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Motywacja, cel i zakres pracy

Istniejace obecnie systemy informatyczne uzywajace interfejsow w jezyku
naturalnym w duzej czesci oparte sg na imitacji rozumienia przedmiotu dia-
logu, w ktorym identyfikowane sg stowa kluczowe, do ktérych dopasowywa-
ne sg szablony interakcji. Czestym efektem takiego podejscia sa odpowiedzi
wymijajace, badz zupehie nieadekwatne do przedmiotu dialogu. Typowym
przyktadem moze by¢ tu stawny program Eliza [99].

Jednym z kierunkéw badan nad mozliwoscia uzycia jezyka naturalne-
go do komunikacji z systemem informatycznym jest implementacja w nim
struktur analogicznych funkcjonalnie do tych, jakie wystepuja w mézgu czto-
wieka i umozliwiajg rozumienie jezyka. Jest to zatozenie paradygmatu neu-
rokognitywnego [26], ktérego celem jest implementacja w maszynie procesu
poznawczego. Badania nad sztuczng inteligencja kierujace sie w strone kom-
puterowego modelowania aktywnosci poznawczej [95] maja na celu poprawe
komunikacji cztowieka z maszyna. Elementem procesu poznawczego cztowie-
ka jest pamieé semantyczna' odpowiedzialna za przechowywanie znaczenia
pojeé i stanowigca podstawe do rozumienia znaczenia symboli jezykowych.
Dociekania nad tym rodzajem pamieci sa przedmiotem niniejszej pracy.

By mozna byto zrealizowa¢ repozytorium powiazan miedzy pojeciami w
systemie informatycznym, ktore jest podstawa do rozumienia ich znaczenia
przez komputer, konieczne jest postawienie pytania o sposdb organizacji wie-
dzy w jego biologicznym odpowiedniku i sposobu w jaki powstaje w nim
znaczenie.

W pracy dokonany zostal przeglad psycholingwistycznych teorii dotycza-
cych pamieci semantycznej oraz metod reprezentacji wiedzy, ktore uzyte zo-
staty do stworzenia systemu bedacego implementacja podstawowych funkcjo-
nalnosci pamieci semantycznej cztowieka. Dla utworzonego semantycznego

lpamieé semantyczna — termin ten w pracy odnosi sie do komputerowej implementa-
cji repozytorium umozliwiajacego sktadowanie powiazan pomiedzy pojeciami, szczegélowo
opisanego w rozdziale 3. Motywacja do zrealizowania takiej bazy wiedzy sa modele psy-
cholingwistyczne pamieci semantycznej cztowieka opisane w rozdziale 1, w ktorym termin
ten odnosi sie do elementu procesu poznawczego.



repozytorium poje¢ opracowany zostat algorytm wyszukiwania kontekstowe-
go? pozwalajacy wynajdywaé obiekty skladowane w pamieci semantycznej
poprzez odwolywanie sie do ich cech. Na bazie tego algorytmu zademonstro-
wane zostaly elementarne kompetencje lingwistyczne komputerowej pamieci
semantycznej przejawiajace sie w grze jezykowej.

Dane w pamigci semantycznej cztowieka pokrywaja caty jezyk. Istniejace
obecnie cyfrowe zasoby lingwistyczne nie zawieraja pelej informacji o struk-
turze powiazan miedzy pojeciami. Dlatego badania ograniczone zostaty do
wybranej dziedziny, w obrebie ktoérej przeprowadzono eksperymenty: wery-
fikujace algorytm wyszukiwania opartego na kontekscie i metody akwizycji
wiedzy semantycznej. Stanowi¢ one bedg podstawe do zastosowania propo-
nowanego podejscia na szersza skale.

Zweryfikowanie podejscia implementacji pamieci semantycznej i jej zasto-
sowan w ograniczonej dziedzinie pozwala na szersze postawienie problemu,
w ktorym zwyciestwo maszyny w grze jezykowej, w obrebie catego jezyka
moze by¢ przyjete jako cel posredniego etapu w zdaniu przez komputer testu
Turinga [91].

Uzycie wyszukiwania kontekstowego powiazane z uczeniem na ograni-
czonym obszarze wiedzy stanowi przyktad zastosowania zaproponowanej re-
prezentacji wiedzy. Jest ona relatywnie prosta, w stosunku od innych, duzo
bardziej ztozonych formalizméw (np.: logiki, ram), w ktérych taki proces
nie zostal zademonstrowany. Panuje powszechne przekonanie o koniecznosci
wykorzystywania wyrafinowanych form reprezentacji wiedzy w analizie jezy-
ka naturalnego; w szeregu zastosowan, takich jak wyszukiwanie kontekstowe
czy gry stowne, prostsze formy reprezentacji wiedzy sg bardziej przydatne
i umozliwiaja sprawne znajdywanie rozwigzan, czy tez odpowiednich sko-
jarzen. Pozwala to przezwyciezy¢ problem  kruchosci reprezentacji” (ktora
rame nalezy uzy¢ w danym kontekscie?) podniesiony przez krytykow sztucz-
nej inteligencji.

Zaprezentowana w pracy wektorowa reprezentacja poje¢ moze znalezé sze-
reg zastosowan, np.: do poprawy jakosci klasyfikacji tekstow, czy organizacji
duzych baz dokumentéw lub grafiki. Wyszukiwanie kontekstowe przedstawia
alternatywe dla tradycyjnego wyszukiwania informacji w tekscie opartego na
identyfikacji i dopasowywaniu stow kluczowych.

2algorytm wyszukiwania kontekstowego — zadanie wyszukiwania obiektéw w pamie-
ci semantycznej poprzez odwolanie sie do cech je opisujacych. Szczegdly implementacji
przedstawione zostaly w rozdziale 3.2.



Tezy pracy

e Reprezentacja wiedzy semantycznej stanowi pod-
stawe dla algorytmu wyszukiwania kontekstowego

W oparciu o psycholingwistyczne modele pamigci semantycznej i repre-
zentacje wiedzy wykorzystujaca powigzania okreslonego typu miedzy
pojeciami, mozna zrealizowa¢ wyszukiwanie obiektéw poprzez okresla-
nie ich cech.

Baza wiedzy organizujaca pojecia jezykowe, nazwana pamieciqg seman-
tyczng, jest komputerows implementacja podstawowych funkcjonalno-
Sci, jakie posiada jej biologiczny pierwowzor.

Numeryczna reprezentacja poje¢ pozwala zrealizowaé funkcjonalnosci,
ktére nie zostaly zademonstrowane przez inne formalizmy.

e Algorytm wyszukiwania moze zostaé¢ uzyty do we-
ryfikacji i akwizycji wiedzy semantycznej

Algorytm wyszukiwania kontekstowego pozwala na ocene¢ jakosci wie-
dzy pamieci semantycznej poprzez miar¢ oparta na liczbie poprawnie
zrealizowanych wyszukan.

Dzieki wprowadzeniu w procesie odnajdywania obiektow dodatkowej

interakcji z uzytkownikiem, algorytm wyszukiwania kontekstowego mo-
ze roOwniez zostaé uzyty do wzbogacania wiedzy pamieci semantyczne;j.



Rozdziat 1

Pamieé¢ semantyczna

W rozdziale tym przedstawiono informacje dotyczace pamieci semantycz-
nej, bedacej elementem procesu poznawczego cztowieka. Psycholingwistyczne
modele tej pamieci postuzyty jako motywacja i wzoér do przeprowadzenia jej
komputerowej implementacji opisanej w rozdziale 3.

Pamie¢ jest mechanizmem istot zywych pozwalajacym zdobywa¢ doswiad-
czenie poprzez gromadzenie informacji. Zjawisko to umozliwia podejmowanie
decyzji dzigki zgromadzonym doswiadczeniom. Pamieé stanowi odzwiercie-
dlenie doznan lub wrazen pochodzacych zaréwno z otoczenia, jak i z doswiad-
czen wewnetrznych. W ujeciu psychologii poznawczej, ktora traktuje pamiec
jako proces przetwarzania informacji wyr6zni¢ mozna trzy podstawowe funk-
cje pamieci: rejestrowanie — zapamietywanie, przechowywanie, odtwarzanie
[53].

Pamie¢¢ warunkuje uczenie. Pojecia te sg ze soba silnie zwigzane, tak ze
teoretycy pamieci czesto wigczaja proces uczenia sie do definicji pamieci. An-
derson [4] okresla uczenie jako proces, poprzez ktory na skutek doswiadczenia
zachodza wzglednie trwate zmiany w potencjale zachowaniowym, natomiast
pamieé¢ definiuje jako wzglednie trwaly zapis do$wiadczenia, ktore znajduje
sie u podtoza uczenia. Pamie¢ w tym ujeciu jest miejscem zapisu doswiad-
czenia, uczenie natomiast jest adaptacja widoczng w zachowaniu.

Ze wzgledu na rézne aspekty wyrdznia sie szereg rodzajow pamieci, jednak
dotychczas nie powstal peten model opisujacy to zjawisko catoéciowo. Pojecie
pamieci doczekato sie wielu uje¢, wynikajacych gtownie z réznych metodo-
logii jej badania i funkcji jakie peti [17]. Dominujaca w psychologii teoria
pamieci jest model dokonujacy podziatu ze wzgledu na czas przechowywania
i pojemnos¢. Wyodrebnia on trzy podstawowe typy pamieci: sensoryczng,
krotkotrwaty i dtugoterminowa.



e Pierwszy typ odpowiedzialny jest za wychwytywanie i strukturalizacje
informacji pochodzacej z receptorow. Koncepcje ta wprowadzit w 1960
r. G. Sperling [85] opisujac ultrakrétki typ pamieci przechowujacy in-
formacje pochodzace z bodzcow bezposrednio po ich zadziataniu przez
czas, trwajacy dla wrazen wzrokowych ok. 0,5 sekundy, a dla wrazen
stuchowych ok. 4 sekund. Pamie¢ ta tworzy $lady oddziatywania bodz-
coOw, ktore utrwalane sg pdzniej w dalszych strukturach pamieciowych.
Stanowi ona niejako pomost miedzy podmiotem poznajacym a swiatem
do$wiadczenia, gdzie nastepuje redukcja ogromnej ilosci informacji do-
cierajacej w percepcji, ktéra organizowana jest w pierwotne struktury
reprezentujace poznanie [102].

e Magazyn pamieci krotkotrwalej traktowany jest jako obszar, w ktorym
przechowywane sa informacje przekazywane z pamieci ultrakrotkotrwa-
tej do pamieci dtugotrwatej. Pamie¢ ta charakteryzuje sie ograniczona
pojemnoscia a takze ograniczonym czasem przechowywania zawartych
w niej danych. Szacuje sie, ze czas utrzymywania sie w niej informacji to
ok. 30-40 sekund. Z tym rodzajem pamieci zwiazany jest zaprezentowa-
ny w 1956 r. przez G. Millera [57] eksperyment pokazujacy, ze mozna w
niej przechowaé 7+2 obiektéw prostych (typu: litery, liczby, elementar-
ne figury geometryczne, dzwieki). Pamiec ta jest swego rodzaju buforem
posredniczacym miedzy zarejestrowanym do$wiadczeniem a pamiecig
dhugotrwaty. Bufor ten odpowiedzialny jest za proces zapamietywania
— kodowania informacji w pamieci dlugotrwatlej, jak réwniez zwigza-
ny jest z procesami wydobywania, czyli odtwarzania (przypominania i
rozpoznawania) przechowywanych na trwate informacji. Pamieé¢ krot-
koterminowa posredniczy w przechowywaniu nowych spostrzezen (per-
ceptéw), jak réwniez przetwarza obiekty do$wiadczenia wewnetrznego
(nazywane receptami), wydobywane z pamieci dlugoterminowej. Przy
pojawianiu sie nowych informacji dane w pamieci krotkotrwatej zosta-
ja utracone lub tez ulegaja procesowi konsolidacji, w wyniku ktérego
przechodza do pamieci trwalej. Za proces konsolidacji pamieci odpo-
wiedzialna jest gtéwnie struktura mozgu zwana hipokampem.

e Magazyn pamieci dtugotrwaltej charakteryzuje sie bardzo duza pojem-
noscig, podobnie jak i czas przechowywania zawartych w niej tresci.
Pamie¢ dtugotrwalta ma charakter syntetyczny. Zapamietywanie w tym
obszarze jest powolniejsze, wymaga skupienia uwagi i powtorzen, chyba
ze zawiera bardzo wazne tresci dla jednostki, wtedy przebiega szybciej.
Dzieje si¢ tak prawdopodobnie przez zwickszenie sie plastycznos$ci mo-
zgu pod wplywem emocji.



Teorie dotyczace organizacji i struktury pamieci dlugotrwalej dokonu-
ja podzialéw w oparciu o analize sposobu kodowania, przetwarzania, funk-
cji oraz materiatu, ktory jest zapamietywany. Podziat ten skutkuje roznymi
modelami opisujacymi sposoby przetwarzania i funkcjonalnosciami realizo-
wanymi przez pamie¢ dtugoterminowa. W mozgu ssakow istnieja trzy kom-
plementarne, przenikajace sie podsystemy pamieci dtugoterminowej, ktorych
centrum stanowia hipokamp, prazkowie oraz zespot jader migdatowatych, ste-
rujace odpowiednio pamiecig przestrzenng i deklaratywng, motoryczng oraz
emocjonalng [94].

W zaleznoéci od charakteru organizowanej informacji uzywane sa réznego
typu reprezentacje, ktore przechowywane moga by¢ jako swiadoma i tatwa do
przekazywania, ale mogaca ulega¢ zatarciu pamie¢ deklaratywna. Przedmio-
tami tej pamieci sg informacje w formie wiedzy o rzeczach. Wiedza sktado-
wana w tych strukturach jest typu ,wiem ze ...”. Stanowi ona swego rodzaju
osobistg encyklopedie zawierajaca podstawowe informacje o Swiecie. Wiedza
deklaratywna przechowywana jest w kodzie skojarzeniowym — zawiaduje nig
obszar pamiegci semantycznej zwiazany z hipokampem i pewnymi obszarami
kory moézgowej.

Innym typem jest pamieé¢ proceduralna majaca charakter dotyczacy dzia-
tania. Jest to rodzaj pamieci dziatajacy poza Swiadomo$cig, w ktérym prze-
chowywane sg umiejetnosci, sposoby postepowania, strategie. Wiedza pro-
ceduralna jest trudna do zwerbalizowania, ale bardzo trwata. Ten rodzaj
pamieci sktaduje wiedze typu ,wiem jak ...” okreslajaca procedury, reakcje,
czynnodci jakie wykonujemy. Zapisywana jest w mapach sensomotorycznych
i planach sekwencji ruchéw, przede wszystkim w jadrach podstawy mozgu,
prazkowiu, gtéwnie w jadrze ogoniastym [52].

Trzecim typem pamieci wystepujacym na tym poziomie podziatu jest
pamie¢ robocza. Jest to pamie¢ operacyjna taczaca pamie¢ proceduralng i
deklaratywna, miedzy ktorymi zapewnia komunikacje poprzez kontrole funk-
cjonowania potaczen. Sterowana jest przez kore przedczotows. Realizuje ona
,system przerwan” umozliwiajacy dostep do aktywacji pamieci dtugotrwatej
i przechowuje tymczasowe rezultaty [75].

Poszukiwanie struktur w jakie organizowana jest informacja przez czto-
wieka oraz obszarow w moézgu, w ktorych okreslony rodzaj wiedzy jest skta-
dowany, byly przedmiotem badan m.in. Endela Tulvinga. W ,Episodic and
semantic memory” [90] ze wzgledu na sposoby przechowywania i mechani-
zmy wydobywania informacji w obrebie pamieci dtugoterminowej, dokonuje
on rozréznienia na pamieé¢ semantyczng i epizodyczna.

Pamie¢ epizodyczna ma za swoj przedmiot czyste doznania zmystowe i
odnosi sie do przezy¢ jakich cztowiek doswiadczyl — odpowiedzialna jest za
kodowanie, przechowywanie i przypominanie epizodéw, ktérych doswiadczy-



o sie osobiscie w okreslonym czasie i miejscu. Pamie¢ ta zwiazana jest ze
zdarzeniami oraz kontekstem ich wystapienia, dzigki czemu pamigtamy prze-
szte wydarzenia. Epizodyczna czesé zdarzen zycia jednostki zaklasyfikowana
zostala jako podsystem pamieci epizodycznej, nazwany pamiecig autobiogra-
ficzna.

Pamie¢ semantyczna zwigzana jest z systemem stownym i jego funkcja
znaczeniowo-wyjasniajaca, dla ktorej jest swoista baza wiedzy zawierajaca
informacje o symbolach werbalnych, ich znaczeniu oraz wzajemnych powig-
zaniach opartych na okreslonych skojarzeniach. Postrzegana moze by¢ jako
zlozenie osobistego stownika i encyklopedii. W tym dtugoterminowym konte-
nerze pamieciowym, sktadowana jest osobista wiedza ogdlna o $wiecie stano-
wiaca podstawe rozumienia jezyka. W odroznieniu od pamieci epizodycznej,
wigkszosé ludzi informacje w tym rodzaju pamieci posiada podobne, dzieki
czemu mozliwy jest proces komunikacji.

Pamie¢ semantyczna dziata prawdopodobnie w ten sposoéb, ze w mozgu
tworzone sg zbiory informacji o podobnym charakterze, opatrzone pewny-
mi etykietami, ktére sa symbolami reprezentujacymi znaczenie. Pomiedzy
nimi, w miare wzrostu wiedzy tworzone sg asocjacje, nie bedace jedynie pro-
stym potlaczeniem, a zawierajgcym dodatkowo informacje pozwalajace okre-
sli¢ kontekst takiego powigzania. Pamie¢ semantyczna przypuszczalnie po-
wstata na drodze ewolucji: w zamierzchtych czasach symbole w pamieci nie
byly wyrazami, lecz raczej posiadaly reprezentacje piktograficzng. Wraz z
upowszechnieniem sie jezyka moéwionego stowa staty sie swego rodzaju in-
deksami w pamieci semantycznej [61].

Pamieci semantyczna i epizodyczna Scisle ze sobg wspoltpracuja: poczat-
kowo informacje dotyczace wspomnien i postrzezen zwigzanych z wydarze-
niem trzymane sg w pamieci epizodycznej, bedacym miejscem sktadowania
doswiadczenia. Nastepnie, w procesie konsolidacji i dalszego uzywania re-
prezentacje z tej pamieci przechodza w reprezentacje sensu wydarzenia i
w mysleniu funkcjonujg juz jako obiekty pamigci semantycznej, stanowiace
tto pojeciowe dla kolejnych do$wiadczen. Przechowywane w pamieci seman-
tycznej informacje typu deklaratywnego sg uogélnieniem, badz tez wynikiem
zgromadzonych doswiadczen. Poprzez konsolidacje pamie¢ semantyczna ule-
ga cigglemu procesowi reorganizacji zawartej w niej wiedzy.

Pamie¢ semantyczna warunkuje postugiwanie sie jezykiem, ktorego rozu-
mienie oparte jest na sktadowanych w niej typowanych skojarzeniach. Dzigki
takiej organizacji pojecia i tresci postrzezen nie wystepuja w izolacji od siebie
a poprzez istniejace miedzy nimi zaleznosci powstaje w umysle wyobrazenie
bedace pojeciowa reprezentacjg zjawisk zachodzacych w rzeczywistosci. Pa-
mie¢ semantyczna umozliwia w zdarzeniach zmystowych (np. postrzezeniu
przedmiotu) wyodrebnienie i nazwanie charakterystycznych struktur i zwiaz-
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kow oraz organizowanie ich na podstawie relacji, wzorcéow lub formut. Proces
ten mozliwy jest poprzez wiazanie struktur percepcyjnych z symbolami jezy-
kowymi, dzieki ktorym uwidoczniajg sie abstrakcyjne relacje.

Istnienie pamieci semantycznej potwierdzone zostato w badaniach wyko-
rzystujacych obrazowanie mozgu, wykazujace wzmozong aktywnosé lewych
platéw kory czolowej podczas przywolywania, poprzez skojarzenia, wspo-
mnien. Drugim miejscem zwigzanym z deklaratywna pamigcia dtugotermi-
nows jest hipokamp. Potwierdzenie istnienia semantycznych struktur funk-
cjonalnych w moézgu odbyty sie migdzy innymi na przypadku pacjenta H.M.
[79], ktéremu ze wzgledu na padaczke usuniety zostal ten fragment mézgu.
Po przeprowadzonym zabiegu wykazywatl on amnezje pamieci deklaratywnej
— nie mégt nabywac¢ wiedzy ani semantycznej, ani epizodycznej. Natomiast
uwaga i inne zdolnosci poznawcze pozostaly nietkniete.

Czasy dostepu do informacji sktadowanej w pamieci deklaratywnej za-
lezne sg od kontekstu oraz czestotliwo$ci dostepu do niej. Parametr czasu
reakcji semantycznej jest podstawa wiekszosci badan przeprowadzanych nad
tym rodzajem pamieci.

Wprowadzenie pamieci semantycznej do badan lingwistycznych umozli-
wia ujecie jezyka jako systemu wyrazen wyposazonych w znaczenie. Koniecz-
nos¢ takiego podejscia wynika z faktu, ze stowa i znaczenia nie sg w umysle
jednoznacznie powigzane. Rozdzwiek miedzy stowami i znaczeniami unaocz-
nia sie w zjawisku wieloznaczeniowosci (polisemii), jak rowniez w istnieniu
wielu stéw odpowiadajacych jednemu znaczeniu (synonimia). Brak wzajem-
nego idealnego odwzorowania znaczenia i stowa skutkuje wieloma trudnoscia-
mi podczas automatycznego przetwarzania jezyka naturalnego np. koniecz-
noscia ujednoznaczniania poje¢ w przetwarzanym tekscie [89]. Problem ten
jest jedna z przyczyn ogromnej trudnosci w automatycznej realizacji prze-
ktadéw jezykow, podczas ktérych unaocznia sie fakt, ze kazdy jezyk zawiera
stowa, ktére uzywane sg jedynie w okreslonym kontekscie i ktérych znaczenie
jest specyficzne tylko dla niego. Wyciagna¢ stad mozna wniosek, ze nie ma
uniwersalnych znaczen a powstajg one pod wpltywem doswiadczenia i sg nie-
jako wypadkowa stéw funkcjonujacych w okreslonym jezyku oraz osobistych
doswiadczen uzytkownika jezyka.

W kontekscie mysli o jezyku, jako systemie znakéw majacych przekazy-
wacl zamierzone, abstrakcyjne informacje nieodtgcznie towarzyszy lingwistyce
Semantyka (grec. onuavTikds — istota znaczenia), poruszajaca problem isto-
ty znaczenia i relacji miedzy jezykiem a rzeczywistoscia. W ogdlnym ujeciu
pytanie o znaczenie jest pytaniem o relacje miedzy stowem a przedmiotem
0zNnaczonym.

W leksykografii trudnosci z formalnym zdefiniowaniem znaczenia sprowa-
dzity przypisywanie znaczen poje¢ do rownoznacznych im wyrazen bardziej
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analitycznych, bedacych opisem znaczenia np. uproszczona eksplikacja zna-
czenia wyrazu rados$é (definiendum) w jezyku polskim moze brzmieé (defi-
niens) ,uczucie zadowolenia i satysfakcji przejawiajace sie Smiechem, optymi-
stycznym spojrzeniem na rzeczywistosé¢ czy poczuciem beztroski” [33]. Tres¢
charakterystyczna dla danego pojecia nazywana jest konotacja, czyli zbiorem
cech whagciwych desygnatom?.

Uzywana w podejsciach leksykograficznych definicja jest tylko pewnym
zawezeniem znaczenia, ktore w kognitywistyce jest badane szerzej, jako czesé
procesu poznawczego. Analiza sposobu powstawania znaczenia w umysle ma
bardzo praktyczny sens. Znajac sposob formutowania sie znaczenia potencjal-
nie jestesmy w stanie zbudowa¢ jego komputerowy model stanowiacy podsta-
we rozumienia. Proces powstawania znaczenia w umysle nie daje si¢ jednak
w tak prosty sposob wyjasni¢ i zrealizowac, jak ma to miejsce w tradycyjnym
podejsciu stownikowym. Uzycie definicji pozwala jedynie dookresli¢ pojecie
w kontekscie innych znaczen i zaktada wiedze o znaczeniach wystepujacych
w definicji. Klasyczna definicja sktada sie z dwoch czesci: rodzaju najblizsze-
go, czyli nazwy podajacej klase, w ktoérej zawiera sie zakres definiowanego
wyrazu oraz roznicy gatunkowej wskazujacej na to, co wyrdznia definiowane
pojecie sposérod elementéw klasy nadrzednej. W kognitywnym ujeciu seman-
tyki wprowadza si¢ pojecie stownika umystowego [61], w ktérym sktadowane
sg pojecia o obiektach swiata i relacjach miedzy nimi. Znaczenie jest tu wy-
nikiem zachodzacych powiazan miedzy pojeciami.

Wytworzony przez cztowieka system znakéw przekazujacych abstrakeyj-
ne informacje pocigga za sobg pytanie o ich nature, a wiec o to, co jest
znaczeniem znaku. Semantyka stara sie odpowiedzie¢ na pytanie ,co zna-
czy” zadane stowo i jak to sie dzieje, ze potrafimy okresli¢c pewne obiekty
mianem np. krzesel, mimo znaczacych réznic w ich konstrukeji [61].

By system informatyczny mogt posiadaé¢ kompetencje jezykowe, musi po-
siada¢ mozliwos¢ rozumienia poje¢. Pytanie o istote rozumienia pocigga za
soba koniecznos¢ okreslenia jego istoty, implikujaca stawianie generalnych
pytan teoretycznych o nature znaczenia.

Wersje obiektywistyczng? konceptualizmu?® znaczenia opisuje trojkat ozna-
czania Ogdena i Richardsa [64]. To klasyczne ujecie natury symboli lingwi-
stycznych przedstawione zostato na rysunku 1.1. Wyrdznione sa na nim trzy
elementy konstytuujace ten model:

Mac. designatus — oznaczony, kazdy przedmiot oznaczany przez dang nazwe
Zistnieje fundamentalna rzeczywisto$é, niezalezna od naszego poznania i §wiadomosci
3nazwy ogdlne nie posiadajg realnego bytu, lecz sa jedynie wytworami ludzkiego umystu
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Pojecie

Znak Przedmiot

Rysunek 1.1: Tréjkat semantyczny

znak — dowolny element zdolny do reprezentowania czegos innego. Sto-
wa sa tu znakami szczegblnego rodzaju — symbolami. Wigkszos$¢ sym-
boli nie wigze sie w zaden naturalny sposéb z przedmiotami lub zjawi-
skami, do ktérych opisu stuzg. Stowa przyjmujg znaczenia w zaleznosci
od kontekstu, w ktorym wystepuja. Poglad ten funkcjonuje pod nazwsa
»przesadu prawdziwego znaczenia” — blednego przekonania, ze stowa
posiadaja swojg precyzyjna definicje.

pojecie — jest mentalng reprezentacja, mysla, na ktora wskazuje znak.
Idea bedaca wyobrazeniem zwigzanym z obiektem do$wiadczenia — zna-
czenie powstaje po stronie podmiotu poznajacego i jest przedmiotem
jego mentalnej aktywnodci.

przedmiot — referent, jest odniesieniem do obiektu naturalnego istnie-
jacego w rzeczywistosci, mogacego by¢ przedmiotem postrzezenia.

Model ten jako znaczenie umieszcza pojecie rozumiane jako typ mysli,
odréznione od przedmiotu oznaczonego (referenta): stowa sa tu arbitralnymi
znakami, ktére same w sobie nic nie znaczg a przyjmuja znaczenie poprzez
pojecia, w zaleznosci od przedmiotu doswiadczenia. Trojkat w intencji Ogde-
na i Richardsa mial przedstawi¢ funkcjonowanie sensu, symbolu i obiektu
w jezyku. Istotg modelu jest wskazanie pewnej wewnetrznej struktury sys-
temu jezykowego, w ktérym pojecie (wyobrazenie) poprzez znak wiaze sie
z obiektem $wiata rzeczywistego (przedmiot). Wartym zaznaczenia jest fakt
oderwania w tym modelu znaczenia od gramatyki.

Przyjecie okreslonego modelu ttumaczacego, czym jest znaczenie, bedzie
miato zasadniczy wptyw na realizacje rozumienia w komputerze. Znaczenie i
rozumienie sg ze soba scisle powigzane, poniewaz to, jak zachodzi proces po-
wstawania znaczenia wptywa na to jak zachodzi rozumienie. Pytania o istote
znaczenia, stawiane sg od wielu lat przez logikéw, filozoféw i jezykoznawcow.
Wskazuja oni, ze pytanie o zwiazek zachodzacy miedzy stowem a znaczeniem
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jest kluczowe z punktu widzenia filozofii jezyka, i niezbedne do realizacji sys-
teméw informatycznych majacych postugiwaé sie jezykiem naturalnym [1].
W lingwistyce, w najogoélniejszym ujeciu, odrywajacym znaczenie od gra-
matyki, sens formultuje si¢ poprzez zbiér cech semantycznych zwiazanych
z danym pojeciem. Cechy semantyczne sa tu najmniejszym, niepodzielnym
no$nikiem znaczenia. Za Brzozowska [11] moga zostaé one pogrupowane ze
wzgledu na ich range w odniesieniu do pojecia w tzw. strefy konotacyjne:

e Kryterialne cechy semantyczne stanowia zbior cech pozwalajacych od-
rozni¢ grupe przedmiotow, do ktorych stosuje sie dana nazwa. Iden-
tyfikacja danego obiektu, jako wchodzacego w zakres znaczenia da-
nej nazwy odbywa sie na podstawie pewnej liczby dostrzegalnych cech
wspolnych. Do przeprowadzenia rozréznienia nie sa wykorzystywane
wszystkie cechy, poniewaz klasyfikacja obiektu, jako desygnatu okreslo-
nej nazwy jest forma przyblizenia opartego na podobienstwie do danej
kategorii semantycznej.

e Konotacje semantyczne. Grupa ta zawiera asocjacje, stereotypy po-
wstale poprzez do$wiadczenie w obrebie okreslonego kregu kulturowe-
go. Na podstawie tych cech nie rozpoznajemy przedmiotu, ale mozemy
dokona¢ rozréznien i uzyskiwac szerszy kontekst znaczeniowy.

e Cechy indywidualne obiektéw. Nadawane sg one przez indywidualnych
uzytkownikéw jezyka, bedace wynikiem subiektywnej, antropocentrycz-
nej interpretacji rzeczywistosci.

Trzy sfery konotacyjne tworzg zbiér cech semantycznych znaczenia da-
nego znaku jezykowego, bedacych jego definicja kognitywna. W ujeciu tym
znaczenie odnosi sie do modeli struktur poznawczych a nie bezposrednio do
Swiata. Trescig definicji jest zespot cech charakterystycznych, koniecznych i
wystarczajacych.

Alternatywng dla cech semantycznych propozycja ujecia znaczenia jest
teoria radialnej struktury znaczenia George Lakoffa [45]. Opiera si¢ ona na
prototypach bedacych najbardziej typowymi przedstawicielami danej kate-
gorii semantycznej, do ktorej klasyfikacja odbywa sie poprzez przyjeta miare
podobienstwa. Obiekty uznawane za typowe przyktady danej kategorii two-
rzg jej prototyp. Pozostate obiekty tworza podkategorie peryferyjne, mogace
by¢ kategoriami centralnymi dla znaczen podrzednych kategorii gtéwne;j.

Obie te teorie znaczenia majg swoje odzwierciedlenie w modelach pamieci
semantycznej (paragraf 1.1) co obrazuje, jak ujecie zagadnienia rozumienia
wplywa na ksztalt teorii psycholingwistycznych.

Rozumienie jezyka jest procesem ztozonym. Przetwarzanie komunikatu
nadanego z uzyciem jezyka naturalnego odbywa sie na kilku ptaszczyznach:
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zaréwno semantycznej, sktadniowej, jak i emocjonalnej, i tak zaréwno uzyte
wyrazy, jak ich szyk nadajg znaczenie wypowiedzi. Na poziomie fonologicz-
nym na rozumienie ma réwniez wptyw intonacja. W zaleznosci od potozenia
akcentow wyrazenie nabiera znaczenia pytania, oznajmienia badz wykrzyk-
nika. Do ujednoznacznienia wieloznacznych stow przekazywanych tresci wy-
korzystywane sg zarowno informacje leksykalne, syntaktyczne, jak i kontek-
stowe. Pozwalajg one na antycypacje np.: niewyraznie ustyszanych sygnatow
lub tez na dopetnienie konca zdania [61].

Pamigé¢ semantyczna ma wpltyw na jeden z aspektéw rozumienia — jako
stownik umystowy nadaje kontekst znaczeniowy pojeciom komunikatu wy-
nikajacy z wzajemnych asocjacji stow. Odbywa sie to poprzez pobudzanie
skojarzonych ze sobg elementéw bedacych aktualnym przedmiotem doswiad-
czania, w wyniku czego w pamieci roboczej powstaje pojeciowy obraz po-
strzeganej wypowiedzi. Pojecia nie powigzane z kontekstem nie zostaja akty-
wowane lub zostaja wyttumione. Zjawisko to znane jest pod nazwsg torowa-
nia semantycznego polegajacego na tym, ze jesli w zdaniu pojawia si¢ jakis
wyraz wieloznaczny, to znaczenie jego bedzie okreslone dzigki pojeciom wy-
stepujacym w jego otoczeniu. Rozpoznanie jednego pojecia ze zbioru stéw o
podobnym znaczeniu wyttumia aktywacje pozostatych znaczen. Zjawisko to
moze zostaé¢ uzyte do ujednoznaczniania poje¢ wystepujacych w tekscie [89].

Zasadniczym elementem procesu poznawczego, ktory jest konieczny by
mogto zaj$¢ rozumienie wyrazen jezyka naturalnego jest przestrzen odwzo-
rowan do$wiadczenia — miejsce, w ktorym percepty nabieraja znaczenia w
odniesieniu do innych znanych poje¢. Powstaje tu zdarzenie umystowe okre-
slane mianem rozumienia stowa, bedace wynikiem rezonansu miedzy stanami
zapamietanymi a stanem biezacym — doswiadczeniem. Pamie¢ semantyczna,
jako element procesu poznawczego cztowieka aktywnie uczestniczy w tym
zdarzeniu. Stanowi ona oparte na nazwanych skojarzeniach z obiektem po-
strzezenia tto pojeciowe, na ktérym powstajg wrazenia pozwalajace rozumiec

jezyk.

