ci la trecerea fiecirei
cuante discrete de timp, neuronii retelei executd in mod sincron un pas de calcul,
Relafia: matematicii pe care o folosim pentru a ilustra funcfionarea retelei este
urmdtourea:

L
vi(c>=g<hi(t>>=9L2wij-zj(c—1)) (i=1,m  (2°59)

4

Recurenta refelei este datii de faptul ci intririle z; de pe stratul de distribuire provin in
parte de la neuronii de pe stratul de calcul. Numai » neuroni de pe stratul de distribuire
primesc intrarea din exterior (vectorul x). Evident, aceasti influentd exterioari trebuie
si fie sincrond cu functionarea refelei, deci mirimea x, care in mod normal este o
functie de timp i trebuie si fie egantionatd la momentele t=12,..  stop.

O observaie importanti este ci discontinuititi prea mari ale lui x pot duce la
fenomenul de discontinitate a fluxului de iegire prezentat la regelele continue. Mirimile
z; pot fi definite in felul urmator;

-1 daca j=0
z;(t) =4{ %;(t) daca j=1,n (=0, L) (2-60)
V..,(t) daca j=n+1,L

j-n

1ar iesirea refelei poate fi dati prin relaia:
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Ol(t) = Vl(t) (l=1,m) (2—61)

Aceste trei relaii (2-59, 2-60, 2-61) sunt suficiente pentru a construi un algoritm care
si simuleze functionarea acestui tip de retea. Suplimentar, mai putem scrie:

L
hy(t) =Y wi, z;(6-1) (i=1,N) (2-62)
j=0

Deoarece reteaua are o intirziere de o cuanti discreti de timp de la momentul aplicirii
intririi pind la generarea iegirii, apare urmitoarea problemi. Dacd la momentul 1
prezentim refelei intrarea x(1), abia la momentul 2 vom obtine o iesire utild o(2).
Pentru o pornire normali este indicatd urmitoarea proceduri. Deplasim intrarea cu o
cuantd de timp fnapoi (/=0,/,2,....stop-1) si vom obtine iesirile o(1), 0o(2), ..., o(stop).
Se recomandi ca la momentul /=0 toate iesirile V si fie fortate pe zero.

In concluzie, se poate observa cd dacd vom prezenta refelei o secventi de
vectori ordonatd in timp x(0), x(1), X(2), ..., x(stop-1) vom obtine la iegire secventa de
vectori o(t), r=/.....stop. Vom nota aceste secvente cu X si (). O pereche (X,D) pe care
dorim ca refeaua s o poatd reproduce cat mai fidel va reprezenta un tipar de invitare.
O astfel de refea poate fi invitatd mai multe astfel de tipare {(X*,D") s=1,p}, adicd o
bazi de Invitare.

Inviifarea trebuie sd aduci elementele matricii W intr-o stare in care O° trebuie
sa fie cit mai aproape de D* pentru intrarea X, pentru oricare s=/p. Regula de
nviare se deduce intr-un mod aseminitor cu regula backpropagation si regula de la

refelele recurente continue. Considerim eroarea pitratici medie ca fiind o functie de
ponderi:

zmj[df(c) - oS ()] (2-63)

zm:[dis(w - Ois(l:)]2 (s=1,p) (2-64)

Pentru fiecare tipar s vom putea calcula o ajustare a ponderii w;; care se aplicd in felul
urmitor:

wit = wieh s Aws (s=1,Dp) (2-65)

Pentru a calcula ajustarea, aplicind din nou metoda gradientului, obtinem:
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Awdy = -0 35” (2-66)

Derivata parfiald a erorii se calculeazi in felul urmdtor:

gEs _ 15T 3lde(e) - o (B]f
ow. B EE E oW -
Wij t=1 k=1 15
1°F « s s oty _
= -= 2idS(t) - o ()l ——— =
2 &= g; k k v,
stop m s
=) Ebi(t)io;—(t—) (i=1,N;3=1,L) (2-67)
t=1 k=1 Wiy
unde:
85 = [df(6) - ol(B)] (k=1,m) (2-68)
Notim cu:
dof(t
;e = 0—5‘;—) (2-69)
13

Aceasti mirime reprezintd influenta pe care o are o pondere asupra unei iesiri o,
pentru un tipar 5. la momentul 7, si se calculeazi in felul urmitor (considerdm pe I §i
J ca fiind fixati):

s a 5
Iei;(E) = a“,”g(hk(t)> = awj{zwkj. zi (t- 1))

17

=9”(hk

czP(E-1)) =

s ow, ow, L Az (e-1)
= g (WS ()| =Xz (-1 +. o+ Rz (e-1) a4 Y W —
Owyy ow;y 7 12;0 KL 9wy
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L dz;7 (-1
=97 (B (0) Kb 27 (1) + 3w, L)
I<o Wij

(k=1,m) (2770)
Al doilea termen al sumei se calculeazi tinind cont de relagia (2-60) care desparte
neuronii de distributie alocati in parte pentru recurenti si in parte pentru aplicarea
intrirti x(t):

d Az (-1 7 Ix; (-1 L 9z (t-1)
Ewul—) , Ew“ 1 b, Y w2 5o
1=0 le aWJ.j I=n+1 aWij

Primul termen al sumei este egal cu zero pentru cii vectorul x nu depinde de W in al
doilea termen facem o schimbare a indicilor:

Ewk(p'n) Bz;.n(t: y _zm:“’k(pom dog (£-1) + i 8vp (e-1) (2-72)

W,
k(p+n)
Wiz AWy pme1 dw;;

Dacd vom considera ci in acest caz (la invitare), toate iesirile sunt importante si vom
nota cu:

os(t) daca p=1,m
s =% i (2-73)

V, (t) daca p=m+1,N

in acest caz membrul drept al relatiei (2-72) va deveni egal cu:

Ay (£-1) _
Ewk(p,n, P y (2-74)
.1
Putem considera ci:
Ay ()
rhste) = 228 o (2-75)
i3

Dacil vom rescrie relatia (2-70) cu noua notatie va rezulta:

N
1 (6) = g (AZ () |Kik 25 (6-1) + Y Wiepuny® Togi (£-1) (k=1,N)
p=1

(2-76)

Relatie care se observi ci este recursivi relativ la timp. Pentru a calcula marimea r la
momentul 1, pentru o iesire £, trebuie si cunoagtem r pentru toate iesirile la momentul
t-1. inlocuind in (2-70) vom obtine regula de invitare:
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stop m
Awjj=m), kEbi(t)'rkij(t) (2-77)
t=1 k=1

Aceasti formulil aplicati la anirenare se humegte regula de propagare fnapoi in timp
a erorilor si este metoda folositd in experimentele care sunt descrise fn continuare in

tezd.
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3. Realizarea legaturii intre simbolic si conexionist

Un sistem cognitiv accepti la intrare un set de cunogtinte, il proceseazi si
genereazd la legire un alt set de cunostinte. Sistemul gindit de mine in prima fazi,
prelua un grup de propoziii aflate intr-o relagie de ordine (reprezentate deja in forma
de gruturi conceptuale) si a le furniza in ordine unei retele neuronale recurente. Aceasta
genera fa ieyire un alt set ordonat de grafuri conceptuale, care reprezentau rezultatele
dorite. Perechile de seturi de propozitii (SET,,,... SET,.,.) reprezentau baza de
antrenare a refelei. Doud paradigme au fost enuntate in aceasti fazi:

L Procesul de generare al iegirii este analog cu traiectoria stdrii retelei vazutd ca
sistem dinamic, iar intrareq este privitd ca perturbatia exterioard aplicatd sistemului.

IL. O proiectie a unui punct din spagiul starilor regelei poate fi interpretatd ca §i un
graf conceptual (§i invers).

3.1. Procesul cognitiv privit ca si traiectorie

Paradigma care sti la baza metodologiei propuse in tezd este ci: un proces
cognitiv poate fi realizat ca o succesiune de stiri apropiate, intr-un spatiu cu foarte
multe grade de libertate. Maj exact, o traiectorie, mai mult sau mai putin continui. Se
pleacd dintr-un punct de start, dat pe de o parte de o regiune de lucru din spatiul
euclidian si pe de altii parte de un punct inifial care reprezinti intrarea sistemului (unul
sau mai multe grafuri conceptuale). Sistemul poate evolua liber sau perturbat (de alte
intrini - grafuri conceptuale), ajungind intr-un punct final. Rezultatul poate fi acest
punct final ori acesta plus o serie de puncte intermediare de pe traiectoria parcursi.

Ideea este cunoscutd ([Rumelhart&al®6] - si fiind investigati incil din 19%82) si
a dus la tentativa de realizare a rajionamentului ca traiectorie a unui sistem dinamic
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[Smolensky86]. Trebuie Insi precizatd diferenta ntre rationament si proces cognitiv.
Un rationament di rezultate care sunt acceptate ca fiind adevirate din punct de vedere
logic. sau miicar este indicat un grad de confidentd (factor de certitudine, valoare de
probabilitate). Termenul de proces cognitiv se referd in acest context la acea clasd de
procesiri simbolice care dau rezultate cu sens (ca si operatia de "join” de la grafurile
conceptuale). Termenul este uzitat in comunitatea stiingificd anglo-saxond sub numele
de "common-sense reasoning” i implici o robustete sporitd a procesului la informatii
nerelevante sau contradictorii.

Dacii vom considera ci o refea Towell are o stare, dati de vectorul complet al
jesirilor neuronilor sili, iar reeaua efectueazd un rationament (logic corect) prin
mecanismul de “aprindere” succesiva a straturilor sale (vezi capitolul 1). iar vectorul
este reprezentat intr-un spatiu euclidian cu un numiir de dimensiuni egal cu numarul
de unititi din refea. atunci i aici putem vorbi de o traiectorie. Spatiul folosit de regea,
se reduce la un hipercub cu latura 2, centrat in origine. Stirile posibile sunt plasate
aproximativ pe colpurile acestui hipercub. Atunci cind un neuron {si schimbd valoare
de iesire din aproximativ -1 in aproximativ 1 (si putem presupune cd isi schimba
continuu starea). "starea” refelei se mutd (pe o traiectorie) dintr-un colg al hipercubului
in alt colt apropiat.

Smolensky a demonstrat formal [Smolensky&6] ci in cazul in care avem un
spatiu simbolic si un spativ euclidian, se poate defini un izomorfism Intre un
rationament simbolic §i o traiectorie a unui sistem dinamic compus din unitdi
conexioniste. cu condiia ca unititile si fie liniare. Tot in respectiva lucrare, el
demonstra ¢ii izomorfismul nu e adevirat pentru unitigi neliniare. Ceea ce doream eu
X experimentez. era sa antrenez o refea neurodinamicd cu unitati neliniare (conform
reoriei prezentatd in capitolul 2) cu perechi de texte aflate in relagie semantica §i sd
aflu daca la prezentarea la intrare a unui text nou (format din cuvinte care au fost
intalnite toate la antrenare in alte texte), la iegire se va obtine un text format din
propozitii care au sens. §i mai mult, dacd rextul intreg formeazd un discurs unitar. Mai
il dorean sa vad daca elementele generice ale unui text cu semanticd (introducere,
dezvoltare. deznoddmdnt) se pdstreazd §i in cazul unui text nou generdr.

i

O posibild aplicaie a unei astfel de refele este prezentati in capitolul 4, i poate
fi utilizati pentru planificarea robustd a unor actiuni. Pentru inceput. trebuia dovedit
¢ o asttel de refea poate fi antrenatd, lar invigarea va conduce la capacitatea de
generalizare. Primul pas important in stabilirea metodologiei propuse a fost gﬁsireu unel
metode de translagie a grafurilor conceptuale in vectori de activare conexionisti (puncte
din spagiul euclidian multidimensional).

3.2. Translatarea informatiei simbolice in format conexionist

Privind o retea neuronald ca §i sistem cognitiv, se observi imediat necesitatea
definirii intririi §i iegirii din acest sistem. Intrarea este de reguli o secventi de structuri
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simbolice eyalonate Tn timp. Pentru cd sistemul are o functionare impusd de intrare,
putem considera cd iegirea este tot o secventd de forme abstracte. Rezultd din aceasti
structurd funcgionald cd un astfel de sistem cognitiv este un sistem de dialog care poate
fi antrenat astfel Tncdt ca la un stimul (aparfinind unei mulfimi finite de stimuli) si dea
un rispuns (apartinind unei multimi finite de rispunsuri) [Wang&Waibel92]. Daci
aceste doud multimi sunt suficient de largi si acoperitoare pentru o anumitd temd a
dialogului. putem sii ne folosim de capacitatea de generalizare a retelelor neuronale
pentru a furniza stimuli din acelagi domeniu, dar care nu au fost invitati i a observa
dacdl ridspunsurile sunt viabile. Aparitia dupi invitare a unui astfel de comportament
poate fi un argument experimental pentru a demonstra ci metodologia folositd este
potrivitd.

3.2.1. Paradigma sub-simbolica.

Vom numi paradigma sub-simbolicd orice structurd teoretici formald care isi
propune transformarea unei forme abstracte (structurdi simbolicd cu o formalizare
exactd 1 valoarea semanticd asociati) intr-o altd formd abstractd printr-un proces
computational aparfinind unui model conexionist sau care are ca finalitate utilizarea
informatiei rezultate intr-un sistem conexionist.

Fiind o meta-teorie, Paradigma Sub-simbolica poate fi priviti ca o compunere
armonioasd 4 mai multor aparate teoretice. Putem identifica un numir de cinci teorii
necesare pentru 4 avea o acoperire completi a tuturor problemelor legate de aceasti
metateorie [Smolensky&al94]:

L. Reprezentarea: Este necesar un formalism matematic exact pentru a descrie o
mapare a unei forme abstracte peste tiparul de activitate al unei retele neuronale.

IL. Procesarea: Trebuie descris intr-un mod matematic detaliat cum procesele cognitive
de nivel inalt se pot desfisura intr-un mod distribuit printr-o procesare conexionisti.

II1. Formarea: Procesarea conexionisti duce in final la generarea unor noi tipare de
activitate care trebuie interpretate printr-un aparat matematic astfel incit si putem
reconstitui din acestea noi structuri simbolice.

IV. Gramatica: Orice structurd simbolici trebuie descrisd in termeni precisi cu ajutorul
limbujelor formale.

V. Semantica: Tot printr-un formalism unitar, structurilor simbolice (care au o
informatie semanticd intrinsecd) trebuie si atagdm informatie semantica, prin definitii
s1 asocieri (eventual ponderate).

Pentru a fi cit mai explicit, in continuare voi prezenta un exemplu de paradigmi
sub-simbolici - refeaua Elman - [EIman90] care s-ar preta aparent la scopul practic
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propus. Voi descompune teoria care sti la baza retelelor Elman relativ la cele cinci
COI’HPOHCH[C prezentute unterior.

I'. Reprezenturea in refelele Elman: Intrarea intr-o retea Elman se construieste n felul
urmator:

« Se stabileste un vocabular V finit de cuvinte care vor putea fi acceptate de reea.

. Se construieste un strat de intrare format din card(V) neuroni de "fan-out”, unde
fiecare neuron va avea asociat un cuvént din V.

« Se baleiazil cu ajutorul unei ferestre de lungime micii (7 cuvinte de obicei) textul care
trebuie prezentat sistemului. Lungimea ferestrei se alege astfel incdt sd nu poati apdrea
acelasi cuvint de doua ori in fereastrd. Fereastra va avansa cite o pozitie citre sfargitul
textului lu fiecare moment de timp f, (timpul este o succesiune de cuante discrete).
Dacil avem de exemplu textul:

“Lucrarea mea de doctorat este realizatd in mare parte in timpul meu liber §i in
special duminica”,

si ne alegem o fereastri de lungime de 5 cuvinte, la momentul #, vom prezenta refelei
urmittoares muljime de simboluri:

v(t,) = { lucrarea . mea . de . doctorat , este }

Vom alege din aceasti multime ordonatii un element pivot (de obicei cuvintul aflat in
pozitie centrald). Pentru multimea v(ty) pivotul va fi cuvintul "de”. Forfam pe valoarea
| neuronii de intrare asociati cuvintelor din multimea v(t,), restul riminind setati pe
valoarea 0. La momentul t; vom avea:

v(1,) = { mea, de , doctorat , este , realizati }

cu pivotul "doctorat” §i vom seta pe valoarea 1 neuronii asociati cuvintelor din v(t,)).
Se repeti procedeul de baleiere pind cand se epuizeazd textul. legirea se formeazi in
felul urmitor:

- Se construieste un strat de iesire format tot din card(V) neuroni, avind ca si in stratul
de intrare, ciite un neuron asociat cite unui cuvint din V. Dorim ca la momentul 7,
atunci cind prezentim retelei mulimea v(t;) cu pivotul corespunzitor, la iesire si se
aprindd (s aiba valoarea cit mai aproape de 1) intotdeauna un singur neuron, cel
asociat cuvéntului imediat urmitor pivotului din v(t), iar restul s3 aiba valori cit mai
apropiate de 0. Aceastd sarcind pare destul de ciudati pentru ci la momentul £; noi deja
prezentim refelei cuvéntul pe care il dorim in acel moment la iesire (impreund

bineinteles cu restul cuvintelor din fereastrd), dar putem demonstra capacitatea de
predictie a sistemului.

11", Procesarea .fn retelele Elman: Pentru realizarea task-ului descris anterior ne alegem
un set cit mai mare de texte formate pe cit este posibil din cuvinte apartinind
vocabularului V. Vom antrena refeaua cu ajutorul acestor texte (ignorind cuvintele care
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nu apartin vocabularului ales). Elman a observat ci scopul pe care si I-a propus putea
fi implementat doar cu o refea semi-recurenta (§i nu una pur feed-forward) ca i cea
prezentatd in figura 3-1.

Pentru invifarea tiparelor care provineau din textele alese (un tipar este format
dintr-o mulfime de cuvinte v(t,) pentru intrare i un cuvant reprezentind pozitia imediat
urmitoare  pivotului din  v(t)), Elman a folosit o varianti a algoritmului
buckpropagation, adaptatii pentru a suporta recurenga dintre stratul ascuns si stratul de
intrare. fnvﬁ}nrea a fost rapid convergenti (mai ales datoritd faptului ci vectorii de
iesire sunt liniar independenti) si eroarea a putut fi scizuti sub 2% [Omlin&Giles92].
Evident ¢ i refeaua Elman (la fel ca si alte modele conexioniste) are un moment de
saturafie atunci cind incercdm si o antrenim cu prea multe tipare. Dar o alegere
Judicioasd a dimensiunii bazei de invigire duce la o functionare normald. La acest
punct se poate observa cd aparatul matematic folosit nu explicd de ce refeaua este
capabild s predicteze cuvintul care apare dupi pivot [Smolensky92].

/[II". Formarea: Metoda de a extrage informatiile din acest sistem cognitiv este
unndtoared: se prezintd sistemului un singur cuvant din vocabular s se memoreazi
intr-o variabild (de tip vector m-dimensional, cu componente reale) asociatd acestui
cuviint starea indusd In stratul ascuns (care are m neuroni). Pentru toate cuvintele din
vocabular vom obfine astfel cite un punct asociat in spatiul euclidian m dimensional,

/7. Gramatica: Este un aspect ignorat in aceasti paradigmi sub-simbolici. Singura
informatie gramaticald care este furnizeazi sistemului este topica (ordinea) cuvintelor
in text.

V7. Semantica: La fel ca gi aspectul sintactic, cel semantic este ignorat cu desivarsire,
o informatie semanticdi posibild fiind cea data de asocierile posibile intre cuvinte
apropiate.

Concluzia pe care o putem trage dupi analiza metodologiei Elman, interpretati
ca i paradigmil sub-simbolicdi, este ci trebuie insistat mai mult pe aspectele
gramaticale §i semantice care nu au fost ned suficient explorate de cercetarea in
domeniul integriirii procesdrii simbolico-conexioniste.

3.2.2. Reprezentarea intrarii in reteaua neuronali aleasa

Reteaua neuronalii pe care am ales-o are un numir de » neuroni de intrare (vezi
figura 2-13) care au rol de "fan-out” i pot primi si distribui valori reale. Intrarea
momentani in aceasti refea trebuie in mod necesar si apari ca §1 un vector n
dimensional cu componente reale. Problema este cum transformim un text intr-o
succesiune de asemenea vectori. Pentru ci in acesti lucrare dorim si construim o
paradigmi sub-simbolicii noud. abordarea reprezentirii intririi trebuie ficutd intr-un
mod c¢it se poate de formalizat, evitind solutiile implementajioniste (vezi critica
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acestora in [Smolensky92)).

Reprezentirile (transformarea intrérii intr-o formi vectoriald) pot fi clasificate
in doud categorii:
+ locale
« distribuite.
Intr-o reprezentare locald fiecdrui neuron i se asociazi o entitate din mulfimea
entitdtilor de intrare (cuvinte, esantioane de semnal, portiuni de imagine). De exemplu
in refeaua Elman fiecdrui neuron de pe stratul de intrare i se asociazi un singur cuvint.
Pentru procesarea simbolicd, acest mod de reprezentare este tipic local. La fel, in
refelele Towell (un exemplu va apdrea in continuare) fiecirui neuron din refea
(inditerent pe care strat se afld) i se asociazd un concept [Towell91].

» Majoritatea cercetitorilor (vezi analiza directiilor neurosimbolice din [Alexandre96])
apreciazi cd reprezentirile locale reprezinti doar o fazi de infantilism in acest domeniu
31 nict o paradigmd sub-simbolicd serioasd nu poate sd se bazeze pe aceasti metodi
(care ramane totusi viabild pentru aplicatiile foarte simple). Se sustine (argumentat)
idecu tolosirii reprezentdrilor distribuite ca fiind cele mai adecvate pentru paradigmele
sub-~imbolice [AjjunagaddeY4].

» In acest caz o anumitd entitate care trebuie reprezentatd intr-un grup de neuroni nu
va t1 mapatd peste acel grup prin aprinderea unui singur neuron asociat, ci printr-un
tipar de activitate al acelui grup. Ca un foarte sugestiv exemplu, maparea dintre
multimea cuvintelor din vocabularul V si stirile induse de acestea in stratul ascuns din
reteaua Elman, determind o reprezentare distribuitd. Formal spus:

Y : Voc ~-R= (3-1)

In cazul rejelei Elman aceasti reprezentare se foloseste exclusiv pentru obtinerea iegirti
finale. Pentru a descrie formal o reprezentare distribuitid pentru intrarea in reteaua
aleasii voi prezenta urmitoarele definitii (o varintd initiald a lor poate fii gisiti Tn
[Smolensky&al94]:

Detintie

L tipar de activitate al unei regele neuronale (conexioniste) cu n neuroni (unitdti) este
wn vector nodimensional cu componente reale:

valvy, v,...,v,) v; € R (i=1,n) (3-2)

Definipic

Spatiul starilor V asociat unei retele neuronale este zona spatiului real n dimensional
unde pot apdrea tiparele de activitate ale retelel.

Capitolut 3 65

BUPT



Realizarea legiturii intre simbolic si conexionist

Aceasta poate fi infiniti sau finitd, depinzind de functiile de transfer ale neuronilor
componenti. De exemplu dacd tofi neuronii posedii ca §i functie de transfer sigmoida,
aceasti zoni va fi un hipercub n dimensional cu latura | care va avea un colt in origine
si laturile de-a lungul axelor sau ortognale pe axe. Pentru tangenta hiperbolici, spaiul
V va fi un hipercub cu latura 2, centrat in origine.

Putem folosi mai multe tipuri de structuri simbolice pentru reprezentarea informatiei
(cunostingelor) simbolice, ca de exemplu secventa (string) de simboluri, arborele cu
noduri confinind simboluri etc.

Limbajul natural este format dintr-o mulfime finiti de cuvinte. Dacd dorim sa
construim un sistem cognitiv care si manipuleze concepte denotate prin simboluri
provenite din limbajul natural, acesta va putea lucra doar cu o mulfime finiti de
simboluri (pe care o vom nota cu F). Pentru o anumitd aplicagie particulard, F va fi o
multime limitatd ca dimensiune i grupatd din punct de vedere semantic [Winograd80].
Nu toate structurile simbolice formate cu ajutorul cuvintelor din F sunt utilizabile.
Dupit [Smolensky90] ele trebuie si indeplineasci trei conditii:

i. Si fie corecte gramatical ("well-formedness”).
ii. Si aibil sens (valoare semantica validi). .
iii. Si fie adevirate (din punct de vedere empiric gi chiar logic acolo unde este posibil).

Definitie

Se numegte viabila, orice structurd simbolicd. formatd pe baza unei gramatici, avdnd
seny yi care este general acceptard ca fiind adevaratd.

Definitie
Se numegte S spatiul structurilor simbolice viabile folosite pentru o anumitd aplicatie.

In acest moment avem toate componentele necesare pentru a defini legdtura dintre un
text §i o refea neuronald.

Definitie
Se mmeste reprezentare conexionistd distribuitd aplicatia:

Y:.:8-vV (3-3)

daca aplicagia este o bijectie §i nici unei structuri simbolice din S nu i corespunde
vectorul nul.

Observatie: Pentru o anumitd alegere particulari a vectorilor din V
reprezentarea poate fi locald.
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Pentru a indeplini cele douii conditii puse de definitia anterioard trebuie construiti o
schemi de mapare Intre S §i V care si se bazeze pe o reguld de decompozitie peste S.
Pentru a defini acest concept trebuie explicat mai intdi ce inseamni conceptul de rol.
De exemplu intr-o secvend care are o structuri definiti printr-o reguld de ordonare,
tiecare pozitie poate fi privitii ca o variabili care poate lua anumite valori din multimea
F. Deci putem interpreta structura ca o succesiune fixi de variabile numite roluri care
pot fi completate cu simboluri. Pentru o secventi de exact trei simboluri putem construi
macheta (r,, 1., 1,). In acest caz pentru structura simbolicd particulard "a b a" se poate
serie forma (a/r), b/r,, a/r,) in care rolurile sunt completate (legate) cu valori din F
[Smolenksy90]|. La fel, putem construi arborii sintactici. Avand de exemplu arborele:

T
/1N
S P A

Unde rolurile T (propozitie), S (subiect), P (predicat), A (atribut) pot fi completate cu
valori simbolice ca de exemplu:
"Cilin explicad bine"/T
/ | \
"Calin"/S  "explicd"/P "bine"/A
Definitie

Se numeste reguli de decompozitie aplicagia:

Bag i FXR ~ £/7(s) (s€S, feF, reR) (3-4)

unde:
« F este mulimea simbolurilor (vocabularul)
+ R este multimea rolurilor
« S este spatiul structurilor viabile
« f/r(s) este o constructie care denotd cii legarea f/r este corecti pentru o anumiti
structuril simbolicd viabild s (face parte din aceastd structurd sau poate face parte cind
structura este incompletd).

Pentru o structurd simbolicd s particulard putem avea mai multe perechi (f.r) care se
potrivesc in aceasti structurd. Din acest motiv o reguld de decompozitie poate induce
aplicatia (70), care construieste o multime a tuturor perechilor (f,r) care sunt corecte
pentru o anumitd structurd simbolicd viabili s.

B: s~ 2P (3-5)

Deci:
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s~ (£, )] f/r(s)corectal (3-6)

Aplicatia B se numegte reprezentare simbol-rol. Pentru o anumiti structurd s, vom avea
multimea finitd:

Bsy) ={(£5, 1), (£5,05) . (L T} (3-7)

Constructia  fir{s,) poate fi interpretati ca o constructie clauzald de tip
predicat(argument) unde legitura f/r; poate fi interpetatd ca §i un predicat logic avind
argumentul .

Structura simbolici viabili s, este din punct de vedere logic consideratd
adeviirati. deci toate clauzele f/r(s,) le putem considera logic adevirate. In acest caz
predicutul:

O(s,) = £y/1;(80) (3-8)

(£5.14)€P(sg)

este adevirat {Szirbik93]. Dacil multimea F are cardinalitatea n putem construi foarte
simplu o aplicatie:

Y.: F-V, (Vz=R" (3-9)

care mapeazi un simbol peste spatiul stirilor unui grup de n neuroni. In mod necesar
aplicatia trebuie si fie o bijectie §i nici un simbol s nu aiba asociat vectorul nul. Deci
pentru fiecare simbol vom avea:

¥Y.(f) = v, (3-10)

Este ideal ca mulfimea tuturor vectorilor de reprezentare {v} si formeze o bazd in
spatiul vectorial n dimensional (si fie liniar independenti). In practici aceastd conditie
este foarte greu de indeplinit, dar putem construi aceastd mapare astfel incat gradul de
acoperire al vectorilor i fie cit mai mic. ‘
Cel mai simplu ar fi si construim aceasti mapare ca pe o reprezentare locald (ca
si la intrarea in refelele EIman). Fiecirui simbol din F ii corespunde cite un neuron si
multimea vectorilor {v,} va reprezenta o bazi. Douid considerente ne impiedicd s
procedim in acest mod:
i. Metodologic. S-a observat (s1 In unele cazuri demonstrat teoretic) cd o reprezentare
distribuiti este mai performantd [Smolensky90}(Smolensky92].
ii. Practic.
ii-u) Numarul de neuroni n trebuie si fie in acest caz egal cu card(F). Se va
observa in continuare ci numirul de neuroni alocati acestei reprezentiri influenteazd

stabilirea numarului de neuroni din intreaga refea, numar care poate ajunge exagerat
de mare [Maclin&Shavlikv4].
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ii-h) In cazul modificirii lui F trebuie si adiugim/eliminim neuroni din refea.

In concluzie, este mai productiv si ne stabilim din start un numir fix de neuroni (mai
mic decit card(F)) si si Incercim si creem iterativ {v,} astfel incit orice nou simbol
addugat 3 fie asociat cu un vector v, care diferdi pe cét posibil de vectorii deja stabiliti
si de combinatiile lor liniare.

In acelagi mod vom construi aplicagia:

P,: R~ V, (Ve=R™) (3-11)

care trebuie sd indeplineascil aceleayi proprietdti ca i We. Pentru rolurile care apartin
unui arbore binar se poate construi maparea intr-un mod foarte elegant in felul urmitor
[Smolensky92]): in functie de addncimea maximd a arborelui ne stabilim valoarea m
a dimensionalitatii spagiului vectorial Vy, (sau altfel spus numdrul de neuroni alocati
pentru reprezentared rolurilor).

Stabilim calea de la ridicind pind in pozitia in care se afli rolul respectiv. Parcurgem
aceasti cale construind vectorul v, din componente 1 si -1 in funcgie de directia (stinga
sau dreapta) pe care o avem de la un nod la alwl. Dacd nu am ajuns la adincimea
maximd completim restul vectorului cu 0. Un exemplu este dat in figura 2- care
reprezinti un arbore binar cu adincimea 4. Pentru r|, 1, §i r, vom avea:

¥,.(r,) = (-1,-1,0,0) (m=4) (3-12)
P (r,) = (1,-1,1,-1) (6-13)
P (r,) = (1,1,1,0) (3-14)

Smolensky a dat o solufie §i mai elegantd, recursivd, bazatid pe calculul tensorial,
pentru arborii binari de adincime teoretic infinitd, mapare care se face peste un spatiu
Vi de dimensiune finitd [Smolensky92].

Legiitura simbol/rol o putem de asemenea reprezenta ca un tipar de activitate
peste un grup de neuroni. Metoda matematici pe care o folosim este produsul
tensorial. Dacd avem:

Y.(f) =%, (3-15)
si:

P.(ry) =T, (3-16)
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Reprezenturea legiturii £/, este:

fJ/r, = EQr, = b, (3-17)

ceea ce inseamnnd urmitorul calcul la nivel de element. Daci:

Fy, = (£, £y .0 L) (3-18)

T, = (I, Iy 0Ip) {3-19)

m

atunci tensorul b, va fi format din toate produsele posibile dintre elementele vectorilor
fosir.

By = (£,0, 60y, £y T £T0 oo E°T) (3-20)

sau altfel spus:

b=fr unde b, = f,1, p=1,0;0=1,m (3-21)

Dacii Wy §i Wby sunt bijectii, putem defini aplicatia:
¥, : FxR ~ VOV, (3-22)

£/r —» P ) Fp(D) (3-23)

care mapeazi legiitura simbol/rol peste un grup de m x n neuroni pentru c:

V1®Vx = Vy (3-24)

unde V,, este un spatiu vectorial cu n x m dimensiuni. Demonstratia faptului ca ‘¥, este
tot o bijectie este imediati.

Urmeazi s analizim cum am putea combina tensorii rezultati din aplicagia ¥,
pentru a construi o reprezentare pentru predicatul I1(s,). Deoarece acesta este construit
pe buza operatorului logic si, intrebarea pe care ne-o punem in acest moment este:

- Cum se poate reprezenta in mod conexionist conjuctia logici?

Intr-o refea conexionistd, care susfine o reprezentare locali a conceptelor, conjunctia
se poate face cu ajutorul functiei de transfer unipolare sau chiar a unei sigmoide foarte
abrupte {Towell91]. Vom da in continuare un exemplu ilustrativ. Dacd avem:

p, = pAp, (3-25)
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p, = a,Aa,Aa, (3-26)

p; = a,Aag (3-27)

Aceste relafii se pot transforma intr-o refea feedforward cu mai multe straturi (ca §i
reeaua Towell prezentatd in primul capitol). Dacil vom nota functia de transfer cu f,
putem calcula iegirea prin formulele:

o(p,) = f(o(a,)+o(a,) +o(a,)) (3-28)
o(p,) = flo(a,) +ola,)) (2-28)
5
o(py) = flolp) +o(p,)) = £(} olay)) (3-30)
i=1

Rezultat care se datoreazd functiei unipolare de transfer. Observatia pe care o putem
face relativ la acest exemplu este ci rezultatul se obtine printr-o superpozitie
(Insumare).

Putem extinde aceastd metodd de reprezentare conexionisti a conjunctiei si

pentru reprezentirile distribuite. Daca pentru o mulgime de propozitii {p,} cu valoare
de adevir avem reprezentirile distribuite:

T, = ¥(p,) (3-31)

Pentru conjunctia lor vom avea:

¥ (Apy) =Z‘I’(pi) (3-32)

Se observil ci se pdstreazi proprietifile de asociativitate gi comutativitate. Daci in (85)
inlocuim p; cu clauzele predicative f,/r,(s,) vom obtine:

Y (M(s,)) = ¥(A£,/r;(s)) =
1
=Y P (£,/1,(50)) = (3-33)
i

=) Ye(£)® Fylry) (£5.r;) P (sy) (3-34)

Si astfel, in final putem obtine rezultatul dorit, adici reprezentarea:
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P.: 85~V (v=vBV) {3-35)

prin descompunerea in doud aplicatii:

FT(s) =¥ A P, (£;/r;)) = (3-36)

(£5.14) €Pis)

= Y F£)®F(ry) =V (3-37)

(£, 15 €P(s)

Aceasti transhatare din spatiul simbolic (conceptual) n spatiul conexionist (euclidian)
se numeste reprezentare tensoriala.

Observatii:

. Ducit 'V, si P, sunt bijectii atunci gi ¥ este o bijectie. Dacid {v,} si {v,} sunt baze
ale spatiilor Vi §i V, atunci si {v®v,} vor fi o bazi in spatiul V. Acesta este din
picate un ideal greu de atins dar o alegere a reprezentirilor W si ‘i astfel incit si
avem un grad de acoperire cit mai mic va induce aceeasi proprietate in V. Se poate
demonstra ¢ii W nu duce niciodati la o reprezentare prin vectorul nul, cu conditia ca
W, si Wy sit nu aibd mapiri de genul v=0 si v .=0.

 Ducit W, si Wy sunt reprezentiri locale, W1 va fi o reprezentare conexionisti
tensoriald localil.

« Dacii una din Wy si Wy este locald si cealaltd distribuiti. Wy va fi o reprezentare +
conexionistd tensoriald semilocalid.

« Duaci W, i W, sunt distribuite, Wy va fi o reprezentare conexionistd tensoriald
distribuiti.

3.2.3. Implementarea conexionista a reprezentirii tensoriale.

Trecerea de la o structuri simbolicii la vectorul v(s) pare a fi deosebit de
complicati. relativ la simplitatea modelului computational conexionist i ar necesita o
interfujd masivil cu refeaua aleasd, care din punctul de vedere al implementarii ar fi mai
complicati decit rejeaua insigi. Problema poate fi destul de simplu rezolvatd prin
schemi de implementare datd n figura 3-2. Se observi cil Tn acest caz vom avea m
(m=card(F)) neuroni de "fan-out" care vor fi legati fiecare la p neuroni din zona I (de
intrare) §i 7 (p=card(R)) neuroni de "fan-out" care vor fi legati fiecare la m neuroni din
zona 1, dupd schema de distributie din figuri.

Daci prezentim refelel un vector b, rezultat al reprezentiirii ¥, pentru o legitura
simbol/rol f/r; vom aplica vectorul f, peste neuronii f; (f=/.m) si vectorul r; peste
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figura 3-3.
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neuronii r, (k=1/.p). Pentru a putea implementa produsul tensorial, neuronii din zona
I trebuie sa aiba urmitoarea schemi (relativ simpld) de functionare:

- Cele douil intriiri pe care le are fiecare neuron din zona I (una de la neuronii f, i
cealalti de la neuronii r), trebuie inmulfite, rezultatul fiind starea de activare a
neuronului respectiv.

De exemplu. pentru neuronul din pozitia j=s §i k=t din zona I activarea va fi dati de
tormula:

Ve, = £ I, (3-38)

Prin aceastil foarte simpli schemi am realizat primul pas al reprezentirii tensoriale. Ea
poate ti aplicatd foarte simplu ca implementare software sau ca implementare hardware.

Pentru a implementa complet reprezentarea tensoriald a unei structuri simbolice s mai
avem nevoie de superpozifia tuturor vectorilor b; rezultagi din reprezentarea Y, a
elementelor mulfimii B(s). Implementarea se poate face in felul urmdtor: dupd ce s-a
calculat mulfimea B(s) se calculeazi iterativ \P,(f/r;) pentru fiecare pereche (f.r,). Dupa
fiecare iteratie rezultatul este memorat aditiv de neuronii din zona I. Dacd avem
card(f(s))=u atunci vom obtine in final:

u
Vse =Efs'fc (s=1,m; t=1,p) (3-39)
i=1

Formuli care reprezinti metoda practicd de introducere a unei structuri simbolice intr-o
retea neuronald recurentd prin intermediul a n neuroni (n = m x p) de intrare.