1.1 Psycholingwistyczne modele pamieci se-
mantycznej

Sposob, w jaki pojecia sa reprezentowane i zorganizowane w systemie
przetwarzania doswiadczenia u cztowieka, jest przedmiotem badan psycho-
lingwistyki. Do tej pory nie zostal wypracowany jeden spojny model opisuja-
cy to zagadnienie catosciowo, jednak istnieje szereg teorii odnosnie sposobu
organizacji poje¢ w umysle, ktorych szczegoly zwiazane sa z budowa i wyko-
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rzystaniem umystowego stownika [61]. Modele te weryfikowane sa w testach
psychologicznych (paragraf 1.2).

W tym rozdziale zaprezentowane zostaty gléwne teorie opisujace teore-
tyczne modele pamieci semantycznej. Wiekszos¢ z nich dotyczy cech desy-
gnatéow i podstawowych sktadnikéw semantycznych. Najbardziej typowym
ujeciem pamieci semantycznej jest sie¢ ztozona z weztéw (stoéw, pojeé) i po-
taczenn miedzy nimi w postaci prostych asocjacji, badz typowanych relacji.
Pojecia reprezentowane poprzez wezlty tworza sie¢ nawzajem polaczonych
obiektow jezykowych. Odlegtosci miedzy nimi odzwierciedlaja podobienstwo
semantyczne a typy powigzan opisuja zalezno$ci miedzy nimi, takie jak rela-
cje przynaleznosci do klasy nadrzednej, relacje o charakterze implikacyjnym
itp.

Podejscie oparte na sieci powigzan miedzy stowami wprowadza znacze-
nie jako wynik interakcji z innymi weztami. Znaczenie okreslonego pojecia
wynika z jego do innych poje¢. W umysle powigzania maja nie tylko nature
czysto skojarzeniowa. Asocjacje miedzy pojeciami w pamieci semantycznej
sg réwniez jakosciowe, jak i maja inklinacje celowosci. Wartosé¢ semantycz-
na — znaczenie jest wypadkows wszystkich tych czynnikéw, co zostato ujete
w opracowane] reprezentacji wiedzy (paragraf 3.1) uzytej do implementacji
pamieci semantycznej.

1.1.1 Model hierarchiczny

Podstawowym modelem pamieci semantycznej jest opracowana w 1968
roku koncepcja Collinsa i Quilliana [20]. Organizuje ona pojecia w sie¢ hie-
rarchiczng za pomoca predefiniowanej relacji is_a realizujacej tu zaréwno
instancjonowanie, jak i przynaleznoéé¢ do nadklasy*. Dla kazdego wezta wy-
odrebnione sg cechy, z ktérymi si¢ on wigze za pomoca relacji has_a i can_a.
W modelu hierarchicznym relacja is_a organizuje pojecia w taksonomie. Po-
dejscie takie zapewnia tzw. ekonomie poznawcza: cechy przypisane weztom
nadrzednym nie powtarzaja sie¢ na poziomie podrzednym. Fragment takso-
nomii kategorii naturalnych ujetej w modelu hierarchicznym przedstawiono
na rysunku 1.2.

Model hierarchiczny pozwala na odnajdywanie potaczen miedzy wezta-
mi i przez to udzielanie odpowiedzi tak/nie odnosnie cech posiadanych przez
obiekty, ktore zapisane sa w takiej strukturze. Zatozenia na bazie ktérych po-
wstal ten model pamieci semantycznej zaktadaja, ze czas odpowiedzi (RT —

4Polaczenie w jedna relacje matematycznych operacji nalezenia € oraz zawierania (in-
kluzji) C ukrywane pod nazwg is_a jest uproszczeniem, ktére moze prowadzié¢ do sprzecz-
nosci [95]

16



/ Has skin
ANIMAL , A4 E:tnsmove around
Breaths

Has fins
Can swim
Has gills

Has wings
BIRD ¢ Can fly FISH
\A Has feathers

4

:—r:as llong Is pink
Can sing in legs Can bite .
CANARY €Y  OSTRICH 4Ista|l SHARKeZY SALMON Zv Is edible
Can'tfl S > swims
Is yellow an't fly Is e
dangerous toplay eqgs

Rysunek 1.2: Model hierarchiczny

response time) jest silniej zwiazany z powiazaniami opisujacymi cechy obiek-
tow, niz z cechami wynikajacymi z organizacji hierarchicznej. Czas odpo-
wiedzi, dla cech typowych, dla zadanego pojecia bedzie krétszy niz uzyska-
nie odpowiedzi poprzez analize powigzan w relacjach nadrzednych. Uzyskane
wyniki badan eksperymentalnych, polegajace na badaniu prawdziwosci zdan
wskazuja na korelacje tej teorii z jej weryfikacja empiryczng, a odchylenia
ttumaczone sg powstawaniem dodatkowych szlakéw asocjacyjnych w umy-
sle miedzy czedciej uzywanymi pojeciami. Dzieki takiej redundancji wzrasta
efektywno$é¢ przetwarzania informacji.

Badanie efektu odlegtosci semantycznej opiera sie na zatozeniu, ze czas
weryfikacji prawdziwosci zdania zawierajacego dwa pojecia odpowiada od-
legto$ci w hierarchicznym modelu miedzy dwoma badanymi termami. We-
ryfikacja teorii poprzez efekt typowosci lub podobienstwa w przyktadowych
zdaniach ,kanarek jest ptakiem”, ,strus jest ssakiem” ma na celu wyttuma-
czenie krotszego czasu reakcji (odpowiedzi) dla pierwszego pytania. Wnioski
wynikte z badan przeprowadzonych w testach weryfikacji zdan wskazuja na
istnienie zwigzku miedzy hierarchicznymi strukturami modelu, a sposobem
organizacji danych w umysle. Opisywana przez model organizacja danych nie
potwierdzona zostala jej fizyczna realizacja w mozgu.

Krytycy tego podejscia zgltaszaja watpliwosci zwigzane przede wszystkim
z brakiem odniesienia do problemu wagi poszczegdlnych cech dla wezta i
reprezentatywnosci egzemplarzy dla kategorii oraz braku efektu typowosci,
np. reakcje na pojecia szpak i kura powinny sie znaczaco rézni¢. Odrebnym
problemem zwigzanym z przyjeciem tej teorii jest kwestia ograniczenia liczby
typow relacji miedzy weztami.
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Rysunek 1.3: Model rozprzestrzeniajacej sie aktywacji

Godnym wspomnienia jest fakt istnienia niejawnego zatozenia przyjetego
przez tworcow modelu hierarchicznego o uporzadkowaniu pamieci ludzkiej.
Nie ma faktow przemawiajacych za tym, ze dane w pamieci sg wtasnie w ten
sposéb organizowane, aczkolwiek potwierdzone w eksperymentach zjawiska
RT wskazujg na pewna odpowiednio$¢ miedzy takim modelem a tym co za-
chodzi w mézgu. Model dobrze reprezentuje kategorie poje¢ odnoszacych sie
do obiektéw naturalnych, jednak jego aplikacja do kategorii abstrakcyjnych
nastrecza wielu ktopotow.

1.1.2 Model rozprzestrzeniajacej sie aktywacji

Struktura, ktora zaproponowali w modelu rozprzestrzeniajacej sie akty-
wacji Collins i Loftus [19] przedstawia pamieé¢ semantyczna, jako sie¢ po-
wigzan miedzy pojeciami, ktérych znaczenie zwigzane jest z ich wzajemnym
potozeniem. Znaczenie jest w tym modelu ekstrapolowane ze skupienia wy-
stapien skojarzen wokot okreslonego stowa. Sie¢ wzajemnie aktywujacych sie
poje¢ przedstawiono na rysunku 1.3.

Powigzanie miedzy weztami okresla blisko$¢ semantyczng poje¢. W sieci
mozliwe jest wprowadzenie roznych odlegtosci miedzy weztami, dzieki czemu
wezly reprezentujace cechy najbardziej charakterystyczne dla danej katego-
rii sa silnie potaczone z weztem ja reprezentujacym. W modelu tym nacisk
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potozony jest na zalozenie tak zwanej rozproszonej aktywacji. Polega ona
na przekazywaniu impulsu aktywujacego wybrane elementy sieci do kolej-
nych, powiazanych z nimi elementéw. Wywotanie okreslonej nazwy pobudza
wezly im odpowiadajace. Nastepnie pobudzenie to zostaje przekazane do we-
ztow sasiadujacych. Jesli aktywacja jest wystarczajaco silna, zostaje przeka-
zana jeszcze dalej. Po przekroczeniu progu wzbudzenia (aktywacji) w jakims
punkcie sieci, aktywacja ta rozprzestrzenia si¢ na sasiednie okolice, czyli naj-
szybciej aktywowane sa elementy najblizej lezace. Jesli aktywacja pochodzi
z kilku Zrodet, zostaje ona wzmocniona. Dodatkowo, czesciej uzywane szlaki
skojarzen miedzy weztami zyskuja wieksza sile poltaczenia, przez co zapew-
niaja tatwiejsze przekazywanie pobudzenia. Poprzez wzmacnianie potaczen
miedzy weztami silnie skojarzonymi uzyskany zostal tzw. efekt typowosci —
podobienstwa pojeé. Aktywacja zalezy od odlegtosci (bedacej sita i liczba
posrednich polaczen) miedzy pojeciami. Im odleglosé jest dalsza, tym akty-
wacja jest stabsza. Duza liczba nieistotnych $ciezek ostabia aktywacje, a im
blizej znajduja sie sasiednie wezty, tym silniejsze bedzie ich pobudzenie.

Model ten, lepiej niz hierarchiczny ttumaczy pewne nietaksonomiczne po-
dobienstwa oraz efekt podobienstwa semantycznego opartego na asocjacjach.
Zjawisko to widoczne jest w niektorych przypadkach, zwtaszcza przy ocenie
podobienstwa stow, gdzie odlegltos¢ semantyczna miedzy pojeciami nie po-
woduje efektu zwiekszania czasu odpowiedzi dla nieprawdziwych twierdzen
np.: ,wszystkie owoce sg warzywami”, ,owoce sg kwiatami”.

Wprowadzenie znaczenia stowa poprzez skojarzenia z nim zwigzane, po-
zwala wprowadzi¢ wiecej niz jedng droge wytlumaczenia podobienstwa se-
mantycznego. Podstawowym problemem w tej teorii jest fakt, ze definicja
oparta tylko na skojarzeniach z wtasciwosciami nie bedzie adekwatna dopo-
ki nie bedzie obejmowaé wszystkich aspektow definiendum. Innym stabym
punktem wskazywanym tej teorii jest brak wewnetrznej struktury oraz brak
typow relacji miedzy powiazaniami, jak rowniez nie zachowywanie kognityw-
nej ekonomii.

W swoje pierwotnej wersji, teoria rozprzestrzeniajacej sie aktywacji nie
uwzglednia réwniez mozliwosci istnienia powiazan hamujacych, ktére wyttu-
miaja pobudzenia znaczen zwiazanych z okreslonym stowem, ale sa niewtasci-
we w okredlonym kontekscie (innymi pojeciami aktywujacymi sie¢). Istnienie
powiazan hamujacych pozwala jedynie rozchodzi¢ sie impulsom wzajemnie
wzmacniajacym, ktérych podobienstwo okreslone jest znaczeniem wypowie-
dzi aktywujacej sie¢ a nie tylko wynika ze sposobu organizacji powigzan mieg-
dzy pojeciami. Rozszerzenie koncepcji rozproszonej aktywacji o powigzania
hamujace uzyte zostato do ujednoznaczniania poje¢ medycznych w grafach
spajnych pojeé [54], dzieki ktérym stowa bedace reprezentacja fonologiczna
poje¢ aktywowane sg wlasciwe we wlasciwych znaczeniach. Aktywacja ta

19



odbywa si¢ na zasadzie ,zwyciezca bierze wszystko”, dzigki czemu stowa ak-
tywuja sie we wlasciwych sensach, a znaczenia nie adekwatne do zadanego
kontekstu sa wyttumiane. Podejscie to uzyte zostato réwniez do ujednoznacz-
niania stéw na podstawie stownika WordNet [89].

W badaniach empirycznych znalezione zostaty potwierdzenia tezy, ze si-
ta aktywacji wezta jest zmniejszajaca sie funkcja liczby powiazan, jakie ta
aktywacja przeszta [98]. W mozgu cztowieka dla podstawowych skojarzen
aktywacja rozchodzi sie szybko, w czasie rzedu 30 - 100 ms, co widoczne jest
w EEG . Dla poje¢ odlegtych czas ten jest wyraznie wiekszy ( > 700 ms) i
potwierdzone zostalo w testach z torowaniem skojarzeniowym dla par pojec¢
[56].

1.1.3 Teoria cech semantycznych

Teoria cech semantycznych opiera si¢ na definiowaniu pojecia poprzez
zbidr jej wladciwosci. Charakteryzuje ja duzo prostsza struktura od modeli
zaprezentowanych wczes$niej, oparta na kolekcji list. Kazde pojecie jest zbio-
rem cech (podobnie jak wtasciwosci w modelach sieciowych). Zbiér cech w
modelu tym jest reprezentantem znaczenia obiektu. Wyrdznione zostaty dwa
rodzaje cech:

e cechy charakterystyczne (czeste) — bedace cechami opisowymi obiektu,
powszechnymi, lecz nie bedace niezbednymi do zdefiniowania znaczenia
np. drozd (lata, gniezdzi sie na drzewach).

e cechy definicyjne (konieczne) — istotne dla znaczenia danego pojecia,
np. drozd (pidra, czerwone podbrzusze).

Przestankami do opracowania modelu byto uwzglednianie cech wsp6lnych
i roznicujacych pojecia przy podejmowaniu decyzji o ich wzajemnym podo-
biefistwie. Wedtug autoréw [83] poréwnywanie takie odbywa sie w dwdch
fazach: szybkiej ocenie ogblnych cech, w ktérej nastapi¢ ma szybkie roz-
strzygniecie. Jesli w tej fazie nie udato si¢ dokonaé¢ oceny podobienstwa,
nastepuje przejscie do drugiego etapu, wolniejszego, bardziej szczegdtowego
porownania listy cech definicyjnych. Np. odpowiedZ na pytane ,czy kana-
rek jest ptakiem?” daje silng odpowiedz twierdzacg oparta na podobienstwie
cech charakterystycznych, przez co pozwala przeprowadzaé szybko weryfika-
cje zdania. Pojecie pingwin posiada pewne pokrycie cech charakterystycznych
ptaka. W celu oceny prawdziwosci zdania ,,pingwin jest ptakiem”, w zwigzku
z istnieniem tylko kilku cech charakterystycznych nastepuje przejscie do fazy
drugiej — poréwnania cech definicyjnych.
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Model cech semantycznych dobrze ttumaczy efekt typowosci: duzego po-
dobienstwa miedzy obiektami np. marchewka jest warzywem. Proces decyzyj-
ny zachodzi szybciej, gdy porownywany jest typowy przedstawiciel kategorii,
innej niz jego przypadek szczegélny. Potwierdzeniem tych obserwacji ma by¢
wspomniany dwufazowy sposéb poréwnywania.

Do wad tego podejscia zaliczy¢ nalezy duza ztozonos¢ pamigciowa wyni-
kajaca z rezygnacji z ekonomii kognitywnej.

Badania doswiadczalne wykazaty jednak pewien efekt wskazujacy na lu-
ki teorii cech semantycznych: nazwany zostal on efektem rozmiaru kategorii
(category size effect) [34]. Rozpatrujac zdania typu ,pudel jest psem”, ,wie-
witrka jest ssakiem” wykazano, ze weryfikacja zdan w wypadku, gdy obiekt
jest elementem matej kategorii przebiega szybciej, pomimo ze mate katego-
rie zawieraja wiecej cech. W sytuacji takiej model powinien przeprowadzac
wiecej wyszukiwan opartych na drugiej fazie, co wiaze sie z dodatkowym
czasem.

1.1.4 Organizacja poprzez prototypy

Teoria prototypéw jest modelem stopniowej kategoryzacji pojeé¢, gdzie
wybrane elementy zbioru sg bardziej centralne niz inne. Dla przyktadu, ty-
powym egzemplarzem semantycznej kategorii meble jest krzesto, ktore jest
bardziej typowe niz lampa.

Wywodzaca sie z nurtu badan nad kategoriami naturalnymi teoria pro-
totypow jest odejsciem od tradycyjnych warunkéw koniecznych i wystarcza-
jacych, ktore jest podejsciem opartym na teorii zbiorow. W odréznieniu od
teorii opartej na cechach semantycznych, gdzie np. ptak jest definiowany po-
przez zbior jego cech (np.: dzi6b, lata, piora), teoria prototypéw rozwaza
kategorie taka jak ptak jako ztozenie réznych obiektéw, ktore maja nierdw-
ny status — poszczegodlne egzemplarze kategorii moga przynaleze¢ do niej w
roznym stopniu np.: drozd jest bardziej prototypem ptaka niz np. pingwin,
jabtko jest bardziej owocem niz figa, przez co jest lepszym reprezentantem
tej kategorii.

Model organizacji poje¢ poprzez prototypy zdefiniowany zostal przez Ele-
anor Rosch [74]. W teorii tej zaklada sie istnienie archetypéw bedacych re-
prezentacjami klas semantycznych. Przynaleznosc obiektéw do nich okreslana
jest poprzez podobienstwo realizowane na réznych poziomach przetwarzania.
Prototypy powstaja jako najbardziej istotne pobudzenia biorace udziat w
formutowaniu sie wyobrazenia, pochodzacego od najblizej skojarzonych z ka-
tegorig poje¢. Prototypem staje najbardziej centralny cztonek grupy — dany
egzemplarz bedacy najlepszym reprezentantem kategorii.

Badania nad prototypowa kategoryzacja poje¢ wskazuja na istnienie dwoch
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podstawowych zasad je formutujacych: ekonomii kognitywnej (redukujacej
nieskoniczong liczbe réznic pomiedzy pobudzeniami poje¢ do proporcji mo-
gacych by¢ ujmowanymi poznawczo) i spostrzezeniu, iz przy analizie wspot-
wystepowania stéw okreslone pojecia tacza si¢ z innymi, np. skrzydta czesdciej
wystepuja w otoczeniu pior niz futra.

W obrebie teorii prototypow dokonane zostaty podziaty na poziomy ka-
tegorii wertykalnych i horyzontalnych:

e Wymiar wertykalny skupia sie na zawieraniu sie kategorii wewnatrz
siebie, dzigki ktorym pojecia coli, pies, ssak si¢ roznia.

e Wymiar horyzontalny skupia sie na segmentacji kategorii na tym sa-
mym poziomie wertykalnym i jest wymiarem, w ktorym mozna wpro-
wadzac¢ rozroznienia miedzy pojeciami typu samochdd, pies, krzesto.

Rosch wskazuje na fakt, ze uzycie prototypoéw zawierajacych najbardziej
reprezentatywne atrybuty wewnatrz kategorii zwiekszytoby elastycznosé uzy-
cia modelu i poprawito rozréznialnosé kategorii w obrebie podziatu hory-
zontalnego. Funkcjonowanie prototypow w procesie poznawczym czlowieka
zostato potwierdzone w badaniach nad tworzeniem sztucznych kategorii po-
jeciowych, ktére to badania przeprowadzili Posner i Keele [67].

Problemem w podej$ciu opartym na prototypach jest trudnos$é¢ z jed-
noznacznym stwierdzeniem, ktore desygnaty nalezg w jezyku do centralnej
podkategorii zakresu nazwy. Zwlaszcza, gdy cze$¢ z cech pochodzi z abs-
trahowania i uogolniania, co czesto jest wynikiem subiektywnych odczué i
do$wiadczen podmiotu poznajacego.

Osobna kwestig zwigzana z tym modelem jest sposéb wyznaczania proto-
typow, jako ze niektore pojecia, egzemplarze kategorii sg bardziej reprezenta-
tywne np.: drozd, wrobel sg prototypem kategorii ptaki bardziej niz np. strus.
W zwiazku z tym powstaje zagadnienie, na jakiej zasadzie okreslone obiekty
staja sie reprezentantami kategorii [6]. Szacuje sie, ze w kazdej kategorii jest
okoto 5 prototypowych przyktadéw majacych wiecej cech wspélnych niz pery-
feryjne przyktady. Istnienie obiektéw wystepujacych na obrzezach jednostek
semantycznych, prowadzi do rozmycia granic miedzy kategoriami.

1.1.5 Model koneksyjny

Alternatywnym podejéciem do przedstawionych wezesniej uje¢ znaczenia
poprzez powigzania miedzy pojeciami jest podejscie oparte na przetwarza-
niu réwnolegltym i rozproszonym ( Parallel Distributed Processing — PDP). W
podejsciu tym podstawa do reprezentacji pojecia sa wezlty nazywane umow-
nie neuronami (w istocie reprezentujace grupy wielu neuronéw) a nosnikiem
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znaczenia potaczenia miedzy tymi jednostkami. Podejscie to tworzy model
organizacji danych oparty o doswiadczenia zwigzane z przetwarzaniem neu-
ronowym. Zaktada, ze przetwarzanie informacji odbywa sie przez interakcje
duzej liczby prostych komponentéw, posiadajacych potaczenia hamujace i
pobudzajace do innych elementéw.

Reprezentacja pojec¢ realizowana jest poprzez sie¢ ztozong z elementar-
nych czesci bedacych matematycznymi modelami neuronéw. Podejscie takie
ma zbliza¢ model pamieci semantycznej do jego biologicznego pierwowzoru.
Struktura utworzona przez sie¢ wazonych potaczen, ktorych zadaniem jest
wzmacnianie badz ostabianie wybranych pobudzen realizuje sposéb przetwa-
rzania zachodzacy w moézgu: rownolegty i rozproszony.

Podstawa, na ktorej oparty zostal model, jest realizacja empirycznych
spostrzezen dotyczacych dziatania pamieci, ktora jest elastyczna i potrafi
sobie poradzi¢ z informacjg niekompletna, badz nawet niewtasciwg a adreso-
wanie w niej oparte jest na kontekscie. Rozproszone reprezentacje pozwalaja
na automatyczne generalizacje znaczenia, w ktérym podobne wzorce produ-
kuja podobne odpowiedzi. Umozliwiaja one uzycie réoznych typéw atrybutow
np. koloru, w celu uzyskania dostepu do informacji zapisanych w struktu-
rach pamieciowych. Atrybuty roznig sie efektywnoscig okreslania pojeé¢ np.
pingwin bedzie lepiej charakteryzowany cechg ,nie lata” niz ,ptak”.

Wydobywanie informacji odbywa sie poprzez pobudzenia jednostki be-
dacej reprezentantem interesujacego nas pojecia a przez to aktywowanie jej
wlasnosci w formie innych weztéw sieci. Pamie¢ informacji nie jest zlokali-
zowana w okreslonym miejscu, czy w konkretnym wezle lub powigzaniu, tak
jak miato to miejsce we wczesniej przedstawionych podejsciach. Zapamietane
wzorce sg kodowane jako szablony aktywacji pomiedzy elementarnymi jed-
nostkami. Wzajemna aktywacja neuronow jest funkcjg wagi ich powigzan.
Uzywane w tym modelu warstwy ukryte maja na celu dodatkowa modyfika-
cje sygnatu przesytanego pomiedzy elementem wejsciowym a wyjsciem, ktora
jest rowniez modyfikowana sita powigzania. Wiedza w tego typu strukturach
kodowana jest w postaci wag powigzan pomiedzy weztami, ktore sg jedy-
nie reprezentantami obiektéw. Powstaje w ten sposoéb pewien wzorzec pobu-
dzeniowy reprezentujacy znaczenie, bedacy rozproszonym sub-symbolicznym
obrazem pobudzen miedzy weztami. Uzycie struktur, opartych na sieci neuro-
now wzajemnie ze sobg potaczonych, do modelowania pamieci semantycznej
wykazato ciekawe wlasnosci nie prezentowane przez inne modele: spontanicz-
ne generalizacje — sady wyrazane na temat ogélnych informacji, ktore nie byty
jawnie zakodowane oraz zdolnosci do tworzenia nowych powigzan miedzy ka-
tegoriami, ktére nie byly podane podczas uczenia sieci. Zasadnicza zaleta
takiego podejécia jest mozliwos¢ odtwarzania petnej informacji dostepnej w
sieci na podstawie czesciowych pobudzen.

23



Living thing
Plant
Animal
Tree
Flower
Bird
Flower
Pine
Oak
Rose
Daisy
Robin
Canary
Sunfish
Salmon

Pine
Oak
Rose
Daisy
Robin
Canary

Pretty
Tall
Living
Green
Red
Yellow

Salmon
Item

Grow

Move
Swim
Fly
Sing

Relation

Bark
Petals
Wings
Feathers
Scales
Gills
Roots
Skin
Attribute

Rysunek 1.4: Model pamigci semantycznej oparty o sie¢ neuronowa

Przyktadowa aplikacjg podejscia koneksyjego do modelowania pamigci
semantycznej jest sie¢ neuronowa, ktérg McClelland i Rogers uzyli do opisu
kategorii naturalnych z dziedziny zwierzat [55]. Przedstawiona na rysunku
1.4 sie¢ neuronowa koduje powigzania okreslonego typu pomiedzy obiekta-
mi a ich cechami. Opracowany model opiera sie na jednokierunkowej sieci
neuronowej opisujacej obiekty reprezentowane przez warstwe wejsciowa, za
pomoca okreslonych typéw relacji, z ich cechami kodowanymi przez warstwe
wyjsciowa. Przedstawiona architektura w powiazaniach sieci zapisuje zdania
w formie trojek obiekt — typ relacji — cecha. Jako zbiér uczacy uzyte zostalty
informacje, opisane na modelu hierarchicznym, na ktére sktada sie wiedza
o obiektach zorganizowanych w taksonomie i powiazanych z nimi cechami.
Obraz uczacy sie¢ neuronowa ztozony zostal z obiektu i typu relacji, a od-
powiedzia sieci byta odpowiadajaca im cecha. W modelu tym informacje o
powigzaniach kodowane sg w warstwie ukrytej. Dodatkowa ukryta warstwa
nazwana ,representation” ma na celu utworzenie wewnetrznego przedstawie-
nia zapisanych w sieci neuronowej obiektow.

Wyniki eksperymentow pokazaty, ze w procesie uczenia podobne obiek-
ty reprezentowane poprzez podobne ztozenia cech i typoéw relacji uzyskaly
zblizone reprezentacje w warstwie ,representation” tak, ze powierzchnie de-

24



cyzyjne separowaly semantyczne grupy poje¢ w sposob zblizony do tego, jak
dokonatby tego cztowiek, oddzielaty one np. ptaki od ssakéw. Sie¢ poprawnie
odtwarzata taksonomiczne podzialy wprowadzone w modelu hierarchicznym,
jednak dokonane zostato to w odmienny sposob. Nie opieraty si¢ one na
bezposrednio zdefiniowanych relacjach is_a a powstaly poprzez utworzenie
sie¢ wzorcoOw opartych na podobienstwach i réznicach miedzy wewnetrzny-
mi reprezentacjami réznych poje¢. Sie¢ wykazata réwniez dobre wtasnosci
generalizacyjne. Uczona niepelnymi informacjami o obiekcie wykazata jego
dodatkowe cechy, ktore pokryly sie z oczekiwaniami np. sie¢ uczona pojeé
sparrow is_a animal, bird, living thing wykazata podobne cechy do robin i
canary przejawiajace sie w aktywacji powiagzan can_a fly i has_a wings.

1.2 Badania pamieci semantycznej cztowieka

Celem badan nad pamiecig semantyczng jest odnalezienie struktur orga-
nizacji wiedzy skojarzeniowej w umysle, sposobu jej reprezentacji i metod
wydobywania z nich informacji. Zagadnienie to angazuje wiele aspektow do-
tyczacych poznania ludzkiego: percepcji, uwagi, przypominania, przetwarza-
nia jezyka. Stad teorie pamieci semantycznej dotycza wszystkich tych aspek-
tow epistemologicznych. W szczegdlnosci, badania nad pamiecia semantyczng
skupiajag sie nad opracowaniem modelu struktury poje¢: ich organizacji, na-
zywania egzemplarzy, kategorii oraz sposobu ich przetwarzania. Podstawowsg
technika badawcza jest analiza decyzji leksykalnych [61]. Znajomosé sposo-
béw organizacji danych kontekstowych stanowi przyczynek do implementacji
systeméw w paradygmacie neurokognitywnym, gdzie architektura systemu
informatycznego inspirowana jest wynikami badan nauk humanistyczno —
biologicznych.

I[stnienie szeregu teorii dotyczacych sposobow organizacji i przetwarzania
danych w umysle wskazuje na brak jednoznacznej odpowiedzi na podstawowe
kwestie zwigzane z pamiecig: w jaki sposob nasza wiedza pojeciowa jest w
niej przechowywana: czy sg to reprezentacje oparte o cechy, prototypy, wy-
obrazenia oraz w jakich strukturach wiedza ta jest organizowana. Nie jasne
sg rowniez sposoby uzycia danych w nich zapisanych: w jaki sposob sg one
wydobywane, jak sa wyszukiwane, w jaki sposob biorg udzial w procesach
decyzyjnych. Pomimo tych niejasnosci na bazie fenomenologicznego opisu
zjawisk biologicznych, psychologicznych i neurologicznych oraz eksperymen-
tow statystycznych powstal szereg modeli opisujacych zjawiska zachodzace
przy przetwarzaniu informacji przez cztowieka.

Wykorzystywane w psychologii metody badania pamigci semantycznej
skupiajg sie gtéwnie na przeprowadzaniu testoOw i poprzez ich statystyczna
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analize odkrywaja reguly i weryfikuja teorie dotyczace organizacji wiedzy
przez cztowieka. Poniewaz wiedza o $wiecie integruje wiele obszaréow psy-
chologowie ograniczajg swoje badania pamieci semantycznej do wybranych
dziedzin, w szczegolnosci do kategorii naturalnych. Wyrdézni¢ mozna kilka
podstawowych testow uzywanych w psychologii, badajgcych pamieé¢ seman-
tyczna:

e Zadania skojarzen. Swobodne skojarzenia uzywane byly przez Freuda
do studiowania osobowo$ci. Ich uktad stanowi przestanki do wyciaga-
nia wnioskow o strukturze wiedzy i jej organizacji przez cztowieka. W
zadaniu skojarzen kategorialnych osoby biorgce udzial w eksperymen-
cie proszone sa o podanie skojarzenia odnosnie zadanej nazwy kategorii
np. owoc — 7. Pewng modyfikacja tego podejscia jest metoda swobod-
nych skojarzen Galtona, w ktérej podaje sie stowo — hasto proszac o
swobodne skojarzenia, ktore nastepnie sg wykorzystywane do wydo-
bycia specyficznego wspomnienia autobiograficznego. Podejscie takie
wykorzystywane jest do gromadzenia danych kontekstowych w koope-
racyjnym przedsiewzieciu zbierajacym skojarzenia on-line®. W ciggu
1253 dni dzialania zgromadzit 54.988 stow powiazanych 4.950.758 po-
wigzaniami skojarzeniowymi.

e Odtwarzanie za pomoca bodzcéw wywotujacych. Sa to testy polegajace
na badaniu okolicznosci towarzyszacych zjawisku paramnezji. Przeja-
wia sie ono we wrazeniu, ktére mamy, gdy usitujemy sobie przypomniec
stowo, ktére wiemy, ze znamy, ale nie potrafimy go przywotaé. Zjawisko
to polega na tym, ze mamy poczucie znajomosci jakiegos faktu, ale nie
potrafimy go sobie w peini przypomnie¢. Nazywane jest ono réowniez
TOT (Tip of the tongue) — ,mam na koncu jezyka”. Badania ekspery-
mentalne nad tym zjawiskiem wykazaly, ze ludzie przypominaja sobie
ogblny wyglad poszukiwanego stowa, liczbe sylab czy pojedyncze litery,
i czasami wystarczy niewielka pomoc, aby cztowiek przypomnial sobie
poszukiwang informacje [14].

Badania nad paramnezja polegaja na jej wywotaniu poprzez np. czyta-
nie definicji rzadkich stéw. W momencie, gdy zajdzie to zjawisko odnaj-
dywaniu stowa poprzez podanie czesciowej informacji: typu skojarzenia
semantyczne, brzmieniowe, badz tez podpowiedziami odnosnie wygla-
du lub uktadu liter. Na podstawie otrzymanych wynikéw wyciaggane sg
wnioski odnosnie konstrukcji pamieci cztowieka.

Shttp://www.wordassociation.org ,VII 2007
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e Pomiar czasu decyzji semantycznej. Test ten polega na zadawaniu py-
tan dotyczacych wtasciwosci obiektow z réznych poziomow testowej
hierarchii np. dla dziedziny zwierzat: czy kanarek je?, czy kanarek la-
ta?, czy kanarek jest zotty?, czy kanarek jest ptakiem? itp. a nastepnie
badaniu czasu reakcji i poszukiwaniu jego korelacji z poziomami hierar-
chii, na ktérych wystepuja okreslone cechy, w celu potwierdzenia efektu
odlegtosci semantyczne;j.

Pomiar decyzji semantycznej przeprowadzany jest w wielu odmianach
np. w weryfikacji prawdziwosci zdan i czasu koniecznego na udzielenie
odpowiedzi np.: ,,Kot jest ssakiem”, lub tez analizie czasu odpowiedzi
koniecznego do stwierdzenia przynaleznosci do kategorii np.: ptak —
drozd (,tak”) ptak — drzewo (,nie”).

e Pomiar szybkosci dzialania pamieci rozpoznawczej. Osobng klasg te-
stow czaséw reakcji jest pomiar dotyczacy decyzji leksykalnych, gdzie
dokonywany jest pomiar czasu odpowiedzi do oceny stéw i nie-stéw np.:
kot i ktook. We wszystkich tych eksperymentach czas reakcji ma wska-
zywaé wartosci, jakie daje przeszukanie stownika umystowego i przez
to pozwala wnioskowaé o sposobie jego organizacji.

Istniejace komputerowe realizacje wymienionych testéw, ukierunkowane
sg na badanie, za ich pomocg sposobu organizacji informacji przez cztowieka
a nie na modelowanie okreslonej teorii w systemach informatycznych. Wy-
réznié¢ tu nalezy system MemCog dostepny w sieci® przeprowadzajacy 10
klasycznych eksperymentow psychologii kognitywne;j.

Shttp://www.du.edu/psychology /methods/experiments/ ,VII 2007
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Rozdziatl 2

Reprezentacja wiedzy

2.1 Zagadnienie reprezentacji wiedzy

Fundamentalng koncepcja sztucznej inteligencji jest pojecie reprezentacji
wiedzy. Okresla ono sposob, w jaki informacja jest przez komputer struktura-
lizowana, jak jest sktadowana i przetwarzana. Formalizacja wiedzy do formy,
ktora moze by¢ interpretowana maszynowo wraz ze sposobami jej przetwa-
rzania umozliwia realizacje wnioskowania, co jest podstawg inteligentnego
dzialania programu [36]. W odr6znieniu od technik programowania (jezy-
kéw, $rodowisk wytwarzania oprogramowania) metody reprezentacji wiedzy
nie zmieniajg si¢ szybko. Istnieje szereg juz opracowanych paradygmatow
stanowigcych podstawe do tworzenia aplikacji informatycznych. Reprezenta-
cja wiedzy jest pierwotna w stosunku do sposobu jej realizacji w systemie
informatycznym. Jest metoda, za pomoca ktoérej zagadnienie uzyskuje swoja
formalna implementacje w okreslonym jezyku programowania [36].

Czlowiek swoja wiedze wyraza¢ moze na wiele sposobéw: moze do tego
celu uzy¢ gestow, rysunkéw, wzorow. Najbardziej powszechna metoda jest
jezyk naturalny, ktory pomimo, ze cze$é¢ jego zostata sformalizowana, wciaz
jest dalece poza zasiegiem maszyn cyfrowych.

Zagadnienie reprezentacji wiedzy, zwtaszcza w odniesieniu do jezyka na-
turalnego pocigga za sobg szereg pytan: czym jest wiedza, jak ja reprezen-
towaé, jak z niej korzystaé¢ (przetwarzaé¢ i podejmowaé decyzje). Problem
reprezentacji wiedzy wyrasta z pytan o sposéb poznawania cztowieka. Rezul-
taty tych rozwazan znajduja implementacje w systemach informatycznych, a
najlepiej widoczne sa w zastosowaniach sztucznej inteligencji. W kognitywi-
stce, reprezentacja wiedzy skupia sie na pytaniu wyrostym z epistemologii:
jak ludzie organizuja i przetwarzaja informacje pochodzaca z doswiadczenia.
W sztucznej inteligencji podstawowym celem jest przyjecie takiego modelu
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reprezentacji, ktéry umozliwiatby programowi przetwarza¢ informacje tak,
by wyniki uzyskane byty podobne ludzkiemu dziataniu. Te dwie dziedziny sa
ze soba Scile zwigzane — sztuczna inteligencja czerpie inspiracje z rozwazan
dotyczacych ludzkiego poznania, zakorzeniajac si¢ tym samym w naukach o
poznaniu. Na zagadnienie reprezentacji wiedzy mozna zatem patrzeé jako na
epistemologie stosowang.

2.1.1 Wiedza

Wiedza oznacza zbior wiadomosci z okreslonej dziedziny, bedacymi wszel-
kimi zobiektyzowanymi i utrwalonymi formami kultury umystowej i $wiado-
mosci spotecznej powstatymi w wyniku kumulowania sie doswiadczen i ucze-
nia. Z tego punktu widzenia mozna powiedzie¢, ze wiedza jest symbolicznym
opisem otaczajacego nas swiata rzeczywistego. Na wiedze sktada sie zbior
faktéw, stanowiacych opis otoczenia, a takze relacji, jakie zachodza miedzy
jego elementami, jak rowniez procedur, ktore majg za zadanie manipulowac
tymi relacjami [59]. Podzial ten odpowiada sposobowi sktadowania danych
w pamieci proceduralnej i deklaratywnej w procesie poznawczym cztowieka.

Encyklopedia PWN [33] okresla wiedze jako og6t wiarygodnych informacji
o rzeczywistosci, wraz z umiejetnoscig ich wykorzystania. W szerokim zna-
czeniu, jest to wszelki zbior informacji, pogladow, wierzen, ktorym przypisuje
sie warto$¢ poznawcza lub (i) praktyczna.

Wiedza przejawia sie w dzialaniu w swiecie. Poprzez prawdziwos$é¢ pro-
gnoz przez niag tworzonych odbywa sie jej weryfikacja. Podstawowym celem
dziatania obrazu Swiata reprezentowanego w wiedzy jest rozwigzywanie po-
stawionych pytan lub interpretacja faktow.

Istotnym aspektem wiedzy jest uczenie i wnioskowanie nowych faktow,
ktore odbywa sie na zasadzie kojarzenia wedle okreslonych regut. Podczas
pozyskiwania nowych danych i po ich analizie do bazy wiedzy trafiaja kolejne
sktadowe, ktore integrowane sg z juz istniejaca w niej wiedza. Stuzy¢ beda
one w przysztosci do analizowania kolejnych wiadomosci.

Jedng z form organizowania wiedzy stosowanych przez ludzi jest asocja-
cja empiryczna. Sformutowanie to okresla sposoéb nabywania i uzycia wiedzy
specjalistycznej w okreslonej dziedzinie. Opiera si¢ ona na szeregu skojarzen
dotyczacych przyczyn obserwowanych danych i faktéw. Specjalidci czerpia
swa wiedze w trakcie praktyki zawodowej — uczenie odbywa sie na zasadzie
uogdblniania faktéw, z ktorych ekstrahowane sg nastepnie reguty stanowiace
wiedze. Reguly te sa reprezentowane réznorodnie: moga by¢ to np.: powia-
zania logiczne, jak réwniez wyekstrahowane prototypy. Ekspert posiadajacy
takie reguty uzywa metod heurystycznych do powigzania niepewnych i cze-
sto btednych danych, w celu postawienia diagnozy lub interpretacji faktow.
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Wysnute za pomoca tej metody wnioski staja si¢ dla podmiotu poznajacego
kolejnym faktem w jego bazie wiedzy.

Formalizacja sposobéw zapisu wiedzy w dziedzinie sztucznej inteligencji
jest problemem, ktéry nie znalazl jeszcze pelnego jednolitego rozwigzania
— do roéznych zastosowan uzywane sg rézne podejscia. Teoria reprezentacji
wiedzy jest stabo rozwinigta, a jej biologiczny wzér — sposob reprezentacji
wiedzy w mozgu nie jest do konca jasny. Stanowi on wciaz niedosciglty wzor
i inspiracje do dalszego rozwoju metod reprezentowania wiedzy w systemach
informatycznych.

Rozwazania nad reprezentacja wiedzy rozpoczynaja sie przedstawieniem
zagadnienia poprzez wrécenie do pytania o istote reprezentacji wiedzy. W
dalszej czesci rozdziatu przedstawione zostang wybrane metody reprezento-
wania wiedzy z uzyciem notacji opartej na powigzaniach, ktéra moze zostac
zastosowana do modelowania semantyki, opartej na asocjacjach miedzy po-
jeciami. Dla reprezentacji wiedzy, z ktorych korzystano do realizacji pamieci
semantycznej opisane zostaly podstawowe o modele obliczeniowe.

2.1.2 Reprezentacja wiedzy

Rozwazajac pojecie reprezentacji wiedzy szereg prac opisuje, jakie powin-
na mie¢ ona wtasciwosci, jednak z rzadka odpowiadaja, czym ona jest. By
uzyska¢ odpowiedz na to pytanie nalezy cofngé sie do zrodtowego znaczenia
tego pojecia i zastanowic¢ sie, czym jest ono w swojej istocie. Wyszczegdlnic
mozna pieé¢ gtéwnych cech reprezentacji wiedzy [22]:

1. Najbardziej fundamentalny substytut dla rzeczy uzywany do okreslania
Swiata zewnetrznego.

Kazdy rozumny byt zdolny wnioskowaé! staje przed faktem, ze obiekty,
o ktorych zachodzi wnioskowanie znajduja sie w Swiecie zewnetrznym,
natomiast sam proces myslenia odbywa sie¢ wewnatrz podmiotu. Ta
dychotomia wymaga po stronie podmiotu substytutu do interakcji ze
sSwiatem. Powstaja tu dwa zasadnicze pytania: w jaki sposob zachodzi
odpowiednio$¢ miedzy surogatem a rzeczywistoscig oraz jaka jest do-
ktadnosc: jak reprezentacja mentalna jest bliska rzeczywistej rzeczy. W
tym aspekcie reprezentacji wiedzy pojawia si¢ réwniez pytanie o sposdb
w jaki surogat funkcjonuje zarowno jako reprezentacja kategorii natu-
ralnych, jak i abstraktéw, proceséw i innych reprezentacji wewnetrz-
nych. Konsekwencja tego jest, ze myslac o $wiecie przy uzyciu jego

I'termin wnioskowanie uzyty jest tu w szerszym znaczeniu, jako zdolno$é wytwarzania
nowych wyrazen ze starych, a nie tylko w odniesieniu do wnioskowania logicznego
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reprezentacji dokonujemy redukcji i operujemy na jego modelu. Dalsza
konsekwencjg uzywania reprezentacji jako aproksymacji rzeczywistosci
jest nieunikniono$¢ powstawania btednych wnioskow, nawet przy za-
tozeniu poprawnosci uzywanych regul, poniewaz kazda aproksymacja
skupia si¢ na pewnych aspektach, pomijajac inne.

. Reprezentacja wiedzy jest zbiorem ontologicznych zatozen.

Poniewaz o $wiecie myslimy z uzyciem poje¢, uzywajac reprezentacji
Swiata dokonujemy pewnych zatozen odnosnie tego co i jak postrzega-
my. Jest to pewne potwierdzenie koncepcji znanej jako hipoteza Sapira-
Whorfa [100], postulujacej, iz przyjecie okreslonego sposobu widzenia
Swiata determinuje, co w tym Swiecie jesteSmy w stanie zobaczy¢, i co
wiecej, w jaki sposob bedziemy to doswiadczenie przetwarzaé. Tak jak
dla cztowieka jezyk jest pryzmatem, przez ktory postrzegamy rzeczywi-
stos¢, tak reprezentacja wiedzy jest niejako okularami, ktére naktadamy
do realizacji okreslonego zadania. Staranna analiza natury tych okula-
row dostarcza obszaru, ktory moze zostacé z ich uzyciem zamodelowany;,
czyli wlasciwego uzycia reprezentacji wiedzy. Spojrzenie na reprezen-
tacje wiedzy z epistemologicznego punktu widzenia pozwala na ogolne
okreslenie, obszarow jej zastosowan. Zatozenia ontologiczne sg sposo-
bem, w jaki patrzymy na swiat i w nie mniejszym stopniu zniewalaja,
ograniczaja nasze poznanie, co kantowskie formy aprioryczne (czas i
przestrzen, w ktérych postrzezenie istnieje z koniecznosci). Pozwalaja
one nam wyraznie zobaczy¢ jedynie pewien wycinek $wiata, co do kto-
rego mamy intencje, ze jest istotny. Intencjonalnos¢, skupienie sie na
okreslonej dziedzinie jest tu kluczowe: ze wzgledu na ztozonos¢ swiata
nasz aparat poznawczy musi dokonywac selekcji tego, co jest istotne, a
co nie.

Przyjecie zatozenia odnosnie technologii reprezentacji wiedzy okresla
punkt widzenia determinujacy, jakiego rodzaju rzeczy nas beda inte-
resowac: logika skupia¢ bedzie nas na bytach i relacjach miedzy nimi,
systemy regulowe sprowadzaja $wiat faktow ujetych w pary implika-
cyjne, trojki OAV (paragraf 2.1) w formy zwiazkéw wiazace obiekty z
atrybutami, ramy narzucajg myslenie w formie struktur organizujacych
dane. Kazda z metod dostarcza wiec wtasnego punktu widzenia na to,
co jest wazne, a co za tym idzie wtasnych zalozen, co do tego, jaki jest
Swiat opisywany poprzez okreslony sposob reprezentacji.

. Czesciowa teoria rozumowania.

Reprezentacja wiedzy jest zbiorem poje¢, danych i regut wnioskowania.
Nalezy odréznié ja jednak od struktur danych, w rozumieniu tym np.
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sie¢ semantyczna jest reprezentacja, a graf jest tu strukturg danych lin-
gwistycznych. Semantyka jest w tym przypadku przejawem przyjetego
sposobu reprezentacji, wyrazanego w zaimplementowanych strukturach
danych.

Pierwotnym zalozeniem reprezentacji wiedzy jest mozliwosé rozumowa-
nia z jej uzyciem. Zaktada ona wiedze o tym, co znaczy rozumowanie,
jakie ograniczenia sa na nie natozone: co mozna, co nalezy wywies¢ z
wiedzy posiadanej. Przyjete zalozenia odnosnie rozumowania wskazy-
wac beda na to, czym jest inteligencja: z punktu widzenia logiki bedzie
to zdolnos$¢ myslenia dedukcyjnego z uzyciem okreslonych formalnych
regut. W wypadku tym, dostepne operacje np. implikacja wskazywacé
beda, jakiego rodzaju konkluzji mozemy dokonaé. Przyjecie okreslo-
nego sposobu reprezentacji pociagaé¢ za sobg bedzie mozliwe sposoby
wnioskowania.

. Nosnik do wykonywania obliczen.

Reprezentacja wiedzy pozwala stworzyé¢ srodowisko do realizacji ob-
liczen. Z czysto mechanistycznego punktu widzenia na rozumowanie
popatrze¢ mozna jako na proces obliczeniowy. By uzywaé reprezentacji
wiedzy musimy ja przetwarzac¢. Tak wiec, z reprezentacja wiedzy nie-
rozerwalnie zwigzane bedzie pytanie o wydajnos¢ obliczeniowa. Przeli-
czanie reprezentacji ma na celu realizacje rozumowania przejawiajacego
sie we wnioskowaniu, a rodzaje inferencji, jakie bedg dostepne zalezne
sg od sposobu organizacji informacji. Istniejace sposoby reprezentacji
oferuja mozliwo$¢ przechowywania danych oraz metody przeprowadza-
nia okreslonych rodzajéw wnioskowan. Np.: organizacja obiektow przy
uzyciu np. ram w taksonomie sugeruje uzycie wnioskowania hierar-
chicznego i realizacji dziedziczenia strukturalnego. Systemy regutowe
wspomagaja wnioskowanie dostarczajgc mechanizmy inferencji z da-
nych zorganizowanych w grupy implikacji.

Konieczno$é przetwarzania reprezentowanej wiedzy nierozerwalnie wig-
ze ja z wydajnoscig obliczeniowa. W kontekscie tym reprezentacja wie-
dzy jest pewnym kompromisem miedzy szybkoscig przetwarzania, a
elastycznoscia wyrazu jezyka reprezentacji. Systemy sztucznej inteli-
gencji musza wiec ktas¢ duzy nacisk na efektywne przetwarzanie du-
zych zasobéw informacyjnych, jako ze celem posiadania przez system
wiedzy jest jego inteligentne zachowanie, a podstawowym celem repre-
zentacji wiedzy jest umozliwienie wnioskowania: wyciagania konkluzji
z wiedzy, ktore nie sg jawnie w nich zapisane. Wiedza musi by¢ efek-
tywnie reprezentowana w znaczacy dla niej sposob. Dzicki wydajnosci
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w sktadowaniu faktow potrafi¢ bedziemy wywies¢ nows wiedze z juz
istniejacej, ktora pozwala¢ bedzie na wsteczne powigzanie ze Swiatem
zewnetrznym. Jedna z metod poprawiania wydajnosci bedzie np. do-
konywanie generalizacji, tak by otrzymywacé abstrakcje, ktére opisuja
ogblne cechy dla podzbioru obiektow.

5. Nosnik ludzkiego wyrazu w postaci np.: jezyka, gestéw, dzwiekéow (mu-
zyki), wzoréw etc.

Reprezentacja wiedzy jest sposobem, w jaki ludzie wyrazaja swoje od-
niesienie do $wiata i sposobem, w jaki sg w nim. Pozwala ona zaréwno
na myslenie, wyrazanie, jak i komunikacje z innymi osobami, czy tez
srodowiskami przetwarzajacymi informacje. Reprezentacja wiedzy jest
wiec sposobem wyrazu pewnego aspektu dotyczacego swiata, w kon-
tekscie tworzenia komunikatywnego wyrazenia (czyli wyobrazenia, kto-
re moze zostaC przekazane). Spojrzenie na reprezentacje wiedzy, jako
na medium przekazu wyrazenia implikuje pytanie o jako$¢, zarowno
przekazu, jak i prezentacji: na ile jest ona ogdlna, jak precyzyjna, ale
rowniez jak tatwo mozna przy tak przyjetym medium dokonaé aktu
komunikacyjnego. Sama mozliwosé komunikacji nie jest jedynym czyn-
nikiem okreslajacym wymiane informacji, réwnie wazna jest tez ilog¢
energii jaka musi zostaé zuzyta na jej dokonanie. W aspekcie tym re-
prezentacja wiedzy jest jezykiem, w ktérym sie komunikujemy, wiec
konieczna jest tatwosc¢ jej uzycia.

2.2 Reprezentacja wiedzy oparta na powigza-
niach

Reprezentacja wiedzy za pomoca sieci powiazanych ze soba pojeé¢ jest
bardzo wygodnym z punktu widzenia czlowieka sposobem reprezentacji. Sitg
tego podejscia jest mozliwo$é jej graficznego przedstawienia, co jest czytel-
ng prezentacja zagadnienia dotyczacego okreslonej dziedziny. Druga zaleta,
jest mozliwos¢ algorytmicznego przetwarzania informacji zapisanej w takich
strukturach wiedzy. Wynikajaca z tego mozliwos¢ implementacji inferencji
umozliwia wydajng obrébke i sktadowanie tego typu danych przy uzyciu ma-
szyny cyfrowej.

I[stnieje duza liczba metod wykorzystujacych podejscie oparte na powiaza-
niach miedzy obiektami w obrebie modelowanego zagadnienia. Rozdziat ten
opisuje najbardziej typowe sposoby reprezentacji wiedzy z uzyciem tej nota-
cji, ktore moga zosta¢ uzyte do opisu pewnych aspektow jezyka naturalnego
oraz wybrane, zwigzane z nimi modele obliczeniowe.
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2.2.1 Strukturalizowane obiekty

Jednym z najprostszych sposobéw reprezentacji wiedzy jest notacja A —
V (attribute — value). Pozwala ona dokonywaé opisu jednego (domys$lnego)
obiektu poprzez zestaw wartosci jego atrybutéw.

Przyktadem zastosowania takiej reprezentacji sa reguty produkeji, bedace
potaczeniem notacji A — V z szablonem IF — THEN. Podejscie to pozwala na
modelowanie wiedzy poprzez definiowanie regut budujacych sie¢ powigzan,
typowo stuzacej do opisu ciggéw przyczynowo skutkowych.

Metoda opisu za pomoca par warunek — dziatanie pochodzi z badan Ne-
well i Simona [62] nad modelowaniem sposobu dziatania percepcji i aparatu
poznawczego cztowieka. Poniewaz sam zbior twierdzen nie jest wystarczajacy
do opisania bardziej zlozonej dziedziny wiedzy, potrzebne sa jeszcze reguty
operujace na tych twierdzeniach. Zapis wiedzy w tej metodzie dokonywany
jest przez pary atrybut — wartos¢ i taczeniu ich z uzyciem regut o konstrukeji
jesli — to. Pomimo swej prostoty metoda ta umozliwia opis dos¢ ztozonych
problemow, jak rowniez pozwala przeprowadzi¢ zaawansowane wnioskowanie.
Reprezentacja regutowa czesto jest wykorzystywana w systemach klasyfika-
cji, gdzie przynaleznos$é do okreslonej klasy jest wypadkowsq regut zapisanych
w systemie [29]. Ogélna postaé reguty produkeji ma postaé:

IF [warunekl AND warunek2 ...| THEN akcja

Lewa czesé¢ formuly okresla warunki jej stosowalnosci, ktére moga by¢
ztozone za pomoca funktoréw (np.: koniunkcji, alternatywy). Prawa czes$¢
okresla jej dziatanie. Przy formalnym zapisie regut opuszcza sie czasem sym-
bol IF' a zamiast instrukcji THEN uzywa si¢ symbolu implikacji. Przestanka
jest wyrazana wtedy jako potaczenie za pomocg funktoréw logicznych pewnej
liczby twierdzen, np. IF (A =u AND F =w ) ORF = v THEN G =y.
Korzystajac z symbolu implikacji regute te mozna zapisa¢ w postaci ((A, u)
i(F, w)) lub (F,v) = (G,y), ktora jest bardziej zwarta.

Elementarne zdania if — then opisuja w jednolity sposob zwigzki i rela-
cje miedzy faktami. Podejscie to jest naturalne dla cztowieka, ktory w ten
sposob zwykt wyrazaé¢ swojg wiedze o zaleznosciach przyczynowo — skutko-
wych. Potaczenie faktéw i regut mozna traktowaé jako mechanizm bedacy
sprzezeniem pomiedzy wiedza deklaratywna i proceduralna. W podstawowe;j
realizacji tej reprezentacji wiedzy reguty, w odréznieniu od np. procedur, nie
maja mozliwosci odwotywania si¢ do siebie. Minimalizuje to oddziatywanie
ich pomiedzy soba, pozwalajac hermetyzowaé¢ obszary wiedzy programu, z
drugiej strony utrudnia to znacznie napisanie bardziej ztozonego algorytmu.

Czytelno$¢ wiedzy zapisanej z uzyciem regut produkcji jest zalezna od
ich liczby. Dla niewielkiego rozmiaru bazy wiedzy tatwo przewidzie¢ skut-
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Rysunek 2.1: Przyktad trojek OAV opisujacych lokate

ki wykonywania instrukcji warunkowych, jednak wraz ze wzrostem ich liczby
czytelnosé maleje, tak ze przy osiggnieciu pewnej liczby regut system staje sie
nieczytelny, a dzialanie programu nieprzewidywalne. Fakt ten utrudnia ana-
lize, aktualizacje i wprowadzanie nowej wiedzy. W wypadku braku wymogu
sledzenia wnioskowania i zasad, poprzez ktore podjeta zostata okreslona decy-
zja reprezentacja wiedzy oparta na tym podejsciu nadaje si¢ do zastosowania
w stosunkowo duzych systemach informatycznych. W wypadku zaistnienia
koniecznosci analizy wnioskowania reprezentacja z uzyciem regul produkcji
jest efektywnym sposobem sktadowania wiedzy umozliwiajacym przejrzyste
i czytelne dla cztowieka zapisanie wiedzy dotyczacej jedynie matego obszaru
[101].

Jednym z rozszerzen reprezentacji z uzyciem regut produkcji jest wpro-
wadzenie stopni pewnosci, liczb zazwyczaj z przedziatu (-1, 1) lub (0,1), za
pomoca ktorych okresla sie pewnosci konkluzji wystepujacej w danej regule.
Zbiér regut mozna rozpatrywaé jako szczegdlny sposodb zapisu pewnej sieci
twierdzen, poniewaz z prawdziwosci jednego twierdzenia moga wynikac inne.

Naturalnym rozszerzeniem notacji A — V sa twierdzenia pozwalajace opi-
sa¢ fakty za pomoca uporzadkowanych trojek w postaci:

(O, A, V) = (obiekt), (nazwa atrybutu), (wartos¢ atrybutu)

Zapis ten pozwala wyrazi¢ twierdzenia wyrazajace przyshugiwanie obiektowi
O, atrybutu o nazwie A i jego wartosci V. Trojki O-A-V (object, attribute,
value) [21] réwniez moga by¢ przedstawiane w postaci graficznej. Przyktad
grafu opisujacy strukture lokaty poprzez cechy bedace wartosciami sktada-
jacymi sie na nie atrybutow przedstawiony zostal na rysunku 2.1.

Metoda ta jest podstawa, na bazie ktorej dzialajg wspodtczesne systemy
informatyczne: wykorzystywana jest ona w budowie ram (stanowiacych pod-
stawe paradygmatu obiektowego). Jest to reprezentacja, w ktorej obiekty sa
strukturalizowane w klasy zawierajace okreslone pola bedace cechami. Nota-
cja OAV stanowi réwniez podstawe RDF [48].
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W ogélnym podejsciu do modelowania wiedzy z uzyciem notacji trojko-
wej OAV zamiast obiektu moze sie znajdywaé konkretna rzecz lub abstrakt —
pojecie. W sytuacji tej atrybut jest cecha posiadana przez obiekt, wyrdznia-
jaca go sposrod innych. Podczas modelowania ztozonych struktur z uzyciem
notacji OAV wykorzystuje sie stowniki nazw obiektéw i atrybutéow oraz war-
tosci — zakresow, jakie moga one przyjmowac. Dzigki takiemu podejsciu zapis
jest oszczedniejszy i pozwala wydajnie gospodarowaé zasobami pamigeciowy-
mi. Uporzadkowana trojka w niektorych systemach modelujacych powiazania
rozmyte rozszerzana jest do postaci czwérki — quadra. Zapis twierdzen sktada
sie w takiej sytuacji z tych samych elementéw co trojka OAV oraz wspodtezyn-
nika okreslajacego stopien pewnosci powiazania CF (Certainty Factor).

(O,A,V,CF) = (obiekt), (nazwa atrybutu), (warto$¢ atrybutu),
(stopien pewnosci).

Notacja ta pozwala na wprowadzenie twierdzen przyblizonych poprzez
przypisanie wspotczynnika okreslajacego stopien pewnosci, typowo bedace-
go wartoscig z przedzialu <0,1>. Stopien pewnosci jest cechg przypisywang
okreslonemu powigzaniu, w okreslonym kontekscie, w zwiazku z tym brak jest
formalnych metod jego okreslania. Przypisywanie stopnia pewnosci twierdze-
niom jest ogélnym mechanizmem rozszerzenia sity wyrazu, ktérego interpre-
tacja i sposob realizacji w duzym stopniu zaleza od zastosowania. Wspomnie¢
w tym miejscu nalezy réwniez na potencjalng mozliwosé dalszego rozszerze-
nia modelu OAV. Mozna jg uzyska¢ np. wprowadzajac dodatkowe wspol-
czynniki dla wartosci atrybutéow, jak réwniez obok pewnosci modelowaé site
deskrypcyjna okreslonego powigzania, co szczegdlnie przydatne jest przy du-
zej liczbie cech zwigzanych z obiektem. Na uwadze nalezy mie¢ jednak fakt,
ze rozszerzenia rozmywajace wiedze OAV moga w szczegblnosci prowadzi¢
do sprzecznosci w obrebie modelowanej dziedziny.

Poprzez taczenie ze sobg trojek notacja OAV pozwala na budowanie wy-
razen pozwalajacych opisywaé ztozone zagadnienia. To ogdlne podejécie do
modelowania informacji stalo sie podstawg reprezentowania wiedzy, ktora
moze by¢ przedstawiona w postaci graféw, bedacej obok strukturalizowanych
obiektéw (w paradygmacie obiektowym) jedna z bardziej ekspresywnych me-
tod wyrazu informacji.

2.2.2 Sieci semantyczne

Idea taczenia razem pojeé¢ w sie¢ powigzanych ze sobg wyrazen jest bardzo
stara, prawdopodobnie moze by¢ datowana na czasy duzo przed Arystote-
lesem. W nowoczesnym podejéciu terminu sieci semantyczne jako pierwszy
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uzyt Richard H. Richens (Cambridge Language Research Unit w 1956) w
projekcie Interlingua, ktorego celem bylo maszynowe ttumaczenie jezykow
[73]. Kolejnym etapem rozwoju sieci semantycznych byl system M. Rossa
Quilliana (The teachable language comprehender), pozwalajacy modelowaé
znaczenie stow w sposoéb umozliwiajacy przeprowadzanie na nich obliczen
[70].

Na przetomie lat 1970 i 1980 idea powiazan miedzy stowami zostata rozwi-
nieta w powszechnie znany hipertext, bedacy podstawa funkcjonowania sieci
WWW. Obecnie, kolejnym jego rozwinieciem jest umozliwienie okreslania
typu powigzania, co ma by¢ podstawa semantycznej sieci WWW.

Sieci semantyczne sg jednym ze sposobdéw reprezentacji wiedzy, ktéry po-
przez tworzenie powiazan miedzy pojeciami uzywany jest do sktadowania
semantyki. Podejscie to opiera si¢ na tgczeniu okreslonym typem powigzania
pojeé, ktoére sa przewaznie reprezentowane przez stowo. U podloza takiego
wyrazania semantyki lezy teoriopoznawcze zalozenie, ze znaczenie znajduje
sie w powiazaniach miedzy pojeciami. Znaczenie okreslonego pojecia wynika
z jego powigzan z innymi pojeciami. Przy przyjeciu takiego zalozenia rozu-
mienie, jest zdolnoscig do umiejscowiania doswiadczenia w sieci pojeciowej.

Sita opisu sieciowego za pomoca wyrazen w postaci tréjek OAV (lub ana-
logicznych do nich) jest czytelna dla cztowieka reprezentacja w postaci grafu,
ktorego wierzchotki reprezentuja pojecia a krawedzie relacje okreslonego typu
pomiedzy nimi. W szczegdlnosci moga by¢ to relacje semantyczne, nadajace
powiazaniu znaczenie, dzigki czemu podczas przetwarzania moze by¢ ono in-
terpretowane w okreslony sposob. To ogolne podejscie do reprezentacji wiedzy
jest odzwierciedleniem jednej z metod jakiej czlowiek uzywa do organizacji
informacji — opartej o typowane skojarzenia.

Sposéb reprezentacji wiedzy oparty na typowanych asocjacjach miedzy
pojeciami powszechnie uzywany jest w stownikach maszynowych operuja-
cych semantyka. Najbardziej powszechnymi typami relacji semantycznych w
sieciach leksykalnych sa:

e meronimia — opisujaca bycie czescig

e hypernimia i hyponimia - opisujace strukture taksonomii
e synonimicznos¢ — opisujaca bliskosé znaczeniowg stow

e antynomia — opisujaca przeciwienstwo dwoch pojec

Wymienione typy relacji pozwalaja na opisanie niektérych zaleznosci lin-
gwistycznych miedzy stowami lub pojeciami wystepujacymi w jezyku. Istnieje
caly szereg innych, nie wspomnianych tutaj typow relacji, ktére w konkret-
nych zastosowaniach wprowadzane sg w celu zwieszenia sity wyrazu tego
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podejscia uzytego do modelowania okreslonego obszaru wiedzy. Liczba uzy-
tych typow relacji jest istotna z punktu widzenia sity ekspresji wiedzy, ktora
za ich pomoca moze zosta¢ wyrazona. Jednak nadmierna ich liczba zmniej-
sza czytelnosé zapisu a brak wprowadzenia interpretacji typoéw powiazan (np.
proceduralnego) wlasciwie nie zmienia funkcjonalnosci bazy wiedzy pozosta-
wiajac ja do realizacji osobie z niej korzystajace;j.

Obok wymienionych typowych relacji semantycznych czesto wprowadza
sie dodatkowsa relacje instancjonujaca indywidua istniejace w sieci powig-
zan. Ten typ relacji pozwala wskaza¢ byty jednostkowe, nie jest jednak w
szczegblny sposob odrozniany od innych, co jest gtéwnym zarzutem dla tego
sposobu reprezentacji wiedzy i podstawowym problemem zwiazanym z siecia-
mi semantycznymi. Brak rozdzielenia klas i instancji wynikajacy z przyjete;j
reprezentacji kompensowany jest odwotaniem do proceduralnej interpretacji
powiazania, dzieki czemu mozliwe jest okreslenie czy opisywane jest wysta-
pienie jakiejs klasy, czy jej wtasnodci.

Typowe podejscie do wnioskowania w sieciach semantycznych opiera sie
na wlasnosciach grafowych przetwarzanych sieci. Pozwalaja one wywie$¢ no-
wa wiedze nie bedaca jawnie zapisang w strukturze sieci a wynikajaca z
powiazan miedzy weztami. Podejscie to nie dokonuje rozroéznien miedzy ty-
pami powigzan, co jest jego istotnym ograniczeniem. Uzycie innych metod
wnioskowania (np. logiki) czy tez szukania, wymaga konwersji tej metody re-
prezentacji do innej, za ktora stoi okreslony model obliczeniowy pozwalajacy
realizowac¢ okreslone inferencje. W zwiazku ze swoja ogdlnoscig wynikajaca
z elementarnej jednostki wiedzy konstruujacej sieci semantyczne (trojki w
postaci obiekt — relacja — cecha) mozliwe jest dokonanie takiej transformacji
do duzej liczby modeli obliczeniowych bez straty, badz koniecznosci wprowa-
dzania nowej wiedzy.

Za Sowa [84] mozna wskazaé¢ najpopularniejsze typy reprezentacji wiedzy,
u podtoza ktoérych lezy idea wigzania poje¢ ze soba w sie¢, ktéra moze by¢
przedstawiona w postaci graficznej, za pomoca grafu powigzan. Metoda wizu-
alizacji z uzyciem grafu jest punktem spinajacym klase metod reprezentacji
wiedzy wystepujacych pod wspdlna nazwa sieci semantycznych, uzywanych
do opisu zagadnien wystepujacych w jezyku naturalnym.

2.2.2.1 Sieci definicyjne

Podstawa na bazie ktorej zorganizowany jest ten typ sieci jest relacja is_a.
Pozwala ona przedstawia¢ drzewo taksonomii opisywanej dziedziny. Utwo-
rzona w ten sposob hierarchia umozliwia wprowadzenie dziedziczenia cech
poprzez propagacje wtasciwosci z poje¢ bardziej ogélnych do szczegdtowych
obiektow.
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Rysunek 2.2: Drzewo Porfirusza

indywidua

Podstawa wspolczesnej nauki o taksonomiach jest metoda drzewa Por-
firusza (arbor Porphyrii), oparta na przedstawieniu zaleznosci rodzajéw i
gatunkéw w formie drzewa. Podejscie to jest ilustracja metody Arystotele-
sa definicji kategorii poprzez wyspecyfikowanie klasy (typu ogdlnego) genus
i rozroznien differentiae, ktére pozwalaja odrézni¢ podtypy od naddtypow.
Rozréznienie uniwersalii i indywiduéw w podejsciu hierarchicznym zrealizo-
wane jest poprzez umieszczenie obiektow w liciach drzewa. System klasyfi-
kacji hierarchicznej Porfirusza przedstawiony zostal na rysunku 2.2.