Daci u ar fi o valoare constantd (de obicei ea diferd de la o structurd simbolici
la alta. deyi s-ur putea normaliza la o valoare acoperitoare), am putea folosi pentru
implementare (inclusiv hard) clasa de neuroni numiti "sigma-pi". Aceasta a fost intens
studiatid i existd metode verificate de accelerare computationald prin procesoare
vectorizate yifsau paralele, pentru implementirile software §i VLSI analogic pentru
implementirile hardware [Hecht90][Beiu96]. Un astfel de neuron are funcgia de
transfer: :

u z
Vi = Y Wio]] WiosTes (i=1,n) (3-40)
=1 i=1

unde u este numarul de vectori care trebuie insumati §i z numirul de intriri care trebuie
inmultite intre ele. Se observd cid se poate ataga fiecdrei intriri ¢ cite o pondere §i
fiecirei intriri j ciite o pondere. Schema unui astfel de neuron este dati in figura 3-2.

O regea formati din astfel de neuroni poate implementa superpozitia de produse
tensoriale ponderate intre tensori de rang superior. In cazul nostru produsul este format
intotdeauna doar din doi factori (z=2) f, si r,. Ponderile sunt toate 1 iar u poate varia
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intre diferite valori. Privind schema de funcfionare a neuronului "sigma-pi" putem face
observatia cd prin reprezentarea noastra folosim doar o mici parte a potentialului
computagional oferit de astfel de neuroni i ar fi o idee buni fncercarea de a ciuta noi
metode care si foloseascd din plin resursele unor astfel de neuroni.

3.3. Metoda propusi pentru translatarea grafurilor conceptuale

Vom considera cd avem pentru problema noastrd, un univers al discursului
structurat intr-un mod prezentat in capitolul 2. Relativ la grafurile conceptuale din
universul discursului vom defini trei mulfimi:

- F este multimea conceptelor individuale (fillers)
- R este multimea conceptelor generice - clasele (roles)
- L este mulpimea relagiilor (links)

Multimea § = F U R este vocabularul de bazi al universului discursului. Putem mapa
aceste trei spatii peste trei spaii vectoriale, definind aplicatiile:

¥, F-V, (2-40)
PRV, (3-42)
P, LV, (3-43)

Cea mai bund reprezentare pentru aceste aplicatii este una locali, care genereazi
multimi de vectori reprezentind baze in spatiile vectoriale Vi, Vi si V. In acest caz
se pot construi foarte ugor si aplicatiile inverse V.

Textul specificagiei, care este stimulul de start, poate fi transformat intr-o
secventd de grafuri conceptuale GC,,GGC,,...,GC,,,,. O problemi foarte importanti este
¢ii Intre aceste propozifii existd corelatil de context. Dacd vom translata fiecare graf
separat Intr-un vector, aceste corelatii vor fi pierdute. Solutia este de a combina
“temporal” grafurile intre ele. Fiecarui graf i se va aplica operatia canonicd "join” cu
toate grafurile care sunt inaintea lui In secventa temporald GC, (t=1,t-1). La extrem,
se poate intdmpla ca ultimul graf (CG,,,) si fie combinat cu toate grafurile anterioare
(de la r=/ la t=stop-1). In [Thomason&Touretzky90} se apreciazi ca redundanga
informatiei semantice oferite unei refele conexioniste este beneficd si cu cét aceasti
redundantil este mai mare, cu atft refeava va functiona mai aproape de comportamentul
dorit. Aceastdl operatie de "join" are un efect benefic i asupra traiectoriei parcurse in
spatiul stirilor [Pineda8%]. Dacd pe parcursul introducerii punctelor corespondente
erafurilor conceptuale, nu facem "salturi” prea mari in spagiul vectorial al intririlor,
atunci nu vom avea "salturi” nici in spatiul stirilor sistemului, respectiv n spatiul
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vectorial de iegire. Dacil propoziiile introduse ca puncte sunt apropiate ca semantica,

se cere ca distanta euclidiani intre punctele corespunzatoare si fie micd. In acest spirit
trebuie imaginatd aplicagia ‘.

Vom considera o propozitie oarecare (dupa ce asupra ei s-a aplicat “join") GC,.
Avem o multime a conceptelor, a claselor i a relatiilor pentru acest graf. Pentru fiecare
nod concept cu indicele i, vom calcula vectorul b; (i=1,N - numdrul de concepte din
aratul respectiv) cu formulele:

x_1=f:®f: (3-44)

unde:

F, = Y.(concept) Si I;= ¥_(clasd) (3-45)

Vectorul b, va reprezenta asocierea concept/clasd (filler-role binding). Pentru a
reprezenta legiturile dintre un nod concept si vecinii sdi (presupunem cd are M,
concepte vecine in graf) vom calcula:

Tel, = [(F; ® Ty ® I -cf, (3-46)

unde f, @ r, este asocierea concept/clasd a vecinului K iar I,=P(relagia dintre conceptul
i si conceptul k). Valoarea cf, este un factor de conexiune care depinde doar de directia
arcelor care trec prin relagia conceptuali respectivd. Dacd avem situagia i—relatie—k
atunci ¢f=1.0 si daci avem i<—relatie«—K atunci ¢f=0.5. Mai existd si situatii de tipul
i—relatie—k §i i<relatie—k, dar in acest caz se va alege ¢f=0.75. Dupa ce am
calculat toi vectorii care codificd relagiile, le vom combina prin superpozitie intr-un
singur vector:

My
srel; = MikE rel, (3-47)
1k=1

In final. pentru fiecare concept i, vom calcula un vector care contine informatie
codificati despre semantica respectivului concept si a clasei din care face parte precum
si a vecinilor sdi §i misura in care este legat de acegtia. Vom nota:

T ® srel; (7 -

[N
[4¢]

Sy T

Pentru toate conceptele dintr-un graf conceptual GC,, prin superpozitie vom calcula un
singur vector:

-

b
n
oy

v, =3 b (3-49)

care este un vector obginut prin desfisurarea unui tensor de gradul 5.

Capitolul 3 76

BUPT



Realizarea legiturii intre simbolic si conexionist

Se poate observa ci aplicafia tensoriali propusi nu genereazi o bazi in spatiul
vectortlor de intrare. Din acest motiv, va fi mai greu si definim o aplicagie inversd W,
Puteum defini aplicagia ¥ in felul urmitor:

o 3-50
:=®5B; , B = (cf.25) ¢ )
i=1
unde:
My
srel; = @Q7Tél, , Tel, = (cf.23) (3-51)
k=1

dar aceastid variantd ar avea rangul (My(rel, )+2(x;))*N(v,). Daci avem doar 5 concepte
si In medie 2 vecini/concept, rangul unui astfel de tensor este 20 (mult prea mare
pentru a fi fezabil). In plus, rangul tensorului (care di i dimensiunea vectorului de
intrare) este variabil, In functie de numdirul de concepte si vecini. Acest lucru ar
impune o refea neuronalii cu o dimensiune maxima pentru spatiul vectorilor de intrare,
maxim dat de cel mai voluminos graf conceptual care poate fi intilnit in cursul
ragionamentului. Mai mult, la iegire, nu am putea sti care este dimesiunea curenti a
vectorului de iegire. Deci, se poate trage concluzia ¢i avem nevoie de o dimensiune
fixd $1 prima variantd este mai buni.

Dacd avem dimesiunile V=V=V =5, pentru formula cu superpozitie (25),
dimensiunea spatiului de intrare (si prin consecingd, si a celui de iesire) este 5°=3125,
care este enormd. Dacd pentru W, vom folosi reprezentiri locale, inseamni ci
vocabularul nostru e format din 5 concepte, 5 clase si 5 relatii, care duce la un univers
al discursului atat de sirac, Tncit termenul de univers "este” superflu. Din acest motiv,
pentru a mdri vocabularul, fird a afecta dimensiunile spatiilor de intrare/iesire, trebuie
sd renungdm la reprezentdrile locale pentru W, folosind urmitoarele reprezentiri
distribuite [Szirbik&al95]:

- pentru ¥ vom codifica (binar de exemplu) numirul de ordine din tabela de
individualitifi, pe un vector cu lungime fixa (pentru lungimea 5 vom avea 32 de
individualitiiti posibile).

- pentru V., aviind o ierarhie de clase de adincime fixi putem construi un vector binar
de aceiagi lungime, prin metoda "left-right” [Smolensky92] (pentru adincimea 5 vom
avea 31 de clase reprezentabile).

- pentru ¥, putem pistra reprezentarea locald, pentru ¢i in general, numdrul relaiilor
este mic in orice univers al discursului §i se obignuieste si se faci o standardizare a
lor in contextul operatiilor canonice cu grafuri conceptuale. Pentru ci am descris in
capitolul §i un arbore ierarhic al relatiilor, putem aplica i aici metoda "left-right", in
caz ¢l sunt prea multe relafii. Se poate observa ci vom avea in total, un vocabular de
68 de cuvinte.
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3.4. Concluzii dupa prima etapa

Plecind de la cele doud paradigme enunfate, putem si schigim o posibild
metodologie pentru realizarea unui sistem cognitiv bazat pe refele neurodinamice §i ;
wanslatare tensoriald. Un astfel de sistem va primi la intrare un set de propozilii, care -
cunt transformate in puncte in spatiul intrdrilor regelei, formind o traiectorie. Aceastd .
intrare va fi perceputd ca o perturbatie, refeaua fiind initializatd intr-un atractor cu o
regiune de lucru care conine proiecfia intririi la nivel de spatiu total al stirilor.
Refeaua va evolua pe o trajectorie, spaiul de iesire continind o proiectie a traiectoriei
complete. care este compusid din puncte care vor fi traduse in grafuri conceptuale.

Se poate observa ci procesarea efectivi se face exclusiv prin refeaua neuronald.
Translatarea grafurilor conceptuale in vectori de activare neuronald (si invers) este o
carcind auxiliard. care nu afecteazd absolut deloc evolutia intrinsecd a sistemului. Din
acest motiv. un astfel de sistem s-ar incadra din punctul de vedere al clasificdrii
propuse in introducere, in clasa sistemelor neurosimbolice unificate. La prima vedere
ar pirea un sistem hibrid translational, dar in aceste sistermne, translagia cunogtintelor are
«i rol de procesare suplimentard, pe cind aici nu apare aga ceva. Mai mult, dupd cum
s-u prezentat n subcapitolul 3.2.3 translatarea tensoriali poate fi implementatd (in
sensul graf—vector) prin o serie de arhitecturi conexioniste, care dest nu sunt uniforme
cu refeaua recurentd folositi, se bazeazd pe uceiasi paradigmi computationald.

Se va vedea insd cii un astfel de model este simplist si are o serie de manifestari
care nu permit functionarea sa corectd. Solufia este una hibridd. In care pe langd
procesarea pur neuronala, au loc §i procesari pur simbolice. Capitolele urmitoare
prezinti argumentele pentru susiinerea aceste afirmatii. .
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4. Modelul hibrid translational

Metodologia care foloseste pentru realizarea unui proces cognitiv simbolic o
retea neurodinamicd i o schemi de translatie tensoriald a avut nevoie de o confirmare
practicit prin implementarea unei aplicafii de test. Gisirea aceste aplicatii s-a dorit a fi
un proces de rajionament, in genul in care o refea Towell poate efectua ragionamente.
Aplicatia pe care am intengionat 53 o dezvolt, era bazatd pe un model in bucld fnchisd
(vezi mai jos). care presupunea dezvoltarea a doud refele neurodinamice sioa
interfetelor simbolice aferente, cu o aplicaie imediati in planificare. Sarcina s-a
dovedit a fi mult prea complexi, dezvoltdndu-se doar o singurd refea, dar o serie de
rezultate §i observatii s-au dovedit valoroase pentru dezvoltarea modelului pe alte cdi
(prezentate in capitolele 5 §i 6).

4.1. Modelul cognitiv conexionist in bucla inchisa

Acest model cognitiv a fost propus de Rumelhart, Smolensky, McClelland i
Hinton [Rumelhart&al86]. El este constituit din doud retele neuronale (a ciror
topologie nu este precizatd - dar din punctul meu de vedere sunt retele neurodinamice)
legate in bucli inchisi. Se considerd ¢ un sistem cognitiv, primeste stimuli din mediul
inconjuritor. pe care ii analizeazd §i sintetizeazi. ludnd apoi decizii care sunt aplicate
asupra mediului. O serie secvengializat de stimuli va duce la generarea unei secvente
de decizii. Dacil aplicim asupra sistemului togi stimulii pe rdnd, culegind din iegire
deciziile generate. fird sd luim In considerare influenta lor imediatd asupra mediului,
vom comite o eroare. Sistemul este lipsit de “feed-back”, deciziile fiind generate fird
s se (ind cont de modificirile pe care acestea le aduc asupra mediului. Necunoscéind
starea curentid 4 mediului, putem lua decizii gregite. (vezi figura 4-1)

Solutia este de a modifica stimulii in raport cu mediul. Modificirile pe care le
facem asupra mediului prin aplicarea deciziilor, trebuie sa modifice in mod dinamic
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natura si conginutul stimulilor. Pentru aplicarea acestei strategii este Tnsi necesar ca si
construim sistemul cognitiv in cadrul mediului in care fsi va destdgura activitatea (vezi
figura 4-2). Experimental, acest lucru este foarte costisitor §i uneori imposibil, pentru
il trebuie si credm un mediu de laborator i sd "antrenim” sistemul in functie de
acesta, Acest mod de lucru este eficient intr-o fazi de testare, dar nu in una de
construire (considerind construirea ca fiind de naturd conexionistd, prin fnvitare).

O solufie mai bund este construirea unei alte refele conexioniste, pe baza
cunostingelor acumulate despre mediu, care <i-1 "simuleze". Practic, o astfel de retea,
ar avea la intrare. deciziile luate de prima refea si ar genera chiar stimulii pe care
mediul l-ar oferi sistemului, ca in figura 4-3. in acest caz, dacil oferim sistemului doar
un prim stimul. de “start” §i il deconectim de la mediul exterior, acesta va genera o
primit decizie. cure la rindul ei va genera prin reteaua de modelare, un nou stimul,
s.am.d.. pinid cind nu se mai poate lua nici o decizie, sau nu se mai modificd mediul
virtual. Evident. se poate intdimpla §i fenomenul unei cicliri infinite, care nu este de
dorit. Acest model are o plauzibilitate psihologicd, putind fi explicatia pentru modul
in care oamenii Ty creaza scenarii (de exemplu, cum ne imagindm cd se va desfasura
o discutie cu o persoanit cunoscuti si ale cirei reactii le putem anticipa)
I Miikulainen94].

Existi doud considerente legate de designul acestui sistem: sincronizarea si
comunicarea. Sincronizarea celor doui refele este legatii de caracteristica temporali a
refelelor folosite. Dacd ambele refele sunt continue, nu se pune explicit problema
<incronizirii. doar cel mult la nivel de realizare pseudo-continud a traiectoriilor. Cazul
in care o refea este continud i una discretd nu meritd a fi luat in considerare. Daca
ambele refele sunt discrete, sincronizarea se poate face la nivel de pasi de evolufie
discretit (vezi capitolul 2), iar cea mai naturald cale este echivalarea "unu-la-unu” a
pasilor (existind gi posibilitatea de "unu-la-doi”, etc). O implementare cu doui refele
continue este foarte costisitoare, pentru cid impune fie o simulare digitald a unor
sisteme dinamice neliniare, fie o implementare dedicati in hardware. Solutia pe care
am folosit-o in continuare a fost cea de sincronizare discretd "unu-la-unu”.

Comunicarea se poate face pe douil ciii care par foarte asemanitoare ca efect,
dar diferentiazd net sistemul rezultat pe doud clase diferite la nivelul taxonomiei
neurosimbolice (vezi Introducerea). Cea mai naturald pare a fi de a furniza ieyirea
uneia dintre retele. in formd vectoriald, 1a intrarea celeilalte refele. Pentru a obtine
rezultatele in forma accesibild de grafurt conceptuale, se vor traduce doar acei vectori
de ieyire care sunt considerafi necesari. Se poate observa cd in acest caz sistemul i
pistreazi caracterul de uniformitate. procesarea ficindu-se doar la nivel neuronal. chiar
ducit este separatd pe doui retele. Cealaltd alternativi este de a traduce fiecare vector
generat de cele doud regele in graf conceptual, iar fnainte de a-1 furniza ca intrare, de
a-1 traduce din nou in formi conexionistd (prin translatarea tensoriald prezentatd in
subcapitolul 3.3). Desi o astfel de schemi pare redundanti §i costisitoare din punct de
vedere al translatirii, se va vedea in continuare ¢il este singura posibili.

Translatarea vectorilor de iesire in grafuri conceptuale duce la discretizarea
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informatiei, pentru cd vectorii rezultagi la iegirea regelelor au valori continue n
intervalul [-1.0.1.0]. Mai mult, in cazul in care valorile sunt afectate de mici erori
inerente legate de functionarea aproximativa a retelelor, translatarea vector — graf-
conceptual = vector duce la transformarea valorilor usor eronate in valori corecte,
printr-un proces de restabilire a informatiei simbolice reprezentate de vectorii
conexionisti de intrare. Dupd cum se va vedea in continuare, aceasti restabilire este
necesard. Am denumit aceastd schemd de comunicare, translatie-retranslagic.

4.2. Principul divergentei

Datoritd faptului cii procesarea neuronald introduce inerent un factor de
aproximare (sau mai bine spus, 0 eroare). desfisurarea unui ragionament in bucla
inchisi va duce la o deteriorare progresivi a calitdgii propozitiilor generate. In loc sd
avemn dupi un numitr de iteraii de rafionament o planificare bund, vom obtine una total
necorespunzittoare. Acest lucru se petrece din doud motive:

i, Modelul Iui Rumelhart este incomplet. Plauzibilatatea lui este evidenta doar
dacii existi un mecanism de control, care supervizeazi cele doud retele conectate. In
termeni psihologici, acest supervizor are ca i corespondent gindirea seriald, care
analizeazii fiecare pas in dezvoltarea listei de decizii. In termeni computationali este
vorba de un proces, care trebuie si verifice "calitatea” informatiei vehiculati intre cele
douil retele.

ii. Erorile din sistem se acumuleazd progresiv, pe misurd ce se trece de la o
iteraie la urmitoarea. Acest fenomen poate duce la imposibilitatea translatirii
vectorilor in grafuri conceptuale, acestia fiind prea afectati de "zgomotul" introdus de
erorile acumulate.

Urmiitoarea demonstratie este foarte simpld §i imediatd:

Propozitia ]

Reteaua 1 i refeaua 2 au fost antrenate cu bazele de invatare B=(5,,85-,S,/.
respectiv.: B={T,Ty,..,T,}. unde S=(S;",S™) si sz(Tjin)T‘jom)' cu  conditia
{Tjuul/j:I"Q{Sim},‘:l.p. i

Propozigia 2

o npes . . g _Qin g2 el
Dac ll“"IIL_[L(IHu I primegte la intrare X;=S;" (ie{w [w=1,p}) ea va genera la icgire
Y, =S™. Se va introduce o eroare suplimentard nenuld, conform:

1%, =547~ ¥, -5 | =e, (13)
Propozitia 3

Aplicand Y, la intrarea retelei 2, si considerdnd cd Y,=TJ.'" (e (w fw=1,r}) uceasta va
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genera X=T;™. Se va introduce o eroare suplimentard nenuld:

|Y1"TJ§H|_|X2_TJPUE|=EZ (14)
Propozitia 4
Aplicand iterativ propozitiile 2 §i 3 vom obtine un §ir €,€,..,€pe

Orice sistem conexionist respecti regula propagirii erorii. Daci erorile medii de
la intrare sunt in relaia €,"<g," atunci §i erorile de la iesire sunt in aceiasi relagie

g,""'<g,"". Se poate observa din propozitiile 2 §i 3 ci:

| X, -577|<|x,-52"] (15)

unde Sk"'z'l‘j""‘ (conform propozitiei 1 trebuie si gisim o astfel de de identitate). Putem
afirma:

Consecingit (regula divergentei)
Sirul e, (t=1f) nu este convergent.

Eroarea crescind in mod progresiv, la un moment dat t vom ajunge in situatia ci nici
una din valorile X,Y vehiculate, nu mai seamina cu valorile din bazele de invitare B,,
B.. rezultatele generate fiind nefolositoare.

Aceastd reguld a divergentei (pe care am ridicat-o la rang de principiu), l-am
observat experimental, in roate cazurile in care am lucrat cu refele aflate in bucli
inchisd. Din acest motiv, folosirea comunicirii bazate pe translatie-retranslatie este
obligatorie. Acest fapt va schimba natura sistemului, din sistem uniform in unul hibrid,
pentru cii procesul de translagie-retranslatie este unul simbolic, in special prin faptul ¢
apeleazi la structurile simbolice ierarhice atagate grafurilor conceptuale utilizate. Pentru
cil sistemele hibride sunt puternic criticate de citre sustinitorii modelului uniform, am
considerat necesar si clarific intr-un subcapitol separat aceastdi opfiunea a mea de a
utiliza modelul hibrid.

4.3. Renuntarea la uniformitate si folosirea unei structuri hibride

Punctul de plecare In argumentare poate i principiul uniformitdtii. Acesta este
definit in felul urmitor:

Principiul uniformitéitii

O problemd computationald poate fi rezolvatd §i implementatd eficient dacd se
Joloseste doar aparatul formal al unei singure arhitecturi computationale.
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Principiul a fost introdus de Newell (1980), reluat si rafinat de Langley (1987) (.v.ezi
[Newell90}). ambele abordiri analizind cazul modelelor (arhitecturilor) cognitive
clasice. iar de pe pozitiille conexionismului a fost argumentat de Smolensky
|Smolensky1988] si Jordan (1986). O multime de alfi autori ([Clark89], [Shavlik91],
chiar [Smolensky92]. in plus [VanGelder95], [Sharkey95]), au combitut in perioada
8Y-95 acest principiu.

Aplicarea principiului uniformitipi presupune definirea unui set de operatii de
bazi. foarte simple, care si defineascd o arhitecturd computationald. Extremele care
apar prin aceastd aplicare duc la doud directii (mai exact mentalitii{i) de cercetare in
modelarea proceselor cognitive (procesarea simbolici cu atribute de inteligentd).
Partizanii principiului prin aplicarea metodelor sintactice §i logice, susfin urmdtoarea
aserfiune:

Orice rezultat al unei activitdgi cognitive poate fi explicat printr-un model matematic
derivat din logicd §i teoria limbajelor formale, sau probabilitdgi.

Cei din tabiira conexionistd (aderenti ai principiului uniformitiii) sustin ci:

Orice rezultar al unei activitati cognitive poate fi obginut  folosind modelul
computagional conexionisi.

Argumentele pe care le vom dezvolta in continuare, sugereazd cd ne putem
opune principiului uniformitiii. combitind avantajele sale pe toate planurile (claritate,
implementabilitate, robustefe, consisten{i matematici, plasticitate, transparen{d).
Alternativa este de a propune o imagine a unui sistem cognitiv, ca o “combinare” a
unei multitudini de arhitecturi computationale, fiecare fiind adaptatd pentru anumite
probleme specifice, fiecare fiind univoc definiti de un set de operatii de baza. Aceste
operatii sunt distincte de la o arhitecturd la alta.

Pentru a ilustra dificultitile care apar relativ la capacitatea de a realiza artificial
procese cognitive cu cele douidl solugii extreme prezentate anterior, vom folosi ca
instrument ajutiitor, nofiunea de functie. Aparent, rezultatul cognitiv care se obfine prin
aplicarea unei anumite functii asupra unor date inifiale, se referd doar la CE functie
este invocatil i nu ne intereseazi CUM este calculat rezultatul functiei. Dacd reducem -
modelul conexionist §i pe cel sintactico-logic la magina Turing (§i este posibil
[Giles&alV3]) am putea demonstra ¢d putem calcula la fel de bine aceleasi functii cu
ambele arhitecturi, evident cu rezultate diferite in ceea ce priveste viteza de calcul, i
in acest caz solugia de implementare este datd doar de indicii de performangi.

Se poate considera ci problema (mai exact greseala) este datd de aserfiunea
(probabil insuficient analizatd) datd de propozitia "calculind aceleasi functii”. Oare o
masinit care calculeazd 7x8 prin asocierea dintr-o memorie asociativii a rezultatului
7x7=49 cu adunarea finald a lui 8, face "aceiagi funciie” cu o masind care uduni pe 7
de 8 ori intr-un acumulator? In sensul cii prezentind doud numere §i o operatie obtinem
un rezultat; acelagi in ambele cazuri, rispunsul ar fi cu certitudine da, e vorba de
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aceiagi functie. Modul in care se ajunge la rezultat va fi diferit. Din punct de vedere
al vitezei i al robustetii, prima varianti (degi neconventionald) este mai buni. A doua
variantd este mai simplu de implementat dar consumai timp, iar in cazul defectirii
sistemului chiar in timpul evaluirii functiei, rezultatul primei versiuni va fi mai
apropiat de rezultatul final in majoritatea cazurilor decit rezultatul celei de-a doua
(paradoxal, modelul conexionist este mai bun fntr-un astfel de caz particular, de
implementare a tablei inmultirii).

Exemplul dat poate fi pugin derutant, pentru ci se discutd aici despre procese
cognitive, nu de operatii aritmetice, deci functia de mai sus trebuie privitd prin prisma
cercetitorului din domeniul Inteligentei Artificiale i nu a elevului de scoala primard.
Mui ales pentru cii performanta umani in domeniul procesirii cognitive se masoard in
primul rind prin vitezd, minimizarea erorii i robustetea rationamentului. Deci, in acest
context. este important s analizim nu atit CE anume face funcgia, ci CUM este calea
prin care fuce. Ajungind din nou la cele doui solutii extreme de implementare,
memorarea asociativd a datelor este o caracteristici de bazi a modelului conexionist.
Funcni din clasa celei prezentate pot fi realizate prin refele conexioniste. Este insi
exagerat a afirma ci oferind o astfel de implementare (apropiati de modul de calcul
uman. care are memoratd asociativ tabla inmultirii) putem explica microstructura
tuturor proceselor cognitive. Existi chiar o analogie favoriti a partizanilor modelelor
conexioniste uniforme, cea dintre modelul sintactico-logic cu fizica Newtoniani si
dintre modelul conexionist cu fizica cuantici. Putem cita:

"Se pouate argumenta cd procesared  simbolicd conventionald oferd un model
macroscopic, analog mecanicii Newtoniene, pe cdnd modele noastre [conexioniste]
oferd o analiza microscopicd. analoagd teoriei Cuantice. Observayi cd, in domeniul lor
de acoperire, aceste doud teorii pot face predictii precise asupra evolugiei i
comportamentului obiectelor din lumea reald... Totugi, In_anumite situatii, teoria
Newtoniand nu este corectd. In aceste situatil, trebuie sa ne bazam pe teoria
Cuuntica.”
(Rumelhart & McClelland, PDP, 1986, p.125, sublinierile imi apartin)

Pare a fi o analogie rezonabila, dar e corecti numai in cazul in care teoria Newtoniani
ar fi corectii pentru o anumiti clasi de fenomene. Dar nu este aga. Mai exact, putem
afirma, ¢ii In anumite situagii, teoria Newtoniani (desi incorectd la nivel de detaliu),
este aplicabild, iar teoria Cuantici explicd si de ce este asa. Doar in acest caz am
respecta si principiul uniformitifii aplicat la fizici. Dar se poate observa cil in aceasti
situatie nu mai existd aceiasi analogie intre modelul convengional si cel conexionist.
Revenind la ideea paradigmei subsimbolice [Smolensky88], ar insemna ci descrierile
seriale. simbolice ale macroproceselor cognitive ar fi aproximiri ale unei descrieri de
detaliu, care este oferiti de nivelul de microprocesare conexionistd. Putem cita din nou:

"Noi vedem macroteoriile ca aproximatii ale unel structuri cu detalii de distribuire
microscopicd..."
(Rumelhart & McClelland, PDP, 1986, p.126)
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Ceea ce evident ¢l nu corespunde realitiii. Dimpotrivi, macroprocesele nu lsunt.del‘oc
aproximatii, ele sunt fenomene deterministe, modelate printr-un aparat for mal, (,alle este
considerat chiar prea rigid. In conwrast, modelul conexionist este tocmal cel care

introduce aproximarea.

Aceastii analogie gresitd poate duce cercetittorul, intr-o primd fazi de enfuziasm
“conexionist” ciitre o subestimare a modelelor conventionale. Aplicfmd in n.1od
neconditionat principiul uniformitigii in realizarea proceselor cognitive c.onex1omste
putem face o mare greseald, folosind instrumente deloc udecque pellFru dlverst? clase
de procese cognitive. care pot fi relativ uyor rezolvate cu arhitectur COII.VCHQOI’ILIIC.
Modelul conexionist NU ESTE uniform, relativ la domeniul cognitiv. Mai mult, sunt
situagii in care modelele conventionale sunt complete, intr-un mod in care fizica
Newtoniand nu este niciodatd completi.

Exemplele sunt ugor de dut. Dacil un subiect uman simuleuzd efectiv un proces
simbolic serial. In acelasi mod in care acesta ar fi realizat de o magind Van Neumann,
procesul va fi corect. Punct. Nu "aproximativ corect”. Evident cid suportul fizic al unei
astfel de simuliiri este tot un sistem conexionist. Dar nu este relevant din punct de
vedere procesului simbolic ce se petrece la acest nivel, pentru cd nivelul de definire
(prin formalism) al procesului nu ia in considerare absolut deloc un model conexionist.
Deci. in mod clar, in aceastd situatie principiul uniformititii este ddundtor. Practic,
pentru acest tip de procese (53 le numim seriale), putem introduce conceptul de masind
virtuali. care poate rula pe orice fel de magind (Van Neumann, conexionisti, sau chiar
mintea umani). Rezultatul este cel care conteazd §i el este mereu acelagi (corect gi fird
aproximdri).

In acest caz. intrebarea care se pune, este cum poate mintea umani si aibi
capacitatea de a rezolva probleme tipice pentru procesarea simbolicd, seriald, sintactico-
logici. dacil ea este fundamental o arhitecturi conexionisti, deci aproximativi.
Speculatia pe care o putem face, este cii magina conexionistd pe care o implementeazi
creierul poate ocazional si simuleze o magind Von Neumann. Daci sistemul tipic uman
de procesare al informatiei Tyi desfigoard activitatea prin asociere §i "relaxarea” intr-o
solufie. fard a folosi operatiile logice, de ce putem efectua rationamente bazate pe
matematici. sau deductii gtiinifice solide? Cum putem rationa noi pur logic, daci
operaiile de bazd nu au nimic in comun cu logica? Riispunsul este foarte interesant:
Capacitatea noastra de a executa procese formalizabile, guvernate de reguli precise
este dutd de abilitatea de a crea instrumente artificiale, exterioare sistemului ¢ ognitiy,
care sunt reprezentari fizice ale problemelor, pe care le putem manipula prin scheme
foarte simple pentru a obtine in final rezultatele unor probleme abstracte foarte dificile.

Sunt doud clase distincte de task-uri computationale de acest fel (clase pentru
care modelele conexioniste nu se preteazi):

i. procese de rafionament serial, in care ordinea operatiilor este vitali.
1i. procese de rationament "generativ”, in care structuri simbolice intregi sunt
produse prin aplicare unor reguli (de inferengi simbolicd - unificare si pattern-
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matching) asupra unei baze de cunostinte reprezentabile la nivel simbolic.

Ca exemple putem da la punctul 1: planificarea congtientd a actiunilor, ragionamentul
logic. demonstratia matematici §i gindirea abstractd. La punctul ii., cel mai important
task, pentru mintea umand, este generarea discursului.

In mod cert, genul de procese cognitive prezentat mai sus este “congtient" pentru
persoana care le executi. Asocierile se executd insd mult mai des, iar in majoritatea
cazurilor subiectul nu este congtient ci un astfel de proces cognitiv (de asociere) este
in curs de desfisurare. Aceste procese de asociere pot fi mai multe active simultan,
congtientizarea putindu-se face doar in momentele de “stabilitate” conexionistd, cind
spunem cii asocierea di rezultate. Procesele seriale se desfisoard insd intr-un ritm mult
mai lent. fiind necesard intreaga lor congtientizare si fixarea in context pentru fiecare
pas al procesului. Mai mult, pentru a nu pierde "cursul” unui astfel de proces, avem
nevoie de memorie externi i reprezentiri semiotice adecvate, cu semanticd asociatd,
astfel cii In majoritatea cazurilor suntem nevoiti sd folosim hirtia §i creionul. Atunci
cind facem acest lucru, folosim instrumentele formale externe mentionate mai sus, pe
care le-um nvigat si le manipulim. Ele sunt inventate de noi, cel mai adesea ficind
parte din fondul general de instrumente formale ale stiintei. Dacd de exemplu, avem
o serie de numere mari §i trebuie s addugdm 2 la fiecare §i sd obtinem suma totald,
fn mod cert. o persoand obignuitd va avea nevoie de hirtie si creion. $i mai avem
nevoie de acele reprezentiri exterioare pentru numere si operafii aritmetice. Mediul
exterior pe care ni l-am creat devine o extensie esentiald a mingii noastre. Chiar dacd
vom inviifa si executdm aceste operafii “in gind”, renuntind la instrumentele
exterioare. acest lucru este posibil pentru ¢d ne construim un "model mental” al
structurilor exterioare folosite, iar manipularea acestora nu se face exterior, ci interior,
dar serial si congtient. Dar nu trebuie si pierdem din vedere cd functii de tipul 7x7=49
se realizeazd prin simpli asociere.

Ficand o sumi a acestor abilitifi cognitive, putem specula cd sunt trei capacitifi
combinate, care permit mintii umane si execute functii complexe, cu un grad mare de
abstractizare:

4. capacitatea asociativi fundamentali (simpla in esentd)

b. capacitatea de a modela mental mediul inconjurdtor

¢. capacitatea de a manipula fizic instrumentele exterioare §i de a percepe
efectele acestor manipuldri.

Practic. putem reduce aceste capacitifi, la una de bazi, care este pur neuronald
ca operatii de bazil (relaxarea termodinamici perturbatd). Dar acest lucru nu este
relevant pentru cii nivelele b. si c. sunt specifice pentru magina Von Neumann, care
separii datele procesate de functiile care le proceseazd (lucru care nu se tntdmpld In
modelele conexioniste). Slibiciunea arhitecturii Von Neumann aplicati in modelele
cognitive este datil de faptul ci suntem constrdngi sd tratim toate procesele cognitive
ca depinziind de manipularea instrumentelor simbolice externe. Asta face ca modelele
cognitive derivate prin aceasta arhitecturd si fie limitative gi rigide.
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Noul start in acest domeniu, oferit de modelul conexiomsF, ne oferd 9 .?e’rle _de
mecinisime care pot completa neajunsurile arhitecturilor conventionale. Gregeala e.st?
de a crede i aceste noi modele le pot inlocui complet. Problema este cum vgm.r‘euy
si completim lacunele sistemelor convenionale cu ZJ_]U.tOl'l.Jl modelulm'copexrl(‘)mst.'O
alternativa atractivi este de a construl sisteme conexioniste, care pI'.IH 1r}va;dre sau
constinetic, si fie capabile de a executa procese seriale, ubstrz'icyte..‘ 1?1!1 pdcate, acest
lucru nu este de loe simplu. Instrumentele de reprezentare a reahta;u fizice s-au fo.r.mu.[
in cursul istorici, fiind in majoritatea cazurilor, rafinate prin mai multe gener'a;u, i
aduse in forma finali $i pistrate, prin transmitere cullural'fi. In plus, numarul si
complexitatea lor este foarte mare. Implementarea acestor instrumente prin refele
conexioniste ar i plauzibili din punct de vedere al paralelismului model uman -
masini, dar nuar i eficientd tehnologic.

Concluzia pe care o putem extrage din aceastd discutie, este ¢ avem nevoie de
sisteme cognitive care au ambele modele incorporate. Un astfel de sistem ar avea dog‘&
nivele: unul rapid, bazat pe modelul conexionist, care si genereze rezultate prin
asociere, siounul conventional, care si objind rezultatele prin procese seriale, pur
simbolice. Implementarea celor doud nivele trebuie sd se facd renungind la principiul
untformititii, utilizind modelele convengionale cind este cazul si modelul conexionist
pentrn cadeulul de tip "intuitiv”, Legditura dintre cele doud arhitecturi este o problema
de comunicatie si translagie. Am ardtat in capitolul dedicat paradigmei subsimbolice
(3.2) i existiit posibilitatea de a folosi structuri simbolice in contextul modelelor
CONCXIONISILC.

4.4. Antrenarea unei retele neurodinamice cu grafuri conceptuale
4.4.1. Dimensiunea retelei folosite

Se obignuieyte sii se aleagd in cazul utilizirii sistemelor neurodinamice un numir
de unititi de caleul (neuroni) pentru care dimesionalitatea spatiului de intrare/iegire
(Insumate) sit reprezinte 10-20%. De exemplu, pentru o aplicatie de roboticd cu trei
grade de libertate la intrare §i 6 la iegire este absolut necesar si avem 50-100 de
neuroni in total (numiirul depinzind si de dimensiunea bazei de fnvitare). Pentru cazul
procesirii simbolice propuse s-ar deduce ci am avea nevoie de 3-10°-6-10* neuroni
sioar rezalta o matrice de ponderi cu 1-2-108 elemente, adicd sute de milioane de
numere i virguli flotanti, respectiv peste un GByte de memorie necesara. Din acest
punct de vedere, la nivelul anului 1997, tehnologic si practic problema nu reprezinti
nimic deosebit, dar algoritmul de invitare folosit [Williams90)] are complexitatea o(n*),
unde n este numirul de neuroni. Am avea deci nevoie de un numir de 4-10'® iteratii
pentru o singurd epocii (si de obicei avem nevoie de mii de epaci) si se observi
imediat ¢ aceste ordine de mirime pentru timpul de rulare necesar pentru o antrenare
completd §i care sunt in jur de 10%°, sunt impracticabile.

O propunere interesanti, ficuts de Smolensky este de a folosi pentru astfel de
probleme (unde vectorii nu reprezinti mapiri ale realititii fizice -m3rimi cu dimensiune
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euc_lid?:mﬁ - ¢i sunt combinatii binare rezultate din produse si superpozitii tensoriale)
aceiagi neuroni gi pentru intrare si pentru iesire, renuntind complet la neuronii ascunsi.
Explicatia este simpli: majoritatea intrdrilor in refea la un moment t sunt 0, iar in pasul
urmiitor, la iesire se vor obtine puine intriri setate pe 1. Astfel, perturbatia totali care
se aplicii asupra refelei §i modificarea in starea ei (iesirea) de la un moment de timp
la altul, sunt ambele foarte mici. Nu trebuie uitat faptul ci starea unitifilor este o stare
cuprinsd in intervalul [0,1], dar la iegire, vom considera cil orice stare care are valoarea
mai mare deciit 0.5 este echivalentd cu 1. La intrare, perturbatiile de tip 1 vor fi
ponderate de valorile calculate la invitare pentru respectivele intrdri.