Wspblczesnie realizowane reguty dziedziczenia sa specjalnym przypad-
kiem arystotelejskich sylogizméw, w ktorych dwoma przestankami sg nad-
klasa oraz rozréznienie, i jezeli sa one prawdziwe to spelnione sa warunki
konieczne do dziedziczenia wtasnoséci z nadrzednych klas do podrzednych,
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Rysunek 2.3: Tréjkat Nixona

np. na rysunku 2.2 klasa ,substancja” z rozréznieniem na ,materialna” i
,hiematerialng” wydziela podklasy ,ciato” i ,duch”. ,istota zywa’ dziedzi-
czy wlasciwos¢ ,substancja materialna” z wezta ,ciato” i dodaje wlasciwosé
Lozywiona” wynikly z potozenia w taksonomii.

Drzewo Porfirusza jest klasg logik monotonicznych, w ktorych nowa infor-
macja monotonicznie zwigksza ilo$¢ twierdzen, ktére moga zosta¢ udowod-
nione. Zadna z zapisanych w drzewie hierarchii informacji nie moze zosta¢
usunieta, badz modyfikowana, za pomoca dodania nowych informacji.

Osobnym typem sieci hierarchicznych sg grafy umozliwiajace sktadowa-
nie wiedzy nalezacej do klasy logik niemonotonicznych pozwalajacych do
istniejacych regut dodawaé¢ nowa informacje, ktéra dokonuje zmiany regut,
badz tez ich anulowanie np. poprzez blokowanie dziedziczenia. Podejscie ta-
kie moze by¢ uzyteczne w wielu zastosowaniach, jednak powodowa¢ moze
problemy wymagajace rozwigzywania konfliktow. Typowym przyktadem jest
tzw. diament Nixona (rysunek 2.3) obrazujacy konflikty spowodowane dzie-
dziczeniem z dwoch réznych naddypow. Na rysunku 2.3 przedstawiony zostat
elementarny problem wynikajacy z dopuszczenia wielodziedziczenia. Wiedza
zapisana dla pojecia kwakier? okresla, ze jest on pacyfista, natomiast dla
pojecia republikanie okreslone zostaje, ze nie sa oni pacyfistami. Poprzez do-
puszczenie wielodziedziczenia powstaje konflikt: czy Ryszard Nixon, bedacy
zaréwno republikaninem jak i kwakierem, i dziedziczacy wtasno$é ,pacyfista”
poprzez dwie Sciezki, jest nim czy nie? Rozwiazanie tego typu konfliktéw wy-
maga wprowadzenia dodatkowych metod obstugujacych wyjatki. By uniknaé¢
tego typu niejednoznacznosci wiele implementacji rezygnuje z wielodziedzi-
czenia, co zmniejsza site ekspresji metody na rzecz bardziej systematycznego
podejscia gwarantujacego globalng spdjnosc.

2czlonek protestanckiej sekty ,,stowarzyszenie przyjaciotl”
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Metoda hierarchicznego dziedziczenia stanowi podstawe dla jezykéw pro-
gramowania obiektowego. Pomimo swojego wieku, podejscie to wciaz jest po-
wszechnie uzywane do organizowania wiedzy w systemach informatycznych.
Zaznaczy¢ nalezy tu fakt, ze ogranicza sie tylko do jednego aspektu — hierar-
chii, co w zastosowaniu dla opisu poje¢ wystepujacych w jezyku naturalnym
jest znacznym uproszczeniem.

2.2.2.2 Grafy egzystencjalne

Sanders Peirce w latach 1880 — 1885 utworzyt notacje algebraiczng na-
zwang grafami konceptualnymi. Metoda ta stuzaca do modelowania wiedzy
symbolicznej zostata rozwinieta przez prekursora teorii mnogosci Giuseppe
Peano we wspotczesnie uzywang notacje rachunku predykatow.

W pierwszej wersji grafy egzystencjalne opisywane byty poprzez graf re-
lacji miedzy pojeciami (podobny do sieci hierarchicznych). Zawierat on tylko
dwa operatory logiczne: koniunkcje i kwantyfikator egzystencjalny. Pozostate
operatory wystepujace w logice takie jak negacja, implikacja, alternatywa wy-
magaly rozszerzenia tej reprezentacji. Brakiem byta tu réwniez niemoznosé
zapisu uniwersalnego kwantyfikatora kaZdy pozwalajacego na wprowadzenie
zakresu stosowania operatora okreslajacego jaka cze$¢ formutly jemu podlega.
Problem reprezentacji zakresu zostat rozwiazany poprzez wprowadzenie do-
datkowych reprezentacji graficznych: zrealizowane zostaly one na bazie owalu
wyznaczajacego podgraf sieci konceptualnej, do ktérego stosuja sie operato-
ry. Polaczenie owali z koniunkcja i kwantyfikatorem egzystencjonalnosci (re-
prezentowanym przez linie) umozliwito wyrazi¢ wszystkie operatory logiczne
uzywane w notacji algebraicznej.

Przyktadem zdania zapisanego z uzyciem grafu egzystencjalnego jest twier-
dzenie Jesli student posiada indeks, to studiuje. Zdanie to moze zostac zapisa-
ne w postaci graficznej z uzyciem grafu egzystencjalnego przedstawionego na
rysunku 2.4. Przedstawione zdanie zawiera zewnetrzny owal, ktory reprezen-
tuje szablon dla wyrazenia jesl, zawierajacego predykat student potaczony
linig reprezentujaca kwantyfikator egzystencjalny z posiada, ktory potaczo-
ny jest linig z indeks. Zdanie to moze zostaé zapisane w postaci algebraicznej:

—(3z)(Jy) (student(z) A indeks(y) A posiada(x,y) A\ —studiuje(z))
, co jest rownowazne®:

3korzystajac z:
—(Jzp(x)) = Vo—p(x) oraz z
—p(x) V() V...V z(x) = pla) Agz) A ... = z(z)
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student — posiada — indeks

Rysunek 2.4: Graf egzystencjalny dla zdania: ,Jesli student posiada indeks,
to studiuje”

(V) (Vy) ((student(z) A indeks(y) A posiada(z,y) = studiuje(z))

Notacja z uzyciem graféw egzystencjalnych ma site ekspresji powszech-
nie stosowanego rachunku predykatow i jest do niego transformowalna, co
zapewnia uzycie mechanizmoéow wnioskowania logiki pierwszego rzedu dla tej
reprezentacji grafowej. Uzycie mechanizméw logiki pierwszego rzedu do za-
stosowan jezyka naturalnego [8] [95], niesie za sobg szereg probleméw wyni-
kajacych zarowno z koniecznosci zapewnienia rozstrzygalnosci, skonczonosci
wnioskowania, jak réwniez obstugi wyjatkow i sprzecznosci [7] [9], ktore po-
woduja ich ograniczone zastosowanie w tym obszarze.

2.2.2.3 Grafy lingwistyczne

W lingwistyce Lucien Tesniér rozwinat notacje umozliwiajaca graficzna
prezentacje powigzan miedzy sktadowymi zdania. Wspoétczesnie, podejscie to
uzywane jest do przedstawiania rozbioru logicznego i gramatycznego zdania
opartego odpowiednio o czesci mowy i czeSci zdania. Rozbior taki w sys-
temach informatycznych przetwarzajacych jezyk naturalny (NLP) wspiera-
ny jest przez aplikacje automatycznie wprowadzajace znaczniki, okreslajace
przynalezno$¢ wedtug funkcji jaka petnia w zdaniu wyrazy lub zwiazki wyra-
zowe. Dzieki nim dla analizowanego tekstu powstaje graf zaleznosci miedzy
wybranymi sktadowymi, umozliwiajacy analize¢ gramatyczng zdania. Meto-
da przedstawiania zaleznos$ci miedzy sktadowymi zdania w postaci graficznej
rozwini¢ta zostata w dwdch zaprezentowanych dalej podej$ciach proponowa-
nych przez Andersona i Shanka.
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Rysunek 2.5: Przyktad zdania zapisanego z uzyciem sieci twierdzen

Sieci twierdzen

Propositional Network Model zaproponowal John Anderson jako model
organizacji wiedzy bedacy rozszerzeniem dotychczas przedstawionych syste-
moéw sieciowych, gdzie powiazania byly tworzone tylko miedzy termami [2].
Wiedza w modelu Andersona zapamietywana jest rowniez w postaci sieci,
jednak potaczenia przyjmuja forme bardziej ztozong, sktadajaca sie z twier-
dzen lub zdan opisujacych okreslone powigzania. Przyktad zdania ,,The tall
lawyer believed the men were from Mars” reprezentowanego przez sie¢ twier-
dzen przedstawiony zostatl na rysunku 2.5.

Model propozycjonalny Andersona jest sposobem reprezentacji opartym o
sady: podstawowa jednostka konstruujaca znaczenie jest element twierdzenia,
bedacy relacja i jej argumentami. Z tak okre$lonych atomowych noénikow
znaczenia formutowana jest sie¢ opisujaca zdanie, badz nawet caty okreslong
dziedzing wiedzy. Twierdzenie jest najmniejsza jednostka znaczenia ztozong z
pojeé, ktore moze by¢ no$nikiem wartosci prawdziwosci. Rozpatrywane moze
by¢ ono jako pojedyncza asercja dotyczaca wiedzy — przyjmujaca wartosé
prawdziwosci true lub false.

Sie¢ propozycjonalna reprezentuje rodzaj abstrakcyjnego jezyka, w kto-
rym elementarne zdanie budowane jest poprzez predykat i jego argumenty.
Argumenty, dzieki ktérym wyrazane sa w tym modelu predykaty, wigzg sie ze
sobg i poprzez grupy potaczonych ze sobg twierdzen formutuja sie¢ tworzaca
obraz znaczeniowy opisywanego zdania. Zdania sieci twierdzen nie sg natu-
ralne w znaczeniu tego stowa odnoszacego si¢ do jezyka, jaki uzywa cztowiek
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Rysunek 2.6: Graf zaleznosci konceptualnych Shanka

a raczej sa nosnikiem sensu zdania. Notacja Andersona nie zachowuje struk-
tury zdaniowej, ktéra tracona jest w momencie dekompozycji wyrazenia na
jezyk tego modelu zachowujacego jego tres¢ semantyczna.

Koncepcja sieci sadéw zostala rozwinieta w teorie ACT-R [3]. Jest ona
kognitywna architektura modelujaca proces poznawczy w oparciu o dekla-
ratywna pamie¢ dtugotrwala, gdzie sktadowane sa do$wiadczenia oparte o
sie¢ wzajemnie powigzanych elementéw. Wspélpracujaca z ta pamigcig pa-
mie¢ proceduralna zawiera reguty produkcji, w ktére organizowane sg reguty
wyekstrahowane z do$wiadczenia. W ACT-R aktywna czescia pamieci dekla-
ratywnej jest pamie¢ robocza. Za jej pomocg nabywana wiedza jest przetwa-
rzana do bardziej ztozonych elementarnych jednostek informacji (chunks) w
inkrementalnym procesie transformacji wiedzy deklaratywnej w procedural-
na. Jest to model odpowiadajacy procesowi konsolidacji, w ktérym kazda
reguta poprzez powtarzanie sie jej w procesie przeptywu informacji w mo-
delu ACT-R otrzymuje wage okreslajaca jej przydatnosé i waznosé. Model
ACT-R zastosowano do wyjasnienia wtasnosci pamieci, kolejnosci odpowiedzi
oraz przypominania, uczenia si¢ nowych stéw, uczenia sie elementow progra-
mowania oraz rozumowania. Architektura wykazata umiejetnosci konstrukceji
nowych regut produkcji w czasie dziatania systemu rozwijajac bardziej zto-
zone umiejetnosci na bazie przesztych doswiadczen.

Grafy zaleznosci konceptualnych

Notacja graficznej reprezentacji zdan rozwinicta zostala przez Rogera
Schanka. W tym podejsciu do modelowania zaleznosci pomiedzy pojeciami
[76] uzycie réznego rodzaju strzatek umozliwia opis réznego typow relacji, np.
& opisuje powigzanie agent — akcja lub strzatka ze znacznikiem o opisujaca
instancje obiektu klasy. Przyktad grafu opisujacego zdanie ,,Pies zachtannie
je ko$¢” przedstawiony zostal na rysunku 2.6. Wystepujacy w zdaniu czasow-
nik je$¢ zamieniony zostal w grafie akt podstawowy spozywac, jak rowniez
przystéwek zachiannie zamieniony zostat na przymiotnik zachtanny. Strzatka
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ze znacznikiem d opisuje kierunek akcji, w ktorej pojecie kos¢ jest kierowana
z nieznanego blize] miejsca do rzeczownika pies. Graf zaleznosci konceptu-
alnych rozwiniety zostal w tak zwane skrypty poznawcze [78] opisujace sza-
blony elementarnych akcji — umozliwiajace modelowanie czasownikow i przez
to opis ztozonych z nich procesow. Skrypty poznawcze zawieraty struktury
semantyczne wystepujace na poziomie zdania i umozliwiaty taczenie ich w
wieksze uktady. W celu uczenia lub odkrywania tych struktur automatycznie
uzywane byto wnioskowanie w oparciu o przyktady pozwalajace wychwyty-
waé szablony powiazan pomiedzy pojeciami [77].

2.2.2.4 Sieci wynikan

Wezty w tej klasie sieci wigzane sa relacja implikacji. Pozwalaja one wy-
razaC przekonania i zwiazki przyczynowo-skutkowe. Inne relacje moga by¢
zagniezdzone w weztach, jednak przewaznie podczas uzywania mechanizméow
wnioskowania sg one pomijane.

Typowym zastosowaniem sieci wynikan jest opisywanie zaleznosci przy-
czynowo — skutkowych. Opisywaé¢ moga one zaréwno rozgatezienia ztozone
lub struktury binarne, jak réwniez oparte na prawdopodobienstwie, w zalez-
nosci od interpretacji typow powigzan i wag przypisywanych do krawedzi i
weztow.

Zamieszczona na rysunku 2.7 sie¢ wynikan pokazuje przyktadowe przyczy-
ny tego, ze trawa jest mokra, i co za tym idzie, ze jest slisko. Kazdy z weztow
reprezentuje okreslone twierdzenie a powigzania miedzy nimi tworza sie¢ za-
leznosci przyczynowo — skutkowych miedzy twierdzeniami. W najprostszym
wypadku krawedzie sieci obcigzone sg wagami reprezentujacymi binarne war-
tosci prawdziwosci true i false. W rozwinieciu moga by¢ to liczby rzeczywiste
opisujace prawdopodobienstwa przejs¢ miedzy poszczegdlnymi weztami.

Sieci wynikan ktadg w duzej mierze nacisk na operator implikacji, jed-
nak mozliwe jest modelowanie z ich uzyciem wszystkich operatorow algebry
Boole’a poprzez dopuszczenie koniunkeji wejs¢ do wezta i sumy logicznej dla
wyjs¢, ktorych uzycie pozwala na realizacje wszystkich operatoréw logiki.

W zaleznoéci od przyjetego modelu obliczeniowego oraz sposobu interpre-
tacji powigzan i wag dla takiego samego grafu, moze by¢ stosowane réznego
rodzaju wnioskowanie. Wyr6zni¢ tu mozna nastepujace podstawowe podej-
Scia:
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Rysunek 2.7: Graf wynikan opisujacych ciag przyczyn prowadzacych do zja-
wiska ,$lisko”

1. Grafowe.

Metody wnioskowania tego typu uzywane sg w systemach sktadujacych
asercje prawdziwosci w postaci powiazan miedzy weztami i uzywaja-
ce wlasciwosci wynikajacych z modeli obliczeniowych stosowanych dla
grafow. Zapisane w takiej sieci twierdzenia sa prawdziwe a priori i po-
przez powiazania (krawedzie) propaguja sie na cala sie¢, w zaleznosci
od odlegtosci od okreslonego wezta. Jest to typowy przypadek wnio-
skowania w przod — odnajdywana jest Sciezka prawdziwosci pomiedzy
zaistniala przyczyna a skutkiem, ktory nastapit. Sieci takie w réwnie
prosty sposob pozwalaja na wnioskowanie wstecz. Propagujac wartosci
prawdziwosciowe do weztow, dla ktorych taka wartos¢ nie jest znana
mozna uzyskac¢ wiedze dodatkowa wynikta, z tak realizowanego procesu
dedukcji. Obok wnioskowania z posiadanej wiedzy, reprezentacja taka
uzywana jest do weryfikacji spojnosci logicznej, wyszukiwania sprzecz-
nosci i miejsc, w ktorych oczekiwane powigzania implikacyjne nie sg
spetnione. W sytuacji wykrycia takich niespéjnosci struktura sieci mo-
ze zostaé¢ przebudowywana, dajac w rezultacie rodzaj niemotonicznego
rozumowania zwanego rewizja przekonan.
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2. Logiczne.

Graf zostaje przetworzony do reprezentacji w postaci klauzul zapisa-
nych z uzyciem zredukowanej liczby operatorow rachunku predykatow
(kwantyfikatora egzystencjalnosci i spdjnika koniunkcji), a nastepnie
uzyte zostaja metody wnioskowania wtasciwe temu sposobowi repre-
zentacji.

3. Oparte na prawdopodobienstwie.

Zastepujac wartosci prawdy wartoscig jeden a fatszu zero, sie¢ moze zo-
sta¢ zaadaptowana do interpretacji probabilistycznej. Dodajac wartosci
posrednie idea ta rozwinieta zostala w sieci bayesowskie pozwalajaca
wnioskowaé¢ w oparciu o prawdopodobienstwo warunkowe [66]. Umoz-
liwiaja one dokonywanie bardziej ztozonej (niz tylko binarna) analizy
modelowanego problemu: dla zaprezentowanej na rysunku sieci inter-
pretacja zero-jedynkowa jest jedynie zgrubnym przyblizeniem, nie bio-
racym np. pod uwage tego czy czesciej pada, czy jest susza. Zastoso-
wanie statystyki Bayesa pozwala wprowadzi¢ do sieci powigzan przy-
czynowo — skutkowych dodatkowej wiedzy, na ktorej moze by¢ oparte
wnioskowanie.

4. Indukcyjne na przyktadach uczacych.

Sieci uczace sa konstruowane od podstawy, badz tez rozszerzaja swo-
ja wiedze poprzez przyktady. Nowa wiedza moze zmienia¢ stan calej
sieci poprzez dodawanie lub usuwanie weztéw i krawedzi oraz skoja-
rzonych z nimi wag. Systemy uczace w odpowiedzi na nowa dla nich
informacje zmieniajg swoje wewnetrzne reprezentacje w taki sposob,
ktory pozwala im efektywniej dostosowaé sie do $rodowiska, w ktorym
majg funkcjonowaé. Najprostszy sposdb uczenia polega na zamianie
nowej informacji do reprezentacji uzywanej przez system i dotaczenia
jej, bez umozliwiania zadnych jej przysztych zmian, do aktualnej bazy
wiedzy systemu.

Najbardziej powszechnym sposobem uczenia jest wprowadzenie wag
przypisywanych do weztéw lub/i relacji, ktére w zaleznosci od typow
sieci sg roznie interpretowane np.: w sieciach Bayesa jest to prawdopo-
dobienstwo, dla modeli symulujacych struktury neuronowe sg to war-
tosci okreslajace site oddzialywania pomiedzy poszczegdlnymi podsta-
wowymi sktadowymi modelu. Najbardziej ztozona forma uczenia jest
zmiana struktury catej sieci, dokonywana przez nig samg pod wpltywem
prezentowanych przyktadow.
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Istnieje szereg modeli obliczeniowych uzywanych do uczenia i wnio-
skowania w maszynach cyfrowych. Popularnym podejsciem dla sieci
wynikan sg drzewa decyzyjne, opisane w kolejnym paragrafie bardziej
szczegbtowo, ze wzgledu na uzycie metody lezacej u podstawy tego mo-
delu do zrealizowanego w pracy wyszukiwania w pamieci semantyczne;j.

2.2.2.5 Drzewa decyzyjne

Zasadniczg cechg systeméw majacych wykazywaé zachowanie inteli-
gentne jest mozliwos¢ uczenia — zdolno$¢ do poprawy zachowania na
podstawie do$wiadczenia. W przypadku problemu klasyfikacji, do kté-
rego typowo uzywane sa drzewa decyzyjne, uczenie jest poprawa jakosci
oceny przynaleznosci obiektu do klasy dokonang na podstawie zapre-
zentowanych przyktadéow bedacych zbiorem uczacym, badz tez popra-
wa dziatania systemu poprzez dokonane przez niego klasyfikacje, ktore
zostaly ocenione. Dzieki ocenie — informacji zwrotnej, mozliwa jest po-
prawa dotychczas podejmowanych decyzji.

Jedna z metod sztucznej inteligencji posiadajacej mozliwos¢ uczenia
na podstawie zbioru przyktadéw sa drzewa decyzyjne. Podobnie jak
przy uzyciu regut produkcji, wiedza zawarta w drzewie decyzyjnym
moze zosta¢ opisana klauzulami if — then [72], a proces decyzji moze
zostaé przedstawiony w czytelnej dla cztowieka postaci graficznej obra-
zujacej kolejne etapy prowadzace do konkluzji. Ogromng zaleta drzew
decyzyjnych jest sposob tworzenia regut. Nie sg one jawnie definiowane
przez uzytkownika, a powstaja z danych: na podstawie zbioru przykta-
dow ekstrahowane sg najbardziej deskryptywne cechy dla okreslonego
przypadku. Z dostarczonego zbioru faktow opisujacych okreslone za-
gadnienie konstruowane jest drzewo, w weztach ktérego podejmowane
sa decyzje, pozwalajace nowym przypadkom przypisa¢ etykiety okre-
slajace nazwy klas kategorii.

Drzewa decyzyjne charakteryzuja sie duza efektywnoscia programowej
realizacji wynikajaca z pamieciowej reprezentacji drzewiastej. Liczba
mozliwych testéw konieczna do dokonania klasyfikacji ograniczona jest
przez liczbe atrybutéw. Maksymalna liczba testéw konieczna do doko-
nania klasyfikacji wyznaczana jest glebokoscig drzewa decyzji — liczba
weztow w najdtuzszej jego gatezi.

Drzewo decyzyjne jest klasyfikatorem w formie struktury drzewiastej
ztozonej z weztéw, z ktorych wychodzg gatezie prowadzace do innych
weztow, ktore sg albo:
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e lisciem — wskazujacym na poszukiwany element — klase.

e weztem decyzyjnym — wskazujacym test, ktory musi zostaé¢ prze-

prowadzony. Testem okre$lona jest funkcja na wartosciach atry-
butu opisanego weztem. Typowo testy realizowane sg na pojedyn-
czym atrybucie, ktorego wynik pozwala przejs¢ do kolejnego, pod-
rzednego wezta. Przeprowadzanie testow tylko na pojedynczych
atrybutach, nie wykorzystuje mozliwosci uzycia wiedzy o zalezno-
Sciach pomiedzy nimi.
Mozliwos¢ taka maja wielowymiarowe drzewa decyzyjne, ktore
opieraja si¢ na testach wiekszej liczby zmiennych w poszczegdl-
nych weztach. Pozwalaja one w sytuacjach, gdy poszczegdlne atry-
buty zaleza od siebie, na ograniczenie nadmiernego rozrastania si¢
drzewa. Przyktadem podejscia przeprowadzajacego testy na wiecej
niz jednym atrybucie sg drzewa skosne (oblique), gdzie testowa-
na jest kombinacja liniowa atrybutéw. W geometrycznym ujeciu
separacja kolejnych podzbioréw przy uzyciu testéw jednej cechy
rozdziela klasy za pomoca ptaszczyzn rownolegtych do osi. Uzycie
do rozdzielania klas kombinacji liniowej cech pozwala na skonstru-
owanie praktycznie dowolnej hiperptaszczyzny [60)].

Dla testow atrybutéw dyskretnych wyniki, jakie moga przyjmowac, sg
jednoznacznie okreslone przez zbiér wszystkich wartosci, jakie posiada-
ja w zbiorze testowym. Test tozsamosciowy pozwala na wprowadzenie
duzej liczby rozgalezien wezle. Polega na poréwnaniu wyniku testu ¢ z
wartoscig atrybutu A:

t(A) = A(v) (2.1)
gdzie:
v jest zbiorem wartosci atrybutu A.

Test przynaleznosciowy okreslany jest jako:

0 ,jezeli t(A) ¢ A(v)
HA) = { 1, jezeli t(A) € A(v) (2:2)
Testy atrybutow cigglych nie moga by¢ przeprowadzone, w tak prosty
sposob, jak dla wartosci dyskretnych. Rozwiazaniem jest dokonywanie
dyskretyzacji, podzialu na interwaty i dalej traktowanie atrybutéw cig-
glych, jak nominalnych. Mozliwe jest réwniez dokonywanie testow dla
wartosci ciggtych na wartosciach progowych, z ktérymi poréwnywane
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sa ciagte wartosci atrybutéw (2.3). Jako prég decyzji testu przewaz-
nie rozwaza si¢ sprawdzanie srodkéw kazdego z wyznaczonych przez
wartosci ciggle przedziatow.

] 0, jezeli t(A) < A(v)
H4) = { 1, jezeli t(A) > A(v) (2:3)
Struktura drzewa decyzyjnego nie zawiera cykli i jest spojnym grafem
skierowanym, w ktorym wyrdzniony jest jeden wierzchotek nie posiada-
jacy krawedzi do niego wchodzacych, zwany korzeniem. Gatezie repre-
zentujg tu poszczegdlne wartosci atrybutéw, ktorych testy definiowane
sa w weztach. Wychodzac od korzenia mozna si¢ porusza¢ po kolej-
nych weztach poprzez test atrybutu i w ten sposob przechodzi¢ wzdtuz
galezi odpowiadajacej wynikom testow do kolejnego poddrzewa, az do
momentu dojscia do liscia bedacego wartoscig klasyfikacji — klasg re-
prezentujaca decyzje. Dzigki temu, mozna dla kazdego liScia drzewa
decyzyjnego wskazaé Sciezke taczaca go z korzeniem, ktora stanowi re-
gute, na podstawie ktoérej okreslana jest przynaleznosé obiektu do ka-
tegorii. Reguta ta moze zosta¢ wyrazona w postaci klauzul logicznych,
bedacych koniunkcjami kolejnych testow. Zbiér wszystkich $ciezek opi-
suje wszystkie reguty, ktére uzyte sa do dokonania oceny przynaleznosci
obiektu do klasy. Zamiana na reprezentacje¢ regutows pozwala przedsta-
wi¢ wiedze zapisang w drzewie w formie, ktéra moze by¢ bezposrednio
rozumiana przez ludzi. Szczegdlnie przydatne jest to w sytuacji, gdy
konieczne jest wyttumaczenie, dlaczego w procesie klasyfikacji zada-
ne zostato okreslone pytanie. Zamiana taka zmniejsza¢ moze jednak
zrozumiatos¢ wiedzy calosciowej zapisanej za pomoca drzewa, ktorej
graficzny obraz jest bardziej czytelny dla cztowieka.

Drzewo decyzyjne jest indukcyjnym podejéciem do uczenia klasyfikacji,
wnioskowanie odbywa sie tu od ogdtu do szczegbtu (top — down). By
mogto zostaé¢ uzyte musza zostaé spetnione podstawowe wymagania:

e Opis danych musi by¢ za pomocg pary atrybut — wartosé. Kaz-
dy z przyktadow opisany jest zestawem atrybutéw o okreslonych
wartosciach.

e Kategorie, do ktorych przyktady sa przypisywane, musza by¢ jaw-
nie ustalone.

e Klasy muszg by¢ rozdzielne, nie dopuszcza sie wypadkow, w kto-
rych klasyfikowany obiekt moze przynaleze¢ do wiecej niz do jednej
kategorii, lub nie przynalezy do zadnej.
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e Zapewniona musi by¢ wystarczajaca ilos¢ danych uczacych. W
uczeniu drzew decyzyjnych dopuszcza sie mozliwos¢ wystapienia
w czedci przyktadéw btedow, jak réwniez zbidr uczacy moze za-
wiera¢ atrybuty nie posiadajace okreslonej wartosci. Kompensa-
cja brakéw zostaje zrealizowana poprzez dostarczenie odpowied-
nio duzej liczby przyktadow, co zabezpiecza przed niekorzystnym
wplywem szumu.

Wigkszos¢ algorytmow uczenia drzew decyzyjnych jest wariantem szu-
kania zstepujacego, bedacego rozwinieciem podstawowego algorytmu
ID3 [71]. Do testu wykorzystane zostaje zachtanne wyszukiwanie atry-
butu — algorytm wybiera najlepszy z atrybutéw i nie bierze pod uwage
wczesniejszych decyzji.

Algorytm konstrukeji drzewa decyzyjnego przedstawi¢ mozna w postaci
pseudokodu:

function buduj_drzewo (zbior_uczacy: [klasy][atrybuty][wartosci|)
returns : atrybut, klasa
begin

if spelnione kryterium stopu( zbior_uczacy )
return klasa;

else
atrybut = wybierz_ test( [atrybuty] )
foreach wartosci| atrybut |
zbior_uczacy* = reorganizuj( zbior_uczacy )
buduj_drzewo ( zbior_uczacy™ )

end

Kryterium stopu (funkcja spelnione kryterium stopu() ) okresla, czy
utworzony wezel powinien by¢ traktowany jako koncowy lis¢ drzewa,
zawierajacy w swoim opisie etykiete klasy — decyzje. Najprostszym kry-
terium okreslajacym, czy dany wezet drzewa powinien by¢ traktowany
jako koncowy jest otrzymanie wezta zawierajacego tylko obiekty jednej
klasy. Kryterium to zapewnia poprawng klasyfikacje zbioru uczacego
(o ile nie wystepuja w nim sprzeczne dane), prowadzi¢ moze jednak
do nadmiernego dopasowania si¢ klasyfikatora do danych uczacych i
zatracenia przez to witasnosci generalizacyjnych. W wypadku niewy-
starczajacego, badz blednego (sprzecznego) zbioru obrazéw testowych
zaistnie¢ moze sytuacja, gdy kryterium to moze nie by¢ spetnione. Brak
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mozliwo$ci jednoznacznego okreslenia, do ktoérej z klas nalezy dokonaé
przypisania, wymaga przyjecia pewnego przyblizenia klasyfikacji. Stra-
tegia moze by¢ zwrocenie np. klasy najbardziej prawdopodobnej. Na-
lezy mie¢ na uwadze fakt, ze zwracanie najbardziej prawdopodobnej
klasy moze powodowaé¢ pogorszenie sie jakosci klasyfikacji. Czestym
podejsciem do okreslania warunku stopu jest ocena jakosci podziatu
oparta na miarach niejednorodnosci weztéow. Dla wezta zawierajacego
te same klasy wartosé¢ takiego kryterium I(W) = 0, natomiast dla we-
ztow zawierajacych réwnoliczne klasy kryterium to przyjmuje wartoscé
maksymalng. Przestanks do zatrzymania algorytmu jest wtedy brak
przyrostu czystosci kolejnych weztéw Al.

Podstawowg sktadowa kazdego algorytmu budujacego drzewo decyzji ze
zbioru danych uczacych jest metoda, jaka zostaje uzyta do przypisania
atrybutow poszczegdlnym weztom (w schemacie algorytmu ogélnie na-
zwana funkcja wybierz test). Potrzeba zastosowania metody wyzna-
czajacej atrybut wynika z faktu, ze niektore cechy beda dzielity zbior
klas lepiej niz inne. Algorytm konstrukcji drzewa decyzyjnego prze-
szukuje zbior wszystkich atrybutow opisujacych treningowe obiekty i
wybiera taki, ktory najlepiej rozdziela klasy od siebie. Rezultat testu
atrybutu wyznacza podzbiér zbioru uczacego zbior_uczacy®, ktory uzy-
ty zostaje do konstrukeji kolejnego wezta (reorganizuj(zbior_uczacy)).

Najczesdciej uzywane kryteria wyboru atrybutu do testu, tworzace we-
zel drzewa decyzyjnego maja charakter teorioinformacyjny. Oparta na
nich miara jakosci atrybutu wskazuje, jak dobrze wybrana cecha dzieli
dane uczgce w odniesieniu do zagadnienia ich klasyfikacji. Wyboér atry-
butu do utworzenia wezta decyzyjnego drzewa okreslony jest funkcja,
ktora przyjmuje maksimum dla najbardziej uzytecznej cechy — takiej
ktora najlepiej rozdziela klasy z obszaru wyszukiwan. W algorytmie
ID3 oparty jest on na zysku informacyjnym (IG - information gain),
jaki daje wybranie kazdego z atrybutéw. Zysk informacyjny wylicza-
ny jest na podstawie entropii £ w zbiorze S cech. Przyjmujac, ze w
zbiorze sg tylko przyklady pozytywne i negatywne (binarne) docelowej
przynaleznoéci do klasy, entropia w zbiorze zdefiniowana jest jako 2.4.
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Rysunek 2.8: Wykres entropii dla dwoch kategorii

E(S) = —p,logy pp — pnlogy pn (2.4)
gdzie:

Dy jest proporcja pozytywnych przyktadéw w zbiorze S,
Pn jest proporcja negatywnych przyktadow cechy.

Przyjecie takiej miary oceny przydatnosci cechy do separacji zbioru
klas tworzy funkcje osiggajacg maksimum = 1, dla cechy zawierajacej
rowng liczbe pozytywnych, jak i negatywnych przyktadéw. Na rysunku
2.8 przedstawiony zostal wykres entropii

E(p) = —p logy, p— (1 —p) log, (1 —p). Przyjmuje on warto$¢ maksy-
malng w momencie, gdy wybrana cecha dzieli zbior klas na dwie réwne
czesci.