Se poate compara aceastd refea cu una care are doar 10% din neuroni afectati
pentru intriiri i iegiri, dar in care modificirile aparute in starea acestora intre doud
momente succesive de timp sunt mult mai mari. Al explicatie este urmatoarea:
capacitatea de invitare a unei refele este dati in primul rind de dimensiunea matricii
de ponderi. Este clar cd pentru un numir relativ mic de propozifii care genereazd
vectori binari (cu putine elemente setate pe 1) matricea de ponderi este arhisuficientd
daci are 3125-3125=9,765,625 elemente (aproximativ 80 MBytes pentru o reprezentare
in vireuld flotantd). Insd din motive de timp de rulare, o refea cu mii de unitdfi, este
prea mare. A trebuit deci sd reduc dimensiunea retelei la ordinul sutelor pentru a putea
rula antreniiri fezabile si care se contind un numdr suficient de epoci.

4.4.2. Timpul necesar antrenarii si paralelizarea algoritmului

Am observat cii rulind algoritmul de invigare pentru un numdr de 3125 unitdfi
si o matrice corespunzitoare de 80 Mbytes pe o statie SUN Sparc intr-o refea cu
serverul de figiere la distantd, timpul de rulare pentru o singurd epocii ar atinge
aproximativ 900 de zile!. Timpul scade la aproximativ 300 de zile dacd matricea este
memorati pe discul local, iar staia este folositd exclusiv pentru acest scop. Dacd am
avea un sistem cu peste 80 MBytes memorie RAM (nu am avut la dispozitie astfel de
resurse in prima fazd), timpul s-ar reduce cu un ordin de miirime (sau chiar mai mult).
Totusi, chiar §i Tn aceastd situatie, pentru o singurd epocd, timpul de rulare riméne de
ordinul zilelor. Singura solufie pentru obtinerea unor timpi de rulare acceptabili este
procesarea paraleld. Implementarea algoritmului de invigare in PVM {Szirbik& Somlo
95] si rularea pe 4 stafii in paralel, a relevat posibilitatea unei acceleriri foarte
apropiate de factorul maxim de "speed-up” (4 in acest caz). Spre deosebire de restul
aleoritmilor de invigare (un exemplu clasic este backpropagation-ul aplicat la refele
feedforward). algoritmul lui Williams §i Zipser (a cirui varianti modificatd prezentatd
in capitolul 2. am folosit-o si en) este unul care se preteaza perfect la procesarea
paralel-distribuitd.

Mai multe rezultate experimentale relativ la paralelizare (care nu este subiectul
acestei teze) pot fi gdsite in [Szirbik95b]. Aceste rezultate au fost obtinute prin rularea
progrumului pe un sistem de calcul cu 80 de procesoare Sparc, fiecare cu 32 de
MBytes memorie RAM locali §i 0 memorie “comund” RAM de 128 MBytes (accesatd
ceva mai lent decit memoria locald). Procesoare comunicau prin mesaje, printr-o refea

Capitolul 4 91

BUPT



Modelul hibdrid translational

Ethernet speciald, cu o rati de 100Mbs. Acest sistem de c.alcuvl, numit 200 (al
Facultifii de Matematici gi Informatici de la Universitatea Liberd din Amsterdam),
dispunea de un sistem de operare artizanal, AMOEBA [Tunnenbuum&Rf:nneseX9] care
permitea multitasking-ul, dar g1 rezervarea intregului sistem pentrg un singur program,
in perioadele in care sistemul nu era folosit (8 p.m.-8 a.m. sau vinerl 8 p-m. - luni 8
a.m.). Cele mai bune rezultate erau obginute in acest mod de rulare "rezervat”. Partea
de programare era foarte mult simplificatd prin existenfa unui compilator (c.iedic%n)
pentru limbajul de programare cu facilitifi paralel-distribuite Orca [Bal¥9]. Limbajul
fiind foarte elegant gi eficient, testarea de aplicafii ca aceasta era relativ facild,
rimianand in sarcina utilizatorului numai problemele aplicafiei cu care acesta se
contruntd.

LUiilizind aceste resurse de calcul, pentru reteaua de 3125 de unitdfi $i un set
restrdns de tipare (3-5 tipare) formate din secvente de 10 (t=0,...,9) grafuri conceptuale
de dimensiuni reduse care erau traduse in vectori, am obtinut cd durata unet epoci era
de 3 ore si 200 de minute. Avind in vedere ci ulterior am remarcat cd sunt necesare un
numilr de aproximativ S00-1500 epoci pentru astfel de task-uri de invitare, acest timp
de rulare nu era corespunzitor. Singura solutie pe care am gisit-o a fost reducerea
dimensiunii regelei, astfel incit sa putem incadra aproximativ 500 de epoci intr-un
interval de 12 ore. deci aproximativ 1 minut/epocid. Aceste concluzii au fost obtinute
prin experimente succesive, ajungind la urmitoarele rezultate:

. ump pentru 1 | timp pentru 2 | timp pentru 3 | timp pentru 4
unitdpy | npar (sec) tipare (sec) tipare (sec) tipare (sec)
3125 3210 6100 9050 12020
2000 1120 2080 3050 4030
1500 550 1004 1537 1940
1000 101 191 288 375

NOO 30 57 85 112

700 15 28 43 54

600 9 17 25 31

in conditiile in care nimeni nu mai foloseste sistemul. Deci, experimentele se puteau
destiyura doar intr-un anumit interval de mirime al refelei, de [700,800] unititi de
calcul. Utilizarea unui numir atit de mic de unitdgi, face dificild aplicarea reprezentirii
tensoriale. Fiind vorba de un tensor de gradul 5, dimensionalitiile spatiilor vectoriale
Ve VB §i Vi trebuie si fie de maxim 3 sau 4 (pentru ci 45=1024 §i 3°=243). Acest
lucru inseamnd cii putem avea 8-16 individualitifi, 8-16 clase si 8-16 relatii posibile.
Am ales pentru experimentare o varianti cu 16 indi
"left-right” genereazi2*
complet (000, 001,..

) vari vidualitii, 14 clase (reprezentarea
2 combmaEu de codificare posibile) si 8 relatii codificate binar
- TH1). Rezultd exact 768 de unitigi §i ne incadram foarte bine in

Capitolul 4 92

BUPT



Modelul hibdrid translational

intervalul dorit:

nr.

unitiifi

timp pentru 1
tipar (sec)

timp pentru 2
tipare (sec)

timp pentru 3
tipare (sec)

timp pentru 4
tipare (sec)

768

22

41

60

79

Dar avind un numir atit de mic de cuvinte in universul discursului, este imposibil de
construit un set de tipare care si depdseascd un nivel semantic acceptabil. Din acest
motiv am folosit doar simboluri literale:

« individualititi: F = { A,B,C,D,E,F,G,H,LJ,K,L,M,N,O,P }

« clase R

{ G’B’Y’s’e,g’n,BQU,X,X’M’V’& }

. relu;ii L={rstuwXxyzZ }

cu care am construit grafurile conceptuale si ierarhia de clase. Intr-o fazd in care
incercam si testez doar modalititile de antrenare, nu era necesar ca aceste simboluri
s aibil o semanticd asociata.

Un tipar era format din 10 grafuri conceptuale la intrare i 10 la iegire. Au fost
ficute experimente de antrenare a unei refele cu 786 unititi pentru 1, 2, 3 §i 4 tipare.
Scopul urmdrit a fost nu de a Invita tiparele ci de a cerceta puterea de generalizare a
refelei. Aceasta capacitate poate fi determinati prin urmétorul experiment:

« se invagd refeaua citeva tipare, care au cam acelasi "pattern” in timp, dar la "nivele”
diferite

« dupi ce eroarea a sciizut sub 3% (in astfel de aplicatii 5-1% este intervalul cel mai
folosit [Hilario96]), se di retelei o componentd care respecti "pattern”-ul temporal al
intrarilor invittate (indiferent de "nivel™)

. daci vom obtine la iesire o componentd care respectid “pattern”-ul temporal i
semantic al iegirilor inviitate, atunci scopul a fost atins.

Nu era necesar in acest moment testarea unui model cu doui retele in bucli inchisa,

un sistem cu o singuri refea fiind suficient petru testarea puterii de generalizare a unei
refele recurente neurosimbolice.

4.4.3. Testarea generalizarii

Primele tentative de construire a unei baze de fnvitare pentru un model cu o
singurd retea a plecat de la ideea unui posibil dialog om-sistem cognitiv artificial.
Utilizatorul uman furnizeaza propoziii, intr-o secventd care implicd la fiecare pas,
receptarea §i interpretarea rispunsului dat de sistemul automat. Utilizatorul introduce
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o propozifie i(t) §i primegte imediat rispunsul o(t+1). Pe buzu. acestul rz'xspuns;l a
propoziiilor vehiculate intre om gi sistem in momentele anterioare, t?l va conun'uzvx
dialogul cu o noui propozifie i(t+1), care se afld intr-o relatie de asoclere semantici
cu cele furnizate de utilizator sau generate de sistem. Din punct de vedere al
plauzibilitifii unui astfel de sistem, putem consemna apropierea in spatiul euclidian a
punctelor care reprezintii propozitii cu sens apropiat §i corespunzdtor, crearea unei
traiectorii in spatiul stirilor refelei: un alt aspect este ¢i o refea recurentd are memorie,
in sensul cit piistreazd informajie despre punctele prin care a trecut.

Asocierea semanticil intre doudl sau mai multe propozitii se referi la vocabularul
folosit, la clasele care apar in grafurile conceptuale rezultate $i un anumit pattern
temporal al "actiuniler” (relafiilor intre concepte) care rezultd din dialog, in sensul ci
anumite propozifii apar in mod obligatoriu dupd alte propozifii. Folosirea unui
vocabular cu un numir foarte mic de cuvinte (vezi subcapitolul anterior) a ficut
imposibild construirea unor dialoguri in limbaj natural care sd aibd sens. Dar purem
considera ca un limbayj inteligenr si inteligibil de comunicare poate fi formar §i dintr-un
numar foarte mic de simboluri. O serie de regularititi pot fi observate in dialogurile
in limbaj natural. iar pe baza acestora se pot construi dialoguri care aparent nu au sens,
dar pot testa un astfel de sistem minimal. Am construit o bazd de tnvitare formati din
patru dialoguri.

 primul tipar:

i1(0): (a(a),r,B(B)) — ol(l): (y(C),s,8(D))
i1(1): (B(B),t,e(E)) — ol(2): (8(D),u,l(F))
i1(2): (e(B),w,n(8)) — ol(3): ({(F),x,8(H))
i1(3): (N(G),y,0(I)) — ol(4): (O(H),z,x(J))
i1(4): (o(I),r,A(K)) — o0l(5): (x(J),s,H(M))
i1(5): (A(K),t,V(N)) — o01l(6): (U(M),u,&(0))
11(6): (V(N),w,0(P)) — o0l(7): (&(0),x,B(A))
11(7): (a(P),y,Y(B)) — o1(8): (B(a),z,d(C))
i1(8): (y(B),r,e(D)) — o01(9): (3(c),s,l(E))
11(3): (e(D),t,N(F)) — 01(10): (L (E),u,n(F))
+ al doile tipar:

12(0): (o(P),y,Y(B)) — 02(1): (y(C),z,e(D))
.?.2(1): (Y(B),r,E(D)) - 02(2): (Y(D)ISIS(B))
12(2): (e(D),t,N(F)) — o02(3): (6(B),u,{(E))
12(3): (N(F),w,0(I)) — 02(4): ({(E),x,0(I))
12(4): (6(D),v,E(A)) - o02(5): (f(a),z,8(B))
i2(5): (a(a),r,B(B)) — o02(6): (6(B),s,{(F))
i2(6): (B(B),t,e(E)) — o02(7): (C(F),u,n (H))
12(7): (e(E),w,n(H)) — 02(8): (B(B),x,8(D))
12(8): (M(H),y,6(3)) — 02(9): (6(I),z,y(M))
i2(9): (6(3),r,A(RK)) — 02(10): (x (M) ,s,1(0))
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« al treilea tipar:

i3(0): (V(M),w,0(0))
i3(1): (0(0),y,Y(D))
i3(2): (y(D),r,e(F))
i3(3): (e(F),t,n(G))
i3(4): (8(G),w,0(K))
i3(5): (6(K),y,&(0))
i3(6): (o(a),r,B(B))
i3(7): (B(B),t,e(D))
i3(8): (e(D),w,nN(F))
i3(9): (M(F),y,0(I))

03(1): ({;(B),X,B(P))
03(2): (B(P),z,0(D))
03(3): (8(D),s,L(F))
03(4): (C(F),u,M(G))
03(6): (‘Y(C),Z,S(G))
03(7): ('Y(D),s,5(G))
03(8): (d(G),u,l(E))
03(9): (L(E),x,9(I))
03(10): (6(I),z,x(J))

LILLlillld

« al patrulea tipar:

i4(0): (A(L),t,Vv(M))
id(1): (v(M),w,0(0))
14(3): (a(P),r,B(A))
ida(4): (BAa),t,e(E))
i4(5): (e(B),w,nN(F))
ia(6): (M(F),y,0(I))
i4(7): (o(I),r,A(L))
i4(8): (£(E),t,n(G))
i4(9): (0(D),w,0(K))

o4 (1): (n(M),u,&(0))
04(2): (£(0),x,B(P))
04(3): (B(P),2,6(B))
o4(4): (5(B),s,{(F))
04(5): (8(C),u,l(G))
04(6): ({(G),x,0(I))
04(7): (6(I),z,x(J))
04(8): (x(J),s,Uu(M))
04(9): (C(F),u,pn(0))
o4(10): (B(H),x,Y(B))

NN R AR

Se pot observa o serie de regularitifi (care nu sunt respectate intotdeauna,
tocmai pentru a sublinia aspectul de "common-sense reasoning”), o parte impuse de
structura medelului si o parte definite de structura unor dialoguri in limbaj natural care
au fost studiate pentru gdsirea unor "pattern”-uri. Structura modelului a impus folosirea
unor propozitii simple, cu structuri sintactice identice, formate din doud concepte §i 0
relatie. pentru a avea o schemd cét mai simpli de decodificare din vector in graf
conceptual (vezi capitolul 3). Lungimea dialogurilor trebuie si fie aceiasi, adicd 10 pagi
ceea ce este impus de natura algoritmului Williams&Zipser. Individualitifile trebuie
sii aparfind unor clase, care au fost definite dupd cum urmeazi:

o o {A,0,P) B > {A,B,P}

& 5 {C,D,E} ¥ > {B,C,D} e o {E,F,D}

{ > (EF,G) n o {F,G,H) 6 > {H,LK}

6 o {LJ,K} x > {J,MN} A o {K,L,M)
u > {M,0,P} v o {N,M,0} £ 5 {A,B,0}

Regularititile induse de mine (nu cele impuse de structura modelului) au fost:

« a intrare pot apare jumditate din relatii, iar la iegire cealaltd jumaitate.
« relatiile apar in aceiagi secventd, si la intrare i la iegire: ’
intrare : (ntw,y)  iesire : (s,ux,z)
si sunt sincronizate unele cu celelalte, chiar dacil prima relatie diferd de la un dialog
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[ celalalt, . . N
. conceptul al doilea dintr-o propozifie i/o(t). apare ca prim concept in propozifia

urmatoare i/o(t+1). '
- anumite concepte nu pot apirea decit impreund cu anumite clase.
(Observatie: aceste reguli hu sunt respectate in toate circumstantele).

Aceste regularititi impun ca dialogurile “artificiale” construite sd aibi un aspect
structural foarte apropiat de dialogurile din limbaj natural.

Antrenarea refelei s-a fiicut prima oardl cu un singur tipar. Cu toate cd aceastd
antrenare a fost dificili (vezi subcapitolul urmitor) ea a putut fi adusd in marja de
eroare de 3%. Dar cu toate ci furnizind la intrare secvente de propozitii asemdndtoare
cu {il(k):k=0.9}, obfineam rezultate foarte apropiate (in majoritatea cazurilor, identice)
cu secvenfa {ol(k):k=1.10}. este prea putin pentru a argumenta o generalizare. Am
antrenat reteaua cu 2, 3 i 4 tipare. observind cd invitarea devine foarte dificild cu cit
numérul de tipare cregte si cu cit tiparele sunt mai diferite de "pattern”-ul comun, dupd
cum se vede yi din graficul 4-4 (ab.c.d,). Dificultatea nu s-a datorat numai cresterii
numiruluil de epoci necesare. ¢i mai ales unui fenomen numit bifurcatie. care apirea
cu atdt mai des cu cit numirul de tipare era mai mare, iar diversitatea lor crestea.
Trebuie accentuat mai ales faptul ¢d efortul de antrenare al celor patru tipare mai sus
prezentate pind la o eroare de sub 5% a fost enorm, de aproximativ 125 de ore de
rukare pe sistemul ZOO in mod "unic-utilizator” (ludnd in considerare si reprizele de
antrenare nereusitd).

Sistemul cognitiv rezultat a fost testat in felul urmitor: utilizatorul furniza o
propozifie. sistemul raspundea cu alti propozitie, iar utilizatorul continua dialogul,
tinind cont de propozitiile sale anterioare si de propozitia dati de sistem. Este indicat
ca utilizatorul si respecte (mai mult sau mai putin) configuragia structurali a tiparelor
invigate. Doui tipuri de rezultate au iesit in evidenti:

* "conforme”
* cu bifurcagii
Voi da in continuare cite un exemplu concret pentru ambele situatii.

. Dialogul "conform” respecti "pattern”-ul tiparelor invigate, chiar dacd existi
mici abateri de la acestea. Dacii am inceput un dialog cu:

i_testl(O): (V(N)lea(P))

dm respectat structura primei propozitii din tiparul 3, modificind insi individualitdgile
M si O cu N si P (respectind apartenenta la clase). Rispunsul a fost:

o_testl(l): (&(B),x,B(p))

L contin uarea:

(B(p),z,6(C))

i_testl(1): (B(B),y,y(C)) — o_testl(2):
: (Y(C),x,e(D)) — o_testil(3): (6(C),s,{(E))

i_testl(2)
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figura 4-4.
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i_testl(3): (£(D),t,M(F)) — o_testl(4): (GL(E), u,n(F))

Pentru a avea o traiectorie totugi ugor schimbati, am modiflgatAtrlpletul (clasa, relapia,
clasii). dar doar in miisura in care exista altul cu aceiagi relatie In baza de antrenare (in
cazul urmitor. din tiparul 2):

i testl(4): (N(F),w,8(I)) »o_testl(5): ({(F),x,8,0(I))

Contform tiparului invilat, sistemul ar fi trebuit sd rispundd cu triplgtul (GV(H),x,y(C))..
Interesant este ¢ii a rispuns tot cu relagia X, care urma in secvel?;z: impusd (s.u,x:z) s
cu individualitigile F §i ¥ care apireau in momentul anteri(.).r st in u}tr:lr& Dacd am
intrerupt regularitatea datd de succesiunea circulard a relaiilor din intrare (r,t,w,y),

sivind peste v
i_testl(5): (o(I),r,A(L)) — o_testl(6): (8(I),z,x(J))

sistemul ramine la iegire pe traiectoria stiutd din tiparul 3 §i rdspunzénd cu un triplet
care il congine pe z (din tiparul 2) §i cu individualitatea I, care apare §i in intrare. La
pasul urmator se produce resincronizarea intre relatii:

i_testl(6): (A(L),t,V(N)) — o_testl(7): ({(E),u,u(M))
Daca am continuat s revin in "pattern”-ul tiparului 3:

i_testl(7): (e(D),w,N(F)) — o_testl(8): ({(E),x,06(I))
i_testl(8): (N(F),y,0(I)) — o_testl(9): (6(I),z,x(d))

tar rispunsurile au fost cele agteptate. Pentru ci se poate continua si pe traiectorii de
dialog de mai mult de 10 pagi, am introdus propozitii din tiparul 1:

i testl(9): (6(I),r,A(K)) —o_testl(10): (x(M),s,H(0))
i_testl(10): (A(K),t,V(N)) »o_testl(11l): (U (M),u,E(0))
i_testl(1l1l): (v(N),w,0(P)) - o_testl(12): (&(0),x,B(A))
i_testl(12): (o(P),y,y(B)) »o_testl(13): (f(a),Z,8(C))

obfinind rezultatele asteptate. Sistemul avea tendinta si se inscrie pe o traiectorie care
urma traiectoria anterioari i era influentati de traiectoria dati de utilizator la intrare,
dar numai in cazul in care acesta respecta cit de cit trajectoriile antrenate. Sistemul era
robust, reusind in majoritatea cazurilor si revini la traiectorii invitate, chiar daci
apireau pagi care erau “perturbatori”.

. Dialogurile cu bifurcaii apireau atunci cind utilizatorul depisea o anumiti
limitd in ceeu ce privegte abaterile de la traiectoriile de fnvitare antrenate. Salturi
neasteptate in spatiul de intrare, duceau la salturi §i cicldri la iegire. Existi posibilitatea
caintr-un univers al discursului cu semantici, un dialog de acest tip si aibi un posibil
sens, dar relativ la suucturile traiectoriilor Invifate, aceste iegiri nu pot fi asociate cu
ele sub nici o formi. Unul din exemplele cele mai tipice este urmitorul:
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i _test2(0): (o(P),r,P(A))
i test2(1l): (S(¢),s,((E))
i _test2(2): (e(E),t,n(G))
i_test2(3): ({(F),u,n(H))
i_test2(4): (M(G),w,0(I))
i_test2(5): (L(G),x,0(H))
i _test2(6) (a(nr),y,y(B))
i test2(7): (B(B),z,d(C)) o_test2(8): (L(E),u,u(0))
i_test2(8): (3(D),w,0(J)) o_test2(9): (L(E),u,p(0))
i test2(9): (A(L),t,V(N)) —o_test2(10): (8(E),u, (F))
i test2(10): (o(I),r,A(L)) - o_test2(11): (3(E),u,L(F))

o_test2(1): (8(B),s,L(F))
o_test2(2): (6(c),s,L(D))
o_test2(3): (y(C),s,0(D))
o _test2(4): ({(E),x,0(F))
o_test2(5): (a(A),w,Y(B))
o_test2(6): (a(A),w,Y(B))
o_test2(7): (S3(E),s,{(F))

LIddliLll

v ss ee se ee 0

si aga mai departe, fird ca iegirea sd se fie asemdndtoare cu cea fnvigatd sau si se
sincronizeze cu intrarea, chiar dacii reveneam la o traiectorie cunoscutd (refeaua are
memorie. §i odati trimisd pe o traiectorie perturbatd §i mentinutd mai multi pasi pe
aceasta. nu mai revine la traiectoriile gtiute).

Dialogurile conforme arati cd sistemul poate sd reproducd in mod robust ceea
ce a inviiat. Chiar §i dialogurile cu bifurcatii sunt utile, pentru ci ele sunt un indicator
cit sistemul nu acceptd intrdri care nu au fost antrenate. Se poate argumenta ci
demonstrurea experimentald a puterii de generalizare a retelei are nevoie de un numdr
mai mare de teste, recte un numir mai mare de baze de antrenare invitate (de o certd
varietate). Faptul cii antrenarea este atit de costisitoare a facut imposibild reluarea
invipirii pentru un nou set de tipare. In capitolele 5 i 6, se va arita cum s¢ pot realiza
sisteme hibride cu un efort mai redus. modificind arhitectura modelului.

4.5. Fenomenul de bifurcatie la antrenare - cii de rezolvare

Spre deosebire de refelele feedforward, cele recurente prezinti atit la
functionare, ciit i la antrenare, un comportament nedorit, dar caracteristic sistemelor
dinamice neliniare, datorat fenomenului de bifurcaie. In termeni laici, aceasta este o
modificure bruscd a stirii unui sistem dinamic, datorati modificirii lente §i continue
a unui parametru (de reguld, un parametru de control, sau chiar o perturbatie extern
cu gradient redus). Subiectul bifurcagiilor la antrenare este tratat in [Pineda88], iar cel
al bifurcagiilor la antrenare apare pentru prima oard in [Pearlmutter90]. Existd o serie
de metode propuse pentru evitarea lor la antrenare [Doya93], dar concluzia generald
din literatura la zi, este cil aceastd problemd a comportamentului haotic la antrenare (un
alt termen preferat pentru aceastd problemi) este pe departe cea mai dificild pentru cei
care dezvoltd retele recurente [Fahlman97].

4.5.1. Analiza fenomenului si corectiile posibile

Pentru a explica ce reprezintd bifurcatiile, in continuare, se prezinti un exemplu.
Daci vom considera ci functionarea unui sistem dinamic este descrisd de ecuatia:
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figura 4-5.
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o,gle(t_) = —x(t) +T (Wxx(t)) (4-4)
t
unde:
T(x), = _L_ (4-5)
1+e™

La limitii se poate considera cii sistemul poate fi i discret:

x(t+At) = T'{wxx(t)) (4-6)

Sa presupunem cii avem un sistem cu o singurd unitate neuronald:

'% = _X(t)+ l

[o} [ S—
dt 1+e—(W'x*b)

(4-7)

lesirea v. in cazul in care / este o valoare constantd, va converge citre un punct care
satistace ecuafia:
1

X = (4-8)

Ducit vom interpreta aceastd ecuatie ca pe o functie f(h)=x, pentru valoarea w=5.0,
araficul functiei va ardta ca in figura 4-5 (pentru be[-3.-2]). Toate punctele de pe curba
din figuri reprezintii atractori pentru sistemul ldsat liber cu o perturbatie b constanti
(db/dr=0). Dacii in timpul relaxdrii sistemului vom modifica valoarea b, printr-o functie
de preferingi liniard f(t)=b, (f(1)/df’=0), crescitoare sau descrescitoare, vom obtine
urmitorul fenomen. Si presupunem ci atractorul fintd (final) este in acest caz, x,=0.6,
jar valoarea iniiald a perturbatiei este b=0. Descrescand linear valoarea perturbatiei,
starea sistemului se va deplasa citre valori mai mici, apropiate de starea doriti. Dar
cind vom atinge valoarea b, din figura 4-5, atractorul imediat urmitor care este pe
ramura de jos a funcgiei §i se produce o modificare abrupti a valorii de stare x. Daca
prin mdrirea valorii de intrare b, dorim si ajungem la atractorul {intd, vom avea o
situatie similarii cind h=h, pentru ci se va produce un salt pe ramura superioard. Se
poate observa cd in intervalul (x,, x,) este 0 zond a spatiului stdrilor care nu poate fi
niciodati atinsi pornind din afara ei, in cazul in care w=35.0. Este de remarcat faptul
cii pentru un sistem discret, avem un comportament aproximativ identic.

Din experimentele efectuate cu secvenfele de propozitii prezentate in
subcapitolul anterior, am observat cd fenomene care pot fi interpretate ca bifurcatii apar
atunci cind intrarea este ca i "pattern” temporal fatd de intririle antrenate. Dacd la un
moment dat se furnizeazii sistemului o propozitie la care acesta nu se agtepta, iar
aceasti propozitie este foarte "depirtatid” ca si clase, individualitdfi si mai ales ca relagie
(care trebuie si fie grupate in secveniele repetitive din baza de antrenare), atunci se va
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produce cu siguranfi un salt brusc in spu;iyl de 1esue Acest sult‘ p‘?ul.e s.u'vnu ’tle 0
bifurcatie. dar comportamenul anormal (mai ales ciclic) care urmeazd, lndlC.d clar un
astfel de fenomen. Pentru ¢ antrenarea unui sistem neurodinamic (continuu sau
discret) presupune evolujia altui sistem dinamic (vezi ecua.;ia 2.-5’5)vcu NxN ecuatii,
ciitre un atractor din spagiul ponderilor unde eroarea sd fie minima, feno[nenul .de
biturcatic apare si in aceastd situagie. El se manifestd prin s.z%ltun brugte in spatiul
detinit de ponderile w, si mai ales prin cregteri brugte ale eroril delao epoci la ulta:
Aceste salturi sunt deosebit de dezavantajoase din punct de vedere al unei antrendri
rapide. pentru cit ele in majoritatea coviugitoare a cazurilor, pluseuz§ ma.tr.ic.eu
ponderilor intr-o zond a spaiului R™ care este foarte depirtati de atractorii dorifi, iar
revenirea presupune un numir exagerat de epoci suplimentare. De obicel, am observat
¢it in cazul in care apirea o bifurcagie, tusk-ul de antrenare respectiv trebuia abandonat.
Au fost si situagii in care saltul era atit de mare pe unele axe ale spatiului ponderilor,
incat s-u ajuns ca ponderile sd fie numere reale nereprezentabile prin magnitudinea lor.
SN aeest caz. antrenared erd Compronisi.

Existd i posibilitigi de a detecta dacd s-a produs o bifurcatie, de a corecta
triectoria compromisd si de a evita zonele in care s-au produs anterior bifurcatii. Cea
mai simplit metodi de a observa daci s-a produs o bifurcagie la antrenare este de a
nuisura variafia erorii de la 0 epoca la alta. Dacd eroarea globald creste brusc cu 10%,
inseamnd ¢it aproape sigur s-a produs un salt nedorit al valorii ponderilor. Dar pot si
apard si situagii in care cregterea erorii si fie relativ micd (sub 5%), dar si se fi produs
o biturcapie. care si modifice substangial matricea ponderilor, fird ca acest lucru si
atecteze evoarea. Un alt aspect relevat si in [Pearlmutter95], este cii dupi ce s-a produs
o bifurcaie care si fie un salt relativ scurt (fird a afecta prea mult eroarea), zona in
cure am ajuns dupa bifurcagie, "oferi” posibilitatea imediatii a unei alte bifurcatii, care
insd de aceastdl dati si modifice catastrofal ponderile §i intr-un mod ireversibil.

O metodi mai siguri de detectie este calculul distangei euclidiene intre punctele
din spatiul ponderilor. atinse dupi doui epoci succesive. Daci vom considera indicele
K pe post de contor al epocilor:

N N
d=JEE (wiy (k+1) —wy; (k) )2 (4-9)

1=1 j=1

_Duci d este mai mare decit rata de invigare inmultitd cu media aritmetici a ponderilor
m pasul A atunci in mod sigur s-a produs o bifurcaie. Insi reciproca acestei aserfiuni
nu este adevirati. Saltul poate si se produci pe foarte putine axe (la limiti chiar una),
lar distana d sd rimind micd, pentru ci celelalte ponderi nu se modificii decit
neglijabil. In consecinti. trebuie verificat pentru fiecare pondere:

(Wij(k+1)_wjj(k))<"'I'Wij(k) (4-10)

- Cel mai acut _dezuv_unmj al aparigiei bifurcatiei, este necesitatca de a relua
antrenarea (de prefenp;u din alt punct inigial setat aleator). Daci punctul care a fost
atins corespundea unei erori relativ mici, reluarea din start este deosebit de costisitoare
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Unii autori. ca de exemplu, [Fahlman97] si lPeurlmutter_’)S] 1‘§c0|11a|1§i§ Eeluurea
antrendrii dintr-un punct apropiat de locul unde s-a produs blvfurcall.a, II]OdlflC.Zmd mtd
de antrenare. Pentru a realiza acest stil de reluare, este necesara mell{mf{l‘eu un.el mu.u‘1c|
cu ponderile anterioare, numitd pivot (poate fi cu L, .2, 3 sau mai mulgi pasi de
antrenare inainte de momentul bifurcagiei). Repornind din punctul pivot, cu o ratd de
antrenare schimbati (de obicei micgoratd) se observi (Doya93] [Szirbik95a] [Szirbik96]
¢t mai devreme sau mai tirziu bifurcagia se produce oricum.

O metodi folositi pe larg in ciutarea euristicd a solugiilor intr-un spatiu de mari
dimensiuni. este metoda de a genera aleator vecini apropiati ai punctului pivot. Acesta
este memorat. iar traiectoria se reia dintr-o astfel de vecinitate. Daca dupd un numir
relativ mic de pasi de antrenare, se produce o bifurcatie, se revine in punctul pivot i
se genereazi un nou vecin din care se reia antrenarea. Esential este aici de stabilit ce
inseamni “numir relativ mic de pagi”. Daci traiectoria s-a depiirtat de punctul unde se
putea produce o bifurcatie si se produce o noud bifurcatie dar in alt punct, este inutil
< revenim in pivotul stabilit Tnaintea primei bifurcatii, fiind necesari menginerea unui
pivot "glisant”. care urmeazi waiectoria curentd cu un numdr de pagi in Intarziere, iar
in cazul in care se produce bifurcatia, se considerd ca pivot, punctul in care este pivotul
"elisant” 1o acel moment. Necesard este Tn acest context §i memorarea punctului de
bifurcatic anterior. pentru a vedea dacid ne bifurcagia urmdtoare se produce tot in acelasi
punct. Biturcajii repetate in acelasi punct, Inseamnit necesitatea reludrii traiectoriei
dintr-un punct aflat la distangd de acest punct “critic”.

O alth metodi de folosi saltul aleator este de a genera in acelasi episod de
bifurcatie. mai multe puncte in jurul pivotului. Pentru toate aceste puncte, se calculeazi
eroarea globald a sistemului cu matricea de ponderi asociatd punctului respectiv si se
alege ca punct de repornire a traiectoriei cel care are eroarea minimi. Pentru a evita
in traiectoriile de antrenare punctele de bifurcagii care au fost atinse deja, este
recomandat ca ele si fie memorate (degi acest lucru este foarte costisitor, in cazul meu,
memoram doar ultimul punct detectat). Daci traiectoria punctului curent intrd intr-o
hipersferi de razd r (stabilirea valorii se face prin incerciri, in experimentele mele,
valoarea preferatd a fost r=0).3), atunci se va declanga un proces de generare aleatoure
aunor puncte de reluare a traiectoriei, care si fie in afara sferei.

O metodii de accelerare a convergentei citre atractorii cu eroare globald mica
a fost utilizarea regulii de antrenare quickpropagation [Fahlman&9], care poate fi
aplicati atit Ia refelele feedforward cit §i la cele recurente. Utilizarea acesteia a dus
Lo scidere a erorii mult mai rapidia (vezi figura 4-6a), in raport cu metoda clasici,
reprezentatd cu linie intreruptd). dar gi la o cregtere a frecventei bifurcatiilor, care ficea
antrenareq foarte dificild (vezi figura 4-6b). O metodi de accelerare distribuiti eficienti
a quickpropagationului recurent, care pornea in paralel pe mai multe traiectorii si le
inb;uuionu pe cele care ajungeau la o bifurcaie, balansand continuu efortul de cz;lcul
intre procesoare. este prezentatd pe larg in [SomloY6].
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4.5.2. Influenta formei tiparelor de antrenare

Studiind lucririle care tratau in special incidenta fenomenului de bifurcatie la
antrenare {Tsung&Cottrell93] [Nagayama&Akamatsu94}, am observat cid Tn cazul
experimentelor mele, fenomenul apdrea mult mai des decat in alte genuri de
experimente. Pentru ¢ algoritmii de antrenare erau aceiasi, cauza putea fi numai baza
de antrenare. Pentru a fi sigur de aceasta, am construit o noui bazid de antrenare, care
trebuia si fie cAt mai diferitd de de prima. Oarecum intdmpldtor, am ales o metodi
simpli gi rapidi prin trasarea automati a unor curbe discrete intr-un hipercub cu latura
2. centrat in origine. Pur si simplu, imi alegeam aleator un punct de start i generam
aleator alte 9 puncte succesive, ca vecinititi ale punctului anterior generat. Pentru ca
traiectoria generati aleator s aibd totugi o formd, am folosit regula empirici: "directia
traiectoriei si fie oarecum aceiagi”. Aceasta se poate obtine, modificind substantial
coordonatele doar pe un numir mic de axe, pe celelalte modificarea fiind micd (dar nu
si neglijubili¥). Pentru calibrarea parametrilor generatoruluj, am folosit un instrument
de lucru in 3D, care genera rezultate de tipul celor ilustrate in figura 4-7b. Caracteristic
pentru traiectoriile generate este sunt pseudo-continue (o interpolare spline de exemplu,
duce la o curbi netedi). Pentru ci alegeam puncte initiale cu valori mici, curbele erau
aproape de origine, adici de centrul cubului. Pentru a evita aglomerarea tiparelor intr-o
singurd zond, am construit intentionat §i curbe care erau apropiate de frontiera
hipercubului.

Am comparat rezultatele antrenirii, relativ la numitrul de bifurcatii rezultate.
Experimentele au fost ficute cu cu grupe diferite de tipare, pentru un numdr fixat de
epoci (450), fird ca eroarea i fie monitorizati, doar numirul de bifurcatii, care era
notat dupi 150 de epoci. Tiparele provenite din grafuri conceptuale sunt notate GC.iar
cele generate aleator AL. Pentru c@ observasem din experimentele de pand atunci cd
la o rati de antrenare mici, bifurcatiile apar mai des, in toate experimentele am folosit
o rati de invitare constanti de valoare foarte micd (0.05). Rezultatele au fost
urmittoarele:

TIPARE numar de | numir de | numir de
bifurcatii | bifurcatii | bifurcatii
la 150 de | ta 300 de | la 450 de
epoci epoci epoci

2 tipare GC 8 11 25
2 tipare AL apropiate de origine 0 0 0
2 tipare AL depirtate de origine 1 1 2
4 tipare GC (toate) 12 22 H
4 tipare AL 1 1 2
4 tipare AL apropiate de origine 0 0 1
4 tipare AL departate de origine 2 2. 5 |

— matricea de ponderi a ajuns in mod repetat sa confina valorl nereprezentabile
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Chiar i din acest unic set de date experimentale se poate deduce cd rata de aparitie a
bifurcatiilor pentru tiparele GC este foarte mare, pe cind tiparele AL au performane
excelente relativ la stabilitatea antrendrii.

Explicatia este dati §i in [Pearlmutter95], ca rezultat al unor experimente
aseminiitoare. Daci tiparele de antrenare sunt curbe netede, si pseudo-continue (fird
salturi semnificative intre doudi puncte succesive) plasate intr-o zond centrald a
hipercubului de stare al retelei, antrenarea se desfigoard de reguld fard biturcagii.
Matematic, explicatia este datii de liniaritatea funcgiei de transfer sigmoidale in jurul
originii. Astfel, sistemul dinamic reprezentat de mecanismul de antrenare poate fi
considerat cvasi-liniar, iar un astfel de sistem are un comportament instabil doar in
situagii bine determinate.

In contrast cu tiparele netede i centrate, cele rezultate din grafuri conceptuale
(pe baza translagiei tensoriale), sunt formate din secvenfe de tensori formati in
majoritate din valori binare (In cazul tangentei hiperbolice 1 §i -1), care mai pot
contine doar valorile 0.5, 0.75, -0.75 i -0.75, induse de formula (3-23). Pentru o
schemi tensoriali simplificatd (cu rezultate de gradul 3), o ilustrare a unei astfel de
traiectorii este datd in figura 4-7a. Tiparele de tip GC sunt succesiuni de puncte care
formeazi traiectorii extrem de discontinue in spatiul stirilor retelei, avand chiar i
salturi Tntre “colfurile”, hipercubului, ambele caracteristici (discontinuitatea i
depirtarea de zona liniard din jurul originii) favorizdnd intr-un mod exagerat
bifurcatiile la antrenare.