Uogélniajac przedstawiony wzor dla binarnego przypadku cech, na do-
wolne dyskretne wartosci, jakie moze przyjmowac cecha wzor 2.4 mozna
zapisa¢ w postaci 2.5.

E(S) = _ipi log, pi (2.5)

i=1
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gdzie:

p; jest proporcja kolejnych wartosci cechy, jakie moze przyjmowac
w zbiorze S (maksymalnie c).

Uzywajac entropii zwiazanej z kazda z cech, wyznaczy¢ mozna efek-
tywnos¢ kazdego z atrybutow w uzyciu go do podziatu zbioru klas i w
efekcie koncowym do klasyfikacji.

Uzycie okreslonego atrybutu do podziatu zbioru okreslone jest zyskiem
informacyjnym G(S, A) w zbiorze przyktadéw S dla atrybutu A, ktory
zdefiniowany jest jako 2.6. Zysk informacyjny zwiazany z atrybutem
jest roznicg entropii uktadu przed dokonaniem podziatu i po rozdziele-
niu wybrang cecha.

vEV(A)

gdzie:

v € V(A) jest zbiorem mozliwych wartosci jakie moze przyjaé
atrybut A,

S, jest podzbiorem S, dla ktorego atrybut A posiada wartoscé.

Wzor 2.6 opisuje zysk, bedacy réznica entropii w oryginalnym zbio-
rze S 1 oczekiwang wartoscig entropii, po podziale zbioru S z uzyciem
atrybutu A. Oczekiwana entropia jest wazong suma entropii dla kaz-
dego elementu w podzbiorze S,. Zysk informacyjny jest w tej sytuacji
oczekiwang redukcjg entropii poprzez uzycie znanej wartosci atrybutu

A.

Proces wyboru nowego atrybutu i dzielenia zbioru przyktadéw trenin-
gowych jest powtarzany, az do osiggniecia warunku stopu na podzbiorze
utworzonym z zawezenia zbioru treningowego poprzez uzyte atrybuty, i
z wylaczeniem juz wczesniej uzytych. Maksymalizacja przyrostu zysku
informacyjnego niesie jednak ze sobg niebezpieczenstwo preferowania
atrybutow o wielu mozliwych wartosciach. Problem ten wyeliminowa-
ny zostal w algorytmie C4.5, w ktérym do wyznaczenia cechy uzywa sie
wspotezynnika przyrostu informacji (GR — gain ratio), ktéry jest roz-
szerzeniem przyrostu informacyjnego o czynnik normalizujacy. Przyrost
informacji mierzony jest tu jako réznica miedzy poszczegdlnymi zbiora-
mi przyktadow w weztach potomnych, ze wzgledu na rozktad czestosci
klas. Zdefiniowany jest on nastepujaco:
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(2.7)

gdzie:

Iv okresla warto$¢ informacyjng atrybutu A dla zbioru przyktadow
S, dla ktérych ten atrybut posiada wartosé (.S,).

Wielkos¢ przyrostu informacji okresla rownomierno$é¢ podziatu zbioru
S przy uzyciu atrybutu A, ktéra okreslona jest nastepujaco:

[S%|
S

S5
S

s, A)=— %

veV(A)

log, (2.8)

Inng miarg mogaca postuzy¢ do wyznaczenia najlepszego podziatu drze-
wa binarnego jest indeks Giniego, zaproponowany przez Breimana [10],
opisany formuta 2.9.

CI(S) =1-Y 7’ (2.9)
i=1
gdzie:

p; jest proporcja kolejnych wartosci cechy, jakie moze przyjmowac
w zbiorze S.

Indeks Giniego jest miara zanieczyszczenia wezta przyjmujaca zero, gdy
w wezle sg przypadki z doktadnie jednej klasy. Na bazie tej miary oparty
zostal algorytm CART (Classification and Regression Trees) [10].

Obok metod wywodzacych sie z teorii informacji do wyboru atrybutu,
ktory ma by¢ testowany mozna uzy¢ szeregu innych podejsé. Podej-
Scia zaprezentowane powyzej stanowia przyjete standardy stosowane w
systemach uzywajacych drzew decyzyjnych.

Jedng z alternatywnych mozliwoséci wyboru atrybutu do testu jest me-
toda CHAID ( Chi-squared Automatic Interaction Detector) [43] oparta
na standardowym statystycznym tescie niezaleznosci, ktorego typowym
przyktadem jest statystyka y2. Wprowadza ona prawdopodobiefistwo
niezaleznosci dwoch zmiennych losowych x i x5 obliczanych na podsta-
wie obserwacji ich wartosci dla losowej proby n elementow populacji.
Przyjmujac oznaczenia v; i vy jako liczby mozliwych wartosci, jakie
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moga przyjmowaé¢ odpowiednio zmienne losowe z; i o, oraz f! jako
liczbe wystapien i-tej wartosci cechy xy i analogicznie fj2 jako liczbe
wystapien j-tej wartosci cechy zo (dla j = 1 .. v3). Oznaczajac dalej
jako f;; liczbe jednoczesnego wystapienia (czesto$¢) i-tej wartosci ce-
chy z; i j-tej wartosci cechy x,, a poprzez e;; odpowiednia oczekiwang
liczbe wystapien przy zalozeniu niezaleznosci x1 i xo (czyli hipotezy ze-
rowej ). Wowezas wartosé statystyki x? moze zostaé obliczona zgodnie
z formuta:

:ii (fig — i)’ (2.10)

i=1 j=1 €ij

gdzie warto$¢ oczekiwana e;; szacowana jest nastepujaco:

eij = = (2.11)

x? mierzy réznice miedzy faktycznym rozktadem poszczegdlnych par
wartosci cech x; i o, a ich rozkladem oczekiwanym przy zatozeniu
niezaleznoéci tych cech. Wieksza wartosé statystyki y? wskazuje na
wigkszg roznice rozktadéw, przez co prawdopodobienstwo niezaleznosci
cech jest mniejsze. Prawdopodobienstwo to moze zostaé wyznaczone
przyjmujac, ze wartosé statystyki x? jest zmienna losowg o wartosciach
wyznaczanych réznymi probami losowymi. Przyjmujac okreslony po-
ziom ufnosci & mozna wyznaczy¢ postugujac sie tablicami statystycz-
nymi warto$¢ progowa tej statystyki taka, ze prawdopodobienstwo jej
uzyskania lub przekroczenia dla niezaleznych cech wynosi 6. Typowo
przyjmuje sie, ze miedzy cechami wystepuje zaleznosé jesli wartos¢ sta-
tystyki x? przekracza prog, dla poziomu istotnosci 5% (6 = 0,05) [18].

Jednym z probleméw niosacych uzycie drzew decyzyjnych do klasyfi-
kacji jest nadmierne dopasowanie do danych trenujacych (overfitting).
Efekt ten objawia sie matym btedem klasyfikacji na zbiorze uczacym a
duzym na nieznanym zbiorze, do klasyfikacji ktérego drzewo ma zostaé
uzyte. Rozwiazaniem problemu nadmiernego dopasowywania jest przy-
cinanie (prunning) drzew, polegajace na zastapieniu fragmentu drzewa
lisciem lub poddrzewem. Dzieki temu wyjsciowe drzewo zostaje uprosz-
czone. Zwieksza to szybkos¢ klasyfikacji kosztem doktadnosci dla da-
nych uczacych, jak rowniez podejscie to potencjalnie moze dawac lep-
sze efekty dla danych spoza zbioru trenujacego, pomimo pogorszenia
klasyfikacji na zbiorze uczacym. Przycinajac drzewo dopuszcza sie sy-
tuacje, ze lis¢ reprezentuje przyktady nalezace do réznych kategorii,
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co powoduje, ze klasyfikacja nie jest jednoznaczna. W sytuacji takiej
naturalnym podejsciem jest decyzja o przynaleznosci do kategorii wick-
SzoSciowej.

Podstawowg przestanka do tworzenia mniejszych drzew decyzji jest za-
tozenie, ze reprezentowana przez Sciezke w drzewie hipoteza prostsza
(majaca mniej punktow decyzji — testow) jest lepsza niz dluga, nawet,
jesli miataby by¢ mniej doktadna (z przyjetym marginesem bledu). Za-
sada ta funkcjonujaca pod nazwa brzytwy Ockhama wynika z faktu, ze
dhuga reguta, majaca wiele stopni swobody potencjalnie jest w stanie
dopasowac¢ sie do dowolnych danych uczacych. Jej zdolnosci uogolnia-
jace sa jednak mniejsze, przez co bardziej prawdopodobne jest, ze po-
prawna jest tylko dla danych uczacych, na ktérych zostata utworzona.

Efektowi nadmiernego dopasowania mozna przeciwdziata¢ podczas kon-
strukcji drzewa (przycinanie w trakcie wzrostu). Realizowane jest to
poprzez odpowiednio skonstruowane kryterium stopu (w schemacie al-
gorytmu funkcja spelnione kryterium stopu), ktére moze byé¢ spel-
nione nawet, jesli w zbiorze obiektéw uzytych do wyznaczenia cechy dla
nowego wezta jest wiecej niz jedna kategoria. Powodowaé to moze nie-
spojnos¢ drzewa, a w praktyce okazuje si¢ trudne do zrealizowania ze
wzgledu na koniecznos¢ podejmowania decyzji o zatrzymaniu na pod-
stawie rozktadu kategorii w niewielkim podzbiorze przyktadow, z ktére-
go trudno pozyskaé statystycznie wiarygodne wnioski [18]. Najczesciej
spotykanym w praktyce podejsciem jest budowanie petnego drzewa dla
zbioru trenujacego, a nastepnie przegladajac od dotu (bottom-up) ko-
lejno jego wezty zastepowanie spelniajacych okreslony warunek albo
lisciem, albo ich poddrzewem. Proces przycinania jest przewaznie re-
alizacja nastepujacego schematu:

function przytnij_drzewo (drzewo, zbior_przycinania)
returns : drzewo*
begin

foreach wezel in drzewo
drzewo* = drzewo - ( wezel = lisc )
% zastap wezel klasa wiekszoSciowa
if jakosc_klasyfikacji(drzewo*, zbior_przycinania) >=
jakosc_klasyfikacji(drzewo, zbior_przycinania)
% sprawdz czy nie pogorszy to klasyfikacji
drzewo = drzewo*

end
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W zaleznosci od ilosci danych zbior_przycinania konstruowany jest badz
ze zbioru uczacego, badz tez na oddzielnie skonstruowanym zbiorze
trenujacym. Dobor tego zbioru bedzie zasadniczo wptywat na koncowy
ksztalt i jakos¢ drzewa, jakie powstanie po przycieciu. Jesli nie mozna
ze zbioru uczgcego wyodrebnié¢ osobnego zbioru przycinania, decyzja o
przycieciu musi zosta¢ podjeta na jego podstawie.

Metoda przycinania znana jako przycinanie pesymistyczne [18] opiera
sie na szacowaniu btedu dla wskazanego wezta n, ktéry ma zostac zasta-
piony lisciem [. Na podstawie podzbioru 7' zbioru trenujacego wyzna-
czonego przez oceniany wezel wyznaczany jest btad klasyfikacji er(n)
poddrzewa o korzeniu w wezle n i btad er(l) wynikajacy z zastapienia
wezta lisciem [. er(n) oznacza liczbe przyktadéw niepoprawnie sklasy-
fikowanych przez poddrzewo, do liczby wszystkich przyktadéw T'. ep(l)
jest utamkiem bedacym liczbg kategorii réznej od kategorii wiekszo-
sciowej (ktora jest przypisana do lidcia) i liczby wszystkich przyktadow
w tym samym zbiorze co er(n). Przycinanie ma miejsce w sytuacji, gdy
dla przyjetego poziomu ufnosci p spetniona jest nieréwnosé 2.12.

er(n)(1 — er(n))
T

er(l) <ep(n) + u\l (2.12)

Inna metoda wyznaczenia miejsca przyciecia drzewa oparta jest na sza-
cowaniu btedu klasyfikacji dla zmniejszonego drzewa, dopuszczajaca
korekte dla przyjetego progu btedu. W podejéciu tym zgadzamy sie na
pewien cato$ciowy btad klasyfikacji dla zbioru uczacego i przycinamy
drzewo w ten sposob, by usunac jak najwiecej galezi, nie przekraczajac
przyjetego marginesu cato$ciowego btedu klasyfikacji.

Czesto bardzo dobre efekty mozna uzyska¢ zamieniajac drzewo decy-
zyjne na zbiér regul i nastepnie przycinajac te reguly. Polega to na
usuwaniu warunkéw regut, o ile nie pogarsza to szacowanej doktadno-
Sci (okreslanej tak, jak miato to miejsce dla przycinania drzew).

Do bardziej zaawansowanych metod przycinania zaliczy¢ nalezy tzw.
przycinanie od srodka. Polega ono na usuwaniu nie catego poddrzewa
zwiazanego z weztem wyznaczonym do zamiany na lis¢, a jedynie jego
korzenia. Poniewaz zamiana testu w wezle moze dla weztow potom-
nych powodowaé, ze zwigzane z nimi testy przestaja by¢ optymalne,
(a w liSciach mogg ulec zmianie wiekszosciowe kategorie) podejscie to
wymaga reorganizacji calego poddrzewa.

Wazna kwestia podczas rzeczywistych aplikacji drzew decyzyjnych jest
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posta¢ atrybutéw opisujacych klasyfikowane obiekty. Wypetnione war-
tosci dyskretnych atrybutéw dla wszystkich obiektéw sa postulowanymi
idealnymi danymi, stuzacymi do budowy teoretycznego modelu drzewa
decyzyjnego. W rzeczywisto$ci mamy dane zawierajace przektamania
i warto$ci niepewne. Zdarza sie rowniez, ze dla czesci atrybutéw brak
jest wartosci.

W sytuacji braku czesci wartosci dla niektérych atrybutéw ze zbioru
przyktadéw niemozliwe jest wyznaczenie optymalnego testu do doko-
nania podzialu na podzbiory odpowiadajace wynikom testow.

Podczas konstrukeji drzewa najprostszym podejsciem jest pominiecie
nieznanych wartosci, co na ogét nie daje dobrych efektow. Stosowa-
na techniky jest zredukowanie wartosci kryterium wyboru atrybutu do
testu o wspotezynnik okreslajacy proporcje obiektéw z nieznanymi war-
tosciami, do wszystkich obiektow.

Najprostsza metoda uzupetnienia nieznanych wartosci atrybutéw (mis-
sing data imputation) [86] polegajaca na zastepowaniu nieznanej war-
tosci atrybutu jej srednig lub najczesciej wystepujaca wartoscig prze-
waznie nie daje dobrych rezultatéw. Lepiej sprawdzajaca sie technika
jest wypelnienie nieznanych wartoéci atrybutéw na podstawie innych
wartosci tego atrybutu, wystepujacych w innych obiektach klasyfiko-
wanych, jako te same kategorie. Drugim dobrze sprawdzajacym si¢ po-
dejéciem jest zastepowanie nieznanych wartosci atrybutéw wartoscia-
mi bedacymi utamkami tych wartosci, wynikajacych z wystepowania
w aktualnym zbiorze przyktadéw w proporcji zgodnej z czestoscia ich
wystepowania.

Podczas uzywania drzewa decyzyjnego dla zbioru testowego, do podzia-
tu na podzbiory oparte na wynikach poszczegdlnych testéw dla niezna-
nych wartosci atrybutu, wprowadzi¢ mozna zaliczanie do okreslonego
podzbioru w sposéb losowy z prawdopodobienstwem proporcjonalnym
do liczby przyktadéw, badz tez mozna utworzy¢ oddzielna gataz odpo-
wiadajaca nieznanym wynikom testu.

Istotnym problemem z drzewami decyzyjnymi jest brak prostej mozli-
wosci ich aktualizowania (douczania), bez przeprowadzania ponownego
przebudowania calej struktury klasyfikacyjnej. Istniejace metody ak-
tualizacji drzewa o nowo pozyskang wiedze tworzg przewaznie drzewo
bardziej rozbudowane i o stabszych wtasnosciach generalizacyjnych niz
drzewo, ktére powstatoby z uczenia na zbiorze uczacym rozszerzonym
0 nowg wiedze.
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Rozdziat 3

Pamie¢ semantyczna jako
system informatyczny

Sposéb organizacji wiedzy przez cztowieka stanowi wciaz niedosciglty wzoér
dla programoéow gromadzacych i przetwarzajacych dane. W szczegdlnosci je-
zyk naturalny, jego uzycie do komunikacji jest caty czas daleko poza zasiggiem
mozliwosci wspotczesnych maszyn cyfrowych. Trudno$¢ w uchwyceniu tego
fenomenu wynika gtéwnie z koniecznosci ustanowienia kompromisu miedzy
elastycznoscia wyrazania mysli, a przetwarzaniem (wnioskowaniem) informa-
cji jaka niesie [9]. Koniecznoséé takiego kompromisu jest rezultatem formali-
zacji zjawiska jezyka, ktéra jest niezbedna do realizacji jezyka naturalnego
w formie programu przetwarzajacego dane. Obok samej implementacji algo-
rytmu jezyka, drugim zagadnieniem jest gromadzenie i aktualizacja danych
lingwistycznych oraz zmiana sposobu ich przetwarzania, w zaleznosci od kon-
tekstu. Wymogi te powoduja, ze potencjalny algorytm jezyka staje sie struk-
turg dynamiczng — zmieniajaca si¢ w trakcie wykonywania, co dodatkowo
utrudnia jego realizacje.

W historii informatyki przeprowadzanych bylo wiele préob implementa-
cji kompetencji jezykowych w maszynie cyfrowej: gléwnie opieraty sie one
na préobach ujecia jezyka, jako formalnego, opartego na logice sposobu prze-
twarzania danych symbolicznych [41]. W ramach paradygmatu neuro-kog-
nitywnego [92] [46] realizacja jezyka, jako algorytmu opiera sie na implemen-
tacji struktur i metod przetwarzania informacji analogicznych do tych, ktére
zachodza w procesie ludzkiego poznania [27].

Semantyka w informatyce jest obecnie gtownym podejsciem do realiza-
¢ji funkcjonalnosci lingwistycznych w programach. Proponowanym w pracy
sposobem jej implementacji jest wyrastajaca z psycholingwistycznych modeli
pamieci skojarzeniowych organizacja wiedzy oparta na powiazaniach okre-
slonego typu miedzy znaczeniami stéw. Podejscie to, opiera sie na psycholin-
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gwistycznej teorii, wprowadzajacej do opisu procesu poznawczego czlowieka
mentalnego stownika — pamigci semantycznej, zawierajacej powigzania po-
miedzy pojeciami. Stanowi ona wzér do utworzenia podobnego kontenera
wiedzy w systemie informatycznym.

Repozytorium powigzan miedzy pojeciami stanowi¢ ma dla algorytméw
przetwarzania danych jezykowych podstawe do rozumienia znaczenia okreslo-
nych wyrazow. Dzigki reprezentacji tekstu opartej na powigzaniach miedzy
znaczeniami istnieje mozliwo$¢ wprowadzania rozszerzenia kontekstu anali-
zowanego pojecia, co pozwala na efektywniejsze przetwarzanie wiedzy zwia-
zanej z jezykiem naturalnym, np. poprawe jakosci klasyfikacji tekstow [28].

Opracowanie programu komputerowego potrafiacego przechowywacé w swo-
ich strukturach danych wiedze kontekstowa wymaga przyjecia okreslonego
sposobu jej reprezentacji, a metody jej przetwarzania, stanowi¢ beda podsta-
we uzycia przez maszyne poje¢ jezykowych. Dodanie do takiego programu
interfejsu mozliwie zblizonego do jezyka naturalnego demonstrowaé¢ bedzie
zdolnosci jezykowe zrealizowanego w paradygmacie neuro-kognitywnym sys-
temu informatycznego.

Drugim, duzo trudniejszym zadaniem jest pozyskiwanie do struktur da-
nych, mogacych przechowywaé¢ informacje leksykalne wiedzy, ktora bytaby
zblizona do wiedzy, ktéra posiadaja ludzie. Akwizycja wiedzy jezykowej wig-
ze sie nie tylko z wprowadzaniem nowych poje¢ do bazy danych, a takze
z wiedzg o ich znaczeniu, przejawiajaca sie w uzyciu, ich weryfikacja oraz
aktualizacja juz zapisanych informacji [68].

W tym rozdziale przedstawione zostato podejscie do komputerowej reali-
zacji pamieci semantycznej, utworzonej w oparciu o jej biologiczny wzorzec
opisany w rozdziale 1. Termin pamieé¢ semantyczna oznacza tu struktury
danych umozliwiajace sktadowanie wiedzy w komputerze w postaci sieci po-
wigzan miedzy pojeciami.

W kolejnych paragrafach przedstawiony zostal sposob reprezentacji wie-
dzy przyjety do organizacji poje¢ jezykowych w struktury kontekstowe, algo-
rytm operujacy na takich danych, jego przyktadowe zastosowania i metody
pozyskiwania danych kontekstowych do pamigci semantycznej, w ktorej sa
one sktadowane.

Demonstracja uzycia wiedzy jezykowej sktadowanej w powigzaniach mie-
dzy pojeciami, zrealizowana zostata poprzez algorytm wyszukiwania obiek-
tow z uzyciem cech przez nie posiadanych, a dotaczone mechanizmy parsowa-
nia i generowania zdan w jezyku naturalnym stanowia lingwistyczny interfejs
pamigci semantycznej. Pozwalajg one na demonstracje mozliwosci komuni-
kacji za pomoca uproszczonych naturalnych konstrukeji jezykowych miedzy
cztowiekiem, a semantycznym repozytorium.

Obszary zastosowan wiedzy semantycznej zorganizowanej jako typowane
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powigzania miedzy znaczeniami sg szerokie. Mechanizm eksploracji w takiej
sktadnicy wiedzy wspiera¢ moze organizacje informacji w zasobach teksto-
wych, jak réwniez moze wspomagaé¢ procesy diagnostyczne. Uzyty rowniez
moze zosta¢ w systemach interakcji maszyny cyfrowej z cztowiekiem w jezy-
ku naturalnym, gdzie pamie¢ semantyczna stanowi podstawe do rozumienia
znaczenia pojeé jezyka naturalnego. Rozumienie jezyka oparte na modelach
mentalnych, ktore tgczg funkcje rozumienia i wnioskowania sg proba uchwy-
cenia fenomenu jezyka poprzez realizacje go jako algorytmu kognitywnego
[40]. Zastosowanie takiego podejscia przynies¢ ma przede wszystkim poprawe
przetwarzania lawinowo rosnacej ilosci informacji, ktoéra znajduje sie gtow-
nie w postaci tekstow zapisanych w jezyku naturalnym, a w dtugofalowej
perspektywie znaczng poprawe komunikacji cztowieka z maszyna.

3.1 Reprezentacja wiedzy dla pamieci seman-
tycznej

Jednym z najbardziej popularnych sposobow opisu danych kontekstowych
jest wigzanie ze soba poje¢ w trojki formujace atomowe jednostki wiedzy.
Trojka taka jest ogdlnym sposobem reprezentacji wiedzy, typowo uzywanym
do zapisu wartosci atrybutéw dla obiektu (OAV — Object-Attribute-Value).
Mozliwy jest jednak szereg innych sposobow jej interpretacji np. obiekt —
typ powiazania — cecha (RDF — Resource Description Framework). Kon-
cepcja ta stanowi podstawe realizacji sieci semantycznych [80], gdzie zbiér
wzajemnie potaczonych ze sobg trojek tworzy sie¢ powigzan miedzy pojecia-
mi jezykowymi, opisujacymi wybrane zagadnienie. Zbiér poje¢ i powiazan
miedzy nimi nazywany jest czesto ontologia. W pracy pojecie ontologii od-
nosic sie bedzie do sieci semantycznej ¢, ktéra moze by¢ przedstawiona jako
graf powigzan miedzy znaczeniami badz wyrazami utworzony przez atomo-
we jednostki reprezentacji wiedzy (opisane dalej). Przestrzen semantyczna
U okreslana bedzie przez jej algebraiczng reprezentacje w postaci macierzy
opisujacej wszystkie powigzania miedzy wystepujacymi w niej pojeciami.

Notacja wykorzystujaca powigzania miedzy trojkami tworzacymi sieci se-
mantyczne pozwala na wygodng wizualng ich prezentacje w postaci grafu,
ktorego weztami sg pojecia, a typy relacji zwiazane sa z krawedziami je tacza-
cymi. Reprezentacja taka zblizona jest do sposobu, w jaki cztowiek opisuje
zagadnienie przy uzyciu wigzacych sie z nim poje¢. Mozliwosé graficznego
przedstawienia wiedzy zapisanej przy uzyciu tej metody reprezentacji jest
bardzo uzyteczna w sytuacji, gdy konieczne jest przegladanie bazy wiedzy
systemu. Podejscie oparte na wiazaniu ze sobg elementarnych pojeé¢ z obsza-
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ru opisywanego zagadnienia pozwala wyraza¢ bardziej ztozone twierdzenia,
ktore moga by¢ przedstawione w postaci zdania w jezyku naturalnym, jak
rowniez interpretowane przez maszyny. Sie¢ typowanych powiazan miedzy
pojeciami umozliwia réwniez zachowanie ekonomii kognitywnej — poprzez
proceduralng realizacje okreslonych typéw relacji nie wymaga sktadowania
petnej wiedzy w bazie, a pozwala ja wywieS¢ w procesie przetwarzania da-
nych.

Bezposrednia reprezentacja za pomoca trojek (jak i bardziej wyszukanych
formalizméw) nie nadaje sie jednak do przeprowadzania ztozonych obliczen
matematycznych (umozliwiajacych np. zastosowanie metod drazenia danych
- Data Mining) na danych zapisanych w duzej sieci, z réznymi typami po-
wigzan, dla ktérej pojawiajg si¢ trudnosci z rozstrzygalnosciag wiedzy oraz
skoniczonoscig obliczeniowa [9]. Wnioskowanie w obrebie samej sieci powia-
zan oparte jest na wtasnosciach grafow i sprowadza sie gtownie do liczenia
roznorodnie realizowanego podobienstwa miedzy weztami. Brak jest tu me-
chanizmu pozwalajacego na przeprowadzanie, bardziej ztozonego niz tylko
opartego na odlegtosciach miedzy weztami, wnioskowania wynikajacego z
przyjetego sposobu reprezentacji wiedzy. Podejscie oparte na notacji troj-
kowej nie zawiera rowniez mozliwosci opisu wiedzy czesciowej oraz nie oferu-
je mozliwosci uczenia. Jednym ze sposobow zwigkszenia uzytecznosci wiedzy
zapisanej w sieci semantycznej ( jest zamiana na odpowiadajaca jej reprezen-
tacje geometryczng — przestrzen semantyczng V. Podejscie takie pozwala na
dokonywanie szeregu obliczen algebraicznych, a poprzez dodanie mozliwosci
aktualizacji stopni swobody opisujacych obiekt w przestrzeni cech umozliwia
zrealizowanie uczenia.

Reprezentacja geometryczna W obiektu sieci semantycznej ( powstaje z
transformacji kazdego wezta grafu poje¢ w punkt w n-wymiarowej przestrze-
ni cech! tak, ze kazdy z obiektéw opisywanej dziedziny reprezentowane jest
przez zbiér cech. W podejsciu tym obiekt (opisany pojeciem) jest reprezen-
towany wektorem zawierajacy powiazania z charakterystycznymi dla niego
cechami. Wektor taki nazywany bedzie CDV (Concept Description Vector).
Reprezentacja obiektéow (pojeé jezykowych) przy uzyciu CDV, w zalezno-
Sci od potrzeb moze byé¢ rozwinieta w szereg kierunkéw: przydatnosé cechy
do okreslenia obiektu mozna opisa¢ za pomocg funkcji okreslajacej jej site
deskryptywnosci,jak rowniez mozliwa jest reprezentacja obiektu jako zbioru
cech opisanych poprzez wektory powiazan z innymi pojeciami. W sytuacji
takiej opisem obiektu bedzie n-wymiarowa macierz cech z;, z ktorych kazda
opisana jest macierzg m;-wymiarowq ztozona z powiazan tej cechy z obiek-
tami, z ktérymi jest ona powigzana.

lgdzie n jest liczba wszystkich cech
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Do realizacji reprezentacji obiektéow pamigci semantycznej w przestrze-
ni semantycznej uzyto wektoréw opisu CDV, sktadajacych sie z elementar-
nych jednostek wiedzy nazwanych vwCRK (vw—weights, Concept, Relation,
Keyword), opisujacych poszczegélne cechy sktadowanych w niej obiektow.
Atom vwCRK jest rozszerzeniem notacji RDF, wprowadzajacym do pod-
stawowego podejscia wage, pozwalajaca okreslic pewnos¢ wiedzy oraz wage
umozliwiajaca te wiedze rozmyé?. Poszczegdlne elementy wchodzace w sktad
atomu wiedzy vwCRK oznaczaja:

e v — liczba rzeczywista z przedziatu (0,1) opisujaca pewnosé posiada-
nej wiedzy — wartosci blizsze 1 wskazuja na wicksza pewnos¢ odnosnie
prawdziwosci powigzania.

e w — liczba rzeczywista z przedzialu (—1,+1) opisuje stopien powiaza-
nia (jak bardzo cecha jest typowa dla opisu pojecia). Wartosci dodat-
nie okreslaja, na ile okre$lona cecha wigze sie okreslonym typem relacji
z opisywanym obiektem. Analogicznie ujemne wartosci okreslaja, jak
bardzo cecha nie jest typowa dla pojecia. Uzycie wartosci cigglych po-
zwala wyrazi¢ powiazania typu np.: ,przewaznie nie” lub ,czesto”, czy
tez ,nigdy”.

e C — opisywany obiekt.

Jesli stowo ,,obiekt” wystepuje w znaczeniu elementu pamieci seman-
tycznej uzywane jest zamiennie ze stowem ,pojecie”, ktore jest jego
reprezentantem jezykowym (stowem badZ znaczeniem) w sieci seman-
tycznej (.

R — typ relacji na zasadzie, ktorej obiekt jest powiazany z cecha.
e K — cecha wyrazajaca okreslong wtasciwos$¢ obiektu.

Przyktad atomu wiedzy wyrazonej za pomoca notacji viwCRK przedstawiono
na rysunku 3.1. Opisuje ona elementarne zdanie, jakie moze zosta¢ zapisane
w pamieci semantycznej: komputer posiada przewaznie (w = 0,85) dysk”.
Wiedza ta posiada wysoki wspétezynnik pewnosci (v = 0,97).

Warto$¢ wagi w pozwala okresla¢ typowosé powiazania obiektu z cechg,
zaréwno w strone pozytywna (np. posiada) jak i negatywna (np. nie posiada).
Waga v okresla pewnos¢ takiej wiedzy — czy informacja zapisana w struktu-
rach danych pamieci semantycznej jest zweryfikowana. Potwierdzenie wiedzy
odbywa si¢ w procesie interakcji systemu z cztowiekiem. Np. podczas opisu

2rozmycie w sensie logiki rozmytej, pozwalajacej na wprowadzenie wartoéci posrednich

miedzy klasyfikacjami prawda — falsz [103]
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posiada
komputer >r dysk
0.97 0.85 \

pewnosc stopien powiazania
v w
obiekt typ relacji cecha
concept relation keyword

Rysunek 3.1: Elementarna jednostka wiedzy vwCRK

pojecia bocian cecha czarny bedzie posiadata wartosci w okolicy 0,5 (rzad-
ko), natomiast cecha bialy w okolicy wartosci 1 (okreslajacej te ceche jako
typowa). W przypadku tej asercji wartosé¢ v narasta¢ bedzie do 1 w procesie
interakcji z ludzmi — im wiecej potwierdzen kazdego z atomoéw wiedzy zosta-
nie uzyskana, tym bardziej pewnos¢ wiedzy, ktora opisuje zblizac¢ sie bedzie
do 1.

Weryfikacja atomoéw wiedzy tworzacych sie¢ semantyczna odbywa sie przez
zastosowanie ich w algorytmie wyszukiwania kontekstowego (paragraf 3.2),
dzieki ktéremu dokonana zostanie ocena jakosci calej sieci semantycznej (pa-
ragraf 5.2.2).

W przestrzeni semantycznej W obiektow reprezentowanych przez CDV,
ztozonych z atoméw wiedzy vwCRK, poprzez wartosci wag v i w mozliwe
jest zrealizowanie uczenia — modyfikacje tych wspotezynnikéw pozwalajag do-
stroi¢ baze wiedzy oraz umozliwiajg wprowadzenie do niej wiedzy rozmyte;j.
Podejscie takie jest przez to bardziej elastyczne niz trojki OVA czy RDF.

Sie¢ powigzan miedzy pojeciami ( ztozona z vwCRK moze zostaé¢ prze-
transformowana w odpowiadajacy jej model geometryczny (przestrzen se-
mantyczna V), gdzie obiekty reprezentowane sa jako CDV. Dzigki temu wie-
dza semantyczna zapisana w postaci grafu powigzan moze zosta¢ poddana
obrébce z uzyciem algorytméw drazenia danych (Data Mining). Umozliwia to
wydobywanie dodatkowej wiedzy, nie zapisanej jawnie w sieci skojarzonych
ze soba poje¢, przez co przetwarzanie takie moze zosta¢ uznane za pewng
forme wnioskowania.

Zamiana sieci semantycznej  na jej geometryczny odpowiednik W polega
na utworzeniu z vwCRK wektorow CDV, dla kazdego z obiektéw opisanej sie-
cig semantyczng dziedziny. Przy tej zamianie reprezentacji wiedzy okreslone
przetwarzanie wybranych typéw relacji (zwiazane z procedura je realizujaca)
pozwala na uzyskiwanie dodatkowej wiedzy dla poszczegdlnych wektorow
CDV. Obstuga typow relacji realizowana jest przez procedury wykonujace
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okreslone dziatania na wektorze CDV, przy napotkaniu ustalonych typéw
relacji. W zrealizowanym systemie pamieci semantycznej zaimplementowano
przetwarzanie czterech podstawowych typow relacji semantycznych:

1. 2s_a — W zwiazku z nierozdzielaniem w pamieci semantycznej klas od
obiektow relacja tego typu umozliwia wprowadzenie zawierania si¢ po-
je¢, co pozwala na hierarchizacje i dziedziczenie cech. Wystapienie tego
typu relacji pomiedzy obiektami sieci semantycznej dokonuje przepisa-
nia wszystkich cech z poje¢ nadrzednych do podrzednych ze wspotczyn-
nikiem pewno$ci v réwnym iloczynowi wspoélczynnika pewnosci zwigza-
nego z powigzaniem is_a i wartosciami okreslajacymi pewnos¢ dla cech
zwiazanych z obiektem nadrzednym. Pozwala to na przekazywanie cech
wynikajacych z hierarchicznego utozenia danych ze wspolczynnikami
pewnosci wyniktymi zaréwno z pewnosci powigzania tworzacego takso-
nomig, jak i z pewnosci powiazan w nadrzednych wektorach CDV, od
ktorych pochodza propagowane cechy.