Observatia pe care am ficut-o dupd aceste experimente, a fost ca dificultatea
antrendrii unor astfel de sisteme rezidd nu atat in duratele necesare pentru atingerea
erorii impuse, cit in evitarea fenomenului de bifurcatie, care mdregte cu un ordin de
mirime aceste durate.

4.5.3. O schema extinsa de translatare

O solutie pentru evitarea bifurcagiilor, care pare cea mai simpld §i directd, este
de a folosi un alt gen de tipare decit tiparele GC §i anume tipare care prin interpolare
spline reprezinti curbe netede si centrate in hipercubul stirilor refelei (care sunt
similare cu tiparele AL). Dificultatea este ci aceste noi tipare trebuie sa contind
informatia din grafurile conceptuale initiale. Am numit aceastd clasd de tipare, NC
(netede §i centrate).

Forma tiparelor GC este datoratd metodei de translatie tensoriali. Pentru a obtine
tipare NC, ar fi necesar sd modificim sau si completim metoda de translagie. Desi am
ciutat o metodi automati de transformare, nu am reusit sa o dezvolt. Am folosit o
metodii semi-manuali, in care alocam puncte in centrul hipercubului pentru propozitiile
din buza de antrenare, astfel incit propozifiile cu semanticd apropiatd sa fie apropiate,
iar cele cu semanticil diferitd, si fie depirtate. Pentru a avea tipare care sd reprezinte
curbe netede, am alocat punctele astfel incat secventele de propozitii sa genereze astfel
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de traiectorii. Daci douil secvenfe conjineau propozifii comune. cele doud curbe de

antrenare se ntersectan.

La inceput am folosit instrumentul 3D, pe care l-un‘l vfc.)losit pentru generarea
tiparelor AL. Am pistrat dimensiunea refelei tot la 768 unitafl, Qur am redus drastic
dimensiunea intririi §i a iesirii, din motivul simplu ca erau dlflC'll de generat pgnct?
intr-un spagiv cu dimensiune atdt de mare. Experimental, am ajuns la concluzia ci
sistemul este cel mai simplu de antrenat, utilizat (iar tiparele NC de generat) atunci
cind dimensiunea intririi i iegirii sunt de 80 adicd aproximativ 10% din totalul
unitigilor. valoare ideald datd §i In |Pineda88]. O primid metodd ad-hoc pe care am
folosit-o a fost divizarea componentelor vectorilor de naturd binard cu 2.0, 2.5 i 3.0,
pentru a aduce valorile acestora in zona centrald a hipercubului. Degi numdrul de
bifurcatii a scazut (la 15 bifurcayii pe primele 300 de epoci), acest rezultat nu era cel
scontat. dorind o reducere cu un ordin de mirime. Obginusem tipare relativ centrale dar
nu si netede. tar dimensiunea nu a fost redusd de 10 ori, asa cum mi-am propus.

Pentru transformarea vectorilor obtinuti prin translatare tensoriald din grafuri
conceptuale In vectori ai tiparelor NC dorite, este necesard o schemi de mapare, care
si transforme vectorii de naturd binard in vectori reali, cu componente cuprinse intre -
(15 st 0.5 5t de o dimensiune 10 ori mai micd. Din moment ce maparea se face
propozifie cu propozifie, se poate constitui un tabel de mapare. unde pentru fiecare
propozifie existd o intrare continind propozitia in forma sa simbolicd si vectorul real
ales pentru o face parte din tiparele NC. Nu ar mai fi necesard translatarea tensorialil,
pentru ¢i pur si simplu prin "pattern-matching”, propozitia ar putea fi identificati in
tabel i s-ar furniza regelei vectorul real asociat. La iegire, s-ar putea calcula distanga
intre punctul reprezentat de vectorul de iesire in spagiul 80 dimensional §i toate
punctele descrise de vectorii din tabel, iar cel mai apropiat este cel asociat propoziiei
care va fi selectatif ca yi egire. La functionarea sistemului, apar insi propozitii care nu
fac parte din baza de antrenare §i care nu apartin tabloului static descris mai sus.
Schema de mapare propusi este in consecingi inutilizabili.

Solugia gisitd de mine a fost extinderea schemei de translagie tensoriale prin
doud retele neuronale suplimentare, meniti si transforme vectorii eminamente binari
in vectori reali i invers. La intrare, dupd aplicarea translaiei tensoriale gi obtinerea
vectorului cu componente binare. acesta din urmi este furnizat unei retele neuronale
feedtorward cu un numir de intriri egal cu dimensiunea de iegire a formulei tensoriale
fic translatie 1 cu 80 de iegiri. legirile se normalizeazi pe intervalul (-1.0, l..()) de pe
intery ;n‘lul specitic al tiparelor NC, (-0.5.,0.5). Reteaua feedforward este antrenati cu
Pcrculn {(propozifie. vector-real) din tabloul static prezentat anterior. Pentru translagia
inversi. se foloseste o alti refea feedforward cu 80 de intriri §1 un numir de iesiri egal
cu intrarile pr.imei refele feedforward. Aceasti retea se antreneazi cu perechi Evcct;r-
real, propozifie) construite din acelasi tablou static. Daci o noui propozitie, care nu
apare In tabel. este furnizatd sisterului in faza lui de functionare, aceste do’uﬁ retele

sg;}lnnenynrc Yor genera punctele potrivite in spatiul redus dimensional al tiparelor NC
si in spatiul tiparelor GC.
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Apare un avantaj legat de generarea tiparelor NC. Pentru ¢ aceste doud refele
sunt capabile de generalizare, nu este necesar si le antrendm cu toate perechile de date
din tabloul static. Corespunzitor, nu este necesar si generdm toate punctele care
formeazi tiparele NC. Am generat doar jumitate din acestea, restul fiind obfinut prin
generalizare, obtinindu-se chiar o netezime mai buni n acest caz (pentru curbele NC),
decit in cazul in care erau generate semi-manual. Alegerea jumitifii potrivite din
totalul de propoziii am ficut-o astfel incit si acopere toate simbolurile din vocabularul
folosit. Alt avantaj major este posibilitatea folosirii unei scheme de translagie care sa
lucreze cu reprezentiri cit mai putin "inghesuite”, pentru simbolurile din Ve Vrsi Vi
(vezi capitolul 3). Aceasta va imbunititi considerabil performan{a translatidrii inverse,
din vector de reprezentare cu componente binare in graf conceptual. Dimensiunea
vectorilor din tiparele GC va cregte foarte mult, dar nu va afecta dimensiunea retelei
recurente. Relativ la vocabularul folosit si la noile reprezentiri binare, dimensiunea
acestor vectori devine egali cu 12634, Schema sistemului fmbundtdgit este datd in
figura 4-%8.

Structura refelei feedforward FFl am stabilit-o la 12634-100-80 unitigi, cu o
bazi de antrenare de 20 de tipare. Resursele necesare pentru o astfel de refea sunt
relativ mari (aproximativ 14 MBytes pentru matricile de ponderi), antrenarea necesitind
peste 8000 de epoci, adicd aproximativ 59 de ore de rulare pe singur procesor SPARC
- algoritmul fiind neparalelizat - folosind un program de antrenare clasic
"quickpropagation”, o varianti a algoritmului backprop (importat de pe "site"-ul
Neurosoft Repository de la Carnegie-Mellon University, Pittsburgh). Rezultatul a fost
fourte bun. eroareu putind fi redusd sub 3% din prima incercare. Stabilirea dimensiunii
ctratului ascuns s-a facut anterior, la antrenarea retelei FFO (vezi figura 4-8), care a
fost dezvoltatid naintea retelei FFL

Regeaua FFO are o particularitate care mi-a atras atentia §i din acest motiv m-am
gfindit la utilizarea unui alt tip de refea. La antrenarea retelelor feedforward, pierderea
de timp se datoreazi in principal gisirii unui numir potrivit de neuroni pentru stratul
ascuns. De obicei se incepe cu un numir mic de unitdfi, se testeazd dacd eroarea
impusi poate fi atinsd Intr-un numar rezonabil de epoci, iar dacd nu se poate, s¢
mireste numirul de unititi de pe stratul ascuns cu o fractiune §i se porneste procesul
de antrenare din start. Aceste cicluri de reglare a dimensiunii retelei pot fi deosebit de
costisitoare ca si timp de calcul irosit. Ele sunt necesare pentru a stabili un necesar de
memorie optim pentru refea. Relativ la dimensiunea stratului ascuns, necesarul de
memorie pentru ponderi poate sd difere foarte muit. De exemplu, regula empiricd
folositi de obicei pentru stabilirea primei valori alese este:

[1/2*(nr_neuroni_intrare + nr_neuroni_iesire) + nr_tipare]/2

Pentru refeaua mea specifici (FFO) dimensiunea stratului ascuns datd de formula de
mai sus, ar fi fost de 3189 de unitigi. Ceea ce inseamnd o prima matrice de ponderi de
12634*3189 de valori in virguld flotantd, adicd un necesar de aproximativ 330 de
MB ytes, iar pentru a doua matrice 3189*80 de ponderi (aprox. 2 MBytes). Comparate
cu valorile pe care le-am utilizat (aprox. 14 MBytes pentru ambele matrici), ac
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este valori sunt mult prea mari. Dimensiunea optimi (aproximativ 100 de unitdti pe
stratul ascuns) a fost detectati cu o varianti a algoritmului de antrenare "cascade-
correlation” [Fahlman&Lebiere91], care fsi ajusteazd din mers numdrul de neuroni de
pe stratul ascuns. Dezavantajul este ¢ o arhitecturd in cascadd functioneazi mult mai
incet (ca si cAnd ar fi o refea cu un numir de straturi egal cu numdrul de neuroni
ascungi), dar antrenarea este relativ rapidd (m-a costat aproximativ 80 de ore pe o
magini SPARC). Ideea de a folosi "cascade-correlation” mi-a venit datoriti faptului cd
acest algoritm se comporti execelent in situatia cind intrérile sunt reale, iar iesirile
binare, vezi [Fahlman&Lebiere91].

4.5.4. Concluzii

Repetind antrenarea refelei recurente cu tiparele NC (pe masina ZOO), timpul
de antrenare s-a redus cu aproximativ un ordin de mirime. Acest fapt s-a datorat
reducerii la jumitate a numdrului de epoci necesar pentru atingerea erorii impuse (5%),
dar mai ales reducerii drastice a numdrului de bifurcatii la antrenare. In 735 de epoci
s-au produs doar de trei ori bifurcatii, corectarea traiectoriei fiind eficientd, fird a se
mai obtine valori exagerat de mari in matricea de ponderi si fard a fi necesard reluarea
din start a procesului de antrenare. Verificand capacitatea de generalizare a regelei, cu
cele douidl tipare de test prezentate anterior am obtinut aproximativ acelagi- gen de
rezultate. Ceea ce valideazd aceastd structurd Imbundtititd a sistemului.

Bineingeles, existi un pref pentru aceasti evitare forfati a fenomenului de
biturcagie la antrenare. Este necesard introducerea a doui noi regele, care ocupd un
spatiu important de memorie §i care cer si ele un timp destul de lung de antrenare,
chiar mai lung decit al retelei recurente - datoritd variantei neparalelizate. Insd in
termeni absolugi acest timp este mult mai mic decit timpul necesar pentru antrenarea
retelei recurente (aproximativ cu doud ordine de mirime). Posibilitatea de a folosi un
spatiu cu foarte multe dimensiuni pentru tiparele GC duce la tentatia de a folosi un
vocabular mult mai bogat, dar aceasta ar conduce la o reprezentare "Inghesuitd” a
simbolurilor din vocabular si din o serie de experimente, am observat cii antrenarea
retelelor FFI si FFO (mai ales), devine extrem de costisitoare.

Putem rezuma metodologia propusi la urmdtorii pasi:

« alegerea vocabularului (clase, individualitiyi §i relagii)

« alegerea a doud reprezentiri pentru Vg, Vg §i V, (una "largd" §i alta "Inghesuitd").
- stubilirea propozigiilor folosite i a tiparelor de tip secvente de propozitii.

. determinarea dimensiunii vectorilor GC obtinuti prin translatare tensoriald pentru
ambele reprezentiri, notate D pentru reprezentarea “largi" (dimensiune3125 pozitii) §i
d pentru cea "inghesuitd” (dimensiune 768).

« stabilirea dimensiunii refelei recurente egald ca numdr de unitdfi cu d (intrarea §i
jegirea sunt n=d/10).

- jumitate din propozifii (in mod obligatoriu trebuie sd acopere tot vocabularul folosit)
sunt asociate cu puncte din spatiul n dimensional, astfel fncat tiparele si devind n acest

Capitolul 4 111

BUPT



Modelul hibdrid translatio

nal

spatiu netede i centrate In zona originii. o
« stabilirea dimensiunii regelelor FF1 (D intriri §i n iegiri) si FFO (n intrdri §i D iegiri).
« stabilirea prin “cascade-correlation” a numirului de unitifi ascunse din FFO (notat
/), prin antrenarea pand la atingerea unui nivel propus de eroare (recomand 3%).

« antrenarea retelei FFI cu "quickpropagation”, cu aceleasi perechi ca si pentru FFO,
pe o structuri fixd cu D--n unitdfi pand la atingerea nivelului propus de eroare (tot
3%).

« antrenarea refelei recurente, panii la un nivel de eroare de 5%.

Cele mai costisitoare activitifi sunt antrenarea refelei recurente, care cere un €norm
efort computagional (96% din total), §i asocierea propoziiilor la vectori in spatiul n
dimensional. care cere un efort enorm din partea celui care dezvolti sistemul (90% din
total). In situatia cind aceastd operatiune se face semi-manual. Automnatizarea asocierii
structurilor simbolice la un spatiu euclidan, astfel incit si se pastreze cerinfele tiparelor
NC este o problemil care ar putea reprezenta o directie de cercetare separatd. Existi
rezultate in acest sens (vezi de exemplu [Crucianu&Memmi92]), dar un excelent
wtorial recent publicat pe aceastii temd [Pfeifer96] nu indici nici o metodd pe care ag
fi putut-o folosi in contextul specific al modelului dezvoltat de mine.
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5. Modelul multimodular omogen

Sistemul prezentat in capitolele precedente, se bazeazd pe o singurd refea
recurenti de mari dimensiuni, un vocabular de o dimensiune relativ scizutd §i o
schemit de translatare bidirectionali. Se folosesc doud tipuri distincte de date pentru
reprezentarea cunogtingelor: vectorii de activare neuronali si grafurile conceptulale. Este
un sistem omogen. pentru cil procesarea propriu-zisi - rationamentul - se desfiagoard
prin calcule specific conexioniste. Natura parial hibrida este dati de restaurarea de tip
"translagie-retranslagie”, care este aplicabil doar modelul in bucld inchisd §i de de
verificirile posibile de consistentd logicd (dar acestea nu sunt neaparat necesare).

Complexitatea antrendrii acestei refele este cu aproximatie N*P, iar in cazul in
care lungimea tiparelor temporale discrete este aproximativ egala cu N, complexitatea
este de gradul 5 inmulfitd cu P - numirul total de tipare de antrenare. Timpul necesar
pentru antrenarea celor doui reele feedforward este nesemnificativ in raport cu timpul
necesar retelei recurente. Pentru cd nu existd solutii prea bune pentru reducerea
complexitiitii algoritmilor de antrenare recurenti [Pearlmutter 95), singura cale de a
imbuniitigi sistemul este s3 reducem N, numdrul total de neuroni ai regelei recurente.
Pare o solufie paradoxald, pentru cd scade capacitatea de antrenare, odatd cu
dimensiunea vocabularului. Dar existd §i alternativa distribuirii.

Idea mea a fost si folosesc mai multe refele recurente mici [Szirbik 95b], care
au fiecare. un vocabular propriu, foarte redus. Dar daci fiecare refea mici lucreazd cu
citeva cuvinte pe care numai ea le poate procesa, existd si cuvinte care pot fi acceptate
doar de citeva refele §i existd un fond comun de simboluri utilizabile de toate retelele,
atunci numirul total de simboluri poate fi foarte mare. Fiecare refea recurentd este
tnsogiti de cele doud refele feedforward (FFI i FFO) necesare pentru completarea
translatiei simbolic-neuronale §i neuronal-simbolice, astfel incat tiparele de antrenare
«ii nu faciliteze aparitia bifurcatiilor la antrenare. In prezentarea care urmeazi, am facut
abstractie de aceste doud refele, fard s intru in aminunte legate de implementarea si
performantele Jor. Aceasta pentru ¢i antrenarea lor este banald, singura problemi fiind
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asocierea unor puncte din spagiul N dimensional la. Propozi;iile vfolosne; Dlmensu.m(i,u
refelei recurente care efecueazd procesarea cog111t1_v-qeuronala este th)tdeauna' 113
functie de vocabularul asociat ei, mai exact rezultd din formt}la de'tran‘_slape tensoriald
care foloseste ceid mai compacti reprezentare pentru simboluri (w;zn capltcilul 3)'. Pemrvu
¢t toate refelele folosite sunt identice ca structurd, am numit aceastd arhitecturid,
modelul multimodular omogen. Este important de mengionat cd acesta este un FOI‘ILI‘EI—
exemplu relativ la metodologia propusi in tezd, iar dezavantajele sale sunt analizate in
profunzime. pentru a constitui argumentarea necesard pentru modelul prezentat in

capitolul urmitor.

5.1. Consideratii dimensionale

Cel mai evident avantaj al unei arhitecturi cu mai multe retele recurente este
posibilitatea utilizirii unui vocabular de mari dimensiuni. Vom numi in continuare
refelele folosite (Impreuna cu partea aferentd de translatie) module conexioniste - MC.
Putem considera ¢ fiecare modul poate avea la intrare sau genera la iegire grafuri
conceptuale care sunt compuse dintr-un vocabular limitat la maximum 20 de cuvinte.
Am observat ¢ in general, pentru un set relativ mare de propozitii (314), distributia
meorfologicd optimd, pentru a putea construi propozifii cu sens normal (ne-metaforic sau
prea factual). este urmitoarea: 30% verbe, 35% substantive, 35% adjective. Avem in
cazul vocubularului de 20 de cuvinte: 6 verbe, 7 substantive i 7 adjective. Aplicind
formula tensorialil prezentatdi in cap.3.1. vom obfine o refea cu aproximativ 200 de
unitiifi (40000 ponderi = 320kBytes), mult inferioard ca dimensiuni decdt una cu 1000
de unitdfi (1 milion de ponderi = 8MBytes) care poate utiliza un vocabular de
maximum 50 de cuvinte. In acelasi spafiv de 8MBytes pot fi memorate ponderile a
aproxinnativ 25 de module "mici”. S3 presupunem urmitoarea situagie: Avem 3 MC,
tar distribuirea vocabularului este urmitoarea;

- 5 cuvinte "locule” fiecirui modul

- 10 cuvinte "universale”, care pot fi utilizate de toate modulele

- 5 cuvinte "comune” doud cite doud (vezi figura 5-1)

Voe(NMy)

5 cuvinte

figura 5-1
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Se poate observa cii avem un total de 40 de cuvinte. Dacd numdrul de module este
crescut la 25, si folosim acelasi stil de distribugie, vom avea un total de:

255+ 12 5 + 10 = 200 de cuvinte

Folosind 400 de module (necesar de memorie = 128 MBytes) si considerand cé
cuvintele comune (nu cele "universale") sunt distribuite pe grupe mai mari (aproximativ
de 50 de module), atunci vom avea un total de:

400 5 + 50 5 + 10 = 2260 de cuvinte

care este un vocabular foarte mare. Insd vom vedea in continuare, din analiza modului
de functionare cii nu este avantajos sii avem un numir atit de mare de cuvinte locale
(individuale unui singur modul) - acestea reprezentind majoritatea din cele 2260 de
cuvinte.

5.2. Comunicarea intre module

Comunicarea se desfisoard prin intermediul unei zone comune, numitd
"blackbourd” (BB). Toate modulele au acces la aceasti zond putdnd citi §i scrie
propozitii din/pe BB. Din punct de vedere temporal, se pot alege doud variante
constructive:

« varianta sincrona

« varianta asincrond.

Din motive de simplitate am ales modelul sincron, cel asincron neoferind nici un
avantaj din moment ce informagia era transmisd in pachete delimitate de continutul
propozitiei. Schema de functionare a unui astfel de set de module este datd in figura
5-2. Intuitiv, functionarea este urmitoarea: se scriu pe BB informatiile (propozitiile)
de start. apoi modulele care pot citi aceste propozitii (adici toate cuvintele din
respectiva propozitie fac parte din vocabularul modulului respectiv) le accepti la intrare
si evolueazi din starea initiald intr-o alti stare stafionard. Se poate Intdmpla ca starea
finali si fie identicd cu starea inigiald. in acest caz se considerd cd modulul nu a
generat nici o iesire (vom numi acest modul, stagionar). Propozitiile care au fost citite
de pe BB de ciitre module nestationare, se considerd "consumate” §i sunt gterse.

Modulele care sunt nestaionare §i au consumat cite o propozitie din BB vor
genera o propozitie de iegire. Setul de propozitii astfel obtinut va fi scris pe BB sl va
reprezenta pachetul de informatie necesar un nou ciclu ca cel descris, pe care it vom
numi pas de ragionament. in momentul citirii propozitiilor de pe blackboard, apar o
serie de probleme legate de prioritate (ordinea in care sunt citite propozitiile).

i. o propozitie poate confine un set de cuvinte care poate fi acceptat de mai multe
module conexioniste. In acest caz, am decis ca toate modulele care pot accepta
propozitia si o §i citeascd.

ii. pot apdrea la un moment dat pe BB mai multe propozitii care pot fi acceptate de un
singur modul. In acest caz vom avea o coadi de agtepare, pentru cd un modul nu poate
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se furnizeaza o propozitie de start si se citesc
propozitiile generate de modulele conexioniste

A

Y

interfata cu utilizatorul

spatiu simbolic

e e e — e e — — — —

spatiu conexionist

MN,
MN; = module neuronale
BB = blackboard
ficura 5-2.
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accepta deciit o singuri propozitie intr-un pas de rationament. Se poate imagina §i o
schemi in care fiecare modul isi consumai intr-un singur pas toate propoziile din couda
de agteptare, dar am observat ci in acest caz, modulele tind si se distanteze la nivel
semantic, propozitiile de pe BB find foarte diferite i neducnd la un fir de rationament
unitar, ¢i la generarea unor propozitii foarte diferite intre ele. Ca ragionamentul si poate
evolua. e necesar ca toate modulele sa fie grupate la un moment dat in aceiagi zond
semantici.

Dacit folosim schema cu o_propozitie/un_pas_de_rationament, se pot imagina
mai multe scheme de rezolvare a prioritifii propozitiilor. O soluie "brutd” este
aplicarea unei operafii de "join" grafurilor conceptuale din coada de agteptare. Existd
insd cazuri in care aceasti operatie si nu ducd la un singur graf final, pentru cdl intre
anumite grafuri din coada de agteptare, operatia de "join” nu este posibild. Evident,
aceastii metodi este posibili numai dacd reprezentarea propozifiilor se face pe BB in
formii de grafuri conceptuale. Cind operatia de "join" ducea la un singur graf final, se
producea o "aglomerare” a informatiei (majoritatea elementelor vectorului GC erau 1)
la intrarea regelei neuronale FFI, §i de obicei refeaua recurentd evolua intr-o stare
stabili de unde nu mai putea fi scoasd de nici o altil intrare (ca un fel de saturare),
adicit devenea tot timpul stationard.

. Altd solutie ar fi superpozifia vectorilor conexionisti care reprezinti propozitii.
in acest cuz. nu mai e necesari reprezentarea la nivel de graf a propozitiilor pe BB.
Superpozitia se face prin Insumarea vectorilor de intrare. Dar comparind rezultatul
obinut prin translatarea dupa o operafie de “join", cu vectorul obginut prin superpozitie
(plecind de la aceleasi propozifii iniiale), se poate observa o mare diferentd. Acest
lucru este normal. pentru ci metoda superpozifiei directe este 0 simplificare a metodei
de translatare prezentatd in capitolul 3. Efectuind experimentele cu ambele variante.
am ajuns la concluzia cd nici una din ele nu este potriviti. Prima este aplicabild dour
cind propozitiile sunt in forma de graf conceptual si operafia de “join" este posibild
intre toate propozifiile din girul de asteptare al unui modul (rezultd un singur graf). A
doua metodi simplificii in mod grosolan procesul de translatare al unui text intr-un
vector, pierzind foarte multd informatie.

Alternativa era ordonarea propozitiilor care pot fi acceptate de un modul (sau
mai multe module simultan) in coada de agteptare, ele fiind consumnate una ciite una.
A fost deci necesardl giisirea unor criterii de ordonare. Primul criteriu de ordonare este
cit se poate de evident, ordinea in couda de agteptare fiind datd de ordinea venirii
(FIFO sau LIFO). Am ales FIFO (first-in, first-out). Dar in acest caz, se poate intampla
ca mai multe propozitii care apargin aceleiasi cozi de agteptare si apard in acelagi pas
de rationament (ca iegire simultani a mai multor module). In acest caz, am adoptat o
stabilire conform unei distribugii aleatoare uniforme a ordinii de intrare in coada de
agteptare, pentru ¢i nu am gisit nici un criteriu viabil pentru stabilirea ordinii.

Mai apare un fenomen de care a trebuit si {in cont. De multe ori, o propozifie
generatd intr-un pas de ragionament este deja pe BB (undeva intr-o coadd de agteptare).
Cea mai simpli metodi de evitare a includerii multiple a unei propozitii din coada de
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asteptare cra verificarea daci propozifia existd deja i flll acest caz Sé ITQ,I‘I'ORI l]OLf“l
aparifie. Am ajuns la concluzia ¢i o astfel de ubordz.l.re plerQe din mf(?ljna;.xe, penuu
¢it aparifia succesivi a aceleiagi propoziii (informatii) are i ea semnificafia ei. :Am
decis ca in astfel de cazuri. propozitia s fie "avansatd” in coada de asteptare, pani pe
primul loc. $i in aceastd situajie poate si apard o situa;if‘, de con.fl.i.ct. De e{(t.t.mplu, se
poate intampla ca intr-o coadd de agteptare si avem trei propozitii pe pozitii diferite
si acestes apar din nou intr-un pas de rafionament:

...P,,...,Pj,...,Pk,...,Pﬁ,.\,, (- sensul cozii)
In algoritmul de clutare al cozii potrivite pentru o propozifie nou generatd i
constatarea existenfei anterioare a propozifiei respective, aceste operafii se vor face
secvential (de regulil in ordinea de numerotarea a modulelor care au generat propozitii).
Si presupunem cil ordinea in care tratim propozitiile este Py, Py, P.. In acest caz,
aplicind metoda descrisid mai sus, coada va avea urmdtorul aspect:

P

g

P.P,P,

pentru ¢l tratind propozitia P, prima datd, am pus-o pe prima pozifie, care apoi a
devenit a doua $i apoi a treiu. wjungind la o ordine total diferitd de cea datd de pagii
de rafionament. Acest lucru se datoreazd numai §i numai faptului c¢i ordinea de tratarea
fost cea descrisd. In alta ordine s-ar fi obginut o prioritate dati de aceastd noud ordine.
C"a s34 pistrez totusi ordinea inifiald, am grupat propozitiile deja existente intr-o noud
coadi provizorie. care plstra ordinea inifiald:
r.p.p,

inditerent de ordinea tratiirii (in acelagi pas) acestor propozitii §i am concatenat aceastl
coadi provizorie cu coada inifiald, din care s-au sters propozitiile existente din coada
provizorie:

‘})ﬁr\l’Pi")j’Pk (“—*)

Se poate observa cd rezolvind toate aceste probleme, comunicarea intre module st
suportul el au devenit o parte importanti a sistemului.

‘ In ceea ce privegte nivelul de reprezentare, putem alege ntre doua strategii
fundamental diferite pentru a realiza comunicarea intre modaule, si anume: i
* comunicarea la nivel conexionist )

* comunicarea la nivel simbolic (pe care am folosit-o).

In primul caz, informatie care circuli intre module este reprezentatd prin vectori de
activare n.euronuli. Apur doud probleme: propagarea erorilor (conform regulii
divergenfei - vezi subcapitolul 4.2) dar mai ales devine foarte dificild identificarca
modulelor potrivite care pot accepta o anumita propozitie. La nivel simbolic, am
reprezentat propozitiile ca si grafuri conceptuale (sau intr-o varianti mai simpl4, ’ca s
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structuri predicative).

In cazul in care restaurdm iesirea de tip vectorial a unui modul in forma de graf
conceptual (si chiar facem i o verificare aplicind principiul rezolutiei dacd propozitia
nou creatd nu duce la o inconsistenti), eliminim micile erori care pot apare in structura
unui vector de iegire. Bineinteles, aceastd structurd simbolici trebuie transformati din
nou fn vector pentru a fi aplicatii ca intrare la o altd refea neuronald. Sistemul acesta
este mult mai complicat, dar elimind posibilitatea aparitiei fenomenului de acumulare
a erorilor si a eyuirii complete a procesului de rajionament. Dezavantajul este mai ales
din cauza functionirii mai lente, i nu atit din cauza complicdrii implementérii. Practic,
fiecare modul va apela la aceiugi schema de translagie, directd §i inversd, dar cu
vocabularul aferent.

Problema cea mai importantii care apare in cazul comunicirii la nivel vectorial
este identificarea modulelor potrivite care pot accepta la intrare vectorii respectivi.
Schema de functionare pe care mi-am propus-o se bazeazd pe ideea cd propozifia nou
creatd va fi acceptatd de unul sau mai multe module care au un vocabular care include
toate cuvintele din propozitie. Acest lucru nu este cunoscut numai dacd se descifreazd
vectorul care reprezintd propozitia (§i timpul necesar pentru aceasta operatie este cu un
ordin de miirime mai mare deciit timpul necesar pentru operatia inversd). Aceasta a fost
prima metodil pe care am aplicat-o, furnizand vectorul inifial modulelor care puteau si
accepte propozitia, fird sd mai translatez graful conceptual reficut intr-un nou vector
din care am eliminat practic micile erori introduse de procesarea conexionisti. Numai
cii aplicind aceastdt idee, am observat acumularea unor erori. pind la momentul in care
translatia din vectorii de iegire nu se mai putea produce si sistemul se bloca. Abia
atunci am definit principiul divergentet.

Cu si concluzie putem spune cd avem o colectie de module, care pot fi privite
cu niste subsisteme de sine stardrodare., de acelagi tip ca §i ntregul sistem prezentat in
capitolul 4. Fiecare modul este format dintr-un translator din graf in vector i un
translator invers, din vector in graf, si o refed neuronald recurentd, care primegte cd
intrare vectori §i generedzd tot vectori (prin perturbare dintr-un punct stabil §i
relaxare in alt punct stabil). Comunicarea se realizeazd prin intermediul unet structuri
de dute de tip blackboard (BB} care poate contine numai grafuri conceptuale, care
sunt mentinute in mai multe siruri de agteptare ajerente fiecarui modul. Trebuie sd mai
existe §i un subsisten de administrare a BB, care sd aleagd sirul (sau sirurile) potrivit
pentiru fiecare propozigie (graf generdar) si sa stabileasca ordinea in girurile de
agteptare.

inainte de a face primele experimente, mi-am dat seama ci ideea de a folosi
cuvinte individuale pentru un modul era restrictiva. Este destul de simplu de observat
(deja din stadiul experimentelor facute cu creionul pe hartie, ca o pre-simulare a
sistemului) cit aceste cuvinte individuale pot crea probleme in functionarea sistemului.
Ideea principald a sistemului propus mai sus este ca rationamentul sa fie efectuat mai
ales prin comunicarea mai multor module care pot efectua pasi limitai de rationament.
Existenta unor cuvinte individuale, nu va permite transmiterea informatiei la alte
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module. din simplu} motiv ¢il acestea nu pot accepta pr?pOlel cu cuvinte p'e ca{c nu
le cunosc. In mod practic, ceea ce se intdmpli este cd aceleagi module care lnce‘p
procesul de rationament il i continuil pentru ¢i numal ele cunosc VOSV&bl.Jlar;ll le.mUI:n
al propozitiilor care sunt generate. Restul mgdulelor ar vpu.tea sd fli f)loslte. in
rajionament. doar duci se Intdmpld ca o propozijie generatd sa fie compusi din cuvmte'
care nu sunt individuale acelui modul, dar sunt cunoscute i de alte module, care vor
pulea accepti respectiva propozigie.

Aceasti problemi rimine gi pentru cazul cif nu mai folosimAcuvinte individuale,
dar ¢radul de acoperire al vocabularelor modulelor este mic. Cu cat vom cregte gradul
de acoperire. cu atit va creste si rata de implicare a modulelor in rafionament. La
limitd. in cazul (nedorit) in care toate modulele au acelagi vocabular (adicd ele cunosc
toate cuvintele din sistem), toate modulele vor fi implicate in fiecare pas de
rafionmment. fapt care nu este productiv §i mireste dimensiunea refelelor constituente
ale modulelor. La cealalti extremd avem situagia In care un singur modul efectueazi
togi pasii de ragpionament, restul raminind nefolosifi. Se poate observa cd problema
alegenii vocabularului pentru fiecare modul §i a gradului de acoperire al vocabularelor
intre module este foarte importantd in functionarea sistemului.

5.3. Alegerea vocabularelor modulelor, experimente

5.3.1. Scopul unui astfel de sistem

Daci scopul sistemului monomodular era demonstrarea generalizirii unor texte
st a capacitdtii refelelor recurente de a fi folosite in astfel de aplicatii, scopul pe cure
mi l-am propus pentru utilizarea sistemului multimodular a fost realizarea unor
rafionamente automate. Practic, un astfel de sistem expert are acelagi rol ca i un
sistem expert implementat prin metode pur simbolice, si din punct de vedere al
comportamentului viizut din exterior, sistemul este acelasi cu un sistem pur simbolic.
Nu am dorit si realizez un sistem care s3 functioneze mai bine sau sa aibi capacitii
pe cire un sistem simbolic nu le are. Doringa mea a fost si realizez un sistem care si
functioneze la fel ca i un sistem expert, si demonstrez cii se pot implementa sisteme
bazate pe refele neuronale recurente si si explorez problemele care apar la dezvoltarea

sioimplementarea sistemului §i eventual si identific avantaje pe care sistemele
simbolice nu le au.

Este evident cii un astfel de sistem este extrem de costisitor in comparatie cu
sistemul simbolic care face acelagi lucru. Necesarul de memorie este cu douii ordine
de mirime mai mare (la acelasi volum de cunogtinfe), iar viteza de lucru este cu un
ordin de mirime mai mic. Degi existi posibilitatea de a realiza aceleasi funcii
(rafionamente) si intr-un caz i in celdlat, pentru sistemul multimodular conexionst,
avem nevoie de resurse de calcul care nu sunt justificate. in mod normal, un sistem de
rafionument automat care are aceste capabilitdfi, va fi intotdeauna implementat prin
|11et(1ciele "Flzlsice". Singurul avantaj al unei implementiri conexioniste este de a arita
cd o versiune bazati pe refele recurente care comunici la nivel simbolic este
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functionald.

Aceste dezavantaje care fin de intensitatea computaionald a sistemului
conexionist, pot fi evitate prin utilizarea unui hardware adecvat (pentru ca
implementarea se bazeazii pe ideea modularititii extensibile) si anume a unor
procesoare neuronale [lenne97) care pot implementa refele recurente si pot comunica
prin intermediul unui procesor obisnuit, care ar realiza secventierea operatiunilor de
rationament. Dar marele dezavantaj rezidd in dezvoltarea sistemului. Dacd in cazul
sistemului pur simbolic, extensia cunogtintelor s-ar face doar prin simpla addugare la
buza de cunostinte a unor noi propozitii, in cazul sistemului conexionist multimodular,
adaugarea unui nou set de propozitii implicd adaugarea unor noi module in sistem.
Aceasta implicd antrenarea retelelor recurente i acest lucru, facut de fiecare data, este
extrem de costisitor. Repet insd, demonstrarea, chiar si experimentald, a functionalitigii
unui sistem expert neurodinamic este un succes in sine, pentru ci nimeni nu realizat
aga ceva pind la nivelul anului 1997.

5.3.2. Stabilirea vocabularului

Am construit vocabularul plecind de la un sistem de rafionament automnat bazat
pe reguli. functiondnd la nivel predicativ, si care folosea modus ponens pentru glisirea
unor propozitii adevirate, plecind de la un set de propoziii de start. Propoziile puteau
fi exprimate fie ca gi clauze Horn, fie ca §i grafuri conceptuale foarte simple. Toate
cuvintele care apireau in baza de cunostinte a acestui sistem expert. au format
vocabularul viitorului sistemn conexionist. Cuvintele din vocabular au fost fmpirtite ca
¢i in cazul sistemului monomodular in trei categorii: relatii (predicate). individualitifi
(constante) i clase (variabile). Acest lucru este necesar pentru a aplica formulele de
translatare tensoriali prezentate in capitolele anterioare.

Nu am folosit cuvinte din limbajul natural, ci am folosit simboluri fard
semnificatie semanticd, pentru a avea un mai bun control asupra proceselor de
ragionament si a nu fi influentat in primi fazil de sensul propozitiilor generate in
sistemul conexionist. Pentru cd vocabularul era destul de mare la nivelul intregului
cistem. l-am distribuit in aga fel, Incat toate modulele sd “cunoascd” un set minim de
cuvinte comune (cele care sunt cele mai des intilnite) din toate cele trei categorii de
cuvinte posibile 1ar anumite cuvinte si apara la un numdr mai mic de module (la
jumatate, la un sfert, y.a.m.d.). Nu am folosit cuvinte individuale, chiar i cele mai rar
folosite cuvinte fiind cunoscute de cel pugin doud module. Un alt motiv pentru care am
evitat cuvinte explicite din limbajul natural, cu o semantici bine definitd, a fost acelagi
pe care l-am mai invocat in capitolul 4 §i anume imposibilitatea definirii unui univers
4l discursului cu un vocabular relativ mic (desi in cazul de fati, vocabularul a fost mai
mare).

Pentru a impirti cuvintele care nu sunt general cunoscute de toate modulele (sa
le numim cuvinte individuale) am incercat doui tehnici: una bazati pe structura
propoziiilor din sistem (in acest caz cel care dezvoltd sistemul trebuie sa aleagi el
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are cuvint) sau metoda pur aleatoare. Metoda pur aleatoare,

modulul potrivit pentru fiec
ard de antrenare a retelelor recurente, se

nu este s potrivitd, pentru ci in faza ulterio .
poate intampla ca o propozifie care este necesarii pentru un anumit n}odul3 sd nu fie
posibil de reprezentat pentru modulul respectiv, pentru c¢d un cuvant din aceasti
propozifie nu apartine vocabularului aferent modulului. Singura metodd sigurd este
identificare propozifitlor de intrare §i de iegire pentru fiecare modul §i stabilirea
vocabularului care formeazi propozitiile necesare antrendrii unui modul.