2. similar — Podobienstwo. Zbiory cech wektoréw CDV dwdch obiektow
powiazanych relacja similar zostaja sklejone ze soba w ten sposob, ze
nie istniejace w zbiorze cechy zostaja dotaczone z drugiego zbioru, ze
wspotezynnikiem réwnym wartosci pewnosci powigzania v. Dla wartosci
wspotezynnika w = 1 realizowany jest typ relacji ,,same”, implementu-
jacy tozsamo$¢ miedzy obiektami pamieci semantyczne;j.

3. excludes — Wykluczanie. Wszystkie cechy, ktére nie wystepuja miedzy
CDYV obiektéw powigzanych typem relacji excludes, zostaja przepisane
ze wskazanym wspotczynnikiem pewnosci. Natomiast wartosci opisu-
jace typowos¢ powiagzania otrzymujg wage w réwng wadze powigzania
posiadanego przez pojecie przeciwne, pomnozong przez wartosc -1.

4. entail — Wynikanie — implikacja. Typ relacji pozwalajacy wywies¢ do-
datkowe powigzania miedzy cechami. Wystapienie typu relacji entail
pozwala na wprowadzenie dodatkowych cech do opisu obiektow, wy-
niktych z powiazan miedzy cechami. Do CDV obiektu zawierajacego
ceche bedaca w relacji entail zostaje dopisana druga cecha, wystepuja-
ca w tej relacji z wartoscig wspotczynnika pewnosci v réwng pewnosci
zwiazanej z relacja entail.

Procedury przetwarzania typow relacji pozwalaja na uzyskanie dodatko-
wej wiedzy (nowych cech) podczas tworzenia wektorow CDV, reprezentuja-
cych obiekty sieci semantycznej. Wplyw wprowadzenia interpretacji typow
relacji na ilo$¢ wiedzy ($rednig liczbe cech w wektorach CDV) dyskutowany
jest w paragrafie 5.2.
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Wspélezynnik pewnosci v umozliwia weryfikacje wiedzy, zapisanej w ba-
zie 1 wiedzy, ktora moze zosta¢ z niej wywiedziona. Odbywa sie to poprzez
proces interakcji z uzytkownikiem. Typ relacji i jego waga w okreslaja zasade
na jakiej obiekt sie wiaze z cechg. Oba wspotezynniki v i w sg wypadkowsa
sktadowych, ktore majg wpltyw na ich ostateczng wartosé.

Pewnos¢ wiedzy v wyznaczana jest z trzech sktadnikéw bedacych zrodtem
pochodzenia informacji: od uzytkownika, zapisanej bezposrednio w bazie i
wiedzy wywnioskowanej. Podejscie takie pozwala okresli¢, jakiemu rodzajo-
wi wiedzy bardziej ufamy. W implementacji pamigci semantycznej przyjete
zostalo, ze jesli nie wiemy nic o powigzaniu obiektu z cechg, uzyta zostaje
warto$¢ wagi w, ktorg udato si¢ wywiesé z juz istniejacych danych, a pewnosé
v takiej wiedzy jest réwna najmniejszej wartosci pewnosci atomu wiedzy, kto-
ry zostal uzyty do wnioskowania. Jesli w pamieci semantycznej posiadana jest
juz wiedza odnosnie jakiego$ obiektu i jego cech, uzywana wiedza jest usred-
niong suma wiedzy zapisanej w bazie i wiedzy pochodzacej od uzytkownikéw.
Informacje uzyskane od uzytkownikéw poprzez proces konsolidacji (wywoly-
wany przez administratora) przechodza w wiedze bezposrednio zapisang w
bazie wiedzy (proces konsolidacji opisany zostal w rozdziale 5 opisujacym
uzycie aktywnych dialogéw).

Wspodtezynnik pewnosci dla atomowej jednostki wiedzy wyznaczany jest
zgodnie z formuly 3.1.

Vg , jezeli w = null

v { (1—a)v, +av, ,jezeli w # null (3.1)

gdzie:

vg = min{val,(CDV;)} — jest wartoscia pewnosci wiedzy wyniklej z
przetwazrzania informacji zapisanej w bazie wiedzy. Dla nieznanej war-
tosci wagi w, pewnos¢ wiedzy wydedukowanej vy jest najmniejsza war-
toscig pewnosci v dla ciggu wag w reprezentujacych trojki wiedzy, przez
ktore zaszto wnioskowanie w zbiorze wektorow C'DV. Wnioskowanie
realizowane jest przez wykonanie procedur zwiazanych z okreslonymi
typami relacji wektora CDV, pozwalajacymi wyznaczy¢ wartosé wa-
gi w dla nieznanej cechy. Wspétczynnik v, uzywany jest w sytuacji,
gdy brak jest zapisanej w bazie wiedzy informacji na temat powiazania
miedzy obiektem a cechg.

a — wspdlezynnik okresla modyfikacje wiedzy zapisanej w bazie wiedzy
systemu (v,) przez wiedze uzyskana w interakcji z uzytkownikiem (v,,).
Podejscie takie pozwala na biezaco (bez procesu konsolidacji) weryfiko-
wacl informacje zapisang w bazie wiedzy z informacja nowo pozyskana.
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Przyjeto, ze wspotczynnik « okreslony jest funkcjg liczby gtoséw po-
chodzacych z interakcji systemu z cztowiekiem tak, ze w sytuacji duzej
ilosci wiedzy ptynacej od uzytkownikéw ma ona wiekszy wpltyw na wy-
padkowa wiedze¢ systemu.

2

a = tanh(votes) = 1 4 B votes

(3.2)
gdzie:

votes jest réznica liczby gloséw uzytkownikéw (,za” i ,przeciw”),
ktora jest wypadkowa wskazujaca wartos¢ pewnosci powigzania
okreslonej cechy z obiektem,

parametr (3 okresla szybko$¢, z jaka wiedza pochodzaca od uzyt-
kownikéw zaczyna ,wypiera¢” niepoprawng wiedze zapisang w ba-
zie. Przyjety zostal on arbitralnie na 5.

Whprowadzony wspotezynnik pewnosci wiedzy pozwala na obstuge wyjat-
kéw — sytuacji, w ktorych wiedza systemu wynikta z dedukcji jest sprzeczna z
wiedzg uzyskang w procesie interakcji z uzytkownikiem, badz tez jest sprzecz-
na z wiedza zakodowang bezposrednio w bazie wiedzy systemu. Wspoélczyn-
nik v pozwala wywiedziong wiedze przyjmowac¢ z okreslonym prawdopodo-
bienstwem, dzieki czemu mozliwe jest jej skorygowanie, badz przez bezposred-
ni wpis do bazy wiedzy lub poprawe na drodze interakcji z uzytkownikiem.

Sposdb obliczenia warto$ci w okreslajacej site powigzania opisuje formuta
3.3, wyznaczajaca stopien powiazania obiektu i cechy, jako wazona sume
trzech sktadowych.

o (Oéwd + 6wu + waa>
w = P (3.3)

gdzie:

wy — wartos¢ powigzania uzyskana z bazy wiedzy systemu, o — wspot-
czynnik okreslajacy jak duzy wplyw ma ta skladowa na calodciows
wartos¢ wagi. Przyjeto a = 0,25.

w, — Srednia wartos¢ powigzania uzyskana z gloséw uzytkownikéw, (3
= 0,33.

w, — warto$¢ powigzania zakodowana bezposrednio w bazie wiedzy sys-
temu, v = 0,42.
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dla przyjetych arbitralnie wspotezynnikéw oo+ 3+ v =1

Algorytm wyznaczania wspotczynnika w dla cechy k obiektu ¢ reprezen-
towanej wektorem CDV przedstawiony zostat w pseudokodzie:

function calc W ( wektorCDV]], cechaK)
returns w

begin

% wyznaczenie wagi wy

foreach cecha in wektorCDV

wektorCDVeechy = bazaWiedzy[cecha] % pobierz wektor CDV
dla cechy traktujac ja jako obiekty

case cechaltyp_relacji|:

wektorCDV 4= wektorCDVcechy Yprzepisz elementy wektora
CDV cechy zgodnie z interpretacjg typu relacji

wq = avg(w[cecha]) % dla powtarzajacych sie cech usrednij wartosé
wagi w

% wyznaczenie wagi w,

%usrednij wagi w cechy dla obiektu ¢ z bazy interakeji z uzytkownikiem
(wektorCDV _uzytkownika)

w, = avg(wektorCDV _uzytkownika[c|[cechal)
% wyznaczenie wagi w,

w, = wektorCDV]cechaK]
if w, = null w, =0

w = Fwg, w,, w,) % zgodnie z 3.3

end

69



W powyzej zaprezentowany sposob zostaje wyznaczona wartosé¢ typowosci
powiazania (waga w), dla kazdej kolejnej cechy wektora CDV reprezentuja-
cego zadany obiekt.

Na zadanie administratora pamieci semantycznej przeprowadzany jest
proces konsolidacji. W jego rezultacie wartosci wspotezynnikow wiedzy: pew-
nosci v, i typowosci w,, pozyskanej w procesie interakcji z uzytkownikiem
i wiedzy dotychczas posiadanej przez system zostaja usrednione i zapisane
jako wiedza systemu — bezposrednio w bazie wiedzy, jako v, i w,. Po zre-
alizowaniu tej procedury wiedza pochodzaca od uzytkownikéw zostaje wy-
czyszczona i proces weryfikacji wiedzy zapisanej w pamieci semantycznej jest
przeprowadzany dalej, dla nowo ustalonych wartosci. W perspektywie kil-
kukrotnego powtoérzenia tego procesu dane w pamieci semantycznej zostaja
na tyle usrednione, ze przy kolejnych wywotaniach procedura konsolidacji
zmieniaé je bedzie bardzo nieznacznie.

Waznym procesem zwigzanym z konsolidacjg jest uzycie algorytmu ge-
neralizacji pozwalajacego zachowa¢ ekonomi¢ kognitywna. Usuwa on cechy
powszechnie wystepujace przy szczegétowych obiektach i zapisuje te powig-
zania w relacji z bardziej ogélnymi pojeciami. W szczegdlnodci taki proces nie
moze zostaé¢ przeprowadzony automatycznie i wymaga interakcji z uzytkow-
nikiem (administratorem) potwierdzajacym, czy zadana cecha jest na tyle
ogoblna, by mogla zostaé¢ przeniesiona na wyzszy poziom w taksonomii. Sytu-
acja ta jest opisana w paragrafie dyskutujacym uzycie aktywnych dialogdéw
do pozyskiwania wiedzy (rozdziat 5).

3.2 Algorytm wyszukiwania kontekstowego

Zamiana reprezentacji wiedzy z postaci sieci semantycznej ¢ na przestrzen
semantyczng ¥ — odpowiadajacy jej wektorowy opis obiektow reprezentowa-
nych pojeciami w przestrzeni cech, umozliwia utworzenie grafu decyzji, dzieki
ktoremu mozna zrealizowa¢ wyszukiwanie oparte na kontekscie.

Powszechnie uzywane metody wyszukiwania oparte sg na stowach klu-
czowych. Zawezaja one przeszukiwany obszar poprzez dopasowywanie poda-
nych przez uzytkownika wyrazéw do znanych systemowi wyszukiwawczemu
obiektow, reprezentowanych przez ciggi znakéw. Sytuacja taka ma miejsce
np. w wyszukiwarkach internetowych, gdzie okreslenie podzbioru wyszukiwa-
nych dokumentéow odbywa sie poprzez odnalezienie wskazanych stow w tresci
stron WWW. Uzytkownikowi koncowemu zwrocony zostaje zbior dokumen-
tow spetniajacych kryterium dopasowania stow kluczowych, ktory uporzad-
kowany jest wedle okreslonej miary rankingowej [47]. W efekcie zastosowa-
nia takiego podejscia, dla duzej ilosci danych uzytkownik otrzymuje ogromna
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liczbe wynikéw speliajacych warunki okreslone przez kryterium wyszukiwa-
nia. Dalsze przetwarzanie otrzymanego zbioru odbywa si¢ zazwyczaj poprzez
zawezanie go oparte na dopasowaniu kolejnych stéw kluczowych. Wada tego
podejscia jest zalozenie, ze w wypadku poszukiwania odpowiedzi na pytanie
odpowiedz musi znajdowaé sie w stowach tworzacych zapytanie, co nieko-
niecznie musi zawsze mie¢ miejsce.

Zadaniem wyszukiwania kontekstowego jest odnalezienie obiektu nie przez
dopasowanie stéw kluczowych do pojecia, lecz poprzez wskazywanie cech.
Okreslanie obiektu w pamigci semantycznej odbywa sie poprzez stopniowe
doprecyzowywanie cech z nim zwigzanych, a nie tylko przez dopasowywane
ciggu znakéw do stow opisujacych przedmiot poszukiwania. Podejscie takie
moze by¢ potencjalnym rozszerzeniem dla wyszukiwarki internetowej oparte;j
na dopasowywaniu stéw kluczowych, ktére ma miejsce w pierwszej fazie a
nastepnie wprowadzeniu kolejnego etapu szukania, w ktorym wyszukiwany
obiekt doprecyzowany jest z uzyciem cech [30].

Algorytm wyszukiwania kontekstowego wymaga utworzenia ontologii, w
ktorej wyszukiwane obiekty opisane sg pojeciami okreslajacymi ich cechy.
Wystepujace w niej pojecia opisuja powiazania miedzy obiektami i ich cecha-
mi z eksplorowanego obszaru wiedzy. Do przeszukiwania zasobéw internetu
podejscie takie wymagatoby ogromnej bazy wiedzy (pokrywajacej caty jezyk:
nie tylko potoczny, ale zawierajacy réwniez specjalistyczne dziedziny). Brak
takiej ontologii w znacznym stopniu ogranicza zastosowanie proponowanego
podejscia na duza skale.

Wyszukiwanie kontekstowe moze jednak znalezé zastosowanie dla mniej-
szych obszaréw wiedzy ludzkiej, o dobrze zdefiniowanej semantycznie dzie-
dzinie. Przyktadem moze by¢ tu np. wspomaganie decyzji medycznych, gdzie
rezultatem wyszukiwania bytaby jednostka chorobowa, odnaleziona poprzez
wskazanie okreslonych symptomoéw. Innym zastosowaniem takiego wyszuki-
wania jest demonstracja elementarnych zdolnosci jezykowych systemu infor-
matycznego, wykorzystujacego wiedz¢ o znaczeniu przejawiajaca sie np. w
grach stownych.

Algorytm wyszukiwania kontekstowego oparty jest na metodzie znanej z
budowy drzew decyzyjnych z uzyciem zysku informacyjnego. Wskazuje on
przydatnos¢ kazdej z cech do klasyfikacji obiektéw opisanych z ich uzyciem.
Zasadniczg roznicg, w prezentowanym tu podejsciu jest odmienna przeszu-
kiwana struktura — nie jest nig drzewo lecz graf (zaktada sie, ze kazdy wezet
moze by¢ klasa decyzyjna), ktérego weztami sa pojecia jezykowe z wybranej
dziedziny.

Podczas wyszukiwania w pamieci semantycznej dopuszcza si¢ mozliwosé,
ze informacja dotyczaca obiektow opisanych w grafie decyzji jest niepetna,
jak rowniez moze by¢ niepoprawna. Skutkowaé to moze btednym rezultatem
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wyszukiwania, na podstawie ktorego przeprowadzana jest reorganizacja bazy
wiedzy.

Trzecig réznicy, w stosunku do klasycznego uzycia drzew decyzyjnych jest
dopuszczenie mozliwosci wystgpienia podczas procesu wyszukiwania bled-
nych odpowiedzi (niezgodnosci miedzy rezultatem testu a danymi zapisanym
w drzewie).

Wyszukiwanie w pamigci semantycznej jest poruszaniem si¢ po grafie cech
opisujacych obiekty. Odbywa sie ono poprzez wybranie cechy najlepiej dzie-
lacej przestrzen wyszukiwanych obiektow i poddaniu jej do testu, poprzez
sformutowanie zapytania do uzytkownika, na ile poszukiwany obiekt wigze
sie z zadang cecha. Przyjeto, ze na zadane pytania mozliwe sa nastepuja-
ce odpowiedzi: ,tak”,  nie”,  nie wiem”, ,czasami” i ,czesto”, aczkolwiek
w zaleznosci od potrzeby zastosowan, mozliwe jest zadawanie pytan inne-
go rodzaju (np.: o wartosci nalezace do przedzialow, lub ze zbioru wartosci,
jakie moze przyjmowaé cecha). Udzielone odpowiedzi na pytania, zadawane
przez algorytm wyszukiwania, pozwalaja na zawezenie zbioru przeszukiwa-
nych obiektow w strone tych, ktére sa najbardziej prawdopodobne. Najlep-
sze cechy do utworzenia zapytania wyznaczane sg poprzez najwiekszy zysk
informacyjny zwigzany z kazda z nich, okreslajacy, ktore z cech najlepiej roz-
dzielaja zbior obiektéw. W przestrzeni M obiektéw (o) i N cech (¢) dla kazdej
cechy zysk informacyjny mozna wyznaczy¢ zgodnie z formuta 3.4.

1G(e) = - ngp@» log (o) (3.4)
adzic: :
o) = 2> o) 3.5)
gdzie:

w;, — jest wartoscia wagi taczacej obiekt ¢ z cecha n.

W powyzszy sposob zostaje wyznaczony zysk informacyjny dla kazdej
cechy. Najwicksza jego warto$¢ wskazuje ceche, o ktorg najlepiej jest sie za-
pytac¢ tak, by najkorzystniej podzieli¢ przestrzen obiektow — wybrac te, ktore
posiadaja okreslone powigzanie z cecha a odrzuci¢ te, ktore nie sg z zgodne z
rezultatem testu. W perspektywie aplikacji algorytmu do wielowymiarowych
przestrzeni cech, trzeba mie¢ na uwadze fakt, ze cech majacych najwiek-
szy zysk informacyjny moze by¢ wiecej niz jedna. Powoduje to koniecznosé
wprowadzenia dodatkowego kryterium wyboru, ktére moze by¢ oparte np. na
wiedzy o rozktadzie prawdopodobienstwa wystapienia obiektow, jako wyniku
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klasyfikacji (5.8) lub popularnosci wystepowania w jezyku stowa opisujacego
ceche (4.1).

W algorytmie wyszukiwania kontekstowego uzyskane od uzytkownika od-
powiedzi tworzg wektor odpowiedzi AN SW | ktory uzywany jest do obliczenia
odlegtosci d pomiedzy wszystkimi obiektami (opisanymi wektorami CDV) z
eksplorowanej przestrzeni semantycznej ¥. Odlegtosé d pomiedzy wektorem
odpowiedzi uzytkownika a wektorem CDV opisujacym poszczegdlne obiekty
w pamieci semantycznej wyznacza prawdopodobienstwo, dla kazdego z poszu-
kiwanych poje¢. Dla obiektu o reprezentowanego pelnym wektorem wiedzy
CDV odleglosé ta liczona moze by¢ jako miara euklidesowa (3.6)

K
d, = d(CDV,ANSW) = JZ (CDV; — ANSW;)* (3.6)

=1

gdzie:

K jest dtugoscia wektora ANSW, okreslajaca krok wyszukiwania (licz-
be zadanych do testéw pytan).

Inng mozliwoscig jest okreslenie odlegtosci d miarg kosinusowa 3.7, beda-
ca znormalizowanym iloczynem skalarnym dwoéch wektorow. Wartos$é kosi-
nusa kata pomiedzy wektorami opisuje ich podobienstwo. Jest to najczesciej
stosowana miara w systemach wydobywania informacji (IR — information
retrieval ), uniezalezniajaca podobienstwo od wielkosci dokumentéw oraz od
liczby przypisanych im terméw [69].

CDV;AN ;
d(CDV, ANSW) — 2= CDVANSI:
V. CDV?\/, ANSW?
W sytuacji, gdy wiedza posiada rézne wartosci pewnosci (v), oraz jest
rozmyta (w) uzyta zostata miara opisana formuta 3.8.

(3.7)

K

1
d(CDV,ANSW) = e > (1 —dist (CDV;, ANSW;)) (3.8)
i=1
gdzie:
dist (wepv, wansw) =
0 s Jezeh WANSW — NULL
1
% abs (wansw) , jezeliv =0 (3.9)

v|lwepy —wansw|  jezeliv >0

gdzie:
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v — jest pewnoscig wiedzy sktadowych wektora CDV,
wepy — jest wartoscig wagi w opisujacej powigzania w wektorze CDV,

wansw — wartoscia odpowiedzi uzytkownika na pytania o okreslong
ceche, dla ktérych przyjeto nastepujace kodowanie:

1 dla odpowiedzi ,tak”,
0,5 dla odpowiedzi ,przewaznie”,
-0,5 dla odpowiedzi ,rzadko”,

-1  dla odpowiedzi ,nie”,
0  okresla odpowiedZ ,nie wiadomo”.

Odlegtosé¢ miedzy wektorem CDV a ANSW liczona jest jako suma roz-
nic pomiedzy odpowiedziami uzytkownika a wiedza systemu. Dla odpowie-
dzi uzytkownika ,nie wiadomo” sktadowa wektora ANSW (cecha) przy obli-
czaniu odlegtodci zostaje pominieta. Dodatkowo wprowadzony wspotczynnik
pewnosci wiedzy v pozwala wzmocni¢ sktadowe odlegtosci, ktére sa pewniej-
sze, a ostabi¢ te, ktore sa stabo zdefiniowane.

W celu przyspieszenia wyszukiwania, dla nieznanych wartosci wagi w =
NULL i v = 0 mozliwe jest wprowadzenie przyblizenia opartego na zaloze-
niu, ze jesli brak jest zdefiniowanego powigzania cecha — pojecie, to cecha
taka nie stosuje si¢ do obiektu. Zatozenie w = —1 przyjmowane jest dla
wartosci pewnosci wiedzy v = 0 (,nie wiadomo”), ktérej warto$¢ zmieniona
na v = 0,25 zmniejszana jest o A = 0,05 w kolejnych krokach wyszukania.
Celem takiego uzupetnienia jest przyjecie, dla nieznanych wartosci powia-
zan, pewnego zalozenia pozwalajacego szybciej (choé¢ z mozliwoscia btedu) w
pierwszych krokach algorytmu wyszukiwania uzyska¢ zbiér najbardziej praw-
dopodobnych obiektéw, ktére sa podzniej weryfikowane. Potencjalny nieko-
rzystny wpltyw przyjetego zatozenia na jakos¢ wyszukiwania minimalizowany
jest przez uzywanie coraz pewniejszej wiedzy, w miare, jak algorytm zmniej-
sza liczbe obiektow, ktére moga by¢ rezultatem wyszukiwania. Zmniejszajaca
sie w kolejnych krokach pewnos¢ wiedzy v, dla nieznanych powigzan pozwala
w momencie gdy v = 0 wylaczy¢ zupelnie przyjete zalozenie odnosnie bra-
ku wiedzy, przez co nie wptywa ono negatywnie na odnalezienie najbardziej
prawdopodobnego obiektu.

Odlegtosé miedzy wektorem odpowiedzi ANSW a wektorami CDV opisu-
jacymi obiekty pozwala na utworzenie podprzestrzeni O(A) wykorzystywanej
w kolejnym kroku algorytmu, gdzie uzyte zostaja tylko te obiekty, ktore sa
najbardziej prawdopodobne. W k kroku najlepsza z punktu widzenia wy-
szukiwania podprzestrzen O(A) (3.10) bedzie tworzy¢ podzbiér wszystkich
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obiektéw O, ktére maja minimalna odlegtosé d, (wektora CDV obiektu o od
wektora odpowiedzi ANSW).

O(A)r:0€0d, = miin{di(ANSVV, CDV (o))} (3.10)

Przyjecie minimalizacji odlegtosci do utworzenia zbioru najbardziej praw-
dopodobnych obiektéw pozwala uzyskaé najszybsza zbieznosé algorytmu wy-
szukiwania. Podejscie takie nie zawsze musi by¢ jednak najkorzystniejsze z
punktu widzenia wyszukiwania, co dyskutowane jest dalej. Réwniez w sy-
tuacji, gdy algorytm uzywany jest do akwizycji wiedzy, nie jest wskazane
by obiekt wyszukiwany zostal odnaleziony w minimalnej liczbie krokow, ze
wzgledu na malg ilos¢ wiedzy, ktéra po takim procesie naptywa do bazy
wiedzy. W zastosowaniach dopuszczajacych niezgodnosci pomiedzy odpowie-
dziami uzytkownika, a wiedza systemu, rozbiezno$ci w rezultatach testéw
kompensowane moga by¢ przez dodanie do odleglosci pewnego marginesu
tolerancji.

W zastosowaniach algorytmu wyszukiwania kontekstowego do gry stow-
nej (paragraf 3.4) kolejne podprzestrzenie O(A) wyznaczane sg przez praw-
dopodobienstwa okreslajace pewnos¢, ze obiekt jest rozwigzaniem. Wskazane
obiekty pozwalaja wyznaczy¢ zbior cech, dla ktorych zysk informacyjny wy-
znacza najkorzystniejszy test. W najprostszym podejsciu prawdopodobien-
stwo, ze obiekt zostanie uzyty do utworzenia podprzestrzeni obliczone moze
by¢ jako 3.11. Jego modyfikacja wiazaca odlegto$¢ d z krokiem algorytmu k
okreslona zostata dalej formutg 3.12.

d;

O) =1— —pi

(3.11)
gdzie:

d; jest odlegtoscia obiektu O; (reprezentowanego wektorem CDV) od
wektora odpowiedzi, okreslong formutg 3.8,

M jest liczba obiektow.

Zaprezentowany w tym paragrafie algorytm wyszukiwania wykorzystu-
jacy oparta na wvCRK reprezentacje wiedzy semantycznej wykazuje I teze
pracy: ,reprezentacja wiedzy semantycznej stanowi podstawe dla algoryt-
mu wyszukiwania kontekstowego”. Zastosowanie wyszukiwania kontekstowe-
go przedstawione zostato w kolejnych paragrafach 3.3 i 3.4. Natomiast w
rozdziale 5 zaprezentowano jego uzycie do uczenia pamieci semantycznej,
opartego na dialogu z cztowiekiem w jezyku zblizonym do naturalnego.
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3.3 Wyszukiwanie kontekstowe dla danych me-
dycznych

Wyszukiwanie kontekstowe, oparte na wskazywaniu cech posiadanych
przez poszukiwany obiekt, moze zosta¢ uzyte do wspomagania procesu decy-
zyjnego. W szczegdlnosci proces taki mozna rozwazy¢ jako stawianie diagnozy
przez eksperta, ktory odnajdujac czynniki charakterystyczne a nastepnie od-
rozniajac podobne obiekty poprzez cechy réznicujace wskazuje najbardziej
prawdopodobny przypadek. Oczywiscie zagadnienie diagnostyki jest duzo
bardziej ztozone niz tylko wyszukiwanie w przestrzeni cech, niemniej jednak
aspekt ten stanowi immanentng cze$¢ procesu diagnostycznego.

Szczegdlnym przypadkiem proceséw diagnostycznych sa aplikacje me-
dyczne, gdzie podstawowym celem diagnozy jest identyfikacja schorzenia
umozliwiajaca opracowanie leczenia. W specjalizacjach medycznych istnie-
ja okreslone, ustalone schematy postepowania majace na celu rozpoznawanie
choréb. Pozwalajg one na identyfikacje schorzenia i na jej podstawie ustalenie
leczenia. Istnienie takich formalnych metod ze swojej natury redukuje zbiér
patologii, ktore sg brane pod uwage, ograniczajac go tylko do najbardziej ty-
powych. Schematy diagnostyczne pozwalajg poczatkujacym lekarzom naby¢
podstawowe umiejetnosci klasyfikacji schorzen, a w zastosowaniach praktycz-
nych zabezpieczaja lekarza przed sankcjami prawnymi, wyniktymi z uzycia
niewtadciwej procedury do oznaczenia choroby.

Jednym z medycznych schematéw diagnostycznych jest utworzone przez
Amerykanskie Towarzystwo Psychiatryczne narzedzie do diagnoz schorzen
psychiatrycznych DSM IV (Diagnostic and Statistical Manual of Mental Di-
sorders) [24]. Ten zlozony system pozwala zaréwno na klasyfikacje zaburze-
nia, jak réwniez na prognoze jego rozwoju i planowanie leczenia. Do okresla-
nia choroby w systemie DSM stuzy drzewo decyzji, ktére zostato uzyte do
przetestowania wlasciwosci algorytmu wyszukiwania kontekstowego. Wiedza
zapisana przy uzyciu drzewa diagnoz DSM postuzyta do utworzenia cech i
obiektéw dla pamieci semantycznej, na ktorych zbadane zostaly wtasnosci
algorytmu wyszukiwania kontekstowego.

By mozna bylo przeprowadzi¢ porownanie algorytmu wyszukiwania kon-
tekstowego i diagnozy opartej na drzewie DSM, konieczne byto przeprowadze-
nie w nim kilku modyfikacji. Z oryginalnej struktury drzewa DSM, usunigte
zostaly dwa powiazania tworzace cykle w drzewie (wystepujace w lisciach
przekierowania do innego poddrzewa decyzyjnego). Drugim dopasowaniem
byta zamiana 4 weztéw testowych na wezty bedace klasami decyzyjnymi. W
oryginale byly one wskazaniami rezultatu diagnozy a dalsze testy przepro-
wadzane byly w celu ich doprecyzowania i prowadzity do doktadniejszego
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okreslenia schorzenia. W pamieci semantycznej istnieje mozliwo$¢ doprecy-
zowywania obiektéw poprzez utworzenie miedzy nimi powigzania typu is_a.
Dopasowanie takie jest jednak wprowadzaniem nowej wiedzy do bazy (w
postaci typowanego powiazania), ktéra nie byla podana w oryginale. Ko-
lejng modyfikacja bylo usuniecie dla 3 weztéw Sciezek o dlugosci 2, ktore
byty krawedziami taczacymi je z nadrzednymi weztami. Usunigto je, ponie-
waz tworzyty dodatkowe $ciezki diagnostyczne, ktére mogly by¢ zastapione
krotszymi. W celu zachowania przejrzystosci dla osoby przegladajacej struk-
ture DSM, do kazdego poddrzewa decyzji dodany zostat u jego szczytu jeden
wezel, bedacy etykieta opisujaca rodzaj drzewa diagnostycznego — wezet ten
jest pomijany podczas wszystkich zrealizowanych doswiadczen.

W poréwnaniu do rozmiaru drzewa DSM IV wspomniane dopasowania sg
niewielkie. Minimalnie zmieniajg jego strukture, co potencjalnie moze zmie-
nia¢ wiedze w nim zapisang. Modyfikacje te nie sg jednak na tyle duze,
by znaczaco zmieni¢ znaczenie jednostek chorobowych zapisanych w DSM
IV. Przeprowadzenie wymienionych dopasowan byto konieczne w celu jedno-
znacznego wyznaczenia dhugosci Sciezek decyzyjnych, co jest niezbedne do
wykonania porownan z algorytmem wyszukiwania kontekstowego. Argumen-
tem pozwalajacym na uzycie tak dopasowanych danych jest zastosowanie ich
do prezentacji i zbadania wtasnosci algorytmu, a nie praktyczna realizacja
systemu wspomagania decyzji medycznych, ktérego wykonanie wymagatoby
zaangazowania w projekt eksperta z tej dziedziny. Zaznaczy¢ nalezy, ze prze-
prowadzone dopasowania nie wynikaja z ograniczen powodowanych przyjeta
reprezentacjg wiedzy w pamieci semantycznej, poniewaz mogag by¢ sktado-
wane w niej struktury wiedzy opisane z uzyciem grafu, a nie tylko drzew.
Tak wiec rozwigzania przyjete w pamieci semantycznej umozliwiaja zapisa-
nie pelnej wiedzy z DSM 1V.

W wyniku dopasowan otrzymano przedstawiona na rysunku 3.2 strukture
drzewa diagnostycznego DSM IV. Sktada sie ono z 6 poddrzew decyzji dla
kolejnych schorzen psychicznych:

1. differential diagnosis of mental disorders, w dalszej czesci pracy opisy-
wane skrocie jako ,mental”

2. differential diagnosis of substance-included disorders (not including de-
pendence and abuse), skrét  substance”

3. differential diagnosis of psychotic disorders, skrot | psychotic”
4. differential diagnosis of mood disorders, skrot ,mood”

5. differential diagnosis of anxiety disorders, skrét anxiety”
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Rysunek 3.2: Struktura drzewa decyzji DSM IV
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6. differential diagnosis of somatoform disorders, skrot ,somatoform”

Rozktad weztéw decyzyjnych i klas w poszczegdlnych poddrzewach przed-
stawial sie nastepujaco: (wezly decyzyjne (testowe) : klasy — jednostki cho-
robowe ) 15: 14, 17: 18, 12: 13, 22: 19, 16: 17, 16: 13. Podane liczby weztow
decyzyjnych nie uwzgledniaja 2 weztow bedacych u szczytéw poddrzew de-
cyzyjnych, poniewaz nie wnosza one nic do procesu decyzji.