Dar cum stabilim care sunt aceste propozitii? Aici am identificat cea mai mare
<Libiciune a unui astfel de sistem, si anume cil trebuie prefigurate liniile posibile de
rationament §i pe baza acestora, ficute seturi de propozitii care vor conduce la
configuratia modulelor. Din picate, aceasti metodd este bazatd pe prezumtia cd noi
trebuie sii cunoastem toate cazurile in care sistemul va ajunge de la premise la
concluziile finale. Intr-un sistem clasic, nu trebuie decit si adaugdm noi propozitii in
bazit de cunostinge, iar in funciie de acestea, putem atinge diverse concluzii finale. In
cazul sistemului  multimodular  conexionist, din  cauza necesitdfii  distribuirii
vocubularului. trebuie si cunoastem apriori modul in care ragionamentul va fi facut in
timpul atilizarii sistemului.

Pentru ¢ intr-un sistem bazat pe modus ponens, propozitiile pot fi grupate pe
nivele intr-un graf (de tip arbore) de rajionament, am Tmpdrtit propozitiile care apar in
raftonamentele sistemului in functie de pozitia lor in acest graf. Un exemplu posibil de
mod de construire a sistemului este dat in continuare. Considerdm urmatoarea colectie
de cunostinte:

if S(A.a(B)) and t( D, o B)) then r( A. a( B )).
if sCA. a(C)) and t( D. o C)) then r( A, a( C)).
Do B)) and u( D, B(E)) then #( D, B( E )).
it (D.oa(C)) and u( D, B(E)) then +( D, B( E )).
tD. o B)) and u( D, B(F)) then r( D, B( F )).
tD. o C)) and u( D, B( F)) then r( D, B( F )).
u( D.BCE)) and v( G, Y H)) then r( G, y( H)).
u( D. BCF ) and v( G, y( H)) then r( G, y( H )).
u( D, BCE ) and v( G, Y( 1)) then r( G, y( 1))
u( D.BCF)) and v(G, (1)) then r( G, v( 1)).
w( A, B) and x( A, C)then s( A, o C)).

w( A, B) and x( D, B ) then s( A, o B)).

if xCA,C) and y(D, B ) then t( D, o( B )).

= =

=

.

-+

-+

-

-
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=

x(A,C) and y(D, E) then t( D, o C)).
x(D,B) and y(D, B) then t( D, a( B )).
x(D,B) and y(D, E) thent(D, a( C ).
y(D,B) and z( D, F) then u( D, B(F ).
y(D,E) and z( D, E) then u( D, B(E)).
y(D,B) and z(D, F) then u( D, B(F)).
y(D,E) and z(D, E) then u( D, BCE ).
z(D,F) and w(G, 1) then v( G, y(1)).
if (G, H) and w(G, 1) then v(G,y(H)).

B = = = = s =

Se poate observa cii aceste propozifii sunt formate cu ajutorul unui vocabular de 21 de
cuvinte, impirtite in felul urmator:

9 relagii: r, s, t, W, vV, W, X, ¥, Z
3 clase: o, B, ¥
9 individualititi: A, B, C, D, E, F, G, H, I

Putem figura acest sistem expert bazat pe modus ponens ca pe un graf cu 12 noduri
(vezi figura 5-3), in care nodurile 8, 9, 10, 11, 12 sunt noduri de intrare, iar 1, 2, 3
sunt noduri de iegire. Putem scrie ci nodurile au urmitoarele propozitii asociate:

(A, o(BorC)
.1i(D,B(EorF)
.1(G,ytHorl))

Wl -

.S(A,0(BorC))
(A, o BorC))
.u(D,B(EorF)
.v(G,y(Horl)

RN o IRV B

8. w(A, B)
9. x (A, C)orx(D,B)
10. y( D, B ) or y( D,E)
11.2(D,F)orz(G,H)
12.w( G, 1)

Vom aloca noduri la module conexioniste, se poate observa cum graful a fost
partitionat in patru zone (I, 11, Il si IV), corespunzitoare functionalitdtii celor patru
module care vor implementa sistemul multimodular. Fiecare modul va fi antrenat sa
accepte propozitiile posibile din intrare, generdnd conform regulilor sistemului expert
aferente zonei respective de graf, propozitiile corespunzitoare de iesire. Din punct de
vedere al vocabularului se poate observa cd avem urmdtoarea distributie:
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nr. modul relatii roluri individualititi | total cuvinte/modul
I r,s.tu o, B AB,CDEF 12
11 IAAIAY o, B,y | B.C.DEF,GH,I 15
I S,LWLX,Y o AB,C,D,E 11
v u,V,W.y,Z B,y B.D.E,F,G,H,I 14

Putem optimiza numérul de cuvinte/modul, pentru cd acesta ne va da n final numirul
de unitiiti al retelei neuronale, astfel incat numirul de cuvinte/modul si fie cat mai mic
in raport cu numirul total de cuvinte din sistem. Aici, numirul de cuvinte a scdzut de
Ja 21 la 15 (pentru cel mai mare modul), ceea ce pare 0 scidere destul de micd. dar
trebuie tinut cont cii dimensiunea refelei neuronale este dati de formula de translatare
tensoriali. Pentru cazul cel mai avantajos, cel al modulului III, vom avea un vector de
lungime 125. Pentru cazul cel mai dezavantajos (II) vom avea un vector de lungime
1252 (destul de mult, ludnd in considerajie rezultatele prezentate in capitolul 4.)
Bineinteles, numai in cazul in care folosim o reprezentare locald pentru clase, relagii
si individialitigi (fillers). Am ardtat fnsi n capitolul anterior ca folosirea retelelor
suplimentare FF1 si FFO reduce la cit dorim noi dimensiunea reelei recurente (in
limita scopului propus - cel de a putea invita tiparele necesare).

Se poate observa cii alegerea acestor vocabulare este un proces deosebit de
Juborios si care este destul de dificil de a fi ficut in mod automat. Pentru fiecare
mecanisim de rationament (principiul rezolutiei, magind abstractd Warren, abductie, etc)
trebuie ca acest proces de distribuire al vocabularului general si fie ficut de citre
proiectantul sistemului, care in plus, trebuie si identifice toate perechile de propozifil
care sunt intririfiesiri ale unui modul, astfel incat sa pregiteasca modulele pentru
antrenarea prin algoritmul de backpropagation recurent.

5.3.3. Experimentele efectuate

Din cauza faptului ci ar fi fost o investiie foarte mare de timp sd realizez un
sistem cu propozitii cu semanticd bine definiti, am ales o cale de experimentare mai
simpli, degi mai putin spectaculoasd, fird a asocia simbolurilor folosite o anumiti
semanticii (cuvinte din limbajul natural). Si calea pe care am urmat-o pentru realizarea
modulelor a fost diferitil de cea prezentatd in subcapitolul anterior, pentru ¢ am plecat
in primul pas de la vocabular si nu de la reguli. Apoi am construit regulile (fiind
constriins de vocabularul strict definit) in asa fel incat modulele care rezultau si aibd
cam acelasi numir de cuvinte si aceiagi distributie a claselor, relatiilor si
individualititilor. Chiar am forfat acest lucru, astfel incdt in final am obtinut ca toate
modulele si aibi acelagi numiir de cuvinte in vocabularul propriu si aceiagi distributie
pe categorii de cuvinte. Mecanismul de ragionament simbolic pe care am incercat sa-1
simulez cu modulele conexioniste era cel de modus-ponens, acesta fiind dupé pirerea
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mei foarte potrivit pentru implementarea neuronali. Vocabularul de la care am plecat

i fost urmitorul:

F={A.B.C.DEFGHILJKL MN,QO,P, Al B1, C1, D1, El, F1, G1,
HI. I1, J1. KI, L1, M1, N1, O1, P1 }
card(F) = 32

R = { (x.ls,‘{,ﬁ;gsC_snveals}(vk’uv\}’é }
card(R) = 14

L={q,rs t.u, w, X,y 2 gl, r1, s1, tl, ul, wl, x1, y1, z1 }
card(L) = I8

adicd un total de 04 de cuvinte. Distributia pe individualititi (32), clase (14) si relatii-
predicate (18). este conformit cu distributia acestor categorii sintactice in propozitii de
tip “if-then” folosite uzual in limba englezd | Towellv1].

Impirtind vocabularul pe module, am ales o distribugie uniformd, in care toute
modulele aveau acelagi numir de cuvinte §i acelagi numir de cuvinte n fiecare
categorie. In urma mai multor incerciri de distribuire cea mai echilibrati (din punct de
vedere al resurselor necesare) a reiegit cea care avea 9 individualitigi, 5 clase §i 5
predicate. () restrictie majord poate si apard in cazul in care atagam individualititile
la cluse §i construim o ierarhie de clase din mulfimea R (o latice). In acest caz,
individualitifile care sunt atagate unui modul, trebuie ca in mod necesar si poatd
aparfine doure cluselor atagate acelui modul. Dar din moment ce nu lucram la nivel
semantic, acest lucru nu a creat nici o problemd, pentru ¢i puteam si atagez din start
oricare individualitate oriciirei clase.

Construirea unei ierarhii de clase a simplificat problema codificirii binare a
cuvintelor  folosite. Pentru ¢i cele mai multe cuvinte erau din categoria
individualitifilor. am optat pentru codificarea acestora la o schemi left-right, care a
redus lungimea vectorului rezultat la 5. Aplicind formula tensoriald dezvoltati in
capitolul 4. lungimea unui vector de reprezentare a unei propozifii de tip intrare/fiegire
este de numai 125, pentru ci intr-o astfel de propozitie poate fi doar un singur predicat,
1ar produsele tensoriale clasa/individualitate se suprapun prin adunare. Se poate observa
o reducere substangiald a dimensiunii vectorilor cu care lucram, de la 12634 in cazul
prezentat in capitolul 4, Ia 125 (doua ordine de mirime). Am ales si folosesc un numir
total de 250 de unititi_recurente/modul, cu un numir de intrdri §i iegiri egal cu 125.
Acelagi numdr de intriiri §i iegiri 1-am folosit pentru retelele FFI §i FFO (pentru fiecare
modul - a rezultat o structurd fixd de 125-125-125 unitdfi). Rezulta un necesar de
memorie numal pentru refeaua recurenti de:

250}ieyiri] x { 250[intriri recurente] + 125[intriri] ) = 93750([ponderi]

ldlCl un necesar de memorie pentru fiecare modul de aproximativ de 1MByte (dat
fiind i un surplus nesemnificativ pentru FFI si FFO).
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Numiirul de module este astfel restictionat de memoria ocupatid de un modul.
Pentru a nu fi blocat de aceastd restrictie si de memoria limitatd a sistemului folosit de
mine (SMBytes) am decis ca numai un singur modul si fie la un moment dat activ in
memorie, restul de module (mai exact, matricile de ponderi) si fie mentinute pe disc
(unde dispuneam de in medie de 130 pand la 300MBytes) iar atunci cind era nevoie
de un anumit modul, s incarc ponderile acestuia de pe disc. Evident cd acest stil de
lucru este foarte lent, dar nu are nici o importangd daca un proces de rafionament
dureazil citeva minute. Numarul de maxim de module care puteau fi folosite intr-o
asttel de configuratie era in jur de 100, fird ca s fiu in pericol si nu am spatiu
disponibil. La limitd, in condifii ideale, puteam sa folosesc chiar gi 300 de module.

Configuratia finald a modulelor a fost stabilitd in felul urmdtor: am Tmpirtit
vocabularul de 64 de cuvinte, in mulgimi de 19 cuvinte, conform schemei prezentate,
astfel incdt si asigur un grad de acoperire cit mai mare, §i sd am un numir cit mai
mai mare de module. In final, am obtinut un numir de 19 module, pe care le-am
arupat intr-o structurd ca in figura 5-4. Suprapunerea trapezelor care reprezintd module
in tigura de mai sus, indicd yi suprapunerea vocabularelor. Fiecare modul poate primi
o propozitie ca i intrare, §i poate genera la iesire o propozitie prin simularea inferentei
prin modus-ponens. Relativ la schema de functionare prezentati in subcapitolul dedicat
comunicirii intre module (vezi 5.1.2) aici apare o problemi legati de conectorii logici.
In exemplul dat in subcapitolul anterior, se putea observa ci la intrarea unui modul
puteau apirea mai multe propozitii deodati, iar acest lucru era dat de folosirea
conectivei "and” (conjunctie logicd) care apdrea in regulile "if-then" ale bazei de
cunostinte inigiale. in acest caz, ar fi fost necesard superpozitia celor doi vectori care
reprezentau cele doud propozifil conectate prin "and". Pentru a nu complica schema de
functionare a sistemului multimodular, am preferat si folosesc schema de secventire
a propozitiilor rezultate §i sa admit la intrarea unui modul doar o singurd propozifie la
un moment dat. Acest lucru face ca si dispard conectivele din graful de decizie al unui
sistem pur simbolic izomorf cu cel conexionist, pentru ci nu putem asocia nici un fel
de conective logice cu operatiile de secventiere din girurile de agteptare de pe BB
descrise in 5.2.1.

Ceea ce am dorit si fac era o verificare a functionalitifii, fn sensul cd atunci
cind furnizim sistemului un set de propozifii care sunt premise de lansare a unui
rafionament, s se obfind propozitii pe nivelul final de iesire. Nu era important dacd
rezultatul era corect din punct de vedere al logicii predicatelor de gradul 1, ci dacd pur
si simplu apdrea un rezultat (o propozitie) care fusese antrenit anterior in cadrul
modulelor care asigurau iegirea finald a sistemului. Dacd apdreau propozifii care nu
fuseserii antrenate, insemna ci sistemul nu functiona corespunzitor. Fiecare modul a
fost antrenat cu citeva perechi de propozitii generate cu ajutorul vocabularului redus
al modulului, fiecare propozitie reprezentind un fel de reguld "if-then". Pentru ci
refelele recurente au o componenti temporald, era foarte importantd ordonarea tiparelor
de antrenarea formate de perechile de propozitii, astfel fncét punctele in spatiui stdrilor
retelelor si fie agtezate pe 0 traiectorie formate din puncte apropiate. Acest lucru se
putea ugor realiza, studiind vectorii asociati propozitiilor (prin translatia tensoriald i
transformarea vectorului cu FFD). Se defineste in acest caz o norma a vectorilor de
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intrarefiesire, datii de numirul de pozitii din vector setate pe valoarea 1, si se ordoneazi
cresciitor vectorii, astfel incét si formeze o traiectorie discretd de o formd cat mai putin
sinuoasi in hipercubul de dimensiune 125.

Experimentul care testa functionarea sistemului, a decurs in felul urmdtor:

i. se pozifioneazi retele din toate modulele (starea modulelor - un vector real 250
dimensional - este mentinutid in RAM) pe un punct din spatiul 250 dimensional dat de
prima propozitie de intrare §i prima propozitie de iesire de pe traiectoria descrisd de
toate propozitiile invitate de modulul respectiv. Mai exact, se jau cele 125 de valori
din vectorul de intrare §i se seteazdi cu aceste valori cele 125 de unitdfi ascunse ale
rejelei recurente. La fel, se iau cele 125 de valori din vectorul de iesire si se seteazd
cu aceste valori unititile de iesire ale refelei. Aceastd setare a starii tuturor rejelelor
este o operatiune deosebit de “artificiald”, dar nici un rafionament nu poate fi pornit
dacii starea inifiald este setatid aleator (sau este pusd pe 0). Practic, sistemul este pus
intr-o stare care deja genereazi un riispuns plecind de la un set de premise (care sunt
propoziiile de intrare de pe prima pozifie a traiectoriilor de antrenare a modulelor 13-
19) si ajungind la un set de concluzii finale.

i Se furnizeazi sistemului un set de premise (care in mod obligatoriu. trebuie sd fie
propozitii invitate de modulele 13-19) si se porneste schema de comunicare intre
module. prin intermediul blackboard-ului BB, pana se obtin propozitii de iegire din
modulele 1-3. In acest moment, procesarea se considerd incheiatd. Se poate observa
Aseminaren fntre acest sistem si un sistem bazat pe forward-chaining, bazat pe reguli
predicative.

O serie de aspecte funcionale neagteptate (unele nedorite) au fost observate in
decursul exprimentirii acestui sistem. Primul efect l-am denumit “ciclare simpld”.
Pentru cii existd un singur blackboard care deserveste toate modulele. propozitiile care
sunt generate de un modul, vor fi “consumate” imediat de acelagi modul, pentru cd
vocabularul propozitiilor de intrare, este identic cu vocabularul propozitiilor de iegire.
Pentru a elimina acest fenomen, am introdus pentru fiecare modul, un pas de acceptare
suplimentar, care verifica dacd propoziia de intrare nu face parte din setul de propozitii
de iegire invifate. In caz afirmativ propozitia de intrare respectiva era eliminatd din
sirul de agteptare al modului respectiv. Efectul nedorit al ciclirii simple era acela cd
starea refelei era dusi de obicel intr-un punct unde riminea stagionard, indiferent de
propozifia pe care o primea in intrare. Alt fenomen, mai rar intdlnit, dar care ducea tot
la stiri staionare nedorite ale unor module, era ciclarea prin doud module. Se putea
intampla in unele situatii, ca propozitia generatd de un modul (de exemplu 10) care
primea intrare o iegire a unui alt modul (de exemplu 15) sii genereze o iegire, care din
punct de vedere al vocabularului si fie acceptati din nou modulul care a generat prima
iegire (in cazul exemplului, tot 15). Evident ci propozitia nou acceptati nu face parte
din setul de propozifii de intrare invitate, dar nici din setul de propozitii de iegire
fnviifate (conform noii reguli, ar fi gtearsd). De obicei, acceptarea unei astfel de
propozitii duce tot la o stare staionaril. Se poate imagina o schemil de evitare a acestui
fenomen. dar nu am mai implementat aga ceva, pentru cii fenomenul era relativ rar.

Existi un caz ideal de functionare a sistemului, care di si rezultatele dorite.
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Dacid se iau propozitiile de intrare care sunt pe a doua pozitie a traiectoriilor d;
antrenare ale modulelor 13-19 (dupi ce sistemul a fost pus in agteptare conform pasului
I de lucru descris anterior) si se aplicdl aceste propozitii ca §i premlsefie mtrar'e, vom
abine la iesire propozigiile nviitate de pe a doua pozitie a traiectoriilor d§ iegire a
modulelor 1-3. Lasind modulele n starea in care au fost aduse de acest rafionament
(fiecare a facut un pas §i am observat ci nici unul nu a rimas stafionar - adica a ficut
pasul dar s-a Intors In starea anterioard) si aplicind ca premise propozi.;iile d.e intrare
care urmeazi pe traiectoriile de antrenare ale modulelor 13-19, vom ob;m.e la iegire tot
propozitiile de iegire care urmeazi pe cele de la procesul anterior de rationament (pe
traiectoriile de antrenare ale modulelor 1-3). Procesul continud in acelagi mod péni se
epuizeazi toate propozifille de pe traiectoriile de intrare care sunt premise.

Acest caz ideal presupune ca toate traiectoriile de antrenare sd fie formate din
acelayi numir de puncte (propoziii), iar la intrare (ca premise) si fie date tuturor
modulelor de intrare (13-19) ciite o propozitie $i numai una. Se poate observa cd
aceastit funcgionare este tfoarte restrictiv, fiind din punct de vedere al performantelor
cognitive (capacitate de inferengd) sub nivelul unui sistem similar pur simbolic. Dar
partea cea mai interesantd a funcfiondrii acestui sistem, cea care mi-a dat noi idei
pentru continuarea aplicirii refelelor recurente T rationamentul automat au fost
experimentele care nu au dus la o funcfionare ideald, ba chiar au dus la blocare
sistemului sau la obfinerea de rezultate care nu au fost previzute prin antrenare.

Cel mai plauzibil scenariu de functionare al unui astfel de sistem este ci el
primeyte citeva premise la intrare, care sunt aplicabile doar unui numir mic de module
care au rol de a prelua premise (in experimentul meu, modulele 13-19) si acest lucru
duce in final la obtinerea unei propozitii (sau mai multe) de la modulele care au rol de
furniza iegirea utild sistemului (in cazul prezentat, 1-3). In cel mai bun caz, daci
numirul de propozitii de intrare (premise initiale) este mai mic decAt numirul de
module de intrare, atunci rationamentul va implica in continuare doar propozitii care
sunt generate de aceste module activate. Dacd aceste propozitiie de start au fost cele
d? pe a doua pozifie a traiectoriilor de antrenare, rationamentul se va desfisura normal,
pand se va genera un riispuns la la modulele care asiguri iegirea. Chiar st In cazul in
care am dat o singurd propozigie ca si premisi initiald.

!11 cazul in care in procesul urmitor de rationament apar premise care sunt §i ele
pe poziia a doua a traiectoriilor (si nu au mai fost prezentate anterior sistemului)
tunc;i}m;u'cu doritd nu mai este asiguratd in continuare pentru ci acestea pot si duci
la activarea unor module care au fost deja activate §1 au facut un pas pe traiectoriile
de antrenare. Aceste module. care sunt in "avans” fatd de propozitiile pe care le
primese la intrare, datoritd faptului ci sunt activate la de citre o propozifie care este

trecuti” pentru ele, vor fi module stafionare. Acest fenomen duce la o "blocare prin

llp_\.;“l dg ~informu;ie" (starvation) cunoscut din sistemele multi-agent, i la imposibilitatea
obfinerii unui rezultat,

N S; .pout‘c's opservzl ca pentru functionare normald a sistemului este nevoie de
sincronicitate”, adicd toate modulele si fie din punctul de vedere al traiectoriei discrete
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al starii interne in acelagi punct. Orice intirziere a unui modul, prin nefolosirea sa Intr-
un proces de rationament, duce la fenomenul de starvation prin atingerea de ciitre
aceste module a unor stiri stationare. Spre deosebire de acest model de sistem, un
sistem pur simbolic, bazat pe reguli propozitionale de tip "if-then” i pe inferentd de
tip modus ponens, functioneazi gi fird ca aceastd sincronicitate si fie necesard.

5.4. Concluzii

Desi rezultatele nu sunt deosebit de incurajatoare, sistemul experimentat are
importan{a lui practicd. El demonstreazd ci se poate (cu o serie de restrictii - destul de
serioase) realiza un ragionament automat cu ajutorul unor regele recurente. Daca acest
fucru nu era posibil cu ajutorul unei retele de mari dimensiuni (din considerente
computationale). prin divizarea acestei refele in mai multe reele de mici dimensiuni,
care necesitii fiecare in jur de 1 - 4 de ore pentru antrenarea cu 4-5 perechi de
propozitii (pe o statie obignitd), se poate implementa un astfel de mecanism de
rafionament.

Modelul prezentat ar fi webuit sd genereze prin natura lui conexionistd §i
distribuitd. trei insusiri care l-ar fi ficut superior unui sistem pur simbolic §i unuia
bazat pe o structurd cu un singur bloc. Aceste insusiri sunt:

i. generalizarea:

ii. robustefea la intriiri perturbate (i intr-o mai micd masurd generalizarea tipic
conexionisti. desi acest deziderat era mai greu de atins, datd fiind natura duald,
conexionist simbolicd a sistemului):

iii. plasticitatea: posibilitatea de a adduga noi module, fird a le mai modifica pe cele
vechi. i acest lucru sd duci la o mai bund functionare a sistemului, in sensul ca "baza
de cunostinte” este mai mare.

Din picate, aceste deziderate pe care le-am ciiutat in dezvoltarea modelului
inigial nu au putut fi atinse. Generalizarea nu se poate realiza pentru ca ar furniza
propozitii care nu au fost invitate de citre modulele dedicate pentru intrare (chiar daci
au un vocabular adecvat) si aceasta conduce in mod inevitabil la fenomenul de modul
stagionar gi la starvation.

Robustetea ar putea fi obginutd in cazul in care am avea vectori de lungime mai
mare, rezultati prin translatia tensoriald a unor propozifii bazate pe un vocabular mare
si am avea situatii in care propoziiile ar avea mici deviatii de la traiectoria antrenatd.
In acest caz, refeaua recurenti ar fi suficient de robustid ca si nu se abatd de la
traiectoria invitati. Dar in cazul nostru, vocabularul este foarte mic, §i modificarea
unui cuvint duce la modificarea destul de puternicd a vectorilor de reprezentare. Lucru
care duce la abaterea de pe traiectoria starii interne a retelei suficient de muli ca sa se
ajungd in stiri care nu mai pot fi modificate prin propozifiile invifate. Concluzia este
in acest caz. cii cu cAt mai micd este rejeaua §i mai ales vocabularul aferent, cu atit
modulul este mai putin robust la intriri perturbate sau incomplete.
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i cunoagterea modulelor existente si vocabularelor lor. Daca

Plasticitatea implic ¢ c
ie ca toate cuvintele adaugate in

este nevoie de adiugarea de noi cunostinge, trebu
Jstem si fie deja cunoscute micar de o parte a modulelor deja existente. Addugarea
unui cuvint necunoscut implicd construirea unui modul suplimentar, ca cel putin doud
module si cunoasci acel cuvint. Mai mult, modulele nou addugate trebuie sd aibd un
rol foarte clar in lungurile de rafionament, i sd respecte principiile de sincronicitate ca
sistemul st poatd funciona normal. Toate aceste restriciii fac ca addugarea de noi
module si fie un proces foarte laborios, mult mai complicat decdt in cazul unui sistem

pur simbolic.

Existi insd pentru aceastd arhitecturd un avantaj foarte important. Resursele
necesare (timp, memorie) sunt mult mai mici decdt pentru o variantd echivalentd
monomodulard. Dacii # ar fi numirul total de unitifi necesare, iar k gradul
complexitiii polinomiale care di necesarul pentru o anumitd resursd, este evident cd
dacit:

m
Y c;=n (5-1)

i=1
{m este numiirul de module, ¢; numirul de unitifi pentru fiecare modul) atunci:

m
Y (cp* < nk (5-2)

i=1

Am mai remarcat incd un fenomen: cu cit modulele sunt mai echilibrate ca numir
de unitati, cu atat resursele necesare sunt mai mici. Daci, la limitd, ¢;=c¢ (i=1.m),
acest fenomen este sustinut de relagia (demonstragia ei este imediati):

m m
chsz(c+xi)k (5-3)
= =
unde veZ. ) < ¢ i
mn
Y x;=0 ; mec-=n (5-4)

i=1

.:\Cc'\lc .observu;u au influentat modul in care am partajat modulele in modelul prezentat
In continuare.
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6. Modelul multimodular eterogen

Ceu mai importanti concluzie preliminari la care am ajuns dupd experimentele
si analiza modelului multimodular a fost ci un sistem de rafionament automat complex
(cu un vocabular §i o complexitate a informatiei mari) nu poate fi implementat cu
ajutorul instrumentelor conexioniste actuale, utilizind mai ales retele recurente. Motivul
nu este neapirat necesarul de resurse computationale (si aceasta este o problemd, dar
nu insurmontabild). O retea neuronald, sau un grup care coopereazi pentru rezolvarea
unei probleme au nevoie de supervizare, pentru control si deblocare.

in sprijinul afirmatiei ci procesarea pur neuronali nu este o solugie practicd,
putem face o analogie cu modelul uman de rezolvare a problemelor. Dacd problema
este simpli, iar omul care o rezolva are experientd in domeniu, rdspunsul "ii vine"
imediat in "minte”, prin analogie cu alte probleme mai mult sau mai pufin
asemiinitoare. Dacii problema este dificild si presupune utilizarea unui formalism ¢i a
unor pagi concreti de rezolvare, aflati intr-o secventd suficient de lunga, omul se vede
in situatia de a folosi o reprezentare craficd exterioard. El manipuleazd simboluri,
aplicind reguli stricte de combinare / procesare / extragere. Doar la un nivel al pasilor
intermediari intre diversele operatii, intervin decizil "imediate”, rezultate din experientd
si "intuiie”. Este adevirat ca in mintea umand, formalismele legate de reprezentirile
cimbolice sunt memorate si utilizate la nivel pur neuronal, dar analizdnd aceastd
schemi de lucru, putem spune cid intr-un proces de ragionament, efectuat pentru
rezolvarea unei probleme, exprimarea gi procesarea simbolicd, nu numai cd sunt
necesare, dar ca si importantd, ele se afld la un nivel superior celui analogic-neuronal.
Mai ales in sensul ci ele sunt cele care "conduc” ragionamentul.

La nivelul tehnicii §i ingineriei actuale, din punct de vedere practic, realizarea
unui sistem inteligent pur neuronal este inutili §i extrem de costisitoare. Majoritatea
task-urilor intelectuale care presupun cunostine aprofundate §i un volum mare de lucru,
pot fi rezolvate prin programarea obignuiti, pe suportul comAputa;ional existent (fireste
existi yi excepiii - generarea discursului de exemplu). Insa toate aceste task-uri
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presupun fiecare, realizarea unor operafii care sunt foarte asemdndtoare (Omogen.i.tute).
Problema apare ¢ind taskul propus pentru rezolvare presupune apelarea la operatii care
sunt foarte diferite, sau reprezentarei informatiei este extrem de eterogend (sau cu
accente de incertitudine). In astfel de cazuri, se foloseste strategia "divide et impera”,
task-u! tiind fmpiartit in mai multe sub-task-uri specializate, care sunt rezolvate intr-o
anunmiti ordine. utilizind la nevoie. arhitecturi computagionale foarte diferite.
Supervizarea realiziirii task-urilor este o problemd care presupune "inteligentd". pentru
¢ agentul (uman sau automat) care se desfigoard o astfel de activitate, trebuie si aibi
cunostinte extrem de eterogene.

6.1. Modelul compozitional aplicat in inteligenta artificiala

in domeniul inteligenei artificiale clasice. rispunsul la problema eterogenitiitii
task-urilor a fost modelul compozitional [Chang&Keisler73] [Cohen83&85] [Treur8y).
El este aplicat i In alte domenii, cum ar fi sistemele de operare distribuite sau buzele
de date. Dupil cercetdri gi experimentiri care implicau sisteme uriage (vezi ca exemple
{Giunchiglin& Weyhrauch88] sau [Vilain&McAllester89]), inglobdnd un volum fourte
mare de cunostinge, asupra cirora se aplicau mecanisme foarte complicate de inferentd,
s-a observat ca o specializare yi modularizare in cadrul acestor sisteme este necesard.
Cunostintele au fost grupate pe diverse grade de similaritate, iar mecanismele de
mferentd au fost simplificate, ele fiind aplicabile Tn acest caz asupra unei singure clase
de cunostinie. Practic, un sistem mare, a fost impdrtit in mai multe module mici, mai
usor de construit. administrat i addugat. Noi module, continind cunostinge intr-un
format nou. pot i adiugate la sistem. Din acest motiv modelul se numeste
compozitional.

Ideea sistemului multimodular omogen, mi-a venit dupi Incercirile nereusite cu
sistemul monomedular, pentru cd la Vrije Universiteit exista un framework pentru
sisteme compozifionale, numit DESIRE (DEsign and Specification of Interacting
REasoning modules) [TreurY0] [Treur92]. Prima idee pe care am Tmprumutat-o din
acest framework a fost aceea de a comunica prin blackboard, intr-un limbaj universal
(grafuri conceptuale, in cazul men) cunoscut de toate modulele. Spre deosebire de
mod;lul meu. DESIRE este eterogen, modulele sale nefiind identice ca funcgionalitate
mitenoard. Doar limbajul de comunicare (un gen de propozitii aseminiitowre logicii
prgdncutelor de gradul intii. trivaloricd §i cu operatori modali, firi cuantificatorul
existential) era acelagi pentru toate modulele, fiecare modul avind in componenta sa.
n‘nn\‘lutpurc din/in acest limbaj. De exemplu, pentru implementarea unui joc, se pot
construi mai multe module care rezolvil problema “mutirii" urmditoare (prin metode
(iltgn'ltej. altele care supervizeazi "strategia” pe termen lung, astfel incat, in final, o
varianti d? 013[1m (de. obicei local) s3 fie atinsi intr-un pas de joc. Stilul acesta de
luc.ru. pe lun.ga avantajul s.implific:in'i prin modularizare, mai are §i avantajul executiei
p;u;ll_elc?. prin alocarea diverselor module la procesoare mai mult sau mai pugin
specializate.
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Ideea de bazii a colectivului de la VU a fost implementarea unor module foarte
simple, capabile si facd operagii banale de rationament, care sd fie utile In cdt mai
multe posibile aplicatii. Dezvoltind aceste aplicatii, sistemul este lirgit treptat, module
care servesc numai unor aplicatii, urménd si devind utile si noilor aplicatii (dacd este
cazul). Sistemul se dezvolti gradual, devenind din ce in ce mai mare (nici un modul
construit nu este abandonat), pentru rezolvarea unor probleme noi, utilizindu-se cit mai
mult din vechile module. Sub "acoperisul" inteligentei artificiale, se refolosea o idee
mai veche, din ingineria programirii. cea a reutilizirii codului. Insa aici, aplicarea
acestui principiu are o semnificagie mai subtild. Refolosirea unui modul, inseamnd
refolosirea unor cunostinte "dobfindite” (prin programare) anterior pentru rezolvarea
unei probleme diferite dar cure are o parte oarecum analoagil cu noua aplicatie.

Dezideratul "cresterii” inteligentei unui sistem prin simpla addugare a unor
module nu a fost incii atins. In acest model, cregteri cantitative nu duc la salturi
calitative. Cercetiitorii de la VU cred ci punctul important este protocolul de
comunicare intre module. Diverse tehnici de comunicare au fost folosite, evitindu-se
construirea unui modul de supervizare, care si preia problemele, si le divida, sd le
secventieze §i sii le aloce modulelor. Din picate. un protocol "natural” de comunicare
nu a fost Incd gisit, fiind necesard pentru fiecare tip de aplicagie, construirea unui
modul dedicat de secventiere.

Din discutiile sdptiménale avute cu colectivul de Al de 1a VU (in timpul sederii
mele la Amsterdam). am observat o reticientd in a folosi module bazate pe calcule
analogice (mai ales datoritii traditiei pur simbolice a grupului respectiv). Pornind de la
aceastd observatie si de la concluzia cd un sistem de rafionament automat trebuie si
fie dirijat de o componenti simbolicd, am fncercat inserarea unor module conexioniste
n acest model. Prima solutie, era pur §i simplu addugarea unor module care functionau
la ucelasi nivel ca i cele simbolice. comunicind prin blackboard (transforménd
erafurile conceptuale in propozitii de gen DESIRE i invers). Piedica principald a fost
vocabularul foarte bogat al pirtii simbolice a sistemului. Un alt motiv pentru care nu
am folosit aceastd metodi, a fost ci tot ce puteau face modulele conexioniste recurente
dezvoltate de mine, puteau face §i module simbolice cu acelasi rol, pentru ci la nivelul
problemelor care puteau fi rezolvate de DESIRE nu era nevoie de generalizare §i de
robustefe.

Analizind functionarea unei aplicagii de generare a discursului utilizind un
sistem bazat pe framework-ul DESIRE, s-a constatat {vanLangevelde92] cii problema
principalii care apirea la functionare §i care apirea si in alte aplicatii, era starvation
(problemd apdruti si in cazul modelului multimodular omogen - vezi capitolul 5).
Modulele nu isi puteau continua linia de ragionament din cauza unei propozitii lipsd,
care trebuia in acest caz, furnizatd pe baza contextului in care se afla sistemul, context
dat de informatia de pe blackboard §i eventual starea internd a unor module active.
Interesant ci pentru probleme oarecum aseminitoare, in spetd, generarea unor
discursuri cu semanticd §i temd aproape identicii, dar cu aminunte diferite, era nevoie
de aceleasi propozifii. Metoda de lucru prin care utilizatorul furniza propoziiile
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necesare continudrii rajionamentului era denumita la VU "offering hints".”Pro.leclunpi
sistemului puteau face o analizi experimentald a unei anumite uplicz};u §1 puteau
adiuen un modul care furniza in mod automat aceste propozitii in functie de context.
Acest stil de lucru nu asiguri insil o facilitate automnati de Machine Learning. Solutia
la care m-am gindit a fost adiugarea §i antrenarea unor module conexioniste pentru
“offering hinis™.

6.2. Schema pe doua nivele

Din discutia de mai sus, rezulti cd partea simbolici a sistemului este
componenta de bazi, cea care preia informatia de start, executd linia de ragionament,
si furnizeazi informatia. Puartea neuronald este folositi doar pentru deblocurea
sistemului. atunci céind acesta intimpinid evenimente de tip "starvation-points”. Am
considerat ¢ cel mai potrivit mod de a realiza hibridizarea este utilizarea unei "gltuiri”
(bottleneck) a informatiei intre douil nivele distincte. Un nivel va fi pur simbolic,
compus din module care coopereazi prin intermediul unui blackboard, §i un alt nivel
compus din module conexioniste, care coopereazi prin intermediul unui alt blackboard.
Singura legiturd Intre cele doud nivele este asiguratd prin scrierea unor informatii de
pe un blackboard pe celilalt. Schema unui sistem de acest tip este datd in figura 6-1.
Anulizand viabilitatea unei astfel de scheme bazate pe bottleneck, comparind-o cu alte
idei care erau aplicabile Tn aceastd situatie §i cu alte metode propuse in literaturd (de
exemplu: [VanGeldery5]. [Hilario96], [Khosla&Dillon96]), am concluzionat ci este cea
mai plavzibild arhitecturd. Desi nu era explicit enungat, se poate observa si in
arhitectura sistemelor propuse acest principiu al gdtuirii informatiei (precum si al
separatiei functionale intre cele doud stiluri diferite de procesare).

6.2.1. Functionarea partii simbolice a sistemului

Pentru ¢ sistemul propus era unul pur experimental, menit si demonstreze
utilitatea unui nivel conexionist, am folosit un numir relativ mic de module pur
.\'impolice. toate bazate pe mecanisme de rafionament cu forward-chaining i backward-
chaiing. iar limbajul de comunicare a fost redus la structuri predicative cu maximum
du(u;l‘p_lu!ig;nc. Am incercat doud tipuri diferite de protocoale de comunicare. in
principiu. aceste module simbolice functioneaza sincron, citind propozifii de pe
blackboard lfx un moment dat, §i generind Tn pasul urmdtor propozitii care se scriu pe
blackboard. Trei swrategii diferite de citire/scriere pot fi folosite:

i.- dupii ce s-au citit propozitiile, cele care au fost citite se sterg.
ii.- dupi ce s-au citit propozitiile, toate sunt sterse.
1iL.- toate propozitiile rimin.