W paragrafie tym przedstawiono otrzymane wyniki eksperymentow po-
rownujacych algorytm wyszukiwania kontekstowego z procesem decyzyjnym
opisanym w DSM IV. Poréwnana zostata szybko$¢ diagnozowania oparta na
testowaniu sekwencyjnym weztéow drzewa DSM, z klasyfikacja przez testy
cech, ktore wybierane sa poprzez najwiekszy zysk informacyjny z nimi zwia-
zany (3.4). Sprawdzony zostal takze wpltyw dodania marginesu do minimalnej
odlegtosci d (na podstawie ktérej tworzone sa kolejne podprzestrzenie wyszu-
kain O(A)) na szybko$¢ wyszukiwania V; (szybkos¢ zbieznosci algorytmu do
rozwiazania, bedacego tu poszukiwang jednostka chorobowa). Dodanie tego
rozszerzenia ma na celu uwzglednienie sytuacji, w ktérych wiedza zapisana w
bazie wiedzy nie jest catkowicie zgodna z rezultatami testow pochodzacymi
od uzytkownika. Niezgodnos¢ ta nazywana bedzie dalej bledami uzytkownika.
Zaznaczy¢ tu nalezy fakt, ze btedy dopasowania wynikéw testow powstaja
nie tylko z niepoprawnych odpowiedzi udzielonych przez cztowieka, a wy-
nikaja réwniez z blednych (odmiennych do rzeczywistosci) zapisow w bazie
wiedzy. Ze wzgledu na brak wystarczajaco specjalistycznej wiedzy w obre-
bie medycyny, nie jest dyskutowana w tym rozdziale korekta bazy wiedzy
poprzez interakcje z cztowiekiem. Opis takiego podejscia i otrzymane rezul-
taty przedstawione sa w dalszej czesci pracy, przy opisie aplikacji algorytmu
wyszukiwania kontekstowego do zagadnien zwigzanych z pozyskiwaniem wie-
dzy zdroworozsadkowej (paragrafy 5.1, 5.2). W kolejnych paragrafach tego
rozdziatu rozwazany jest negatywny wptyw btedow popetianych przez uzyt-
kownika na szybkos$¢ wyszukiwania V, oraz koniecznos¢ rozszerzenia zbioru
cech wektorow CDV w celu kompensacji tego btedu. Przedstawiona zostata
mozliwo$¢ poprawy szybkosci wyszukiwania przez wprowadzenie zgadywa-
nia klasy, do ktérej zakwalifikowany zostaje wyszukiwana przez uzytkownika
jednostka chorobowa, jeszcze przed wykorzystaniem wszystkich mozliwosci
oddzielenia go od innych, znajdujacych sie w najbardziej prawdopodobnej
podprzestrzeni. Podejscie takie oczywiscie niesie ze sobg mozliwosé nieprawi-
dtowych klasyfikacji, co jest ujete ilosciowo w przeprowadzonych eksperymen-
tach. Ostatni paragraf rozwaza mozliwos¢ uzupelnienia nieznanych wartosci
cech i wptyw takiego dopetienia CDV na jakosé¢ klasyfikacji.
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3.3.1 Poréwnanie algorytmu wyszukiwania konteksto-
wego z drzewami decyzji DSM IV

Algorytm wyszukiwania kontekstowego oparty na wyznaczaniu cechy do
testu uzywa wartosci zysku informacyjnego, jaki niesie kazda z cech z prze-
strzeni semantycznej. Podejscie takie stosowane jest w algorytmie ID3 [71],
ktory dla nie zbalansowanych drzew decyzyjnych powinien dawac lepsze re-
zultaty, niz poruszanie si¢ po kolejnych weztach decyzji. Eksperymentem po-
zwalajacym oceni¢ jako$é algorytmu wyszukiwania kontekstowego (w sensie
szybkosci wyszukiwania) jest sprawdzenie, czy uzywajac zysku informacyj-
nego mozna efektywniej uzy¢ drzewa decyzji DSM tak, by koncows diagnoze
postawié szybciej, niz jesli jest ona realizowana przez sekwencyjne sprawdza-
nie schematu DSM IV.

Poréwnanie szybkosci wyszukiwania jednostek chorobowych z uzyciem al-
gorytmu wyszukiwania kontekstowego, z diagnoza przez drzewo decyzji DSM
odbyto sie poprzez ocene Sredniej dtugosci sciezki w poszczegdlnych poddrze-
wach decyzji psychiatrycznych, ze $rednig liczba testow Vi przeprowadzanych
przez algorytm, ktora jest potrzebna do uzyskania koncowej diagnozy.

Otrzymane rezultaty przedstawione zostaty na rysunku 3.3. Kolorem nie-
bieskim zaznaczono stupki przedstawiajace wartosci sredniej liczby cech w
wektorach CDV opisujacych jednostki chorobowe. Dla kolejnych poddrzew
wyniki uzyskane przez algorytm wyszukiwania kontekstowego naniesiono na
stupkach czerwonych. Przedstawiaja one $rednig liczbe testéw V, potrzeb-
nych do przeprowadzenia klasyfikacji. Srednia diugosé kazdego poddrzewa
DSM obrazuja stupki zotte. Przy obliczaniu sredniej dlugosci $ciezki wyta-
czono pierwsze wezly (widoczne u gory drzewa diagnostycznego na rysunku
3.2), poniewaz nie wnosza one nic do procesu decyzji. Algorytm wyszukiwa-
nia kontekstowego wezty te automatycznie ignoruje, ze wzgledu na niesiony
przez nie zerowy zysk informacyjny.

Poréwnujac wysokosci stupkéw zottych i czerwonych widaé, ze algorytm
oparty o wybor cechy posiadajacej najwiekszy zysk informacyjny jest lepszy
niz sekwencyjne testowanie weztéw. Wynika to z efektywniejszego wydziela-
nia kolejnych podzbioréw O(A) najbardziej prawdopodobnych obiektéw, po-
przez wybrang do testu ceche. Poréwnujac wyniki uzyskane przez algorytm
wyszukiwania kontekstowego w kolejnych poddrzewach decyzyjnych ($red-
nig liczbe pytan w kazdym z poddrzew) z wynikiem uzyskanym dla catego
drzewa DSM (ostatnia grupa stupkéw) zaobserwowaé mozna znaczny skok
sredniej liczby zapytan. Wynika to ze sposobu dziatania algorytmu, ktory
podczas przeszukiwania wpierw ustali¢ musi wtasciwe drzewo, co odbywa sie
w §rednio 3 pytaniach (testach cechy). Na pewno uzyska¢ mozna by byto duzo
lepsze wyniki, wprowadzajac dodatkowe cechy, ktore wigzatyby poddrzewa ze
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soba. Wigzatoby sie to z koniecznoscia pozyskiwania nowej wiedzy do DSM
IV, ktéra pochodzi¢ moze tylko od ekspertow w dziedzinie medycyny.

Przy przeprowadzaniu poréwnania diagnozowania sekwencyjnie testuja-
cego wezty DSM, z wyszukiwaniem opartym na zysku informacyjnym przy-
jeto zalozenie, ze wynik testu cechy jest zawsze zgodny z opisem poszuki-
wanej choroby w bazie wiedzy. Nie dopuszcza si¢ tu wystapienia niezgod-
nosci pomiedzy opisem wyszukiwanego obiektu (bedacego zbiorem cech) a
rezultatami testow. Zaltozenie takie jest konieczne do przeprowadzenia sa-
mego porownania algorytmu wyszukiwania kontekstowego z wyszukiwaniem
sekwencyjnym. Przyjmowane jest ono réwniez przy realizacji wyszukiwania w
typowym drzewie decyzyjnym — nie dopuszcza ono wystapienia rozbieznosci
miedzy wynikami testow a wiedza zapisana w drzewie. W rzeczywistych za-
stosowaniach takie rozbieznosci beda jednak wystepowac¢. Wynika¢ mogg one
z szeregu czynnikow, np.: okreslona cecha moze nie wystapi¢ przy schorzeniu,
badz tez nie jest mozliwe jej ustalenie albo zostato ono btednie ocenione przez
osobe przeprowadzajaca diagnoze. W sytuacji takiej drzewo decyzyjne, opar-
te na typowym algorytmie dziel i rzadz prowadzi do braku lub tez btednych
klasyfikacji. Rozwiazaniem prowadzacym do uodpornienia algorytmu wyszu-
kiwania kontekstowego na wystgpienie niezgodnosci miedzy wynikami testow
a wiedza zapisana w pamieci semantycznej (btedow uzytkownika) jest doda-
nie do odlegtosci (3.8) miedzy wektorem odpowiedzi uzytkownika ANSW a
obiektami reprezentowanymi przez CDV, pewnego marginesu, dzieki ktoremu
do kolejnych podprzestrzeni uzyte zostang nie tylko obiekty majace odlegtosé
minimalna, ale rowniez te, ktore znajduja sie w granicy przyjetej tolerancji.

Sytuacja, gdy zwiekszony zostal margines przedstawiono na rysunku 3.3
w wartosciach czwartego ze stupkow. Pokazuje on liczbe testow w poszcze-
golnych grupach drzew decyzji DSM w sytuacji, gdy jedynie dopuszczona zo-
stata mozliwosé (bledy nie byty popeliane) wystapienia blednych odpowie-
dzi, ktora jest kompensowana poprzez rozszerzony margines tolerancji. Testy
w przypadku btednych odpowiedzi zostaly szczegdétowo opisane w podsekcji
3.3.3. Zaprezentowane na wykresie wartosci otrzymane zostaly dla przyjete-
go marginesu dopuszczajacego wystapienie jednej réoznej cechy wchodzacej w
sktad CDV i ANSW. Dla dodanego do odleglo$ci marginesu wida¢ znaczne
zwiekszenie sredniej liczby testow, ktora musi zosta¢ przeprowadzona. War-
tos¢ ta jest wieksza zarowno w stosunku do sekwencyjnego poruszania sie po
drzewie, jak i od poruszania si¢ opartego na zysku informacyjnym. Wynika
to z koniecznosci ,upewniania si¢” przez algorytm, ze odrzucone w kolejnym
kroku obiekty (nie wlaczone do kolejnej podprzestrzeni O(A)) nie sa po-
szukiwang jednostka chorobowsa. Podkresli¢ nalezy, ze ta zwickszona Srednia
liczba pytan pozwalaé¢ bedzie, pomimo btednej odpowiedzi w tescie wezta,
na dokonanie wlasciwej diagnozy (dokonanie wlasciwej klasyfikacji), co przy
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Rysunek 3.3: Wykresy poréwnujace algorytm wyszukiwania kontekstowego
z drzewami decyzji DSM

zastosowaniu typowego drzewa decyzji nie jest mozliwe.

Przeprowadzone doswiadczenia wykazuja przewage wyszukiwania oparte-
go na zysku informacyjnym nad sekwencyjnym testowaniem weztow. Widocz-
na réoznica w liczbie testéw koniecznych do odnalezienia wtasciwe]j jednostki
chorobowej wynika z uzycia w algorytmie wyszukiwania kontekstowego efek-
tywniejszego wydzielania najbardziej prawdopodobnych obiektow.

3.3.2 Rozszerzenie zbioru cech i wprowadzenia zgady-
wania

W systemie DSM drzewo decyzyjne jest stosunkowo niewielkie, zwtaszcza
gdy analizie poddawane sg osobno poszczegélne jego poddrzewa. W sytuacji
takiej, gdy wystapi pojedyncza niezgodnos¢ miedzy baza wiedzy a odpowie-
dzia uzytkownika (rezultacie testu), poszukiwany obiekt nie bedzie poprawnie
odnajdywany. Dzieje sie to nie tylko poprzez to, ze odcinane jest poddrzewo
decyzji, w ktorym jest wltasciwa jednostka chorobowa, ale réwniez z powo-
du, ze czesto wyszukiwany obiekt staje si¢ innym, juz zapisanym w syste-
mie — poprzez zamiane jednego atrybutu moze nastapi¢ utozsamienie dwoch
wektorow CDV. W okolicznosciach takich poprawne odnalezienie staje sie
niemozliwe, badz poprzez wskazanie przez algorytm niewtasciwego obiektu,
badz tez poprzez niemozno$é¢ oddzielenia wtasciwej jednostki chorobowej od
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najbardziej do niej podobne;j.

W celu ustalenia, ile procentowo obiektéw bedzie niewtasciwie klasyfi-
kowanych przy pojedynczym przektamaniu w tesdcie cechy, przeprowadzony
zostal nastepujacy test: dla kazdej wyszukiwanej jednostki chorobowej w ko-
lejnych poddrzewach DSM wprowadzono dla pojedynczej cechy przektamanie
w wyniku testu. Schemat testu przedstawiony zostal w pseudokodzie:

foreach CDV do
przeprowadz_wyszukanie(CDV)
k = liczba krokow wyszukania
forn=0tok

begin

i=0

while ! znalazl %szukaj obietu
begin
cecha=wyznacz_ceche_do_zapytania; i++
if i = n % wygeneruj btad testu
w = CDV/cecha]
case w :
1: test_result = 0
0 : test_result = -1
-1 : test_result = 1

end
end

Y%wyznacz $rednig warto$é 4

Dla kazdej jednostki chorobowej procedura wyszukiwania powtarzana jest
k razy. Przy kazdym kolejnym wyszukaniu nastepuje wprowadzenie przekta-
mania. Miejsce wstrzykniecia bledu (wskazanie, ktora cecha zostaje przekta-
mana) okreslaja kolejne wartosci z k wyszukan dla kazdego z wektoréw CDV.
Pozwala to wyznaczy¢ Srednig liczbe pytan konieczng do podjecia decyzji,
uniezalezniajac sie od miejsca (kroku algorytmu — pytania uzytkownika), w
ktorym wystepuje niezgodnosé. Sposob zrealizowania btedu (instrukcja case
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w algorytmie) daje najbardziej niekorzystne odcinanie podprzestrzeni oparte
na wyznaczaniu odlegtoéci miedzy CDV a wektorem ANSW (3.8).

Zsumowana $rednia liczba nieprawidlowo rozpoznanych choréb w kolej-
nych poddrzewach decyzji, przy popetnieniu pojedynczego bledu wyniosta
18,5%. Dla calego drzewa DSM wartos¢ ta wyniosta 9,7%. Mniejsza wartosé
w wigkszym drzewie wynika z istnienia wigkszej liczby cech, pozwalajacych
lepiej rozdzieli¢ jednostki chorobowe od siebie. Uzyskane wyniki otrzymano
dla algorytmu uzywajacego rozszerzonego marginesu do konstrukcji zbioru
najbardziej prawdopodobnych obiektéw O(A). Dla poddrzew DSM uzycie
algorytmu bez marginesu btedu skutkowalo niepoprawnag klasyfikacjg rzedu
85%.

Otrzymana warto$¢ btedu klasyfikacji przy popekianiu btedéw uzytkow-
nika jest dos¢ znaczna. Wynika ona z faktu, ze przyjete rozwigzanie do popra-
wy btedéw uzytkownika przy pomocy marginesu dodawanego do odlegtosci,
powoduje sytuacje, w ktorych nie mozna podjaé¢ jednoznacznej decyzji kla-
syfikacyjnej (co wynika z niewystarczajacej liczby cech, ktére mozna poddaé
do testu). Brak cech do testowania objawia sie¢ w konicowych krokach al-
gorytmu, gdzie w skutek btednych odpowiedzi nie mozna oddzieli¢c dwoch
jednostek chorobowych od siebie, przez co nie mozna postawi¢ jednoznacznej
diagnozy. Konieczne jest tu zastosowanie kompensacji braku wiedzy systemu
poprzez rozszerzenie ilosci danych — dodania nowych cech do wektoréw CDV.

W celu przeprowadzenia eksperymentow badajacych wlasnosci algoryt-
mu odpornego na btedy uzytkownika dokonano dopasowania polegajacego na
rozszerzeniu kazdego wektora CDV o dodatkowe cechy. Przyjeto, ze dodatko-
wymi cechami sg nazwy jednostek chorobowych, ktore bedg miaty ustawiong
wartos¢ powiagzania na 1 (stosuje sie) tylko dla opisywanej przez nie obiektéw.
Pozostate cechy (wynikte z nazw innych choréb) maja wartosé -1. Dopasowa-
nie takie zapewnia mozliwos¢ oddzielenia jednostek chorobowych od siebie
nawet w sytuacji, gdy uzytkownik popetni btad i zabraknie cech do przepro-
wadzenia testu. Nazwane zostato zapewnieniem separowalnosci, co skutkuje
poprawa rozdzielania obiektow widoczng pod koniec procesu decyzyjnego.
Dodanie do wektora CDV cechy bedacej nazwa jednostki chorobowej (klasy
decyzyjnej) powodowaé bedzie pojawienie sie pytan typu: ,czy jest to okre-
Slona choroba”.

W zastosowaniu do wspomagania rzeczywistego procesu diagnostyczne-
go dodanie takiej cechy jest zbyt daleko idacym uproszczeniem (poniewaz
moze skutkowaé¢ zadaniem pytan o to, czego dopiero szukamy jeszcze przed
postawieniem diagnozy). Jednak do zbadania wtasnosci algorytmu wprowa-
dzenie takich sztucznych cech pozwala sprawdzi¢ jego odpornosé na bledy
uzytkownika. Kompensacja braku danych (cech opisujacych jednostki choro-
bowe) wprowadzona zostala z powodu braku mozliwosci pozyskania rzeczy-
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wistej wiedzy specjalistycznej, ktora dla praktycznych zastosowan pochodzi¢
musiataby od twoércow systemu DSM. Ze wzgledu na niski zysk informacyj-
ny jaki niosg nowo utworzone cechy, sa one uzywane w koncowych krokach
algorytmu, gdy do rozdzielenia pozostaje kilka jednostek chorobowych. Do-
datkowo, do algorytmu wyboru cech zaimplementowana zostata modyfikacja
polegajaca na tym, ze w wypadku, gdy lista cech, o ktére mozna si¢ zapytac
(wyznaczana najwiekszym zyskiem informacyjnym) zawiera zar6wno cechy
pierwotnie pochodzace z DSM 1V, jak i dodane cechy powstate z nazw choréb
do przeprowadzenia testu, wybierane sa wpierw cechy diagnostyczne.
Zaznaczy¢ nalezy, ze przeprowadzane w tym paragrafie eksperymenty ba-
daja dziatanie algorytmu w sytuacji, gdy wprowadzane sg w nim rozszerzenia
majace na celu uodpornienie na btedy uzytkownika, a poréwnanie przepro-
wadzane jest z algorytmem bez takich rozszerzen, co uwypukla réznice w
szybkosci klasyfikacji. Przeprowadzone do$wiadczenia majg na celu zbada-
nie, jakie zmiany w szybko$ci klasyfikacji, w odniesieniu do pierwotnej wersji
algorytmu powoduja wprowadzone modyfikacje (rozszerzenie marginesu i za-
pewnienie separowalnosci). Nie jest tu analizowany wplyw btedéw uzytkow-
nika na dzialanie algorytmu (zrealizowane zostalto to w paragrafie kolejnym).
Na rysunku 3.4 wykresy dla kolejnych drzew decyzji przedstawiaja ko-
lorem niebieskim, jak zmienita si¢ $rednia liczba cech w wektorach CDV
po wprowadzeniu dodatkowych cech utworzonych z nazw jednostek choro-
bowych (zapewnieniu separowalnosci). Wplyw tej modyfikacji na szybkos¢
wyszukiwania — Srednig liczbe zapytan, jaka jest konieczna do postawienia
diagnozy, przedstawiajg wartosci umieszczone w stupkach zaznaczonych kolo-
rem zielonym, obrazujace dziatanie algorytmu z zapewnieniem separowalno-
Sci. Dla poréwnania zamieszczone zostaly wartosci z rysunku 3.3 obrazujace
dziatanie algorytmu bez wprowadzania rozszerzenia cech w wektorach CDV
dla rozszerzonego marginesu (ostatni shupek). Poréwnujac dwa ostatnie stup-
ki w grupach wida¢, ze wprowadzenie do wektoréw CDV cech dodatkowych
(pochodzacych z nazw choréb) nieznacznie pogarsza szybkosé klasyfikacji.
Pamieta¢ jednak nalezy, ze w wypadku pojawienia sie btedow uzytkownika
te dodatkowe cechy zapewnia mozliwo$¢ poprawnej klasyfikacji. Pogorszenie
szybkosci klasyfikacji wynika z pojawienia sie pytan o cechy bedace jednost-
kami chorobowymi, ktore stabo separuja podprzestrzenie najbardziej praw-
dopodobnych obiektéw. W szczegélnosci, wynika to z zadawania na koncu
dodatkowego pytania: czy wynik klasyfikacji — diagnoza, posiada ceche be-
daca wynikiem klasyfikacji. Dopasowanie polegajace na rozszerzeniu zbioru
cech, wraz ze zwickszonym marginesem btedu powodowaé bedzie wiec wy-
dluzenie procesu decyzyjnego (Sredniej liczby pytan koniecznych do posta-
wienia koncowej diagnozy). Wynika to z przyjetego warunku stopu, ktéry
jest warunkiem opartym na licznosci obiektow w podprzestrzeni. W podsta-
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Rysunek 3.4: Wplyw dodania marginesu do odlegto$ci miedzy CDV i ANSW
i rozszerzenia zbioru cech CDV na szybkosé¢ zbieznosci algorytmu do wyszu-
kiwanego obiektu

wowe]j wersji zatrzymanie algorytmu wyszukiwania i dokonanie klasyfikacji
nastepuje, gdy w podprzestrzeni znajduje si¢ tylko jedna choroba, ktéra jest
decyzja klasyfikacyjng. Decyzje taka mozna podejmowaé jednak wczesniej,
gdy w kolejnych podprzestrzeniach pozostaja te same choroby, a kolejne te-
sty zwigkszaja jedynie pewnos$é (poprzez zwigkszenie odlegtosci od wektora
odpowiedzi wszystkich obiektow, oprocz jednego — najbardziej prawdopo-
dobnego). W sytuacji, w ktérej kolejne pytania nie zmieniaja diagnozy, tylko
upewniajg najbardziej prawdopodobny obiekt mozna wprowadzi¢ poprawe
szybkosci klasyfikacji polegajaca na stawianiu diagnozy (klasyfikacji), gdy w
podprzestrzeni znajduje sie kilka obiektéw. W celu poprawy szybkosci wy-
szukiwania przyjeto, ze podejmowanie decyzji diagnostycznej moze nastapic,
gdy po kolejnych dwéch testach cech podprzestrzenn O(A) (zawierajaca wiecej
niz jeden obiekt) sie nie zmienia.

Wykresy na rysunku 3.5 przedstawiaja wptyw wprowadzenia mozliwosci
dokonania wczesniejszych klasyfikacji (nazwanych zgadywaniem) na liczbe
pytan stawianych przez algorytm. Dwa pierwsze stupki obrazujg dziatanie
algorytmu w sytuacji uzycia tej heurystyki, przy rozszerzonym marginesie
btedu. Przedstawione wyniki zostaly uzyskane dla CDV rozszerzonych o ce-
chy zapewniajace separowalno$¢ (kolor niebieski) i bez (kolor czerwony). Dla
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Rysunek 3.5: Wplyw wprowadzenia zgadywania na szybkosé¢ zbieznosci algo-
rytmu, przy rozszerzonym marginesie i zapewnieniu separowalnosci

poréwnania naniesiono wartosci z rysunku 3.4 obrazujace sytuacje, gdy nie
jest uzywane zgadywanie. W kolejnych stupkach podano $rednie liczby kro-
kéw algorytmu dla rozszerzonych wektoréw CDV (zielony) i CDV pozyska-
nych bezposrednio z DSM (szary). Roznice w wysokosciach tych stupkéw
obrazuja poprawe jaka dato wprowadzenia zgadywania.

Przeprowadzone eksperymenty z uzyciem zgadywania bez zastosowania
marginesu i dla podstawowych wektoréw CDV nie zmienity wynikéw uzyska-
nych bez stosowania takiej heurystyki, co przedstawiaja wartosci ostatniego
stupka.

Przyjeta do zgadywania heurystyka uzywana w sytuacji, gdy uzytkownik
nie podawal blednych odpowiedzi, nie powodowata btednych klasyfikacji —
ani razu wyszukiwana jednostka chorobowa nie zostata pomylona z inna.
Eksperymenty z niezgodnymi z baza wiedzy wynikami testéw dyskutowane
sq ponizej.

3.3.3 Wplyw bledéw uzytkownika na wynik i szybkos¢
diagnozy

Opisana wczesniej mozliwo$¢ uodpornienia algorytmu wyszukiwania na

wystapienie niezgodnosci pomiedzy baza wiedzy a testami cech — odpo-

wiedziami udzielanymi przez uzytkownika poréwnana zostata z podstawowa

wersja algorytmu, nie zawierajaca uodpornienia na btedy. Wyniki uzyskane

przez standardowy algorytm sa warto$ciami referencyjnymi, pokazujacymi,
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jak algorytm dziata w sytuacji optymalnej. Poréwnujac wyniki uzyskane w
tych dwoch podejsciach widac, ze wprowadzone rozszerzenia maja negatywny
wplyw na szybkos¢ procesu decyzyjnego (dyskutowany przy rysunkach 3.4 i
3.5). Pozwalaja one jednak na poprawe klasyfikacji w wypadku zaistnienia
btedéw uzytkownika. Przeprowadzona analiza rozszerzen algorytmu uodpar-
niajacych klasyfikacje na wystapienie niezgodnosci miedzy rezultatami testow
a bazg wiedzy rozwaza tylko poréwnanie z podstawowym algorytmem, a po-
mija samg sytuacje, gdy btedy zostaja faktycznie popetnione. W paragrafie
tym przedstawione zostang otrzymane wyniki w sytuacji, gdy w procesie de-
cyzyjnym wystapit btad uzytkownika. W tym miejscu trzeba zaznaczy¢, ze
nie tylko samo wystapienie btedu uzytkownika, ale réwniez i miejsce jego po-
petnienia — numer pytania, w ktérym btedna odpowiedz zostata podana ma
wplyw na liczbe krokéw (pytan) zadawanych przez algorytm (szybkosé klasy-
fikacji Vi). W zwiazku z tym, otrzymanie wartosci sredniej dtugosci procesu
decyzji wymagato powtorzenia dla kazdej jednostki chorobowej, wyszukiwa-
nia z btedem uzytkownika pojawiajacym sie w kolejnych krokach procesu
decyzyjnego.

W przeprowadzonych do$wiadczeniach wartosci sredniej liczby pytan o-
trzymane zostaly wedtug schematu przedstawionego pseudokodem w para-
grafie 3.3.2. Kazde wyszukanie zapisanej w pamieci semantycznej jednost-
ki chorobowej (podjecie decyzji diagnostycznej) przeprowadzane zostalo k
razy, gdzie k okresla maksymalna liczbe zapytan potrzebnych do dokona-
nia klasyfikacji. Kazde kolejne wykonanie wyszukania przeprowadzane jest z
,wstrzyknietym” btedem w kroku (pytaniu), okreslonym numerem kolejne-
go wyszukania. Usredniona liczba wszystkich wyszukan jest wartoscia okre-
slajaca dlugod$é procesu decyzyjnego dla jednego obiektu. Jest to sktadowa
wartosci okreslajacej dhugos¢é procesu diagnostycznego w catym poddrzewie
DSM.

Kazdy z przeprowadzonych eksperymentow zrealizowany zostat w dwoch
przypadkach: dla algorytmu zgadujacego diagnoze i dla algorytmu przepro-
wadzajacego wyszukiwanie, az do momentu, gdy w podprzestrzeni pozosta-
nie tylko jedna jednostka chorobowa. Otrzymane wyniki przedstawiono na
wykresach na rysunku 3.7, do ktérego zalaczono legende na rysunku 3.6.
Na przedstawionych wykresach, kazde z poddrzew DSM reprezentowane jest
wynikami w grupie dwoch stupkéw: pierwszy podaje wartosci uzyskane dla
algorytmu ze zgadywaniem, drugi wyniki uzyskane przy wyszukiwaniu prze-
prowadzanym, az do momentu, gdy w podprzestrzeni pozostaje jeden obiekt.
W sytuacji, gdy dopuszczamy mozliwos¢ zgadywania, moga pojawic si¢ bledy
klasyfikacji wynikte z przedwczesnego podjecia decyzji diagnostycznej. Liczba
niepoprawnych klasyfikacji, jaka zostala popelniona w kazdym z poddrzew
zostalta przedstawiona wysokoscig czerwonego shupka. Poniewaz wyszukiwa-
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nie prowadzane jest do momentu, gdy w podprzestrzeni znajduje sie jeden
obiekt, nie skutkuje ono btedami decyzji, nie bylo wiec celowe nanoszenie
tych wartosci na wykres. Wysokosé drugiego stupka w grupie przedstawia
liczbe zrealizowanych wyszukan (wynikajaca z dodania , kroczacego” wstrzy-
kiwania btedu). Wartosé ta dla algorytmu ze zgadywaniem i bez jest taka
sama.

Na wykresie 3.7 naniesiono réwniez minimalne, maksymalne oraz $red-
nie liczby wyszukan dla kazdego przypadku uzycia algorytmu wyszukiwa-
nia kontekstowego. Pomimo znacznego rozstrzelenia wartosci minimalnych i
maksymalnych liczby krokow algorytmu, ich warto$¢ srednia dobrze je opi-
suje, co wskazujg relatywnie niewielkie wartosci odchylenia standardowego.
W wypadku pojawienia sie bledéw uzytkownika Srednie liczby krokow al-
gorytmu wskazuja na ich negatywny wptyw na szybkosé¢ zbieznosci algoryt-
mu w stosunku do sytuacji, gdy udzielane byty za kazdym razem poprawne
odpowiedzi (rysunki 3.4 i 3.5). Wyniki uzyskane w kolejnych poddrzewach
wskazuja, ze wprowadzenie zgadywania skutkuje poprawa szybkosci odnajdy-
wania obiektow réwniez w wypadku, gdy uzytkownik udziela niepoprawnych
odpowiedzi dla testowanej cechy. Poprawa szybkosci odbywa sie jednak kosz-
tem doktadnosci klasyfikacji — pojawiaja sie btedne diagnozy, ktorych liczby
opisuja wysokosci stupkéw czerwonych.

Za zasadniczy sukces wprowadzonych rozszerzen w algorytmie wyszuki-
wania kontekstowego, ktore obrazuja przeprowadzone eksperymenty nalezy
przyja¢ mozliwos¢ uwzglednienia wystapienia niezgodnosci pomiedzy bazg
wiedzy a rezultatami testow cech. Odbywa sie to kosztem zmniejszenia szyb-
kosci klasyfikacji (zwiekszonej liczby testéw), pociagajacej za soba koniecz-
no$¢ wprowadzenia nowych cech. Préby poprawy szybkosci klasyfikacji przed
uzyskaniem jednoznacznej decyzji poprzez wprowadzenie zgadywania skut-
kowaly pojawieniem si¢ nowych btedéw klasyfikacyjnych. W zwiazku z tym,
uzytecznosé heurystyki zgadywania uzalezniona jest od tego, jak wazna jest
precyzja klasyfikacji.

3.3.4 Uzupelnienie nieznanych wartosci atrybutéow

W przeprowadzonych badaniach uzytkownik udzielajac odpowiedzi na za-
dane pytanie (test cechy) dokonywal wskazania najbardziej prawdopodob-
nych jednostek chorobowych, ktore wyliczane byly poprzez podobienstwo do
wektora powstajacego z udzielanych kolejnych odpowiedzi. Kolejne podprze-
strzenie wyznaczane byly przez odlegto$¢ wektor6w CDV (opisujacych cho-
roby) od wektora ANSW (3.8). Odleglosé ta wyznaczana mogta by¢ jedynie
w podprzestrzeni, dla ktorej okreslone zostaly wartosci atrybutéw w wekto-
rach CDV. W drzewie DSM nie wszystkie cechy powiazane sa ze wszystkimi
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Rysunek 3.6: Legenda do wykreséw przedstawionych na rysunku 3.7
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Rysunek 3.7: Wplyw btedu uzytkownika na $rednig liczbe testéw w poszcze-
gblnych poddrzewach DSM. Wyniki uzyskane dla algorytmu wyszukiwania
kontekstowego ze zgadywaniem i bez (-h)
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Rysunek 3.8: Wplyw przyjecia nieznanych wartosci atrybutu jako ,nie/2” na
szybkos$¢ wyszukiwania

chorobami. W efekcie tego, wektory CDV jednostek chorobowych posiadaja
braki wartosci dla niektorych atrybutéw. W eksperymencie ponizej dokonano
klasyfikacji jednostek chorobowych, reprezentowanych przez pelne wektory
CDV, uzupekhiajac automatycznie nieznane wartosci atrybutow. W wypad-
ku braku informacji o powigzaniu symptomu z chorobg, przyjmowane jest,
ze cecha ta nie stosuje sie do obiektu. By odréznié¢ takie uzupetnienie od da-
nych bezposrednio wpisanych w bazie wiedzy dla braku informacji w wektorze
CDV przyjeto, ze warto$¢ niewypelionego atrybutu réwna jest ,nie/2”, co
interpretowane jest jako: jesli nie ma jawnie zapisanej informacji w wektorze
CDV, to przyjmujemy, ze taka cecha sie raczej (nie/2) do obiektu nie stosuje.
Podejscie takie prowadzi¢ moze do przedwezesnych btednych klasyfikacji, jak
rowniez do nierozdzielania choréb pod koniec procesu decyzyjnego. W zwigz-
ku z tym, ocena dziatania algorytmu, z tak przeprowadzonym dopasowaniem
danych zrealizowana zostata dla przestrzeni z rozszerzonymi wektorami CDV
poprzez dodanie nazw chor6b jako cech (co zapewnia separowalnosé) oraz dla
algorytmu z rozszerzonym marginesem bledu. Poniewaz przedwczesne zga-
dywanie w sytuacji przyjecia dla nieznanych wartosci cech wartosci ,nie/2”
prowadzito do pogorszenia wynikow klasyfikacji, zaprezentowane wyniki eks-
perymentéw przeprowadzone zostaly jedynie dla decyzji podejmowanej, gdy
w podprzestrzeni pozostaje tylko jeden obiekt (bez zgadywania). Otrzymane
rezultaty zaprezentowane zostaly na rysunku 3.8.
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Wiyniki przy przyjeciu nieznanych wartosci jako ,nie/2”, naniesione na
stupkach kolorem zielonym pozwolily uzyska¢ szybsze klasyfikacje niz pod-
czas standardowego wyszukiwania (stupki niebieskie). Odbyto sie to jednak
kosztem jakosci — pojawily sie btedne decyzje, ktorych liczby okreslaja wyso-
kosci shupkéw czerwonych. Obrazuje to sytuacje, gdy zwrot (recall) zostaje
poprawiony kosztem precyzji (precision) [12].