Primele doud strategii sunt utile in cazul in care modulele nu au o stare internd, care
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intertata cu utilizatorul
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figura 6-1.
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e modificit dinamic, iar alocarea propozitiilor la module se face static (doar pe baza
vocabularului). In cazul Tn care alocarea unei propozifii la un modul depinde §i de
staren interni a acestuia (punctul unde a ajuns el in rationamentul local pe care il
efectueazi) | Treur92]. atunci toate propozitiile pot sd ramani pe blackboard.

Pentru simplitate, am ales i doua strategie de citire/scriere. Aparent rudimentard,
ea este insi mult mai potriviti pentru functionarea sistemului fird ca acesta sd aiba
module dedicate pentru supervizarea executdrii anumitor task-uri particulare. Strategiile
care implicd lisarea tuturor propozigiilor pe blackboard, implici o puternicd
supervizare, atit din punctul de vedere al alocdrii propozitiilor (sub-task-urilor) la
module cit si din punct de vedere al secventierii operatiilor (unele module trebuie si
execute neapirat operatii inaintea altora. desi acestea pot fi "pornite”, in caz contrar,
aparand situatii de deadlock).

Din punct de vedere al modului de lucru, am ales varianta nesupervizati (numiti
si "narurali™). in care modulele recunosc care sunt propozitiile de care au nevoie la un
moment  dat  (acestea  fiind prezente pe blackboard) §i doar prin simpla
comunicare/citire/generare de propozitii. task-ul general este rezolvat. La nivel teoretic,
functionarea unui astfel de sistem este demonstratd [Treur90], in felul urmdtor: se
construieste o bazi de cunogtinge formati din reguli de aceasi formi (omogend) §i care
poate fi folositd intr-un ragionament prin un singur mecanism de inferengd, iar aceasta
bazi KB. este divizatd pe module care pot executa rationamente partiale pe grupuri
mici de reguli (kb)). Formalizind blackboard-ul sub forma unui modul dinamic, care
ist schimbi setul de reguli in timp, §i alocdnd fiecirui modul o stare. care se schimbi
in tfuncfie de starea curentil a blackboard-ului §i a operatiilor de rafionament locale unui
modul. se poate efectua cu sistemul compozitional orice rafionament care se putea
executa yi cu sistemul inifial (monomodular - KB). Existd mult mai multe variante de
sisteme compozitionale [Treur92), dar acesta este singurul care functioneazi firi modul
de supervizare. Limitarea majord a acestui sistem este fireste omogenitatea, toate
modulele tiind de fapt la fel. Singurul avantaj este ugoara mentenanti, noi cunostinge
|?1xt;i|1l(i fi adiugate prin construirea unor noi module (mici si in special lizibile) $i prin
tumuf)nureu eficientd (doar strictul necesar de module participi in rationament,
reducind timpul de procesare).

Problema apare atunci cind adiugim module care nu sunt identice ca i formad
de Feprezentare internd a cunogtingelor yi/sau mecanism de ragionament. Formalismul
care dgtmeye starea internd a modulelor trebuie si fie singular (plecand de la modulul
Ehn;umc reprezentat de blackboard), si el se bazeazi pe unicitatea acestor structuri per
mtregul sistem. Dacd doud module sunt diferite nu se mai poate descrie o stare a
n?o.dulelor {numai empiric). Pini la nivelul anului 1996 {Decembrie) nu s-a r‘ealizat
nict micar unificarea pentru doud module bazate pe backward-chaining, respectiv
t(Tl‘\\v'zll'(.j—clluining in logica bivalentd, care ar fi primul pas [Treur97]0}\41ﬁ mult
eforturile S-au concentrat in directia cercetdrii unui formalism adecvat pent.ru modulclé
de Supervizare (secventiere prin grafuri de tranzitie, alocarea nodurilor, gisirea unui
model cit mai general pentru aceste module). T
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Adiugareua unui modul cu structurd internd diferitd, transformi sistemul intr-un
sistem eterogen. Atita timp cit modulul nou addugat se supune regulilor
compozitionalitifii (adicd poate citi/scrie propoziii de pe blackboard) nu existd nici un
impediment ca sistemul sd fie viabil din punct de vedere functional. Experimentele cu
astfel de sisteme eterogene nesupervizate, au relevat aparitia unor puncte de starvation.
Se pare ci problema este insuficienta informatiei care asigurd legdtura intre module
(adicil informatia din Intregul sistem nu mai poate fi refacutd ca un set de reguli KB,
care sit ducil la construirea unui graf de decizie conectat). Problema poate s apard sl
in cazul n care sistemul este omogen, i se adaugd un nou modul. In acest caz insi,
se poate face o verificare a faptului ci graful derivat din KB-ul general este conectat
<au nu. In cazul in care sistemul este eterogen, aceastd verificare automatd nu se mai
poate face [Treur90]. Singura solutie este o analizd functionald a sistemului pe un
numir cit mai mare de exemple de procesare, §i addugarea informatiei necesare pentru
evitarea punctelor de starvation. Metoda este evident empiricd, laborioasd, §i nu
exclude lisarea unor potentiale puncte de starvation nerezolvate. Din acest motiv,
sistemle compozitionale eterogene (chiar §i cele cu module de supervizare) permit
interactiunea utilizatorului pentru furnizarea unor informatii necesare pentru deblocarea
sistemului.

Observatie: starea internd a modulelor, intr-un sistem omogen, nu este relevantd
pentru utilizatorul care urmdregte linia de rationament. Aceasti stare este folositd pentru
alocarea propozitiilor la module, §i pentru demostrarea teoretici a viabilitdtii sistemului.
in cazul sistemului eterogen fird module de supervizare, utilizatorul trebuie sd vadd o
"stare” a sistemului. Aceasti pseudo-stare este de obicei datd de configuratia
blackboard-ului, si propozitiile care au fost citite anterior.

6.2.2. Functionarea nivelului conexionist al sistemului eterogen

Dezavantajul principal al metodei de lucru prin "offering hints" este cii sistemul
nu “retine” (invagd) din experientd, astfel incét, In aceleasi situatii, utilizatorul trebuie
«i ofere aceiasi informatie de fiecare datd. Metoda de corectare este doar studiul
acestor cazuri, §i adiugarea de noi reguli unor module, sau chiar a unor noi module.
Ideen meu a fost si automatizez acest proces de eliminare al punctelor de interventie
atilizator, prin adiugarea unui nivel conexionist, compus dintr-o populatie de module
neuronale, ca cel prezentat in capitolul anterior. Am denumit noua arhitecturd modelul
cterogen multimodular hibrid pe doud nivele {Szirbik97] (vezi figura 6-1). Natura
eterogenii este datd de nivelul simbolic, care are in componentd module de tipologie
interni diferitd, iar natura hibridd este dati de existenta a doud nivele, unul simbolic
i unul conexionist. Spre deosebire de sistemul prezentat in capitolul 5, in care
modulele rezultau ca subcomponente ale unei graf de decizie inigial, §i in care
distribuirea vocabularului general trebuia facuti cu foarte multi strictete, altfel sistemul
neavind o functionalitate utild, aici lucrurile sunt mai simple. Pur §i simplu, nivelul
conexionist trebuie si "urmireascd” linia de rationament care se desfisoard la nivel
simbolic, §i in momentul in care apare un punct de starvation, sd poati oferi informatia
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necesari.

Primul pas pentru realizarea nivelului conexionist este Stabilireu.coxAlfiglVJrz%;iei
modulelor. Aceasta se face ca §i in cazul precedent (capitolul 5) prin impartirea
vocabularului general in subseturi care se acoperd (intersectia lor nu este vidi). Este
natural ca modulele s aibd un vocabular care sd poatd genera propozitiile necesare
pentru rezolvarea de puncte de starvation. Se memoreazi aceste propozitii, se grupeazi
in seturi care au acelagi vocabular, iar aceste seturi vor fi alocate fiecare unui modul
conexionist. In functic de dimensiunea fiecdrui set de cuvinte, se poate stabili
dimensiunea refelei recurente interne. Modul in care modulele sunt antrenate, va fi
prezentat in subcapitolul 6.3. Ideal ar fi ca nivelul conexionist sd fie compus dintr-un
singur modul care si poatd oferi "hints”, pentru ¢d in acest caz antrenarea ar fi mult
mai simpla. iar problma dificild a distributiei dictionarului ar disparea. Pentru ci
vocabularul necesar ar fi toarte mare, din considerente prezentate in capitolul 4, este
imposibil de realizat un astfel de modul. Se poate argumenta cd vocabulurul necesar
pentru "hints” este mai redus decit vocabularul intregului sistem, dar vom vedea ci
este nevole de toate cuvintele care sunt cunoscute in cadrul pdrfii simbolice a
sistemului.

Modulele conexioniste executd si ele "pasi” de lucru, care sunt deplasiri pe
waiectoriile interne posibile (traiectorii discrete). Ideea de bazd a funcfiondrii sistemului
este ¢ii modulele simbolice §1 modulele conexioniste executd pagsi in mod sincron. Dacd
un nunxar de module de pe nivelul simbolic executd un pas in linia de rafionament,
modulele conexioniste (cele care sunt activate conform regulii vocabularului - vezi
capitolul 3) executd si ele un pas pe traiectoriile din spatiul stirilor retelelor recurente.
Problemele care sunt imediat urmitoare sunt stabilirea unui protocol de lucru intre
modulele conexioniste si stabilirea unui protocal de comunicare intre cele douid nivele.
Desi in principiu, schema de functionare a nivelului conexionist era aceiagi ca i la
sistemul multimodular omogen, aceasta era puternic afectati de modul in care se
efectua comunicarea intre cele doud nivele. Pentru cd rafionamentul era dirijat de
nivelul simbolic. nivelul conexionist fiind oarecum "auxiliar”, nu mai este nevoie de
0 \Chc‘l’n“;'l foarte complicatd, care sd poatd efectua un rationament de sine stititor, ci
este suficientd §i o schemd mai simpld, care si poati oferi informatia necesari
deblocirii sistemului la momentul potrivit.

6.2.3. Posibile moduri de comunicare intre cele doui nivele

Principiul pe baza ciruia am incercat si stabilesc un stil de comuni'care intre
cele doud nivele a fost principiul bottleneck-ului informational. Modulele simbolice nu
pot compnicu direct cu cele conexioniste (i invers). Acest lucru are si o motivatie
psihologicd, in cursul unui rationament, omul isi poate concentra aten;ia,numai asupra
unor aspecte de moment, un set restrans de atomi de informatie (propozitii, formule
pargi de desen) care sunt in fafa lui, reprezentate simbolic. Mintea lui este cc;ncentratz';
In acel moment, doar la citeva concepte (experimentele cu subiecti umani [Quillian&
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Collins69] au relevat ca nu pot fi mai mult de 7, cu o medie de 3-5), acestea fiind in
general ultimele asupra cirora gi-a concentrat atenfia. In modelul meu, comunicarea
fntre nivele se face exclusiv intre cele doud blackboard-uri. Am notat blackboard-ul
nivelului simbolic cu BS, iar blackboard-ul nivelului conexionist cu BC.

Cele douil nivele functioneazi sincron, la un pas pe linia de rationament
simbolic ii corespunde un pas pe traiectoriile neuronale. Intre aceste doudl evenimente
existi un interval, ele neavind loc simultan. Prima datd se executd pasul pe nivelul
simbolic. ceea ce duce la scrierea unor propozitii pe BS. Intotdeauna, aceste propozitii
sunt copiate pe BC. Dupi aceasta copiere, se executd pasul la nivel conexionist, care
duce la generarea unor propozifii noi, care sunt scrise pe¢ BC. Am identificat patru
metode posibile (mai sunt i altele, dar nu am considerat ci au sens) de gestionare a
informagiei de pe BC:

I. Dacii nu existd in pasul urmitor de pe nivelul simbolic un starvation
point. atunci. inainte de citirea noilor propozitii de pe BS pe BC, toate propozitiile de
pe BC sunt gterse. Dacit apare un punct de intrerupere la nivel simbolic, propoziiile
nou generate pe BC sunt scrise pe BS i se fncearcd un nou pas la nivel simbolic. Daci
propozitia lipsd a fost generati corect la nivel conexionist, noul pas la nivel simbolic
va reuyi si conform cu aceastd metodd, inainte de a scrie noile propozitii de pe BS pe
BC. BC este stearsd in totalitate.

11. Doar propoziiile consumate de pe BC sunt gterse (indiferent dacd este
vorba de starvation point sau nu). in acest caz, pe BC pot riméne propoziiile
neconsumate care au fost citite de pe BS, sau propozitii care au fost generate de nivelul
conexionist, toate fiind grupate in cozi de asteptare, in modul descris in capitolul
anterior. Se poate intampla ca propozifii generate la nivelul simbolic sd nu poatd fi
citite 1a nivel conexionist, din cauza vocabularului limitat al modulelor (acestea cunosc
toate cuvintele, dar pot exista propozitii care si fie formate din cuvinte care apartin
unor module diferite). Aceste propozifii nu trebuie scrise pe BC, iar pentru aceasta am
folosit un “filtru" care analiza compozitia propozitiei din punct de vedere al
vocabularelor posibile. '

II. Propozitiile generate la nivel conexionist, sunt scrise pe BS,
indiferent dacd a apirut un punct de ntrerupere sau nu, fnaintea pasului executat la
nivel simbolic (gi sunt folosite in acest pas de rafionament, daci apare starvation point).
Conform strategiei inifiale, dupd un pas de rationament simbolic, toate propozitiile de
start sunt gterse de pe BS, inainte de a scrie noile propozitii generate. Relativ la ce se
intampli pe BC, putem avea doud subcazuri:

IIla. Toate propozitiile de pe BC sunt gterse.
IIIb. Numai propoziiile consumate (la nivel simbolic, pentru deblocare,

sau la nivel conexionist) sunt gterse. Aceasti ultimi varianti, poate fi rafinatd, in sensul
cit doar propozitiile consumate la nivel simbolic si fie sterse, cele consumate la nivel
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conexionist. urmand si fie pistrate - in ideea cii eventual, 0 astfel de propozitie

venerati la nivel conexionist, va fi utild in unul din pagii urmatori.

Aceste patru metode au fost prezentate in ordinea .con?p'lexifﬁgii dat? de
implementarea lor. Din experimente, am constatat cd cea mat efxcn?nta} metodd era
prima. care este §i cel mai simplu de implementat. Asta nu fnseamni ci celelalte nu
<unt bune. In special I1Ib, este o metodi foarte interesantd, care duce la rezolvarea unor
probleme care apar aplicind metodele I i I1. Se mai poate observa cd aceste metode
implicit gradual (de la prima la a patra) o cregtere a schimbului de informatie intre cele
doui nivele (referindu-ne numai la directia BC citre BS, cealaltd directie fiind
constanti). In primul caz comunicarea este limitatd doar la momentele de starvation,
in al doilea caz se observi o aglomerare a informatiei pe BC, iar in al treilea caz,
fiecare pas conexionist contribuie la pagii de pe nivelul simbolic.

6.3. Antrenarea modulelor nivelului conexionist

Primul lucru care trebuie cunoscut la antrenarea nivelului conexionist este
numirul de module. Acest numir poate fi constant sau variabil. Am ales varianta mai
simpli (staticd) In care numirul de module rimine neschimbat. Mai multi factori
influenteazd numirul de module create. Primul este numirul total de cuvinte folosit la
nivelul simbolic. Din experientele efectuate cu sistemul multimodular omogen. am
observat ¢d numirul optim de cuvinte/modul (lucrind cu statii de lucru obignuite este
de 15-22 cuvinte. Am concluzionat ¢i numirul maxim de module este dat de formula
cmpiIrica:

nr_module = (nr_total_cuvinte / 22) * grad_de_acoperire_global

Tot din experientele anterioare, am constatat ca valoarea uzuali pentru grad-de-
acoperire-globul este In jur 1.5 (exprimarea matematici a gradului de acoperire global
este datd in 6.4.3).

6.2.1. Vocabularul folosit 1a nivel conexionist

Fuujtorul cel mai important in stabilirea numirului de module este insi numirul
d_c stuvation potnts, adicl numirul total de propozigii care trebuie furnizate nivelului
.\nnhuhc.' -Acexteu pot fi identificate manual, prin analiza functionald a sistemului
(compozitional-eterogen-pur simbolic), sau automat, in timp ce sisternul este folosit de
utilizator, care Tn momentele de blocare, oferid "hints". S-a observat (vezi [Treur90]
!Trcu‘)ll), cd pentru mai multe linii de ragionament asemindtoare, punctele de:
mtrcrupcrc apar in general in acelagi moment (misurat prin numdrul de pasi efectuat
de lu inceputul ragionamentului). Mai mult, propozitiile care sunt neces;re pentru
deblocared rationamentului sunt foarte asermninitoare din punct de . vedere al
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vocabularului folosit. Aceastd observatie m-a condus la decizia de a construi un modul
separat pentru fiecare grup de propozitii asemandtoare care apar aproximativ in acelasi
moment.

Definitie

Un Punct General de Blocare (PGB) este un moment t (variabil) din
linia de rationament a mai multor linii de rationament {L},_,, (n =
min(m)) unde apare un punct de intrerupere datoritd fenomenului de
starvation. Valoarea t nu este fixd, ea fiind calculatd fagd de o valoare
fixa t,, ca 1,4/-k, definindu-se astfel un interval de aparitie.

Observatie: Valorile m si k se stabilesc de citre proiectantul sistemului,
in functie de dimensiunile vocabularelor modulelor care rezulti.

Am lucrat cu valorile m = 4 §i k = 1. Pentru detectarea automata a acestor PGB-uri,
sistemul trebuie incercat de utilizator de un numdar cit mai mare de ori, acesta oferind
informatia lipsd in momentele de blocare. Doar in cazul in care informatia oferitd este
utild (duce la continuarea gi terminarea rationamentului), propozifia este refinutd ca
ficind parte din grupul de propozitii legat de PGB. Acest grup poate avea un numdr
mai mare de propozitii decit n i in acest caz ar trebui impdrtit in grupe mai mici de
propozitii. Impiirtirea se face pe baza vocabularului, astfel incat pentru subgrupele de
propozifii si avem un numir cit mai mic de cuvinte. Pentru ci am ficut aceasti
impargire manual (desi se poate construi un program care si facd aceastd aplicatie
automat), nu am fost foarte riguros in pastrarea regulii ca exact patru propozitii si facd
parte dintr-un subgrup (uneori erau §i 5 sau 6, uneori doar 2 san 3). Relativ la
exemplele pe care le-am folosit, fmpirtirea unui grup in subgrupe s-a fntAmplat destul
de rar. de obicei un PGB avénd asociat un singur modul conexionist. Mai mult, in
experimentele pe care le-am ficut, am observat ca o tendintd cd sunt pugine starvation
points care si poatd fi grupate conform definitiei PGB-urilor. Pot sd apard §i starvation
points care sd nu indeplineasci conditiile impuse de valoarea n. Am luat decizia ca si
pentru acestea si construiesc module, chiar daci a fost cazul de a forma un modul
pentru o singurd propozitie (desi astfel de situatii individuale sunt ugor de rezolvat, prin
interventia proiectantului la nivelul simbolic - printr-o simpld addugare a unor reguli
tntr-unul din modulele simbolice). Avantajul acestei metode de rezolvare conexionisti
s-4 observat mai tarziu.

Pentru a putea furniza o propozifie, un modul conexionist bazat pe o refea
recurenti, trebuie si parcurgi o traiectorie in spatiul stirilor acestei reele. Traiectoria
este discretil, iar fiecare punct reprezintd o propozitie translatatd din spatiul structurilor
simbolice in spatiul vectorial real N-dimensional. Se poate observa de aici, cd
vocabularul folosit de un modul, care primeste la intrare propozifii provenite de la
nivelul simbolic, prin scrierea de pe BS pe BD, nu poate fi limitat doar la vocabularul
propozitiilor asociate unui PGB. Pentru a putea urmdri rationamentul desfagurat la
nivel simbolic, este bine ca modulele conexioniste, sd poatd recunoaste TOATE
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cuvintele folosite in sistem. Dupi cum se va vedea, datorita schemei de antrenare pe
care am folosit-o. metoda mea necesiti acest lucru.

Ceea ce am fncercat si evit la stabilirea configuragiei modulelor conexioniste a
fost o legiituril directi inter-nivele, Intre anumite module simbolice $i anumite module
conexioniste. Am fost tentat si fac la inceput acest lucru, pentru ca PGB-urile puteau
fi asociate si cu perechi de module simbolice (starvation points-urile apdreau cu
frecvengd ridicatd "intre” doud module simbolice care puteau fi identificate). Astfel s-ar
fi putut crea o legiituril directd intre trei module. doud simbolice §i unul conexionist,
care s-ur fi susginut reciproc, prin schimb de informatie, pentru evitarea blocdrii. Insi
folosind o asttel de comunicare, ay fi renuntat la principul de “bottleneck”
informational si chiar la natural compozifionald a sistemului (modulele simbolice nu
ar mai fi comunicat doar prin BS, ci gi prin intermediul modulelor conexioniste). S-ar
ti renuntat si la BC. de care nu era nevoie in aceastd schemd (modulele simbolice
comuniciand direct cu modulele conexionste). astfel incdt ar fi dispdrut comunicarea
intre modulele conexioniste. Aceastd comunicare s-a dovedit a fi foarte importantd,
pentru ¢ ea a fost motivul pentru un comportament avantajos, neasteptat in timpul
experimentelor (pe larg prezentat in subcapitolul 6.4). O tentatie asemdinitoure poate
{i i asocierea intengionatd (la nivel de proiectare inifiald) a vocabularelor unor module
simbolice cu vocabulare ale modulelor conexioniste, mapiri ale unor cuvinte din zona
simbolicit cu reprezentarea lor In zona neuronald fiind ntalnite in literaturd (vezi
[Sun92]). Aceastit legare am considerat-o ca nefiind necesard, pentru cd oricum, in
timpul construirii modulelor prin schema MILD (prezentati in subcapitolele urmitoare),
o astfel de mapare se realizeazil automat.

Datorita comunicirii permanente intre BS §i BC (la fiecare pas, conginutul BS
este copiat pe BC), modulele conexioniste pot avea acces la informatia care este
folositd pentru efectuarea rafionamentului simbolic. Pentru a putea oferi informtie utili
la momentul oportun, ele trebuie si decidi intre posibilele linii de rafionament simbolic
care pot sa existe. Numirul de linii de rafionament posibile este foarte mare (datde o
tormuld combinatoriuld in raport cu numirul de propozitii care apar in sistem). Dar
“hint"-ul corespunzitor este intotdeauna asociabil cu linia de rafionament din care face
parte. Dacd cunoagtem ce propozitii s-au scris pe BS pini la un anumit moment, putem
prcdu:tu Cu uguringd ce propozitie ar urma (si lipseste). Ideea mea a fost de a lega linia
de rafionament care duce la un starvation point cu o traiectorie neuronali ;al‘e se
termini Intr-un punct care reprezintd propozitia ciutati. Pentru ci o refea neuronald
recurenti poate fi antrenati cu mai multe traiectorii diferite, un modul conexionist
poate rezolva mai multe starvation points (grupate intr-un PBG). Daci o’ retea
11eu1'0111115 pr.ime§[e ca intrare o serie de propozitii (translatate fn vectori) pe care le-a
invagat anterior, ea va evolua pe o traiectorie predictibili, la capdtul cireia putem plasa
propozitia care rezolvil punctul de fntrerupere care a blocat rafionamentul simbolic.
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Aceste propozifii care formeazi traiectoriile de antrenare, pot fi identificate,
armirind interactiunea utilizatorului cu sistemul simbolic. De la startul rajionamentului,
toate propozitiile care au fost plasate pe BS, sunt memorate separat pentru fiecare pas
executat, §i in ordinea aparitiei lor. La un moment dat, pot sd apard mai muite
propozitii pe BS, dar va trebui ca numai una per pas si fie retinutd (modalitatea de
eliminare a restului de propozitii se face pe bazi de vocabular). Numai atunci céind
apare un punct de intrerupere, propozitiile memorate pand in acel moment vor fi
folosite pentru construirea bazei de antrenare pentru refeaua neuronald.” Mai mult,
punctul de intrerupere trebuie rezolvat cu succes de utilizator; informagia oferiti de el
trebuind sit duci la finalizarea ragionamentului dorit. 1n acest caz favorabil, propoziiile
liniei de rationament, de la Inceput, pani la punctul de intrerupere, trebuie memorate
intr-o listi ordonatii pentru a fi utilizatd in procesul de invdtare a retelelor recurente.
Ultima propozitie din listd va fi tocmai cea oferiti de utilizator. Am numit aceste
propozitii terminale, PHINT (phrase for hint). Intregul sir de propozitii care duce la
PHINT. l-am denumit WL-PHINT (Whole Line to PHINT).

Daci extragem toate cuvintele din care sunt compuse propozitiile dintr-un WL~
PHINT obginem un vocabular de o anumitd mérime. Grupind vocabularele mai multor
WL-PHINT-uri (prin reuniune), a ciror PHINT-uri apartin aceluiagi PGB, obtinem de
obicei un vocabular cu o dimensiune foarte mare in raport cu numirul total de cuvinte
(o treime sau chiar mai mult de jumiitate). Pentru construirea modulelor este important
(din punct de vedere al resurselor computationale) ca vocabularul intern asociat refelei
recurente. si aibd dimensiuni rezonabile (20, maximum 30 de cuvinte - vezi capitolele
4 si 5). Dacil am asocia fiecarui PGB un modul conexionist si dimensiunea relativa a
vocabularului PGB ar fi mare Tn raport cu numérul total de cuvinte, am restrnge
vocabularul total la un numir prea mic de cuvinte (maximum 60). Reuniunea
vocabularelor asociate tuturor PGB-urilor impune vocabularul total al sisternului
simbolic folosit experimental. in cazurile practice, vocabularul de la nivel simbolic
impune vocabularul folosit la nivel conexionist. :

Pentru sisteme cu un vocabular restrins (sisteme destul de rar intalnite), solutia
ar fi construirea unui modul pentru fiecare PGB, fiecare WL-PHINT asociat PGB fiind
transformat prin translatare tensoriald intr-o traiectorie de antrenare de intrare pentru
refeaua neurodinamicd. Am numit aceasti traiectorie T2P (Trajectory to PHINT).
legirea va fi de up predictiv, propozitia care se genereazii, este urmaitoarea propozitie
(asociatd urmiitorului pas) de pe traiectoria de intrare. Acest mod de antrenare este cel
mai natural si avantajos pentru retelele recurente [Williams&Zipser90]; chiar daca
existi propozitii lipsa, sau unele propozitii sunt incomplete, starea rejelei se mentine
pe traiectoria antrenati. Apar insd doud probleme.

a. Adiugarea unor noi module simbolice, poate mdri vocabularul total al
sistemului, lucru care influenfeaza aproape sigur PGB-urile existente, vocabularul
asociat lor fiind mirit de aparifia a noi WL-PHINT-uri. Acest lucru duce la
reconstruirea din start a modulului conexionist, cu toate implicatiile legate de mdrirea
matricii de ponderi §i a timpilor de antrenare. Desigur, se poate dezvolta sistemul prin
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adiugarea de noi module simbolice gi fira a miri vocabularul, dar aceastd restrictie
este fourte severi. Din acest motiv nu am folosit idea de asocia fiecarui PGB un modul
conexionist. ¢i am gindit o schemd mai flexibild, pe care am numit-o "Module
Integration and Linkage for Distribution” (MILD).

b. A doua problemi este insi mult mai importanti. O refea recurentd de
tipul celei utilizate prezintd o restricie importanti, legati de lungimea traiectoriilor
discrete care urmeazi si fie antrenate. Acestea trebuie si fie formate toate din
acelasi numar de puncte. Numirul de propozitii din WL-PHINT-uri este diferit pentru
acelast PGB si trebuie ca T2P-urile sd aibd acelagi numdr de puncte. Am gisit mai
multe metode de a rezolva aceasti problemi. Una ar fi executarea unor operatii de
"join” intre propozifii consecutive, astfel incit numdrul final si fie mai fix. Dar nu se
poate caranta intotdeauna ¢ aceste operatii duc la rezultatul dorit (lungimi egale). O
metodii mult mai simpli este de a gisi experimental un numidr fix de propozigii pentru
un modul (pe care l-am notat NP - Number of Phrases) §i a elimina primele TN,, - NP
propozitii din WL-PHINT,. unde TN, este numdirul total de propozitii dii WL-PHINT-
ul de indice m. O alti problemi care decurge din aceasti metodd, este cd uneori
fungimea traiectoriilor este prea micd pentru a putea indeplini sarcina refelei de a
predicta urmitoarele propozitii de pe traiectorie. Si pentru aceastd problemd am gdsit
o rezolvare, care se Imbind foarte bine cu schema MILD. '

Schema MILD am aplicat-o manual, desi dacd s-ar defini un formalism mai
riguros al ei. s-ur putea implementa g1 automat (am renungat la aceasta pentru ci era
destul de complicat din punct de vedere al implementiirii). Schema este urmdtoarea:
- Se alege un numir (de WL-PHINT-uri) care si fie in jur de n. numirul minim de
propozitit PHINT pentru construirea unui PGB, §i se aloca unui modul. Vocabularul
rezuitat nu trebuie i depigeasci o valoare maxim impusi (In cazul experimentlor
mele. 30). Dacii existd §i alte WL-PHINT-uri asociate aceluiasi PGB riimase
neintegrate, se grupeazd §i se alocd altui modul nou (care va avea un vocabular ugor
diferit). Pentru PGB-uri care au numir de WL-PHINT-uri mai mic decit n. se va face
cite un modul pentru fiecare (chiar daci e vorba de PGB-uri cu un sineur WL-
PH.I.\'T). dar incerciind pistrarea unui numdr cit mai mic de module. Voi a;gumema
mai tirziu, In discutiile legate de experimentele efectuate. de ce este bine ca ‘humirul
de module rezultate prin MILD si fie cit mai mic. '

Dupi aceastd impirgire. se stabilesc vocabularele. iar in functie de acestea
structura yi dimensiunea refelelor. precum si numarul NP pentru fiecare modul si se
Erunvxtm'm;“l WL-PHINT-urile in T2P-uri. Existi o relagie intre numirul de '1‘2I;—uri
invagate yi lungimeu lor. Relatia este de proportionalitate inversi. crescind lungimea
31 scizind numarul de traiectorii cu o ragie egali, timpul de antrenare este acelagi
(pentru o epoci - vezi capitolul 3). Pentru a avea un echilibru intre efortul de antrena;e
al njodulelor conexioniste rezultate, este bine ca pentru module care au multe T2P-uri
de invifat. lungimea lor si fie mai mici, iar pentru module cu putine traiectorii
lungimea si fie mai mare. Aceasta poate duce la traiectorii prea scurte pentru modulele:
cu multe T2P-uri in baza de antrenare, astfel fncat refeaua si nu poati fi antrenati pand
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la o eroare suficient de mic ca si poatd discrimina PHINT-ul corect. Solutia ar fi
impirtirea WL-PHINT-urilor alese pentru acest modul in doud noi grupe, fiecare
ducind la un modul mai mic (si ca numir de traiectorii, dar §i ca vocabular) si ugor
de antrenat. chiar daci mirim valoarea NP pentru fiecare. Dar repet, este foarte
important si piistram numirul de module conexioniste cit mai mic.

6.3.3. Echilibrarea efortului de antrenare al retelelor neuronale

O volutie pentru asigurarea reusitei discrimindrii intre WL-PHINT-urile
antrenate, fird a le Impirfi excesiv intre module este atagarea unui modul special, pe
care l-um denumit modul de prefati. Acest lucru presupune addugarea unui modul
suplimentar. dar stilul de addugare nu implicd o divizare a vocabularului initial al
modulului "mare”. Voi ilustra ideea cu un exemplu. Si presupunem cd avem un modul
cu un numir mare de WL-PHINT-uri asociate (n traiectorii), care au lungimea
traiectoriilor de antrenare P, obinuti prin scurtarea traiectoriilor inifiale (sd presupunem
cit acestea aveau aproximativ 2*P). Pentru a obtinem discriminarea corectd, am putea
s extindem traiectoriile cu ciite un pas (P+1, P+2, s.am.d.) si sd repornim antrenarea
din start. Din picate numdrul de pagi suplimentari necesar este destul de mare atingdnd
de obicei 2*F. Experimental am obsevrat ¢ dacd avem m traiectorii de lungime P
discriminate corect, si adiugam fnca m traiectorii (in total 2*m) aveam nevoie de
aproximativ 2*P pagi. Avind un numir dublu de traiectorii §i existand relatia patraticd
intre lungimeu lor si timpul de antrenare, efortul de antrenare cregte de 8 ori. Acest
caleul nu ia deloc in considerare cregterea absolut necesara a numirului de unitdg
necesare pentru ca antrenarea si reuseasci cu acelagi succes ca la refeaua cum unititi
(cresterea capacititii de invdtare a refelei). Avind mai multd informatie de introdus in
refea prin antrenare, cregterea dimensiunii regelei este absolut necesard. Timpul de
antrenare este in relagie cubicd cu numirul de unitigi (vezi capitolul 3), astfel incit
numai dublarea numirului de unitdti duce la mdrirea cu un factor de 8 a timpului de
antrenare initial. Deci, o dublare a numirului de traiectorii, o dublare a lungimii lor,
si o dublure a numdrului de unitifi duce la o mirire cu factorul 64 a timpului de
antrenare (relativ 1a o singurd epoca).

Este evident ci o astfel de solufie nu este viabild. Unul din scopurile mele
minore in aceasti fazd a fost ca toate modulele conexioniste sd poatd fi antrenate
aproximativ cu uacelagi necesar de resurse computagionale (care sd fie relativ mic ).
Chiar dacii acest deziderat nu este atins, suma totald e timpilor de antrenare este bine
o fie cAt mai mici. Am aritat cii acest timp total este minim atunci cnd avem acelasi
numiir de unitiiti distribuite fiecirui modul (vezi subcapitolul 5-4). Altd observatie este
i mirirea numdrului de traiectorii care trebuie invdtate nu duce neapdrat la o crestere
cu aceiagi ratd liniard a numirului de unititi. O astfel de dependentd existd.si intre
lungimea discretd a traiectoriilor si numdrul de unititi. Este normal ca 1n aceastd
situaie sd cautdim o solugie care reduce lungimea traiectoriilor §i nu numirul de
traiectorii. Reducerea numirului de traiectorii duce si la reducerea vocabularului (care
ar duce si la reducerea numdrului de unitifi) dar am afirmat cd nu dorim acest lucru,
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din motive care vor fi ilustrate ulterior. In plus, reducerea vocabularului in acest caz,
poate fi destul de redusd, aproape nesemnificativi, dacd WL-PHINT-urile care se
despart in doud grupuri, au cam acelagi vocabular (si de obicel aga este).

Dacii avem un grup de n traiectorii T2P (sd ludm pentru claritate n numdr par)
de lungime 2*P-1. putem impdrfi traiectoriile in doud grupuri egale de n/2 T2P-uri.
Aceasta ar fi o solutie "paraleld”. O solutie "seriald”, este sd fmpartim toate traiectoriile
in douil segmente contigue, una de la momentul 1 la momentul P, si alta de la
momentul P la momentul 2*P-1. Important este ca punctul final unei traiectorii de la
I la P sii fie identic cu punctul inigial al unei traiectorii de la P la 2*P-1. Vom obtine
doui grupuri de n traiectorii. care pot fi conectate spatial doui cite doud prin perechile
de puncte “ultimul-primul”. Vom antrena o refea recurentd cu primul grup de traiectorii
cu pasi de la 1 la P gi altd refea cu al doilea grup de traiectorii cu pasi‘de la P la 2*P-
[. Punctele din momentele 2*P-1 reprezinti PHINT-uri, iar propozifiile asociate
momentului P le-am denumit LINK-uri. Modulul nou creat, I-am denumit, modul de
prefati (cel de-al doilea l-am numit principal). Dacdi un modul conexionist recunoagte
o linie de ragionament care se desfiyoard la nivel simbolic (a cirei propozifii sunt
transimise pe BC) i este unul din modulele de prefatd, ea va evolua pe traiectoria
interndt pani la punctul asociat propozitiei LINK. Aceastd propozitie este scrisd pe BC,
s1 va fi cititi de modulul (conexionist) principal, iar in cazul in care evolufia de la
nivelul simbolic urmeazi linia WL-PHINT-ului care a dus la construirea traiectoriel
urmati in prima sa jumdtate de modulul de prefatd, modulul principal va urma aceiagi
traectorie, pand la punctul asociat PHINT-ului. Aceasta este partea de "Linkage”, din
schema MILD, folosita exclusiv din motive computationale, pentru a echilibra task-
urile de antrenare a refelelor. Ca avantaj al metodei, se observd cd efortul
computagional pentru antrenare este acelagi pentru cele doua regele (gi nu implicd nici
o modificare a numirului de unititi ale unei retele pentru n traiectorii de lungime P).

In aceste moduri, PGB-urile prea "aglomerate”, pot fi impirtite pe mai multe
module. fird a renunga la idea de a avea cit mai putine module conexioniste. O reguli
empiricd este de a utiliza metoda fmparirii WL-PHINT-urilor (asociate unui PGB) in
moq “paralel” dacd PGB-ul se afli la un moment relativ "de inceput” (in comparatie
cu ]l‘lliilc de rationament cele mai lungi) sau de aplica metoda "Linkage”, cu un modul
.\'gphmcnt;u‘ de prefatd. daci PGB-ul este "la sfarsit”. Pentru cii nu al;‘l lucrat decit cu
sisteme de micd dimensiune. nu a fost necesari metoda "Linkace” desfisuratd pe trei
N mai multe module. degi nu vad nici un impediment ca ayil ceva wi llLI tuncpioneze
la 1@! de bine ca ¢i schema cu un singur modul de prefatd. Sunt gi PHINT-uri care nu
pot fi grupate in PGB-uri: pentru acestea am construit module ;eparute, care au fost
mult mai uyor de antrenat decit modulele derivate din PGB-uri cu n traiectorii, dar
numirul !or a fost n general mic §i nu a influengat efortul de antrenare. Resu;sele
computafionale necesare pentru toate aceste "lightweight modules”, au fost sub nivelul
resurselor cerute de pildi de un modul principal impreund cu modulul lui de prefai.
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6.4. Experimente

Scopul acestei cercetidri, dupd cum am mai afirmat anterior, este validarea unui
model care propune o metodologie diferitd pentru construirea unui sistem hibrid (prin
integrarea retelelor neurodinamice). O validare teoreticd a -acestul tip de model este
extrem de dificili §i dupd unii autori chiar imposibild [Touretzky91] [Smolensky92},
datdi fiind natura analogicii, puternic distribuitd a retelelor neuronale, In contrast cu
natura simbolicii, bine determinatii, locald gi unitard a sistemelor logice cu care sunt
puse in contact. Un excelent exemplu de model de ragionament automat care nu are un
suport demonstragional teoretic este MYCIN [Shortliffe&Buchanan76], utilizat in foarte
multe sisteme oprationale, care au certe avantaje. Demonstratia pe care am incercat-o
pentru modelul meu, va fi utilitaristd, printr-o implementare de tip "toy system”, §i care
a Tncercat pentru inceput doar si ilustreze cd un astfel de sistem funcgioneazd, iar in
plus. sd arate cit functionarea nu este posibild in lipsa nivelului simbolic (lucru discutat
si in capitolul anterior), prin ilustrarea rolului necesar al acestuia.

Ca pe un fel de demonstratie prin inductie, am conceput partea experimentald
n doui taze. similare demonstriirii unei formule care are un parametru k variabil. Dacd
presupunem ci pentru n formula este corectd, iar pentru k+/ putem demonstra cd ea
rimine corecti, atunci este corectd pentru orice k. Fazele experimentulul meu erau:

i. Construirea unui sistem minimal, care i arate cd sistemul funcfioneazi, dupd schema
doritd.

ii. Extinderea sistemului (cu un "ordin de mirime") si testarea lui in aceleasi condifii
ca si la pasul 1. Daci sistemul functioneazd, putem presupune ¢ modelul este viabil.
Acest tip de abordare se numegte in literatura dedicati sistemelor de ragionament
automat cu incertitudini, "weak demonstration” [Todd91], si este in general acceptat
in comunitatea cercetitorilor in domeniul sistemelor expert cu componente analogice.

Desi nu a fost unul din scopurile urmirite inigial, s-a relevat experimental §i
rolul util al proprietifii de generalizare a componentelor conexioniste folosite. La alt
nivel §i cu alte metode, aptitudinea de generalizare a unei retele recurente a fost
fncercatd si in capitolul 4. Daci experimentul acela nu a reusit decat partial, din motive
de intensitate computationald. prin reducerea complexitigii problemei de rezolvat si
adaptarea ei in cadrul unui sistem hibrid cu o puternicii parte simbolicd, am obfinut un
rezultat aseminitor pe care il consider mai valoros decat simpla. functionalitate a
sistemului de probd. O observatie foarte importantd este ¢d punerea in evidentd d
capacitdtii de generalizare a intregului nivel conexionist este proportionald cu gradul
de acoperire al vocabularelor modulelor conexioniste. Pentru ci am considerat
fenomenul interesant am studiat aceastd proprietate de generalizare in 0 a treia fazi
demonstrativi, care a dus la eliminarea cuvintelor individuale din aceste vocabulare si
suprapunerea lor la un nivel mai mare dect ceringele functionale ale modelului.
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6.4.1. Faza sistemului minimal

Pentru a obtine o simplificare esentiald a experimentelor, am renunat (casi ?n
experimentele descrise la capitolul 4) la o semanticd definitd prin cuvinte alese din
limbajul natural. Am folosit simboluri fard o reprezentare in lumea reald sau abstractd,
de tipul ¢1 penuru clasa 1 g.a.m.d. Experienta acumulatd n timpul lucrului cu sistemul
monomodular mi-a accentuat convingerea ci utilizarea unor propozifii certe din
limbajul natural este o trind in de experimente care cautd functionalitatea sistemului.
Folosirea unor propozitii cu sens bine determinat duce la necesitatea unei plauzabilitigi
cu sens psihologic a rezultatelor obinute. Din cauza nuangelor i a semanticii vagi a
limbajului natural este foarte greu ca si obfinem rezultate edificatoare. Alt motiv foarte
serios este limitarea vocabularului folosit. Este foarte greu de construit o baza de
cunogtinge cu sens, legati de o problematicd reald, cu un vocabular constrins:la un
numir mic de relatii. clase yi individualitii. Realizarea unei aplicatii bazate pe modelul
propus de mine ar fi in primul rind o ciiutare a aplicagiei potrivite $i a rezolvirii
problemei mapirii intre forma de exprimare a cunostingelor si a structurilor simbolice
folosite. Din picate, distanja de la cunoginfele exprimate In limbaj natural pind la
eraturile conceptuale folosite este destul de mare.

() analizd criticd a experimentelor efectuate In continuare (§i aici intrd §i cele
din capitolele 4 si 5) ar putea avea ca punct central lipsa semanticii asociatd
simbolurilor folosite. O argumentatie in favoarea metodei mele ar fi urmdtoarea: omul
a inventat de-a lungul istoriei o mulfime de limbaje pentru comunicare si reprezentare
a cunostintelor sale, folosind simboluri §i mijloace foarte diverse. Toate limbajele au
ca s1 caracteristicl comund. posibilitatea stabilirii de asocieri intre simbolurile (cuvinte
sau pictograme) folosite, sifsau stabilirea unor ierarhii si categoriziri ale acestora. Nu
viid de ce nu putem alege o cale inversd pentru definirea unor structuri de test, in
sensub ca mai intii s definim limbajul (vocabular, categorii, ierarhii, asocieri) si apoi
si definim structuri, chiar dacdi acestea nu au o interpretare intr-un univers real
(semuanticd). Am incercat si aloc simbolurilor cuvinte ale limbajului natural. dar
rezultatele yu fost neconcludente. Consider ca aceasta se datoreazi conﬁplexité;ii foarte
mart o limbajului natural i mai ales a lumii inconjuritoare, descrisd de cuvintele
nodastre. Putem sd ne imagindm nsi o lume mai simpld, artificial creatd, descrisi de
cunostingele folosite de mine in experimente. .

o Cel mai simplu sistem conform modelului multimodular hibrid eterogen puteu
fi obtinut pornind de la un sistem compozitional eterogen cu doui module. Pimctul de
ple(-".u.‘c a fost construirea unei baze de cunostinge care si poati fi folositi prin forward
chaining. Vocabularul pe care l-am conceput a fost minimal, 15 cuvinte care erau:

- 3 clase (cl, ¢2, ¢3) {roles) .

- 5 relatii (pl - p5) {predicates, links)

- 7 individualitdi (f1 - £7) {fillers)
Pentru unob;ine puncte de intrerupere, am adiugat un modul compus din reguli care
puteau. fi folosite prin backward chaining astfel fncét cele douﬁl modulf uteau
comunica prin blackboardul asociat nivelului simbolic pentru executarea unor lFi)nii de
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ragionament. Schema de lucru a sistemului era urmitoarea. Utilizatorul scria o
propozitie pe blackboard-ul nivelului simbolic BC, aceasta ‘operafie avind sensul
epistemologic de "este aceastd propozitie adeviratd?; dacd da, atunci in ce conditii?".
Modulul simbolic bazat pe backward-chaining (1-am notat MB) stabilea o propozifie
(ar putea ti mai multe dar pentru simplitate am ales variantd cu lanturi de ragionament
inifiale formate din noduri cu o singurd propozitie) care avea sensul "propozitia de la
intrare este adevirati, daca §i numai dacd propozifia nou generatd este adevaratd.
Modulul bazat pe mecanismul de forward chaining (notat MF) prelua aceasti propozitie
si o interpreta conform regulilor sale, in sensul "dacd se pune intrebarea P atunci
trebuie sil se puni §i intrebarea Q. intrebarea Q este pusi pe blackboard-ul BS i este
cititi de modului MB, s.a.m.d.

Notind propozitiile cu literele mici ale alfabetului, se poate ilustra setul de
reculi din modulele simbolice MF i MB. Pentru modulul MB o schemi inifiala a
regulilor poate fi:

e —>a
f—Db
g —cC

x = h
y =i
AR

iar pentru MF:

7e = ?h
M — 2
g = 7

Plecind de la intrebarea ?a, sau ?b, ?c, putem avea trei linii de rafionament care se
terminil cu propozitiile X, y, sau respectiv z. Nu mai existd alti informatie care sd poatd
continua lantul de rafionament. in mod intentionat, pentru a introduce puncte de
intrerupere, am modificat regulile din MB in felul urmator:

e > a
f—b
g—>c

x = (h Am)
y = (iAn)
z—>({Ao)

Se poate observa destul de ugor cd in pasul al treilea al rafionamentului compozitional
este necesard o propozitie suplimentard (de la caz la caz, m, n sau o). Este acceptat
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faptul ¢ii prezenga mai multor propozitii pe blackboard Tnsea{ﬂpﬁ din punct de vedre
logic o conjunctie. Dacd utilizatorul consideri c¢i propozifille m, n sau o0 sunt
intotdeauna adevirate gi le poate furniza ca §i “hint", aceastd situagie conduce la
posibilitatea rezolviirii automate a acestui punct de blocare.

Aparifia unui punct de starvation in acelagi pas, -pentru linii diferite de
rafionament, face ca s putem identifica un PGB (care contine doar trei WL-PHINT-
uri. futi de patru ciite am impus. dar pentru acest sistem minimal, am acceptat §i o
definitie cu trei). Cele trei WL-PHINT-uri, de lungime 3, vor fi:

(a. e, m)
h. f. n)
(c. g, 0)

Acesten se transforma in traiectorii T2P prin translatare tensoriald (atentie, propozitiile
nu sunt atomice, au o structuri predicativd, obtinutd prin vocabularul prezentat) g1 sunt
tolosite cu bazi de invitare pentru un singur modulul conexionist (notat MC). Acesta
a avut un numir de 250 de unitifi din care 125 erau de iesire §i un numdr de
250%(250+150) de ponderi (necesar de memorie - (.8MBytes), o dimensiune destul de
micd - antrenarea fiind obtinutd cu un efort de 1451 de epoci pand la o limitare a erorii
de 534,

Un exemplu de functionare este urmitorul: utilizatorul pune intrebarea a, aceasta
este scrisd pe BS si pe BC. Modulul MB produce propozitia e. aceiasi propozitie fiind
predictatd si de modulul MC. Propozitia e este consumati de de MF si este stearsa de
pe BS i se produce h care este scrisd pe BS. Dar propozitia e este transmisid conform
protocolului de comunicare intre nivele i pe BC de unde este consumatd de MC. acest
modul producind la iegire propozitia m, conform traiectoriei asociati WL-PHINT-ului
(a. e.m). Dat fiind faptul ci la nivelul simbolic apare un punct de intrerupere,
mform:ui:} de pe BC este scrisid pe BS. acesta continind simultan propozitiile h si m
care vor fi acceptate in acelagi pas de MB care va putea genera rispunsul agteptat x.
Pentru celelalte trei linii de ragionament, procesul este identic.

A Se poate afirma Tn acest moment ci rolul modulului conexionist ar putea fi cu
usuringl jqc;n de un modul simbolic mult mai simplu. Se mai poate accentua si
predictibilitatea comportirii modulului conexionist. Dar tocmai posibilitates utilizirAii
rc[glci neuronale este probati, nu ciutarea unui alte metode de "machine learning”.
Fj.\llﬂlﬂ metode care se pot aplica unor sisteme compozitionale [Peng96], dar Sl;nt
lmm:n.e q;noriti complexitdfii combinatoriale. Acest sistem este functional, modulul
conexionist functiondnd aga cum m-am agteptat, iar antrenarea retelei a fost un task
doar de ordinul orelor pe o stafie de lucru obignuiti. Este adevirat ci multe din
opcr;n;nl_e de construire ale modulului conexionist le-am ficut - manual, dar
;(;uto[mun?.zueu lovrvistl;;)nsroblemﬁ destul de simpli (relativ Ia identificarea pun’ctelor

e starvation, a - T-urilor, a stabilirii i isi Arii acti
un sistem complet automat, ar conS‘t“alzalllf;)’u;‘CI:;CILUTGLEECl::ﬂi;:;:ﬁ‘*g;“&fz;:;f:’
: tie
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sistemului, ar grupa un numiir de linii de rafionament care conduc in aceste puncte i
ar antrena o retea recurentii pentru fiecare din aceste grupe. ‘ ’

Problema cea mai dificild ar fi distribuirea liniilor de rationament in functie de
vocabularele asociate lor, astfel incit grupurile sd aibd un vocabular cit mai mic.
Aceasta problemii de optimizare s-ar putea si fie foarte complicatd, dat fiind faptul ca
apar multe cerinie (numir de traiectorii, lungimi, numdr de unitdgi minim), fiind
principalul motiv pentru care nu am Incercat sa intru in detaliile de implementare ale
unui subsistem automat de identificare / construire / antrenare a modulelor
conexioniste. Am considerat ci efortul meriti concentrat in altd directie. Ca yi
observatie la sistemul minimal, se impune foarte clar, ca modulul (In acest context,
chiar nivelul) conexionist si "cunoascd” tot vocabularul sistemului simbolic.

6.4.2. Faza sistemului extins

In timpul experimentului anterior, din start, in mod intentionat, am introdus Tn
sistem cauzele pentru aparifia momentelor de starvation. In acest al doilea set de
experimente. nu am mai prevdzut din etapa de proiectare care sunt punctele de
intrerupere. Acesta este §i abordarea naturali, un proiectant de baze de cunostinfe
neficand altceva decit si adauge noi cunostinge, verificdind dacd acestea duc la
incosistente. sau in cazul sistemelor compozitionale, la puncte de intrerupere. Folosind
acest stil de construire a modulelor simbolice, este dificil de previzut toate punctele
de intrerupere. mai ales daci sistemul are un numiir relativ mare de reguli. Din acest
motiv. gisirea punctelor de intrerupere trebuie ficutd exclusiv prin fncerciri, prin
traversarea unor linii de rationament de cétre utilizator (care furnizeaza si "hint"-urile
necesare).

Ar fi fost convenabili crearea un subsistem automat de identificare a punctelor
de intrerupere. Nu am folosit o astfel de strategie, pentru ca ar fi fost dificild de
implementat. ci pur si simplu am schitat un numdr de linii de rationament, cunoscind
pasii de inceput §i de sfrgit, lisdnd intenfionat un numir de reguli incomplete la
aproximativ mijlocul liniilor de rationament. In mod normal, identificare informatiei
lipsi se face prin cunoagterca semanticii propozitiilor care formeazd linia de
rationament. In cazul meu. unde propozitiile nu au o semanticd (relativ la cuvinte din
limbujul natural) definiti, identificarea propozifiilor care sunt necesare ca “hint™-ur, se
face studiind regulile din modulul care urmeazd si continue linia de ragionament.
Modul acesta de lucru este poate nenatural, dar repet, cele doud solutii erau fie
stabilirea intentionati la proiectare a tuturor punctelor de intrerupere (§i am remarcat
cii este dificil de ficut pe misurid ce sistemul cregte in dimensiune). fie prin asignarea
unei semantici propozigiilor din sistem (dar m-ag fi indepirtat de problema in sine).

Am dezvoltat o baza de cunostinte formatd din reguli predicative, care putea fi
utilizatd prin mecanismul de forward-chaining. Am folosit un vocabular de 43 de
cuvinte, impiirtite pe categorii in felul urmator:
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- 0 clase (¢l - ¢O)

- 15 relagii (pl - pl5)

- 22 individualitigi (f1 - £22) . ]
Regulile le-am separat in doud module pur simbolice, criteriul de separare fiind
vocabularul. astfel incit cele doud vocabulare asociate modulelor sd fie cdt mai
echilibrate ca numir de cuvinte. Numdrul de reguli rezultate a fost de 30 pentru fiecare
modul. Se poate afirma cregterea sistemului “cu un ordin de mirime",. desi intr-un
context pur simbolic este dificil de definit "ordinul de mirime". Vocabularul a crescut
de trei ori. iar numirul de reguli de aproximativ 10 ori. Numirul de module simbolice
a crescut doar cu un modul, al weilea modul simbolic fiind un modul bazat pe
mecanismul de backward-chaining (primele doud fiind module bazate pe forward-
chaining).

Ca si la sistemul minimal, linia de rationament era inceputd de modulul bazat
pe backward-chaining (notat MB), care citea informatia pusd pe BS de utilizator (si
care era sub forma unei ntrebiri). Modulul MB genera o propozifie rezultat, care era
scrisit pe MB. In acest moment, ar fi fost necesard existenta unui secventiator care si
aleagd intre cele doud module bazate pe forward-chaining (notate MF1 si MF2). Pentru
a simplifica gestiunea liniilor de rationament, am ales o schemd de alegere a modulului
care preia informatia de pe BS bazatd pe vocabular, Tntr-un stil asemdndtor cu metoda
tolositd a sistemul multimodular omogen (conexionist - vezi capitolul 5). Am asociat
tiecirui modul (MFI1 i MF2) ciite un vocabular, iar propozitiile care puteau fi citite
de un modul de pe blackboard, erau doar acelea care aveau cuvintele componente
membre ale vocabularului modulului. In cazul in care propozitia putea fi redusi la
ambele vocabulare, am acceptat ca ambele module s3 fie capabile si citeascd propozitia
s sl genereze cite un rezultat. Cazul favorabil era ca numai un modul si genereze
rispuns. iar in cazul in care apireau doud propoziii, se punea problema unei conjunctii
logice. care si modifice comportamentul modulului care trebuia si preia linia de
rapjonament (considerat de mine a fi modulul MB). Important este din punctul meu de
vedere ¢il 0 astfel de constructie duce la un comportament nedeterminist.

Am adaptat §i modificat regulile din cele trei module astfel incat si obfin
upmx:nm;niv zece linii de rafionament (de la o propozitie start la una tinti) de lungimi
aproximativ egale (12-14 pagi). Modulul MB putea si porneasci si pe alte linii de
rationament. dar acestea nu au fost previzute intentionat, ele fiind un potential de lucru
pe care I-m tolosit ulterior (au fost detectate in final inci zece linii neintengionat
‘:.';mdnc). Studiind cele zece linii intentionat pregdtite, am detectat 7 puncte de
mtrerupere. care se apdreau intotdeauna dupi o scriere pe BS efectuati de modulul
MB. Figura 6-2 ilustreazii locul unde apireau aceste puncte. Cele 7 "starvation points"
Se puteau grupa in doud PGB-uri, datorit att vocabularului, cit ¢i lungimii diferite
i liniilor de rationament care canduceau la aceste puncte. Primul I;GB consta din:

WL-PHINTI - de lungime 5 o

WL-PHINT?2 - de lungime 6 X

WL-PHINTS3 - de lungime 7 o

iar al doilea din urmitoarele patru WL-PHINT-uri 4, s, 6 si 7) de lungimi..xl,v& 9 i
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figura 6-2.
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respective 10 pagi. Conform schemei MILD de partifionare, am construit un modul
conexionist pentru nviarea celor trei traiectorii rezultate din WL-PHINT-urile I, 2,
si 3. Lungimea acestor traiectoril a fost limitati la 5. Acest modul conexionist (notat
MCT) a fost ugor de antrenat, dat fiind numirul mic de traiectorii. Pentru celelalte 4
traiectorii. de lungime limitatd la 8. antrenarea devenea prea intensivil computational,
astfel incat am folosit un modul de prefatd (MCP2), cu 4 traiectorii de lungime 4 §i un
modul principal (MC2), cu partea a doua a celor patru traiectorii, de lungime 4
(lungime totald - 8). Antrenarea celor trei module conexioniste a fost echilibratd, dat
fiind si echilibrul aproximativ intre vocabularele folosite, 20 de cuvinte pentru MCI1,
19 cuvinte pentru MC2 gi 22 de cuvinte pentru MCP2. Dimensiunile retelelor recurente
folosite au fost:

- 300 cu 140 de unitifi de intrare §i 140 de iesire pentru MCI

- 280 cu 135 de unitifi de intrare i 135 de iegire pentru MC2

- 300 cu 160 de unitifi de intrare §i 160 de iesire pentru MCP2
Am remarcat din nou cii reuniunea vocabularelor modulelor conexioniste reprezinti
intregul vocabular de la nivelul simbolic.

Potrivirea acestor valori s-a dovedit o munci destul de dificild. Regula empirici
care e poate aplica este: numdrul de unitdfi de intrare §i de iesire datorate
vocabularului. Tnmulgit cu doi, di numirul de unitigi al retelei. In functie de numirul
de puncte care formeazid traiectoriile de antrenat, numdrul de unitdfi suplimentare
(nededicate pentru iesire) poate oscila. Dacd avem 4-5 pasi regula aceasta duce la un
numir de aproximativ 500 pini la 1500 de epoci pentru fiecare refea (de ordinul orelor
pe o statie obiynuitd). Dacd traiectoriile sunt mai lungi, numiru} de unitiiti suplimentare
trebuie s creascii. altfel numirul de epoci devenind mult mai mare (zeci de mii). Mai
mult. cresterea numdrului de unitifi §i a lungimii traiectoriilor miresc simfitor
(polinomial) timpul necesar pentru o epocd. Limita admisibild consider cd este
maxinum 30 de cuvinte/modul i lungimi de traiectorii de maximum 6 puncte (400 de
unitip). antrenarea pe o statie performantd putind si dureze zile §i chiar siptimini
dacd numirul de epoci necesare atingerii unui minim de eroare de 5% este destul de
mare.

. Important a fost cii am reusit si demonstrez cii un astfel de sistem poate fi
exting .Iu un numir mai mare de module §i pentru un vocabular mai consistent. Ceea
ce i fost interesant §i consider c¢d este reugita majord a acestui experiment este
L}l'l]\upl'lll fenomen. Descoperind noile linii de raéionzunem, prin experimentarea
tuncuonu.lﬁ_u sistemului (ele ar fi putut fi descoperite si automat, functionarea fiind
pedet.ej'nnmsti doar din punctul de vedere al extinderii seturilor de reguli), am
l.dcnlllfAlC;l[ §1 situaii care puteau fi interpretate ca puncte de intrerupere Mai e;(acl
turmzunﬂd un “hint” aceste linii de rationament (relativ scurte, de 7-8 c.hiar 9 pa.si),
puteau fi cpntingute prin pasi posibili, pini la o lungime aproximativ egali cu liniile
construite intentionat (12-14 pagi i chiar mai mult). Repet, aceste linii de rationament
nu o semanticd precizati, relativ la limbajul natural, sau la realitate, iar sensul lor
C;l 1]1.m.‘egdnu poate fi precizat. Este insi plauzibil si afirm, ci in cazul f’n car‘e 6 astfel
de lime de rafionament este dezvoltatd de un utilizator, ea si fie folositoare si doritd
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(In cazul unui sistem cu semantici asociati simbolurilor utilizate). Evident cd i
afirmatia contrari poate fi sustinuti, adici un "hint" nepotrivit sd ducd la un rezultat
nedorit. Este putin credibil insi ci doud linii parfiale de rationament, din care una
incepe cu pasul de start §i se termind la pasul ¢ din motiv de starvation, putdnd fi
continuati la pasul 7+/ prin adiugarea unei singure propozitii lipsd, sd nu fie de fapt
o singurit linie cireia i lipseste o legatura.

Am identificat doui astfel de linii incomplete (pe 1ingd cele 10 linii complete
"neintentionate"). Nici nu m-ag fi géndit la astfel de linii incomplete daci o comportare
neagteptati a sistemului nu mi-ar fi atras atentia. Acest lucru s-a tntdmplat in timpul
in care ciiutam in mod empiric, "tucrind” cu sistemul, liniile de ragionament introduse
in mod nedeterminist. Aceastd ciutare se putea face in doud moduri. Fie lucrind doar
cu nivelul simbolic al sistemului, fie lucrind §i cu nivelul conexionist conectat, pentru
a obtine si liniile care au fost completate prin interventia modulelor conexioniste
antrenate. Lucrdnd cu intreg sistemul, am observat ¢d und din cele doud linii de
rationament care nu fusese prevdzutd inigial, era rezolvatd prin intervengia unui modul
conexionist (mai exact MC2) in pasul 6 (in pasul 2 al modulului MC2). Mai exact,
dupi pasul al saselea al rationamentulul, din motive de starvation, rationamentul era
oprit. Pentru cit am considerat ca doar liniile cu minim 10 pasi sunt complete, sistemul
citea automat de pe BC pe BS, ultimele propozitii generate de modulele conexioniste.
Erau doui astfel de propozitii, una generatd de MCl, iar a doua de MC2. Daci prima
nu era "apropiati”. nici ca vocabular, nici ca pozitie in linia de rationament cu “hint"-ul
necesar. a doua era chiar propozifia cerutd pentru a continua rationamentul. A fost o
intamplare, dar acest lucru mi-a atras atentia asupra efectelor pe care le puteau induce
modulele conexioniste. Cu toate cii am considerat ci efectul constatat era favorabil i
imbucuritor. am ciutat si gisesc si efectele nefavorabile ale interventiei prin "hint",
oferiti de nivelul conexionist.

Efectul nefavorabil ar fi fost crearea unor linii de ragionament "parazite” care sd
fie formate din mai multe linii partiale (mai multe decat douid), prin oferirea unui
numir exagerat de mare de "hint"-uri care sii se i potriveascd. Ciutind astfel de
situagii, nu am mai gésit decit o singuri linie, care era incompletd doar intr-un singur
pas (pasul ¥), deci putea fi considerati o linie favorabili, care are nevoie de un singur
hint. Mai mult, in cazul aceste linii incomplete, am descoperit ci in pasul 6, pe BC
aparea propozitia lipsa, care trebuija oferiti ca hint in pasul 8. Din cauza
pmtocolu]ui de comunicare (cel mai simplu, notat cu unu roman in sectiunea 6.2.3)
aceasti propozifie era gtearsd, nemaiputind fi utilizatd in pagii ulteriori. Din acest motiv
am incercat i alte protocoale de comunicare, cu riscul de a introduce linii parazite,
prin aglomerarea de propozitii pe cele doud blackboard-uri. Utilizind protocolul al
doilea de comunicare, in care doar propozitiile consumate de pe BC erau sterse,
propozitia respectivi riminea pe BC si era folositd de sistem in momentul starvation
point-ului. Dar nici acest lucru nu este suficient.

Al treilea protocol 1-am folosit pentru a evita o situatia In care propozifia care
este utili intr-un pas ulterior, este consumatd prematur de citre modulele conexioniste,
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pentru it vocabularul acestora permite acest lucru. Nu acesta era cazul in exemplul de
mai sus, pentru ¢ doar MC2 putea consuma aceasti propozitie, iar Incercarea de a
procesa aceastd propozitie particulard in pasul respectiv, ducea la stagnare, adicd
refeaua rimdnea in acelagi punct de pe traiectorie. Am considerat Insd acest caz ca
fiind foarte particular, probabilitatea ca propozifia utilidi s3 fie consumatd la nivel
conexionist si sit dispari si fie foarte mare. Acest protocol, in ambele sale variante are
insi dezavantajul cif induce un potengial pentru aparitia unor linii de ragionament
parazite prin pistrarea unui numdr de propozitii mult prea mare pe cele doud BB-uri.
Insi la un sistem cu un numir atat de mic de module, relevanfa acestui fenomen nu
a putut fi detectatid. nici o linie de rajionament suplimentard nemaifiind detectatd, chiar
daci se folosea cea mai complicati schemd de protocol (I11b). Singura solugie pentru
studiul acestui fenomen parazit, era construirea unui sistem gi mai mare (mai ales ca
numir de module). In plus. un astfel de sistem avea si avantajul cd putea ardta dacd
fenomenul favorabil de rezolvare automatd a unor "hint"-uri nedeterminate inigial se
pistreazi si la o scardi mai largd §i reprezinti o posibild caracteristicd a acestui tip de
model.

6.4.3. Faza de urmairire a generalizarilor

Pentru a studia efectul de generalizare constatat anterior am apreciat'ci cea mai
buni metodi este tot una experimentald. Metoda mea a fost de a utiliza un sistem mai
mire. care dacd ar fi prezentat acelasi comportament favorabil, Intr-o masuri egala cu
cresterea lui relativii, ar fi reprezentat un argument necesar (dar nu si suficient - o
abordare teoreticil. prin formalizarea sistemului de mai sus este dupd parerea mea
pcccx;u'ﬁ. chiar daci ar fi extrem de dificild). Este insd destul de greu de apreciat ce
mscu}hnﬁ un sistem “mare”, in raport cu cele doud sisteme experimentale: dezvoltate
anterior. Pur §1 simplu am considerat ci un sistem sufiecient de mare pentru studiul
propus este sistemul cel mai voluminos care poate fi construit de ciitre un singur
experimentator. intr-un timp limitat. Poate ci ar fi necesare experimente cu un sistem

N ;nu; mare, dar aceasta presupune munca unui colectiv, timp, §i mai multe resurse de
culcul.

N . s . .
Prima dimensiune pe care am operat mirirea sistemului a fost cea a

\-m-;l_lml;n'ulun. Numirul total de cuvinte a fost 120, impirtite pe categorii in felul
urmator: )

9 clase,

43 de predicate,

O de individualitii.
N'gl.n‘injl qe re.gu.livcare pot fi scrise cu un astfel de vocabular este.foarte Iﬁa.re. A
;al\cxxhtzn:l )1:;;1\ iocl(;::::::téa(::re sd ma c’)presc..as.tfel incat baza completi de cunostine si
e m!imu“{wm ‘ s pof genera regu11v§1 ale.atovr, dar probabilitatea de a avea linii
I ent este mult mai micd). Dacil ag fi pistrat aceaiasi reguli/modul ca la
sistemul extins cu trei module simbolice, as fi putut obtine un numir mare de module
in jur de 20. Ar fi fost o crestere semnificativi a numirului de module, deci sul (;
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crestere aparent semnificativi a sistemului. Desi informatia inglobatd sub formi de
reguli era de aproximativ de zece ori mai mare, cresterea numirului de module,
pistriind aproximativ constantd rata de reguli/modul, nu este o solutie prea buni, pentru
ca duce la fragmentarea exagerati a liniilor de rafionament posibile, adici la aparifia
a prea multor puncte de intrerupere. Practic, am observat ci folosind un numdr mare
de module, nici o linie de rationament nu este completd. Plauzibil este sd considerdm
cii doar o mici parte din liniile de rationament posibile au linii de intrerupere (desi la
sistemul minimal au fost trei linii i toate au fost intrerupte). Este greu de apreciat care
este cea mai bund rati de linii_intregi/linii_intrerupte pentru sistemele "normale” (la
cistemul extins, rata era de 11/9, dar era un sistem relativ mic).

Cu acelagi numir de reguli, se puteau face divérse partitiondri in ‘module.
Metoda de partitionare pe care am folosit-o a fost cea de a scrie toate regulile folosite
prin forward-chaining intr-un singur bloc (astfel incit sd existe coerenta necesard pentru
realizarea unor linii de ragionament) si apoi de a impirti aceste reguli intre module care
astfe] Tncit regulile care erau Inlinguite sé fie in module diferite (tocmai pentru a oferi
posibilitatea de a produce linii de rationament compozitionale). La fel am procedat i
cu regulile care erau evaluate prin backward-chaining, scriindu-le pe toate la un loc §i
apoi separindu-le. Cu cit impir{eam regulile in mai multe module, cu atdt obfineam
mai putine linii complete de rafionament. Acestea sunt necesare, pentru ci existd linii
asemiinitoare ca si structurd a propozitiilor, care sunt incomplete, metoda de ciutare
prin similaritate facilitind identificarea Jor. Aceasti metodi nu va gisi toate liniile
incomplete (considerind ca incompletd, orice linie din care lipseste doar o singurd
propozitie), dar este cel mai simplu mod de lucru. Dacd pentru un numir mare de
module numarul de linii de rationament complete era zero, odata cu sciderea numirului
de module. numirul de linii identificate complete era din ce fn ce mai mare.

Cele mai bune rezultate le-am obtinut pentru urmétoarea configuratie: doud
module bazate pe backward-chaining §1 patru module bazate pe forward chaining; care
au dus la identificarea a 55 de linii de rationament complete. Ce fnseamnd in acest
context o linie de rapionament completd? Plecind de la sistemul inigial monobloc,
putem identifica numirul de pagi necesar pentru gdsirea unui rezultat. Acest lucru se
poate varia in functie de "forma” grafului de decizie care poate fi construit pornind de
la reguli. Cu acelagi numdr de reguli, putem obtine linii de rafionament lungi de 30-40
de pasi (si atunci vor fi mai putine linii de rationament posibile) sau linii scurte (de 12-
14 pagi. ca gi in cazul anterior - dar avind multe linii de ragionament). Pentru ci
posibilitatea de a identifica linii de rafionament foarte lungi este micd, putind si existe
prea multe puncte de intrerupere, am ales o varianti cu linii relativ scurte de
rationament (14-16 pasi). Ca schemd de functionare, sistemul este prezentat in figura
6-3. Se poate argumenta ci dimensiunea sistemului dati de lungimea liniilor de
rationament nu a fost crescutd pAropor;ional cu celelate dimensiuni (vocabular, numar
de reguli, numir de module). insa in acest caz sistemul ar fi fost foarte greu de
controlat din punct de vedere al rationamentului fnsugi.

Pornind de la aceste linii de ragionament am gasit un numir de 38 de linii de
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ragionament incomplete (care completate cu o propozifie aveau lungimea de 14-16
pasi). Se poate remarca cii proportia de linii_intregi/linii_intrerupte este aproximativ
aceiasi ca si la sistemul anterior. Momentele predilecte in care apdreau intreruperile
erau pagii 5, 6, 7, 8 si Y. Punctele in care apireau situatiile de "starvation® erau fnainte
ca rajionamentul si fie continuat de unul din modulele MF; (vezi figura). Puteam si
asociez punctele cu modulele "In faga" cirora apdreau, dar am decis gruparea lor si se
facii doar pe baza vocabularului folosit. Pe baza acestor linii de rationament incomplete
se puteau face traiectoriile de antrenare pentru nivelul conexionist. Pentru cd in aceastd
fazdi a experimentirii am ciutat sa determin dacd generalizarea este o caracteristicd a
sistemului am folosit o metodi de "cross-validation”. Am impirtit liniile de rafionament
intrerupte in douil grupuri egale, urmirind ca §i fmpdrtirea dupa vocabular i lungime
st fie proportionali. Pornind de la primul grup, am trasat 19 WL-PHINT-uri pe baza
ciirora am construit modulele nivelului conexionist, folosind schema MILD.

Problema alociirii acestor traiectorii ka module conexioniste s-a dovedit deosebit
de dificili. in acest punct fiind probabil necesard o metodd de optimizare,
multicriteriald, dar care ar reprezenta un subiect de cercetare separat. Totusi, pana la
acest nivel de complexitate, problema a mai putut fi rezolvati manual. Criteriile de
partitionare ale celor 19 traiectorii erau vocabularele si lungimile lor. Prima Impirtire
am fiicut-o pe baza vocabularelor, obtindnd patru grupe distincte, cu vocabulare destul
de pupin apropiate, $i care aveau un grad mic de acoperire.

i. primul grup era format din & WL-PHINT-uri, cu un vocabular total de 35 de
cuvinte (foarte mare). Lungimea traiectoriilor era de 10 pasi pentru 5 dintre traiectorii,
una era de 8 pasi, una de 7 i una de 4 pagi. Aplicand schema MILD, am obginut
pentru trei PGB-uri, centrate astfel:

- primul in pasul 10 (cu 5 traiectorii),

- al doilea in pasul 7 (cu 2 tralectoril),

- al treilea in pasul 4 (cu o traiectorie).

Am construit trei module conexioniste MC1, MC2 i MCPL. MCI1 si MCP1 (prefaga
lui MC1) erau antrenate cu cele 5 traiectorii de lungime 10, fmpartite in semitraiectorii
de lungime 4 (pentru MCP1) si lungime 6 (pentru MCI). Pentru a nu face un modul
separat pentru traiectoria cu lungimea 4 (oarecum izolatd de restul), am antrenat aceastd
traiectorie in modulul MCP1. Cele douid traiectorii de lungime 7, au fost baza de
antrenare pentru MC2. Caracteristicile pentru aceste module sunt date in tabelul
urmitor:

nume numar lungime cardinalitate numir de necesar de
traiectorii | traiectorii | vocabular unitati memorie
(total + L/O) | (MBytes)
MCP1 6 4 28 340 + 220 1.9
MC1 5 6 25 300 + 190 1.4
MC2 2 7 18 250 + 135 0.9
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Efortul de antrenare a fost relativ dezechilibrat, pentru MCP1 fiind necesare citeva zile
(aproximativ 34 de ore pentru 1200 de epoci) yi trecerea prin citeva incerciiri nereugite
din cauza unor bifurcatii. Celelalte doud module au putut fi antrenate cu preful unei
zile de rulare pentru fiecare. Se poate observa ca apropierea de limita de 30 de cuvinte,
duce la obtinerea unor timpi de antrenare prohibitivi.

ii. al doilea grup era format din 7 WL-PHINT-uri, cu un vocabular foarte diferit
de primul grup, format tot din 35 de cuvinte. Am fmpdrtit aceste traiectorii in doud
PBG-uri. Primul continea 4 traiectorii (de lungime 9, 9, 9 si 8) si am limitat lungimea
T2P-urilor la 8 pagi. Al doilea continea 3 traiectorii (de lungime 5, 6 si 7) si am limitat
lungimea T2P-urilor la 5 pasi. Configuratia modulelor construite pe baza acestui grup
de WL-PHINT-uri este datd In tabelul urmiitor:

nume numdr lungime cardinalitate numér de necesar de
traiectorii | traiectorii | vocabular unitati memorie
(total + 1/0) | (MBytes)
MCP3 4 4 25 300 + 200 1.5
MC2 4 4 22 300 + 180 14
MO 3 5 20 250 + 150 1.1

Efortul de antrenare a fost destul de mic, singurul modul care a avut nevoie de peste
24 de ore de rulare fiind MCP3. Am observat c¢i pastiind un numir de unititi
suplimentare (diferenta dintre numirul total $i numirul de unititi de 1/0) mai mare
decit in experimentele anterioare, numirul de epoci de antrenare necesar pentru
sciderea erorii la 5% era destul de mic (340 pentru MC3 i 387 pentru MC4 fata de
valorile upropiate de 107 constatate anterior).

iii. mai rimineau doua grupe, una formati din doud WL-PHINT-uri de lungime
4 cu un vocabular foarte diferit de restul (22 de cuvinte) si cealalti formati dintr-un
W_L—PHINT izolat de lungime 10 §i deasemenea cu un vocabular foarte diferit de restul
(15 cuvinte). Modulele rezultate au avut urmitoarele caracteristici:

I
nume n'um-."n‘ lungime cardinalitate numir de necesar de
traiectorii | traiectorii | vocabular unitati memorie
(total + Q) | (MBytes)
MCS ]
1C3 2 4 22 300 + 180 14
MCe 1 10 15 300 + 125 1.2

Antrenarea a fost fo: simpli i
) I.lelll llf{l a fost f(_)me simpld pentru aceste ultime module. Se poate observa ca
imm' este proportional cu vocabularul, §i mai pufin cu numirul de traiectorii
P . » . a~ X
ungimea conteaza destul de mult, dar doar in cazul in care numirul de traiectorii este
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mai mare de 2.

Am obtinut in final 8 module, a ciiror antrenare a fost totusi relativ echilibrati.
Faptul ci numirul de module conexioniste este aproape egal cu numdrul de module
simbolice este purd intimplare §i cred cd nu existid nici o formuld empirica care si
defineasci vreo relatie intre aceste doud numere. Doar vocabularul si factorul de
acoperire, precum si structura traiectoriilor di in final o schemd echilibrati, optimi
pentru modulele conexioniste. Ceea ce trebuie remarcat insd este faptul cd din
vocabularul total de 120 de cuvinte, aceste module folosesc doar 88. Numirul nsumat
de cuvinte pe grupuri (35+35+22+15) este 107, dar existd §i un ugor factor de acoperire
fntre vocabularele acestor grupuri. Factorul de acoperire este mult mai mare pentru
vocabularele modulelor care apartin aceluiagi grup (MC5 §i MC6 nu fac parte din
acelagi grup - au vocabulare diferite). Am afirmat anterior ci este indicat ca nivelul
conexionist s cunoasci toate cuvintele din sistem. $i in acest caz, cunoagterea tuturor
cuvintelor ar fi necesari, n cazul in care am fi antrenat mai multe module, pentru toate
cele 38 de WL-PHINT-uri descoperite. Selectind numai jumitate din ele, am redus din
piicate §i vocabularul necesar (nu cu jumitate, dar semnificativ).

Ciiutind care din cele 19 traiectorii neantrenate (ldsate pentru "cross-validation™)
sunt completate cu "hint"-ul corespunzitor la momentul potrivit, am aplicat toate cele
patru tipuri de protocoale de comunicare intre cele doui nivele. Rezultatele prezentate
au doudt aspecte: unul pozitiv, dat de numarul total de WL-PHINT-uri "rezolvate”
(prezentat procentual, raportat la totalul de 19) si unul negativ. dat de numdrul de linii
de rafionament care nu mai sunt terminate din cauza interventiei nedorite a modulelor
conexioniste (un fenomen apropiat ca efect cu cel de "over-learning” de la refelele
feed-forward). Acest numir, este format atit din numdrul de linii inigiale complete. i
din numirul de WL-PHINT-uri "rezolvate” explicit prin antrenare. Am numit numirul
de "rezolviri" favorabile, "factor de generalizare". Numarul de linii de ragionament
pur simbolic (in cazul curent, un total de 55 de linii descoperite) care sunt alterate de
functionarea nivelului conexionist este “"factorul de deteriorare la nivel simbolic".
Numirul de linii de rationament corectate prin nivelul conexionist (prin construirea
expliciti a modulelor - mi refer la cele 19 WL-PHINT-uri care au dus la antrenarea
traiectoriilor), dar care nu sunt terminate din motivul functionidrii defectuoase al
acestuia l-am numit "factor de deteriorare la nivel conexionist". Existi ¢i un "factor
de deteriorare globala" care le imbind pe cele doud anterioare, relativ la toate liniile
de ragionament care pot fi executate (mai putin cele posibile prin WL-PHINT-urile
neantrenate). Primele rezultate sunt ilustrate in tabelul urmitor, reflectind o trecere prin
toate cele 55+19+19 traiectorii identificate:
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protocol generalizare | deteriorare la deteriorarf. Ia' . deteriorare
(nr.traiectorii, | nivel simbolic | nivel conexionist globala
procent)
I 2 (10.5%) 0 0 0
11 3 (15.7 %) 0 4 (21.05%) 4 (5.4%)
ITEa 8 (42.1%) 12 (23.6%) 4 (21.05%) 16 (22.6%)
HIb 6 (31.5%) 6 (10.9%) 3(15.7%) 9 (12.1%)

Se poate observa ¢ii in cifre absolute cel mai bun protocol este primul (I). Aparent cel
mai bun este 1la. care produce un factor de generalizare foarte mare, aproape jumdtate
din WL-PHINT-urile neantrenate ducind la traiectorii complete. Dar, o mare parte din
trajectoriile initiale (aproape un sfert) sunt pierdute. Cistigind 8 noi traiectorii, pierdem
16 (un minus de 8 traiectorii, fatd de cazul protocolul I, unde cagtigam doud traiectorii
si nu pierdem nici unat). Pentru protocolul 11, pierdem in final o traiectorie, iar in cazul
HIb pierdem trei traiectorii.

Am ciiutat i giisesc metode care si imbundtifeasci performantele protocolului
I 5i metode care si duci la factori de deteriorare cit mai mici pentru protocoalele care
dau generaliziri bune. Au fost mai multe idei aplicate, dar singura care d avut succes
a fost marirea vocabularului nivelului conexionist, pini la numirul total de cuvinte
din sistem. Dupd mai multe Incerciri, am observat ci aga se obfinea cea mai buni
generalizare. O altd metodi, care a generat insd o cregtere micd a fost cea a reducerii
numiruiui de module §i cregtere a gradului de acoperire. Aceasta a fost aplicatd mai
intidi §i 4 condus apoi la idea folosinii tuturor cuvintelor, Prima datd, am incercat si fac
modificdri relative numai la cele 19 WL-PHINT-uri pe baza cirora am construit primul
set de module. Considerind cd modulele MC5 si MC6 sunt prea dezechilibrate ca
dimensiune si foarte depirtate ca vocabular de restul modulelor, cu pretul unor eforturi
de antrenare mult mai mari (de ordinul sutelor de ore de rulare - adici siptimaéni) am
modificat structura modulelor in felul urmitor:

” nume n.um;'lr” lungime cardinalitate numir de necesar de
traiectorii | traiectorii | vocabular unititi memorie
(total + I/Q) | (MBytes)
MCP 7 4 38 380 + 350 2.2
MOer 6 6 37 400 + 345 2.5
MC2 2 7 18 250 + 135 0.9
MCP3 4 4 25 300 + 200 1.5
MC3 4 4 22 300 + 180 14 -
MCSE s 4 32 350 + 275 N
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Cel mai greu de antrenat a fost modulul MCPI (care a primit prima jumitate din
traiectoria dedicati in experimentele anterioare modulului MC6 si aproape Intregul
vocabular asociat), necesitand 225 de ore de rulare §i mai multe sedinte din motive de
bifurcatii. Pot sd spun cii a fost cea mai frustrantd parte din toatd munca desfiguratd
pe parcursul celor 4 ani de experimente. Totusi, in final, am obtinut o eroare de sub
5%. Desi de o dimensiune mai mare $i un timp_de_antrenare/epocd mai mare, MCl
(care avea acum in plus a doua jumitate a respectivei traiectorii) a putut fi antrenati
mult mai ugor (109 ore si firii bifurcafii). Cele doud traiectorii de lungime 4 al
modulului MC5 au fost alocate acum modulului MC4, prin trunchierea traiectoriilor
acestuia de la 5 la 4 pasi. Este important de observat aici ci cele trei traiectorii inifiale
au fost de lungimile 5, 6 si 7 pasi. Voi nota cele trei traiectorii cu TFIVE, TSIX i
TSEVEN, pentru cii trunchierea lor este relevantd la nivelul experimentelor.

Am reluat experimentele cu noul nivel conexionist format de data aceasta din
cele 6 module, din care trei erau de dimensiuni mirite, ca vocabular §i ca numir de
traiectorii invitate (si ca unitdfi §1 necesar de memorie, dar acest lucru nu este
semnificativ la nivel functional). Am misurat aceiagi factori de performantd si
deteriorare i am obginut urmitoarele rezultate:

ﬁprotucul generalizare | deteriorare la deteriorare la deteriorare
(nr.traiectorii, | nivel simbolic nivel conexionist | globala
procent)
I 5(26.3%) 0 0 0
I 3 (15.7%) 0 3 (15.7%) 3 (4.05%)
111a 10 (52.6%) 12 (23.6%) 3 (15.7%) 14 (20.2%)
IIIb 7 (36.8%) 7 (12.7%) 3 (15.7%) 10 (13.5%)

Rezultatele sunt mult mai bune pentru protocolul I (un plus de 5 linii de rationament -
mai mult de un sfert din cele 19 lisate pentru cross-validation), pentru protocolul 11 nu
avem nici un rationament cdstigat. iar pentru ultimele doui avem o pierdere de 5,
respectiv 3 linii. Este poate forat sd afirm cd micgorarea numirului de module duce
la o fmbunitifire pentru toate protocoalele. Totusi, pentru protocolul 11Ib, se observa
o mici crestere a generalizdri (repet, la nivelul acesta de mirime al sistemului §i la

numirul de experimente diferite ca g1 configuratie de module conexioniste, este poate
o intimplare). :

Semnificativ este insil ci cele trei traiectorii care sunt deteriorate (sunt din cele
19 antrenate explicit) sunt TFIVE, TSIX si TSEVEN. TSIX si TSEVEN erau si in
cazul anterior deteriorate, impreund cu doud alte traiectorii de lungime initiald 9
(integrate in MCP3 §i MC3), care au fost trunchiate la 8 pasi. Se poate trage concluzia
cii trunchierea traiectoriilor, pentru a le putea antrena in module care invatd gi alte
traiectorii mai scurte, este diunitoare, ducind la deteriorarea aproape sigurd a liniilor
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de rajionament asociate atunci cind nu folosim protocolul I de comunicare. Acelasi
lucru l-am observat si ficind un alt experiment, integrind traiectoria modulului initial
MC6 nu in MCP1” si MC1” ci in MC2 (care avea doud traiectorii de lungime 7). Am
trunchiat traiectoria de lungime 10 la 7 pagi, pentru a putea fi antrenatd cu celelalte
douii si in plus a mai trebuit s miresc vocabularul MC3 la 32 de cuvinte. Antrenarea
2 fost mai dificili (dar mai ugoarid decit la MCP1” si MC17), iar sistemul parea mult
mai echilibrat. Rezultatul a fost c¢i am obfinut rezultate mai slabe decit in cazul
prezentat (o generalizare de 15.7% pentru protocolul 1), iar traiectoria trunchiatd de la
10 1a 7 apirea tot timpul la capitolul traiectorii deteriorate (pentru celelalte protocoale).
Configuratia i rezultatele acestui experiment sunt date in tabelele urmdtoare:

nume numir lungime cardinalitate numdir de necesar de
traiectorii | traiectorii | vocabular unitati memorie
(total + I/Q) | (MBytes)
MCP1 6 4 28 340 + 220 1.9
MCT 5 6 25 300 + 190 14
MC2® R 7 32 350 + 240 2.0
MCP3 4 4 25 300 + 200 1.5
MC3 4 4 22 300 + 180 14
MCH 3 4 32 350 + 275 1.75
(rezultate) |
protocol generalizare | deteriorare la deteriorare la deteriorare
(nr.traiectorii, | nivel simbolic nivel conexionist | globali -
procent)
I 3 (15.7%) 0 0 -0
I 3 (15.7%) 0 4 (21.05%) 4 (5.4%)
I1a 9 (47.3%) 12 (23.6%) 4 (21.05%) 16 (22.2%)
L 6 (31.5%) 7 (12.7%) 4 (21.05%) 11 (14.8%)

Acc;xlr:.rezuluue indicit totugi o uyoari cregtere a factorului de generalizare
pentru doufl din cele patru protocoale. Spre deosebire de setul de experimecnte anterior
prezentat. in acest caz factorul de acoperire al vocabularelor este mai mic, pentru ci
in loF si distribui vocabularul modulului MC6 in doui module (MCPI’ si MC?I ), 1-2
reunit qo;lf cu MC2, construind noul modul MC2’. Ficind aceiazi 0 eraiie d;::
distribuire a vocabularului peste doud module si nu unul singur rezultatele'surjn sensibil
mai bune. (Observatia mea a fost ca e n;ai bine sa am’ module cére éél];l;b;

vocabulare caAt mai mari, i i i
» 1ar intersectia lor (factor i a
deasemenea cat mai mare. : ( ul de acoperire) s fie
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Altil observagie a fost relativi la numirul de module folosite. Un experiment
care nu a ciiutat si obtini performante, a fost antrenarea fiecirei traiectorii cu un modul
separat (au rezultat 19 module foarte simple, cu vocabulare izolate). Era normal ca
ceneralizarea si fie zero, dar am constatat o cregtere semnificativd a factorului de
deteriorare global. Am grupat apoi traiectoriile doud cite doud (obinand 10 module),
jar factorul de deteriorare a fost mai mic. Pentru experimentele cu 8 si apoi cu 6
module s-a observat o sciidere a aproape liniard a factorului de deteriorare, dupd cum
se observi si in tabelul urmitor, care ilustreazd evolutia factorului de deteriorare
elobali odatd cu sciiderea numiirului de module:

protocol 19 module 10 module 8 module | 6 module
11 17.5% 8.1% 5.4% 4.05%
Ila 44.5% 25.6% 22.6% 20.2%
I1Ib 29.1% 20.2% 12.1% 13.5%

Am incercat si gisesc o explicatie a acestei tendine a factorului de deteriorare prin
urmirirea liniilor de rationament in cele 4 cazuri de mai sus. Ca si la sistemul
multimodular omogen, partea conexionisti a acestui sistem are nevoie de
“sincronicitate”. modulele conexioniste trebuind si urmdreascd nigte linii de
rafionament pe care daci le "pierd” §i pormesc pe alte linii, conduc la o functionare
nedoriti. Cu cit sistemul are mai multe module conexioniste, cu atiit este mai greu de
asigurat sincronicitatea, posibilitatea ca unele module si accepte propozitil ia momente
nedorite §i s genereze propozifil nedorite fiind mai mare. Cu cit numirul de module
este mai mic. cu atit ¢ mai putin posibil ca acestea sa fie "deviate” de la traiectoriile
pe care le-au inceput. Este insd adevirat ¢i o datd cu cresterea gradului de acoperire
al vocabularelor, perturbarea care poate si fie ficuti de un modul citre alwl (prin
transmiterea unei propozitii nedorite in pasul respectiv) este mai ugor sd apard.

6.4.4. O partitionare bazata pe intregul vocabular al sistemului

Urmiirind manual liniile de ragionament, am observat ca mai mult de jumitate
din cele 19 WL-PHINT-uri neantrenate ca traiectorii la nivel conexionist (T2P-uri). nu
puteau si constituie corectii ale liniilor de rationament incomplete (la nivel simbolic)
din cauza faptului ci vocabularul lor era diferit de cel al WL-PHINT-urilor invitate.
Am aritat in subcapitolul anterior care au fost criteriile de alegere si partitionare a WL-
PHINT-urilor propuse pentru antrenare. Experimentele au aritat cd este bine ca
numirul de module si fie mic, vocabularele si fie cat mai apropiate (cu un grad mare
de acoperire), iar traiectoriile sd fie cAt mai putin trunchiate (trunchierea poate duce in
plus i la reducerea vocabularului). Dar cele 19 traiectorii au fost mereu aceleagi. Am
mai ficut insd un experiment, cu alt set de WL-PHINT-uri, alese din setul initial de
38, astfel incit vocabularul obginut prin reuniunea acestor WL-PHINT-uri, si fie exact
vocabularul complet al sistemului (120 de cuvinte). Acest lucru s-a putut obtine, fard
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a4 include in setul de antrenare toate cele 38 de WL-PHINT-uri; au fost necesare doar
25. Puteau fi §i mai pugine pentru a obfine vocabularul, dar am ales traiectoriile Tn aga
fel incit lungimea maximd a T2P-urilor obfinute sii fie de 6 (cu doui exceptii, de
lungime 8). iar trunchierile si fie pe cdt posibil evitate.

De aceastid dati, am incercat si grupez WL-PHINT-urile doar in functie de
lungime, nu in funciie de vocabular (avantajul experimentului anterior era cd in cazul
acesta vocabularul era minimal). Chiar dimpotrivd, am ales pentru acelagi modul WL-
PHINT-uri cu vocabulare cit mai diferite, pentru a avea prin reuniune, un vocabular
¢it mai mare. Folosind aceasti metodi, obgineam cel mai mare grad de acoperire intre
vocibulare. Tinand cont §i de efortul computational necesar pentru antrenare (nu era
recomandat ca modulele s aibd un vocabular mai mare de 30 de cuvinte) si de
echilibrarea acestui efort intre module, configuratia modulelor a fost urmitoarea:

nume numar lungime cardinalitate numar de necesar de
traiectorii | traiectorii | vocabular unititi memorie
(total + V/O) | (MBytes)
MOl 2 8 24 340 + 180 1.7
M2 3 6 27 300 + 190 1.3
M3 3 5 27 270 + 190 1.2
MCH 3 5 22 250 + 150 0.9
MCS 3 4 25 230 + 190 0.8
MCo 3 6 29 330 + 220 1.8
MC7 3 4 24 270 + 180 1.1
MCS 3 4 27 280 + 200 1.3
MCY 3 4 28 250 + 200 1.1

Se poate observuAun numir mic de traiectorii/modul, relativ 1a un vocabular/modul
de,\'nﬂ de bogat. Insuméind numirul de cuvinte din vocabularele tuturor modulelor
obtinem un total de 223 de cuvinte, care raportat la numdru] total de 120, di un fuclox"
de acoperire global de 1.86. mai mare decit la incercirile anterioare (unde a fost de
aproximativ I.4). Raportarea se face de aceasti dati fatii de numirul total al cuvintelor
fagit de cazul anterior, unde se ficea fafi de cele 88 de cuvinte care compuneal;
vocubulurl}l reunit al celor 19 WL-PHINT-uri folosite ca bazi de invitare. Pentru a
vedea dacil acoperirea este i locald trebuie facute i calculele pentru cele c;} perechi
de njodulc. Factorul de acoperire intre doud module este egal cu rapof:ul dintre
num;'lruul total de cuvinte din cele doud module §i numdrul de cuvinte din mulfimea
::t(:) le]x: : :: HY vo;abulfxr?lor. Dacﬁ. acoperirea este nuli, acest factor este egal cu'l; iar in caz
Voc;.bul;ifif pind la maximum 2 Scﬁnd acoperirea este totald, modulele. avind

entice). Acoperirea ideald am considerat-o ca fiind egald cu 1.5 (inedia
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celor doud extreme). Ficind calculele pentru toate perechile de module (28 de perechi
posibile), am obtinut valori apropiate de 1.5, cu cteva exceptii (1.31 pentru MC4 cu
MCS5 - cel mai mic grad de acoperire; 1.77 pentru MC3 si MC8 - cel mai mare grad
de acoperire). Trebuie observat ci factorul de acoperire global i cel local sunt diferite
ca yi exprimare matematici, cel global variind intre 1.0 §i un numdr real egal cu
numirul de module (atunci cind toate modulele cunosc toate cuvintele), iar factorul
local ntre 1.0 i 2.0.

Din cauza faptului ¢ numdrul de traiectorii/modul este mic, antrenarea retelelor
recurente a fost relativ usoard, chiar daci dimensiunea regelelor a fost mare. datoratd
vocabularelor consistente (mult peste limita propusd initial de 22 cuvinte). Din totalul
de linii de rationument incomplete (38), 25 au fost antrenate, iar pe restul de 13 urma
si se facil testul legat de factorul de generalizare. Rezultatele, folosind toate cele patru
protocoale de comunicare, sunt date in tabelul urmdtor:

protocol generalizare deteriorare la deteriorare la deteriorare

(nr.traiectorii, | nivel simbolic | nivel conexionist ( din globala

procent - din | (din total 55) total 25 antrenate) (din total
total 13) 80 de linii)

1 7 (54.8%) 0 0 0

11 8 (61.5%) 2 (3.6%) 7 (28%) 9(11.2%)
Hla 12 (92.3%) 15 (27.3%) 11 (44%) 26 (32.5%)
Ib 9 (69.2%) 10 (10.5%) 9 (36%) 19 (23.7%)

Cu toate ci factorul de deteriorare creste foarte muit pentru protocoalele I1. Ila g1 IIb,
rezultatele sunt foarte bune relativ la factorul de generalizare (pentru toate protocoalele,
mai ales la ITIb). Factorul de deteriorare este mare pentru ca numirul de module
este prea mare. Cagstigind multe linii de rafionament, pierdem insd un numdr i mai
mare. singura exceptie fiind protocolul cel mai simplu (I). Remarcabil este rezultatul
obtinut pentru protocolul Ila, unde aproape toate (12 din 13) liniile de ragionament
incomplete sunt rezolvate de nivelul conexionist. Dar in acelagi timp, deteriorarex
globald este cea mai mare (aproximativ o treime din liniile complete initiale sunt
pierdute).

6.5. Relevanta experiementelor

Dupi efectuarea acestor experimente, am tras o serie de concluzii, care pot fi
utile pentru cel care dezvoltd un astfel de sistem:

« solutia ideala este ca nivelul conexionist si fie compus dintr-un singur modul, care
s cunoasci toate cuvintele din vocabularul nivelului simbolic si s fie antrenat cu cat
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mai multe traiectorii identificate ca i WL-PHINT-uri. In acest mod se. poate ob}in.e 0
perfecti sincronicitate cu nivelul simbolic iar factorul deA deteriorare la nivel
conexionist poate fi redus la 0. Am presupus ci in cazul. in care la un pas qc
rajionament avem o singurd propozifie rezultati la nivel conexionst §1 folpsun unul din
protocoalele de tip 111, posibilitatea ca aceasta sid perturbe procesul de rationament este

foarte mici.

- pentru ca nu exista niciodata solutii ideale, proiectantul este constrins si dezvolte
mai multe module conexioniste. Relagia combinatoriald intre vocabular §i dimensiunea
refelelor. complexitatea polinomiald de grad mare a algoritmilor de antrenare impun
acest lueru. Numirul de module trebuie si fie fnsd cit mai mic, dus pind la limita
dimensionali a modulelor si a timpilor lor de fnvijare.

« vocabularele trebuie si aibd un grad de acoperire locald (doud cite doud) cat mai
aproape de 1.5. Acest lucru va facilita cregterea factorului de generalizare. Am observat
¢t sistemul functioneazi cel mai bine cind vocabularul de la nivelul conexionist este
identic cu vocabularul de la nivel simbolic.

- protocolul de comunicare intre cele doui nivele trebuie si fie cit mai simplu (ca
si protocolul ). Protocoalele care implici un grad mai mare de transmitere a
informatiei si pistrarea propozitiilor pe blackboard-uri timp de mai multi pasi, conduc
de reguld la degradarea unor linii de ragionament care in cazul protocolelor simple nu
erau afectate. Chiar daci factorul de generalizare creste spectaculos, trebuie intotdeauna
verificat dacd numirul de linii de rationament "cigtigate” nu este mai mic ‘decit
numirul de linii de ragionament "pierdute”. ’

Experimentele prezentate mar sus sunt pe departe exhaustive. Din cauza naturii
excesive a antrendrii reelelor recurente este foarte dificil a se face in timp rezonabil,
de citre un singur experimentator, firii resurse deosebite (un accelerator matematic, ar
fi indicat) un numir suficient de mare de experimente. Se poate observa ci sunt mai
multe dimensiuni ale problemei:

numir de module simbolice

numir de module conexioniste ‘
vocabular la nivel simbolic

vocabular la nivel conexionist

numir de linii de rajionament

numir de WL-PHINT-un identificate

numir de WL-PHINT-un antrenate

vocabularele asociate grupelor de WL-PHINT-uri

gradul de acoperire global si cel local al vocabularelor modulelor conexioniste.

Toate acestea ar trebui investigate sistematic, prin variatia uneia si fixarea celorlalte pe
Ejlvex.xe valon. _Se poate observa insd ci volumul de experimente este foarte mare. Am
Incercat si variez acele dimensiuni care mi s-au pirut esengiale (vocabular, numir de
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module conexioniste, grad de acoperire) ficind totusi un numdr cit mai mare posibil
de experimente.

Un aspect important care ar urma si fie investigat este metoda de a comunica
intre modulele conexioniste prin vectori de activare §i nu prin structuri simbolice. Si
din punct de vedere al plauzibilitifii cognitive si al analogiei cu creierul uman, acest
mod de implementare ar fi fost mult mai potrivit. Metoda de a translata in fiecare pas
de ragionament, in timpu! transmiterii informatiei de la modul la modul, informatia din
stareq ei neuronalii, distribuitd, in structuri simbolice, este o metode foarte rigida. Cele
mai moderne teorii (vezi [McLelland&O’Reilly94], [Fahlman97]) sustin cd cea mai
bunii modelare a creierului uman este prin utilizarea unor refele recurente conectate
prin trunchiuri de transmitere a informagiei cu dimensiune mult mai micd decit a
reelelor (bottleneck) unde informatia poate fi la nevoie restabilitd In formd simbolicd.
Realizarea acestor bottleneck prin siruri de asteptare care conin grafuri conceptuale.
este cel putin artificiald. Ar fi necesar aplicarea conceptului de "comunicare laterald”
introdus in schemele ierarhice multi-reele de [Miikulainen96). Comunicarea intre
modulele conexionste s-ar realiza prin legiituri tipic conexioniste, existind si
posibilitatea introducerii unor matrici de ponderi, cu o dimensiune micd, care sd indice
aradul de legiturd gi influentd laterala. Acesta ar fi evident in raport direct cu gradul
de similaritate intre vocabulare. Problema cea mai spinoasi este fireste modul in care
se vor calcula aceste ponderi. Blackboardul BS trebuie sa rimand, ca un segment al
puntii de legituri intre cele doud nivele, dar nu ar mai avea un rol in comunicarea intre
modulele conexioniste.

Firegte, asocierea unor cuvinte din limbajul natural ar fi cel mai mare cigtig. Dar
solutia pentru introducerea unei semantici "naturale” este lirgirea vocabularului. Dar
am viizut cit aceasta duce la o modularizare excesivi, ideal fiind de fapt utilizarea unei
singure refele, sau mai multe, dar legate prin comunicarea laterali (formand de fapt una
singurd, cu o topologie mai deosebitd). Ca de obicei, rezolvarea oricdrei probleme
tehnice presupune un “trade-off”, céstigul intr-o parte insemnand pierdere in alta.
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C1. Un sumar al rezultatelor

Teza de doctorat prezinti o metodologie de imbundtifire a performangelor calitative
in sistemele de rafionament compozitionale eterogene. Motivele pentru care am propus
aceastd arhitecturd specificd sunt prezentate dealungul celor 6 capitole. Un scop mai
general. aflat deasupra scopului general pragmatic, cu un caracter aplicativ de dezvoltare
strictd a metodologiel, este investigarea unor modele de integrare simbolic-conexionisti
(neurosymbolic integration). ‘

Metodologia se poate aplica la orice sistern compozitional eterogen fird supervizare,
la care problema intreruperii liniilor de ragionament datoratd "starvation”-ului se rezoivi
prin interventia manuald a proiectantuluj. Solugia oferiti de mine este de a adiuga un
subsistem. numit nivel conexionist, compus din unul sau mai multe module bazate pe
refele neurodinamice discrete. Aceste refele pot fi antrenate cu traiectorii formate din
puncte in spapiul euclidian, care sunt analoage printr-o transformare bijectivi, cu o linie

de rafionament a sistemului compozitional. formati dintr-o secventa ordonati de structuri
simbolice. '

Payii pentru utilizarea metodologiei pot fi rezumati succint in felul urmitor:

. Sthemul compozitional pur simbolic este testat de citre utilizator si proiectant, care
furnizeazd "hint"-urile necesare deblocirii rafionamentului pentru anumite linii specifice
unde apar intreruperi datorate fenomenului de "starvation”. Cu cét sistemnul este mai

cxhuusti\f testat, cu atit posibilitatea de a lisa puncte de blocare nerezolvate este mai mici,
dar este imposibil de a le rezolva pe toate.
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« Se grupeazi toate liniile de ragionament identificate in primul pas, in functie de lungimea
lor §i in functie de gradul de acoperire al vocabularelor. Se cautd ca acesta din urmi si
fie cit mai mare.

« Se impart liniile astfel incit si rezulte un numdr cit mai mic de grupe, dar din punct de
vedere al antrenrii, niciuna din grupe si nu ducd prin lungime sau vocabular la module
conexioniste care si contind refele cu un necesar computational exagerat. Dacd este
necesar, traiectoriile prea lungi pot fi alocate pe doud module consecutive (modul de
prefagi + modul principal).

« Se traseazil pentru fiecare linie de rafionament, o traiectorie discretd in spatiul euclidian.
astfel incit acesta si fie netedi si centratd, iar punctele sale sa fie in relagie corectd cu
punctele altor traiectorii similare.

« Se untreneazi refelele modulelor conexioniste, in urmdtoarea ordine: prima dati FFO cu
algoritmul Causcor, se stabileste apoi mirimea stratului ascuns pentru FFI (aceiasi ca la
FFO) si se antreneazi refeua neurodinamica.

- Se atageazd nivelul conexionist sistemului compozitional simbolic §i se testeazd in
ordine. cele patru protocoale de comunicare (in ordinea datd in tezd: [, 11, Hla, ITIb) i se
evalueazi experimental factorul de generalizare §i cel de deteriorare. Se alege in functie
de acestea, cel mai favorabil protocol.

O cale necesari de extindere a metodologiei este automatizarea procesului de
identificare a traiectoriilor cu puncte de blocare §i o partajare asistatd a acestora pe
modulele. astfel incit si existe o optimizare a procesului de antrenare. Acest aspect devine
si mai important dacd se pune problema ca nivelele si poati fi extinse prin addugarea unor
noi module. Adiugarea de noi cunostinte in sistem prin atagarea unor noi module la nivel
simbolic. va duce foarte probabil la aparifia unor noi linii de rationament cu puncte de
blocare. Ar fi de dorit, ca atagarea unor noi module la nivel conexionist care s3 rezolve
aceste puncte de blocare si fie cit mai automatizati, existand si posibilitatea ca unele linii
noi care trebuiesc antrenate si fie atagate unor module existente, care vor fi reantrenate.
Aceasti posibilitate apare fireste doar in cazul in care modulul respectiv mai are capacititi
de antrenare nefolosite, iar vocabularul atagat este suficient pentru linia respectivd.

Cua i o concluzie mai generald pot spune cd cercetarea pentru stabilirea
metodologiilor potrivite pentru implementarea sistemelor cognitive este extrem de
laborioasii, fapt datorat in primul rand interactiunii software-mediu de lucru si de
interdependenta unor aspecte legate de metodologia in sine. Aici nu s-a dovedit deloc
fructuoasi izolarea componentelor problemei §i cercetarea concentrati pe subprobleme.
Desi am folosit rezultate notabile ale cercetirii din domeniul inteligentei artificiale clasice
si din domeniul conexionist, cred cd nici unul din cele doui domenii, In mod separat, nu
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vor putea realiza "Modelul”, implementabil in software, pentru un sistem cognitiv.

Metodologia propusd de mine pentru implementarea sistemelor cognitive este un
exemplu de abordare inginereasci, constructivist si empiricd (1a modul non-trivial). Dintr-
un anumit punct de vedere, metodologia propune o ipotezd stiintificd. Mai exact: Se pot
simula procese cognitive robuste prin cooperarea a doui nivele de ragionament complet
diferite ca naturd? (simbolic si conexionist). Dati fiind complexitatea covérsitoare a
cubiectului. este extrem de dificil. atdt experimental cat si teoretic, de a demonstra daca
ipoteza este falsd savw nu. .

Rezultatul cel mai important objinut este descoperirea cd linii de rationament cu
puncte de blocare neantrenate, dar potenial posibile, apar la funcgionare ca §i confirmare
4 puterii de generalizare a grupului de module conexioniste utilizate. Interpretarea acestui
rezultat este dificild §i chiar riscantd, dimensiunea sistemului folosit la experimente
nefiind suficient de mare pentru a se face supozifii legate de eventualele performante ale
unui “reul-life system", sau de plauzabilitatea psihologicd, atit de ciutatd in cercetarea din
domeniul integririi neuro-simbolice. Utilitatea acestui rezultat va fi gisitd mai mult ca
sigur in continuarea dezvoltirii metodologiilor de acest tip, ca §i fenomen relevat si
analizat pe larg.

Consider cii alte doud rezultate sunt importante:

» demonstrarea experimentali a generalizdrii traiectoriilor simbolice (subcapitolul 4.4.3.),
impreund cu schema de evitare a bifurcatiilor (subcapitolul 4.5.3.)

« detectarea artificialititii distribuiri; nivelului conexionist Tn module separate.

Deasemenea, este important de stiut cid se pot executa rafionamente robuste cu o refea
neurodinamicd. Intrebarea este: de ce nu s-a fncercat pind acum §i de ce nu se aplica
mctAodu pe larg 7 (desi o demonstratie teoretici a acestei posibilititi - pentru regele liniare -
existi din 1986, vezi [Smolensky86)). Rispunsul: complexitatea computagionald a
antrendrii unei retele recurente (sistem dinamic neliniar - nu existi algoritmi de antrenare
pgmu refele recurente linare) este foarte mare. in special pentru un sistem viabil pentru
piatd. Dar la fel de important este de remarcat ci algoritmii folositi nu sunt intractabili.
o estimare personald. pe baza experientei dobandite, fiind de 10™", iteratii necesare pentru
construirea unor sisteme comerciale bazate pe aceastd metodologie. in acest caz, intrebarea
devine: cind vom avea la dispozitie, cu un pref acceptabil, o putere de calcul suficienti
(eventual dedicatﬁ pentru taskul de antrenare). Probabil ci intr-un viitor destul de apropiat.
Tm c4 0 estimare rezultatd in urma antrenrii refelelor, ordinul de mirime actualmente
fezabil pentru aplicarea metodologiei este de 10', in conditiile unei dotiri modeste (statii
dg lucru la nivelul anului 1995). Tot din considerente computationale, metoda distribuirii
nivelului conexionist este ad-hoc i a fost necesari pentru a <e realiza experimentele
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practice, imposibile in cazul unei retele de mari dimensiuni.

C2. Contributii originale

Cea mai elocventil trecere in revistd a contributiilor originale este o lecturd a celor
9 articole publicate in perioada 1995-1997, care sunt trecute in bibliografia tezei. Alte 5
lucriiri prezente in bibliografie, din perioada imediat premergitoare (1993-1994) prezintd
deasemenea idei originale, dar nu sunt legate de continutul tezei decdt prin unele
metodologii folosite, avind un aspect mult mai aplicativ. Trei din lucriri [Szirbik&al95],
[Szirbiky5b] [Szirbik97] sunt publicate in striindtate §i au fost recenzate conform unei
proceduri stricte. impuse de editurile respective. Recenziile indicd o notd bund pentru
factorul de originalitate, fapt semnalat de toti referentii acestor lucrdri.

Ideea in sine, de a folosi refele neurodinamice cu antrenare supervizatd pentru
rafionamente simbolice robuste, este o idee totalmente originald §i nu am gésit-o in
fliteratura de specialitate pand la nivelul anului 1997. Din discutile personale avute cu Prof.
Scott Fahlman, de la Carnegie-Mellon University (Pittsburgh - Pennsylvania), unul din
initiatorii domeniului integrérii neuro-simbolice tn anii 80, am realizat cd drumul pe care
am mers a fost unic, fird precedent in istoria (foarte scurti dealtfel) a domeniului. Din alte
discutii. cu Prof. Lee Giles de la Princeton University si Assoc. Prof. Riisto Miikulainen
de lu University of Texas (Austin), am aflat cd au fost o serie de tentative nepublicate de
a folosi retele recurente cu reprezentarea locald a simbolurilor, dar s-a reusit doar
<imularea unor automate finite (cu un cost prohibitiv insa).

Pe capitole, mai pot fi evidentiate unele aspecte de originalitate:

« in capitolul de introducere, se face o taxonomizare a sistemelor si modelelor folosite in
ultimii ani in domeniul integririi simbolic-conexioniste. Degi informatia primard este
culeasi din volumele unor conferinte indicate in bibliografie, modul in care am realizat
clasificarea sistemelor hibride, este personal si diferit de cel propus de Melanie Hilario in
1996 [HilarioY6].

- in capitolul 1, prezentarea unei refele Towell ca o retea neurodinamici fard recurentd,
cu o posibild traiectorie trasabild fn spatiul stirilor datd de purcurgered pagilor de
ragionament succesiv de straturile retelel.

« in capitolul 2: demonstrarea formulei de antrenare pentru refele neurodinamice continue,
este ficutd prin calcul matriceal §i nu integral (desi in acest mod demonstratia este mai
directi). Avantajul este aparifia in clar a calculului matricei inverse, care ilustreaza
complexitatea task-ului de antrenare. La reeaua discretd, o contributie personala este
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aditugarea pe stratul de intrare a unor unitdfi speciale de “fan-out”, doar pentru intrare,
aceasti de obicei fiind furnizati direct unor unitdi din stratul de calcul (fird a mai fi
ponderatd). Avantajul a fost o antrenare mai rapidi in prima fazi (de la o eroare de 25%
la 109%). iar explicatia este datil de reprezentarea mai facili a unor dependente liniare intre
intrare si iegire prin aceste ponderi suplimentare.

« in cupitolul 3: asocierea grafurilor conceptuale cu reprezentiri conexioniste distribuite:
metoda de translatare tensoriald.

- incepand cu capitolul 4, abordarea mea este diferitd de toate abordirile anterioare sau
curente. Practic. toate ideile ilustrate sunt originale. In plus, metoda de paralelizare a
algoritmului de antrenare, inregistratd ca i raport de cercetare la Vrije Universiteit din
Amsterdam [Szirbik95a). este originald, contrazicind unele afirmafii cd accelerarea
antrendrii neuronale pe sisteme distribuite cu cuplare redusd (gen ZOO0) este
neperformanti.

C3. Posibile directii de continuare a cercetarii

Existd doud stadii pentru continuarea aceste cercetiri. Primul este imediat i se
referd pe de o parte la identificarea unor metode de automatizare a procesului de
identificare a traiectoriilor de antrenare necesare pentru nivelul conexionist al unui sistem
compozitional hibrid §i pe de alti parte, la automatizarea procesului de creare §i antrenare
a unor module in functie natura traiectoriilor detectate.

. Dacd primul stadiu se referd mai mult la un proces de implementare al unor
activitifi relativ bine determinate §i are un caracter mai redus de cercetare, al doilea se
rcfeira‘x la giisirea unor modele imbunititite pentru nivelul conexionst. Am afirmat in
capitolul 6. cd este ideal si folosim o singuri refea neurodinamici si ci impirgirea pe
modu.le este artificiald gi dictatd de considerente computationale. O idee posibild este
transformarea setului de module bazate pe refele recurente intr-un singur tot, prin unirea
rg(eleloir prin minunchiuri de comunicare conexioniste (legituri ponderate), reduse ca
dlme.nslune. dar fard o semnificatie simbolica. Ideea unei astfel de retele (firi ca aceasta
si aibd o aplicaie imediati in procesarea simbolici) este intilniti deja in literatura’
IF;[]?]II]:IH‘)?L dar inci nu existd algoritmi de antrenare propusi care si aibd performantele
de timp dorite. Deasemenea, pentru o astfel de topologie se poate incerca si utilizarea unor

;1]gor1t1111 de antrenare nesupervizafi si aceasta este momentan calea pe care Tmi voi
continuy cercetarea.
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