Przeprowadzone eksperymenty z algorytmem wyszukiwania kontekstowe-
go demonstruja jego wtasciwosci na przyktadzie aplikacji w obszarze danych
pozyskanych z DSM IV. Uzyskane rezultaty wskazuja na mozliwosé¢ zastoso-
wania go w procesie wyszukiwania, gdzie poszukiwany obiekt jest okreslony
zbiorem cech. W szczegolnosci przeprowadzi¢ mozna takie wyszukiwanie do
wspomagania decyzji medycznej, gdzie diagnoza stawiana jest na podstawie
odpowiedzi na wystapienie okreslonych cech — objawéw jednostki chorobowej.

Do praktycznych zastosowan konieczne bytoby zweryfikowanie tego po-
dejécia poprzez konfrontacje ze specjalistami z okreslonej dziedziny. Uzyte
dane medyczne postuzyty do wskazania wlasciwosci algorytmu pozwalaja-
cych na uwzglednienie przypadkéow, w ktorych wyniki testow nie zgadzaly
sie z wektorami cech opisujacymi choroby, zapisanymi bazie wiedzy, czego
nie realizuja typowe algorytmy drzew decyzyjnych.

Przedstawione zastosowania pamieci semantycznej do wyszukiwania cho-
rob poprzez ich symptomy sa przyktadem zadania dla uczenia maszynowego,
w ktérym mamy wiele klas reprezentowanych przez pojedyncze obiekty. Klasa
(decyzja klasyfikacyjna) jest tu reprezentowana jednym obiektem (jednostka
chorobowa), przez co sa one tozsame. Przyktad ten jest odmiennym do typo-
wego zagadnienia klasyfikacji, w ktorym przewaznie szukamy jednej z kilku
klas wielu obiektow.

3.4 Gra stowna

Algorytm wyszukiwania kontekstowego moze znalezé szereg zastosowan,
np.: opisane wczesniej wspomaganie decyzji, wspomaganie klasyfikacji tek-
stéw [51], badZ tez moze doprecyzowywaé wyniki wyszukiwania w specja-
listycznych wyszukiwarkach [30]. W zastosowaniu tym, postugujac sie sie-
cig semantyczng zwigzang z okreslong dziedzing mozna zadawaé¢ optymalnie
wybrane, dodatkowe pytania precyzujgce poszukiwane pojecie i poprzez to
zwigzany z nig zbiér stron. Innym interesujacym wariantem jest uzycie pa-
mieci semantycznej do identyfikacji obiektu ogladanego na obrazku, ktérego
nazwa nie jest uzytkownikowi znana. W tej sytuacji znalezienie nazwy za
pomoca tradycyjnych wyszukiwarek staje sie trudne. Powigzanie obrazu z
jego opisem stownym jest postulowanym przez Paivio sposobem organizacji
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wiedzy przez czlowieka. Teoria podwdjnego kodowania [65] jest proba inte-
gracji podejécia pojeciowego i obrazowego, w ktorej wykazane sg wzajemne
relacje i przejscia miedzy tymi dwoma systemami reprezentacji. Pierwszy z
nich oparty na sadach dysponuje czyms, co okreslone jest mianem [ogoge-
now — abstrakcyjnych poje¢, wyobrazen odnoszacych sie do stow. Natomiast
system oparty na obrazach wiaze tak zwane immageny, bedace ogdlnymi ob-
razami jakiej$ klasy obiektow. Wedlug Paivio istnieje sprzezenie miedzy tymi
dwoma sposobami reprezentacji tak, ze podczas myslenia nieswiadomie uzy-
wamy obu sposobow kodowania. Powigzanie obrazu z systemem pojeciowym
stanowi mozliwo$¢ poprawy wyszukiwania w duzych bazach zawierajacych
grafike.

Zastosowanie algorytmu wyszukiwania kontekstowego wymaga bazy wie-
dzy o powiazaniach miedzy pojeciami wystepujacymi w eksplorowanej dzie-
dzinie. Taka bazg wiedzy moze by¢ pamie¢ semantyczna, zawierajaca infor-
macje o powigzaniach miedzy obiektami jezykowymi.

W tym rozdziale przedstawiona zostata koncepcja zrealizowanej na bazie
wyszukiwania kontekstowego gry stownej w dwadziescia pytan, demonstru-
jacej kompetencje lingwistyczne pamieci semantycznej. W tradycyjnej wersji
tej gry biora udziatl dwie osoby: jedna wybiera obiekt, druga zadajac pytania
usituje odgadnaé, co przeciwnik ma na mysli. Idea ta postuzyta za przy-
ktad uzycia pamieci semantycznej do przetwarzania symboli jezykowych. W
jej komputerowej implementacji maszyna stara si¢ odgadnaé¢ pojecie, kto-
re pomyslat cztowiek. Odgadniecie pojecia z ograniczonej dziedziny odbywa
sie poprzez zadawanie uzytkownikowi pytan, na ktoére mozna odpowiadac:
Lbak”,  byé moze”, ,nie wiem”, ,raczej nie”, ,nie”, cho¢ mozna wyobrazic¢
sobie wiele innych wariantow tej gry.

W celu przetestowania podejscia wybrano dziedzine krélestwa zwierzat.
Wiedza zawarta w tym obszarze jest wiedza powszechna — dostepna praktycz-
nie wszystkim ludziom, dlatego dobrze nadaje sie do demonstracji mozliwosci
jezykowych pamigci semantycznej.

Drugim argumentem za wyborem tej dziedziny jest dostepnosé (abstrahu-
jac tu od ich jakosci) zasobéw elektronicznych ustrukturalizowanej informacji
dotyczacej poje¢ z tej kategorii, pozwalajacych utworzy¢ podstawowy zasob
wiedzy dla pamieci semantycznej.

Z zatozonego obszaru wiedzy uczestnik gry wybiera sobie obiekt (zwierze),
a komputer zadajac coraz bardziej szczegbdtowe pytania usituje odgadnaé, co
uzytkownik ma na mysli. System na podstawie przeprowadzonych gier na-
bywa nowg wiedze i koryguje juz posiadana, tak ze w efekcie koncowym w
strukturach bazy wiedzy znajduja sie¢ informacje bedace wypadkowa wiedzy
pojeciowej, z okredlonej dziedziny wspolnej wszystkim uczestnikom gry. Za-
stosowanie algorytmu wyszukiwania dla sieci semantycznej opisujacej pojecia
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z krolestwa zwierzat wraz z szablonami tworzacymi pytania z atoméw wie-
dzy vwCRK pozwala zademonstrowa¢ mozliwosci jezykowe systemu infor-
matycznego uzywajacego numerycznej reprezentacji poje¢ w postaci CDV.
Kompetencje jezykowe wykorzystujace semantyczng organizacje danych za-
leza nie od wydajno$ci obliczeniowej maszyny cyfrowej, a od wiedzy przez
nig posiadanej, pozwalajacej na podstawie ogdlnego opisu obiektu odnalezé
jego precyzyjna nazwe (np. termin techniczny lub nazwisko osoby). Ludzie
znajac kilka cech domyélajg sie, o jaki obiekt chodzi, chociaz dana nazwa nie
zostala jeszcze jawnie wymieniona w czasie dialogu — dzigki temu potrafia
zadawacé sensowne pytania. Potrafig tez wymieni¢ wiekszo$¢ cech zwigzanych
z danym przedmiotem. Antycypacja i wiarygodne uzupetnianie wypowiedzi
o precyzyjne pojecia jest jedng z wazniejszych funkcji, jakie musi spetniaé
kazdy system do dialogu w jezyku naturalnym. Konieczne sg do tego dobre
modele pamieci semantycznej i pamieci epizodycznej cztowieka [25].

Nazwa gry w dwadzieScia pytan pochodzi z faktu, ze do zakodowania
wyszukiwania miliona obiektow potrzebne jest binarne drzewo decyzyjne o
gtebokosci 20. W sytuacji takiej, kazdy test wezta dzieli zbiér najbardziej
prawdopodobnych obiektéw na potowe. W rzeczywistych zastosowaniach sy-
tuacja taka oczywiscie nie bedzie wystepowaé, poniewaz powigzania cech z
obiektami nie sa rownomierne (raczej nie zdarza sie, by dla tej samej cechy
bylo tyle samo powiazan pozytywnych, jak i negatywnych), jak réwniez w ba-
zie wiedzy wystepuja braki. W przeprowadzonych eksperymentach najlepsze
podzialy pozwalaly rozdzieli¢ okoto 30% obiektow.

Istniejace w sieci podobne gry** opieraja sie na budowaniu macierzy
obiektéw i pytan uzywanych do wyszukania, stanowigcych ich metode re-
prezentacji wiedzy. Sa to systemy, ktére nie korzystajg z ogdlnej wiedzy
o pojeciach jezykowych i przez to nadajag si¢ tylko do jednego konkretne-
go zadania. Nietrudno sobie wyobrazi¢, ze przy duzej liczbie uzytkownikow
odwiedzajacych strone WWW macierz obiektow i pytan zostaje dos¢ szyb-
ko wypelniona. Podejscie takie ma zasadnicza wade: traci typ powigzania
miedzy obiektem a cecha (co w istniejacych rozwiazaniach reprezentowane
jest gotowym pytaniem). W zwiazku z tym, przyjety sposéb zapisu wiedzy
zwigzany jest z konkretnym zastosowaniem, i powoduje zatracenie aspektu
jezykowego, ktérym jest semantyczna reprezentacja wiedzy pozwalajaca na
wykorzystanie do réznych zadan. Dodanie nowego obiektu do pamieci se-
mantycznej pozwala od razu na jej uwzglednienie w innych zastosowaniach,
podczas gdy dodanie nowego obiektu w istniejacych grach wymaga odpowie-
dzi na niektore z zawartych tam specyficznych pytan. Mozliwosé uzycia w

3http:/ /www.20q.net ,XII 2007
4http:/ /www.braingle.com/games/animal /index.php ,XII 2007
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wielu zastosowaniach wpisuje system pamieci semantycznej w tzw. ,szeroka
sztuczng inteligencje” (artificial general intelligence) [96].

Implementacja gry w 20 pytan oparta na reprezentacji vwCRK jest ogdl-
niejsza niz podejscie uzywajace macierzy obiektéw i pytan. Pozwala na re-
alizacje innych programéw wykorzystujacych wiedze o jezyku np. z uzyciem
vwCRK mozna przeprowadzi¢ odwrotng do 20 pytan gre polegajaca na ge-
nerowaniu dla uzytkownika zagadek dotyczacych obiektéw zapisanych w pa-
mieci semantycznej.

Interakcja pamigci semantycznej z cztowiekiem poprzez gre w 20 pytan
umozliwia budowanie ontologii w dziedzinie, w ktorej wyszukiwane sg obiek-
ty, co pokazane zostato w rozdziale 5. Do rozwoju pamieci semantycznej na
szersza skale konieczne jest zbudowanie metaontologii. Pozwoli to rozbi¢ ca-
g przestrzen semantyczng na podprzestrzenie o mniejszej liczbie wymiarow.
Interesujacym otwartym pytaniem pozostaje optymalny wymiar takich pod-
przestrzeni.

Implementacja gry zrealizowana zostata na bazie przedstawionego w para-
grafie 3.2 algorytmu wyszukiwania kontekstowego, do ktérego wprowadzone
zostaly nastepujace modyfikacje:

1. Realizacja gry, w ktorej obiekt jest odnajdywany poprzez cechy wska-
zywane najwiekszym zyskiem informacyjnym (3.4) powoduje, ze w wy-
padku wielokrotnego poszukiwania tego samego obiektu, schemat wy-
szukiwania (kolejne pytania) za kazdym razem bedzie bardzo zblizony.
Whprowadzenie aktualizacji i reorganizacji wiedzy w pamieci semantycz-
nej po kazdej z gier (rozdzial 5) pozwala dosé szybko uzyskaé dobre
wyniki wyszukiwania. Zadawanie za kazdym razem podobnych pytan,
moze prowadzi¢ do znuzenia uzytkownikow, jak réwniez nie jest ko-
rzystne z punktu widzenia ilosci wiedzy jaka system nabywa po kazdej
z gier, co dyskutowane jest w paragrafie 5.2.

W celu uatrakcyjnienia gry, wprowadzono modyfikacje polegajaca na
zmianie sposobu wyboru cechy do zadania zapytania. W pierwotnym
podejsciu pytania wynikajg z obliczenia zysku informacyjnego dla kaz-
dej z cech (3.4) w podprzestrzeni gry O(A) i wybraniu z nich najlep-
szej. Wprowadzona modyfikacja do utworzenia zapytania wybiera ce-
che z prawdopodobienstwem proporcjonalnym do niesionego przez nig
zysku informacyjnego (a nie jest wyznaczana bezposrednio przez jego
wartos$¢). Sposéb zmiany wyboru cechy pochodzi z metody reprodukeji
ruletkowej uzywanej w algorytmach genetycznych. W podejéciu tym
prawdopodobiefistwo wyboru z populacji taincucha (reprezentujacego
rozwiazanie) jest proporcjonalne do jego jakosci [35].
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Podejscie takie pozwala na wprowadzenie pewnej losowosci zadawanych
pytan — kazda z gier, ktorej celem jest odnalezienie tego samego obiektu
moze zadawac rézne pytania, prowadzace do tego samego wyniku. Wy-
bieranie cech z prawdopodobienstwem danym zyskiem informacyjnym
pozwala na odnajdywanie szukanego obiektu w rézny sposob, co nie by-
to mozliwe z uzyciem maksymalizacji zyskéw informacyjnych cech dla,
ktorego w kazdym kroku gry dotyczacym tego samego obiektu padato-
by to samo pytanie (oczywiscie zaktadamy, ze uzytkownik udzielatby
takich samych odpowiedzi i nie zmienia si¢ baza wiedzy). Uzycie réz-
nych pytan wyniktych z losowania cechy wptywa¢ moze niekorzystnie
na szybkos¢ zbieznosci algorytmu do rozwiazania — zadawane zapytania
o ceche nie s w tej sytuacji optymalne, a przestrzen obiektow nie ko-
niecznie musi by¢ dzielona na najbardziej zblizone potowie dwie czesci.
Wyszukiwanie przez to jest wolniejsze, a w skrajnym wypadku moze
przekroczy¢ przyjete zatozenie o zadawaniu maksymalnie dwudziestu
pytan. W celu zabezpieczenia sie przed tym niekorzystnym efektem,
wyboér cech do utworzenia zapytania odbywa si¢ naprzemiennie: raz z
uzyciem wyzej opisanej metody losowania, a nastepnie z uzyciem mak-
symalizacji zysku informacyjnego. Zmiana taka z jednej strony utrzy-
muje szybko$¢ zbieznosci algorytmu wyszukiwania do poszukiwanego
obiektu, z drugiej strony wprowadza réznorodnos¢ zadawanych zapy-
tan.

Obok uatrakcyjnienia gry, niedeterministyczne zadawanie pytan jest
rowniez korzystne z punktu widzenia weryfikacji i pozyskiwania wiedzy
w przestrzeni semantycznej. Wieksza réznorodnos¢ pytan pozwala zwe-
ryfikowac i pozyskaé¢ wiecej wiedzy, co dyskutowane jest w paragrafach
5.115.2. W sytuacji, gdy nadrzednym celem byta precyzja wyszukiwa-
nia (w eksperymentach poréwnujacych szybkosé wyszukiwania algoryt-
mu z wyszukiwaniem stosowanym przez ludzi — paragraf 5.3) randomi-
zacja zapytan byta wytaczana, co powodowato budowanie najlepszego
drzewa klasyfikacyjnego, jednak ograniczato ilo$¢ wiedzy pozyskiwanej
do pamigci semantyczne;j.

W zaimplementowanym rozwigzaniu losowe zadawanie pytan zwigzane
zostato z jakoScia pamieci (5.2). Przyjeto, ze randomizacja pytan jest
wlaczana, jesli jakos¢ pamieci liczona dla 100 ostatnio wykonanych gier
jest @ > 0,9, co oznacza aktywowanie losowego zadawania pytan po
przekroczeniu progu 90% poprawnych wyszukar.

. Druga modyfikacja algorytmu wyszukiwania kontekstowego zwigzana
jest ze sposobem zawezania podprzestrzeni w kolejnych krokach gry.
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Interakcja z wieloma uzytkownikami wymaga dopuszczania zaréwno
pomytek, jak i roznic w odpowiedziach pochodzacych od réznych lu-
dzi. R6zne osoby moga udzieli¢ r6znych odpowiedzi na to same pytanie
zwiazane z tym samym wyszukiwanym obiektem. Wynika to z odmien-
nych wyobrazen o obiektach $wiata (a przez to i cechach je okresla-
jacych), jakie maja r6zni ludzie. Osobna kwestia jest rowniez jakosé
wiedzy zapisana pierwotnie w bazie wiedzy systemu (pochodzaca ze
stownikéw maszynowych — rozdzial 4). Moze ona zawiera¢ btedy, jak
rowniez i niedookreslenia, co w procesie uczenia — interakcji maszy-
ny z cztowiekiem jest korygowane i sprowadzane do sredniej bedacej
wypadkows wiedzy wspoélnej wszystkim ludziom.

Przy wyzej dyskutowanych uwarunkowaniach tworzenie podprzestrzeni
O(A) uzywanej w kolejnych krokach algorytmu do wyznaczania naj-
bardziej informacyjnej cechy, poprzez minimalizacje odlegtosci mie-
dzy wektorem odpowiedzi ANSW, a wektorami CDV reprezentujacych
obiekty w bazie wiedzy, moze powodowaé nieodnalezienie obiektu be-
dacej przedmiotem gry. W zwigzku z tym, zmieniony zostal sposéb
wyznaczania kolejnych podprzestrzeni O(A). Dotychczas wykorzysty-
wane prawdopodobiefistwo (3.10) uzycia obiektu w kolejnych krokach
algorytmu oparte tylko na mierze odleglosci wektora CDV od wektora
odpowiedzi ANSW rozszerzone zostalo dodatkowo o margines bledu,
ktory zmniejszany jest w funkcji krokéw gry. Uzywajac koncepcji po-
chodzacej z metody symulowanego wyrzazania [44] przyjeto, ze uzy-
cie obiektu do utworzenia kolejnej podprzestrzeni O(A) okreslone jest
prawdopodobienstwem danym rozktadem Boltzmanna 3.12, gdzie k jest
zwiazane ze schematem studzenia.

1

Ad k)= ——
p( ) ) 1+exp(%)

(3.12)

gdzie:

A d — jest przyrostem wartosci odlegtosci wektora CDV od ANSW
liczonej od minimalnej wartosci odleglosci (najbardziej prawdopo-
dobnego obiektu)

k — jest krokiem gry

¢ — stata eksperymentalnie ustawiona na 0,2

. Zatozenie, ze obiekt musi zosta¢ odgadnicty w dwudziestu pytaniach,
dla malej liczby poje¢ w przestrzeni semantycznej jest nadmiarowe.
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Czesto sie zdarza, ze obiekt, ktory pomyslat uzytkownik odnajdywa-
ny jest duzo szybciej, a kolejne pytania potwierdzaja tylko, ze jest on
wtasciwy. Jedng z mozliwosci poprawienia szybkosci wyszukiwania jest
implementacja heurystyki pozwalajacej na zgadywanie poszukiwanego
obiektu wczesniej niz przed zadaniem 20 pytan. Istnieje kilka mozliwo-
sci modyfikacji warunku stopu algorytmu:

e przyja¢ mozna, ze gra jest konczona, gdy w podprzestrzeni znaj-
duje sie tylko jeden obiekt. Podejscie takie moze jednak genero-
waé btedy w przypadku, gdy jest mala baza wiedzy, a odnale-
zienie obiektu zaszto bardzo szybko — w kilku krokach, poprzez
faworyzowanie lepiej opisanych obiektéw (majacych wiecej cech w
wektorach CDV), dlatego czasami warto zadaé jest jeszcze jedno
pytanie.

e rozwigzaniem wcze$niej opisanej niedogodnodci jest sprawdzanie,
czy w kolejnych krokach gry nie zmieniaja sie obiekty w podprze-
strzeni O(A) i w sytuacji, gdy dwie kolejne podprzestrzenie sa
takie same, przerwanie wyszukiwania, co bedzie implikowaé zga-
dywanie najbardziej prawdopodobnego obiektu. Rozwiazanie ta-
kie moze generowaé nieprawidtowe wskazania przy wprowadzeniu
zwiekszonego marginesu btedu, dopuszczajacego do podprzestrze-
ni O(A) niezgodne z odpowiedziami uzytkownika obiekty.

e przyjetym rozwigzaniem jest sprawdzanie, czy w kolejnych kro-
kach algorytmu mozna zidentyfikowaé najlepszy obiekt, réznigcy
sie znaczaco od innych, w podprzestrzeni O(A), i jesli w kolej-
nych podprzestrzeniach prawdopodobienstwo to wzrasta, mozna
przyjac, ze jest on przedmiotem gry.

Analiza odlegtosci najbardziej prawdopodobnego obiektu od nastepne-
go po nim, w kolejnych krokach gry pozwala ocenié¢, czy mozna zgady-
wal, ze najlepiej oceniony (majacy najwieksze prawdopodobienstwo)
obiekt jest tym, ktorego poszukuje uzytkownik.

Zgadywanie obiektu uzyte w grze zrealizowane zostato nastepujaco:

(a) jesli najlepiej oceniony obiekt wyraznie odstaje od innych,
(b) i odstawanie to w kolejnych krokach sie nie zmniejsza,

(c) wtedy, zgaduj najlepszy obiekt z prawdopodobienstwem okreslo-
nym krokiem gry i wartoscia okreslong odlegtoscia od drugiego
najbardziej prawdopodobnego obiektu.
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Za warunek wyzwalajacy zgadywanie przyjeto miare odroznienia naj-
lepszego obiektu od innych okreslonego jako wartosé¢ odchylenia stan-
dardowego w podprzestrzeni zawierajacej najbardziej prawdopodobne
obiekty.

dy = A(dmint1 — dmin) > std(O(A)) (3.13)
gdzie:

dmin jest najmniejsza odlegtoscig miedzy CDV (najbardziej praw-
dopodobnego obiektu), a ANSW

dpmins1 jest odlegloscig miedzy CDV obiektu kolejnego a ANSW

std(O(A)) jest standardowym odchyleniem odleglosci w zbiorze
najbardziej prawdopodobnych obiektow O(A)

W sytuacji takiej podjecie przez system decyzji o zgadywaniu odbywa
sie z prawdopodobienstwem, ktore przyjeto, ze jest opisane rozktadem
normalnym:

1 d?

Y4

/o exp (—ﬁ)

Rosnaca liczba krokéw algorytmu i zmniejszajaca sie¢ odlegto$¢ miedzy
najbardziej prawdopodobnym obiektem, a pozostatymi w podprzestrze-
ni powodowa¢ bedzie zatrzymanie gry z prawdopodobienstwem okre-
Slonym 3.14, i zadanie zapytania, czy rezultatem wyszukiwania jest
najbardziej prawdopodobny obiekt z podprzestrzeni gry O(A). Przy-
jeto, ze do aktywacji zgadywania prawdopodobienstwo dla najlepszego
obiektu musi by¢ > 0, 7.

p(dp, k) =

(3.14)

Modyfikacja umozliwiajaca wczesniejsze zgadywanie zmniejsza¢ bedzie
iloé¢ wiedzy ptynaca do systemu w wyniku interakcji z cztowiekiem.
Wynika to z mniejszej liczby cech, dla ktorych uzytkownik udzielit
odpowiedzi, o ktore modyfikowany jest opis w przestrzeni semantycz-
nej wyszukiwanego obiektu. Dlatego uzywanie zgadywania nie jest ko-
rzystne z punktu widzenia akwizycji wiedzy, jak rowniez ze wzgledu,
ze zgadywanie obiektu moze prowadzi¢ do niepoprawnego wyniku wy-
szukiwania, ktory dzigki dodatkowym pytaniom mogtby by¢ inny, w
szczegblnosci poprawny. Zgadywanie wyszukiwanego obiektu pokazuje
potencjalng mozliwosé zwickszenia szybkosci wyszukiwania konteksto-
wego, co zostalo uzyte do poréwnania z wyszukiwaniem przez ludzi
(opisanego dalej na rysunku 5.4).
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Podejscie to moze by¢ stosowane dla dobrze opisanej sieci semantycznej,
gdzie liczba blednych klasyfikacji bedzie niewielka. W implementacji
uzycie zgadywania zwigzane zostalo z jakoscia pamieci, analogicznie,
jak w przypadku aktywacji randomizacji zapytan.

Zanim przedstawione zostang wyniki zastosowania wyszukiwania kontek-
stowego do implementacji gry w dwadziescia pytan omoéwiony zostanie sposob
pozyskiwania wiedzy do pamieci semantycznej, gdyz przede wszystkim od tej
wiedzy zalezy jako$¢ dziatania systemu.
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Rozdziat 4

Pozyskiwanie asocjacji z
zasobow cyfrowych

Uzyteczno$é¢ algorytmu wyszukiwania kontekstowego w duzym stopniu
zalezy od wiedzy w pamieci semantycznej opisujacej dziedzine, ktora ma by¢
eksplorowana. Akwizycja wiedzy jest bardzo istotnym zagadnieniem przy
tworzeniu systemu ekspertowego [59], a pozyskiwanie wiedzy kontekstowej
jest zasadniczym problemem w systemach uzywajacych semantyki. Jedna
z mozliwosci akwizycji typowanych powigzan miedzy pojeciami, w obrebie
wybranej dziedziny jest pozyskiwanie wiedzy poprzez interakcje z ludzmi.
Propozycja zastosowania kooperacyjnego pozyskiwania wiedzy przedstawio-
na zostala przez utworzenie projektu portalu do gry w 20 pytan (opisanego
w zalaczniku A).

Drugie podejscie oparte jest na automatycznym pozyskaniu wiedzy z za-
sobéw cyfrowych: stownikéw maszynowych (ustrukturalizowanych), definicji
encyklopedycznych (sformatowanych), otwartych tekstéw (tekst swobodny).
Zasadniczym problemem w tym podejsciu jest jakosé¢ wiedzy zapisana w po-
staci elektronicznej. Ustrukturalizowane stowniki maszynowe ogdlnego prze-
znaczenia zawieraja duzo informacji nadmiarowej, jak rowniez czesto brak
jest w nich informacji oczywistych dla cztowieka, dodatkowym ktopotem sa
rowniez istniejace w nich btedy. Problemy te wynikaja przede wszystkim z po-
wodu, ze maszynowe stowniki ogélnego zastosowania powstaja w oderwaniu
od aplikacji, ktéra wnositaby informacje zwrotna o jakosci zgromadzonych
danych, przez co umozliwiajac ich korekte. W stownikach maszynowych brak
jest rowniez mozliwosci prostego tworzenia filtrow pozwalajacych okresli¢ ro-
dzaj interesujacej informacji. Istniejace stowniki maszynowe dla dedykowa-
nych zastosowan sg przewaznie albo bardzo specjalistyczne, albo zawieraja
wiedze, ktorej sposob reprezentacji praktycznie ogranicza je do jednego za-
stosowania.

101



Jeszcze wigkszy klopot jest z wiedza w postaci swobodnego tekstu, kto-
rego samo przetworzenie niesie za sobg szereg zagadnien, ktére muszg zostac
wziete pod uwage, np. obok zbudowania ztozonego algorytmu do automa-
tycznego pozyskania wiedzy, konieczno$¢ jej dalszej, recznej korekty:.

W tym paragrafie opisane zostato podejécie uzycia istniejacych zasobéw
cyfrowych do wypelnienia pamieci semantycznej wiedza kontekstows.

Uzyskane wyniki w algorytmie wyszukiwania dla ograniczonej dziedziny
pozwalaja oceni¢ przydatnos¢ danych pozyskanych z ustrukturalizowanych
zasobow semantycznych do budowy pamigci semantycznej na szeroka skale.

Paragraf kolejny opisuje podejscie do pozyskania wiedzy z otwartego tek-
stu, zorganizowanego w zasobach encyklopedycznych, sformatowanych w po-
staci pojecie — definicja.

4.1 Wordnet

Jednym z najpopularniejszych istniejacych zasobow semantycznych jest
projekt WordNet [58], bedacy leksykalna baza danych jezyka angielskiego.
Inicjatywa ta rozwijana jest od 1998 roku na uniwersytecie Princeton, gdzie
prowadzone sg prace nad utworzeniem takiego stownika dla jezyka angielskie-
go. Réwnoczesnie na $wiecie prowadzonych jest szereg zblizonych projektow
rozwijajacych taka sie¢ semantyczng dla innych jezykow. Stownik taki, row-
niez powstaje i dla jezyka polskiego!.

Organizacja wiedzy w stowniku WordNet oparta jest na znaczeniach —
synsetach elementarnych jednostkach wiedzy sktadajacych sie z definicji i
zbioru stow z nig skojarzonych, bedacych jednoczesnie swoimi synonimami.
Synsety wiazg sie ze sobg okreslonymi typami relacji i dzieki temu tworzg sie¢
znaczeniowg. Dodatkowo, w stowniku zdefiniowane sg powigzania miedzy sto-
wami pozwalajace doprecyzowaé stowa, w kontekscie okreslonego znaczenia
[87].

Omawiajac uzycie WordNeta dla pamieci semantycznej, wspomnie¢ na-
lezy, ze komponenty, z ktérych zbudowana zostata pamieé¢ semantyczna (wi-
zualny edytor sieci powiazan, zaprezentowany na rysunku A.2), postuzytly
réwniez do budowy interaktywnej wizualizacji? tego stownika [88], ktora zo-
stata umieszczona na liscie projektéw stowarzyszonych?.

Wybér stownika WordNet podyktowany zostal jego dostepnoscig oraz
zastosowaniami w roznorodnych projektach lingwistycznych, ktore znalazty

Thttp:/ /plwordnet.pwr.wroc.pl/browser/ ,IT 2008
http://wordventure.eti.pg.gda.pl ,IT 2008
3WordNet related projects: http://wordnet.princeton.edu/links ,IT 2008
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Rysunek 4.1: Schemat sposobu reprezentacji wiedzy w stowniku WordNet

rowniez zastosowanie praktyczne. Przyktadem jest tu uzycie stownika Word-
Net do osiagniecia komercyjnego sukcesu firmy Google opartego na reklamach
AdSense*. Przyklad tego zastosowania wskazuje na potrzebe istnienia i po-
tencjalna mozliwos¢ komercjalizacji sieci semantycznych opisujacych jezyk.

Fragment semantycznego stownika WordNet, po konwersji w struktury
danych pamigci semantycznej uzyty zostat do oceny przydatnosci bazy lek-
sykalnej uniwersytetu Princeton, jako zrédta wiedzy mogacego postuzyé do
zrealizowania algorytmu wyszukiwania kontekstowego na szeroka skale.

Ponizej opisana zostata procedura zamiany stownika na struktury danych
pamieci semantycznej, oraz ocena ich jakosci w aplikacji do gry w dwadziescia
pytan.

4.1.1 Konwersja danych systemu WordNet w struktu-
ry pamieci semantycznej

Elementarne jednostki wiedzy sktadowane w stowniku WordNet schema-
tycznie przedstawione moga zostac, jako struktura zaprezentowana na rysun-
ku 4.1. Wyr6zni¢ mozna tu stowo oraz znaczenie — synset. Miedzy synsetem
a stowem wystepuja powigzania organizujace stowa w zbiory znaczen — two-

4http://en.wikipedia.org/wiki/AdSense ,IT 2008
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rzace w ten sposéb grupy synoniméw (na rysunku 4.1 synonimami sa stowo 1
i stowo 2, stowo 1 dodatkowo wystepuje w dwdch znaczeniach — w kontekscie
synsetu 1 i synsetu 3 — w sytuacji tej jest ono homonimem).

Istniejace w stowniku WordNet typy relacji mozna podzieli¢ na dwie gru-

by:

1. relacje leksykalne wystepujace pomiedzy stowami, w kontekscie okre-
slonych znaczen (powiazan z synsetami),

2. relacje semantyczne wystepujace miedzy synsetami.

Kazda z tych grup relacji posiada swoje okreslone typy pozwalajace do-
okresli¢ rodzaj powiazania zachodzacego miedzy elementarnymi jednostkami
wiedzy w stowniku (stowami badZ synsetami). Struktury danych uzyte do
sktadowania informacji w systemie WordNet réznia sie od przyjetych dla pa-
mieci semantycznej. Podstawows roznica jest brak w pamieci semantycznej
osobnej struktury do sktadowania znaczenia, a operowanie tylko na stowach
tworzacych elementarng jednostke pojeciowsa, reprezentowang przez wektor
CDV. Jedna z prostych mozliwosci rozwiazania tego problemu bytoby utwo-
rzenie ze wszystkich synonimoéw i definicji synsetu jednego opisu, funkcjonu-
jacego w pamieci semantycznej jako pojedyncze stowo. Rozwigzanie takie,
jednak znacznie utrudnia automatyczne generowanie z vwCRK zdan formu-
towanych jako elementy dialogu z uzytkownikiem w formie, ktéora ma by¢
zblizona do jezyka naturalnego oraz praktycznie uniemozliwia przetwarza-
nie statystyczne stow. Dlatego konieczne jest przy pozyskiwaniu danych z
bazy WordNet zastosowanie algorytmu konwertujacego znaczenia na stowa
oraz przyjecie zalozen odnosnie sposobu rozwigzania niejednoznacznosci stow
[89].

Aby mozna przenies¢ dane z bazy WordNet przyjeto, ze w obrebie jed-
nej dziedziny, okreslonej kategoriag semantyczng, znaczenia musza by¢ jed-
noznacznie identyfikowane poprzez pojedyncze stowo. Identyfikacja typu se-
mantycznego, pozwalajacego okresli¢ poddziedzine wyznaczajaca zbior uzy-
wanych w niej stéw, odbyta si¢ poprzez znacznik istniejacy w stowniku Word-
Net semantic category. Zatozenie o jednoznacznosci pojecia i stowa w obrebie
okreslonej kategorii semantycznej pozwala dopasowa¢ struktury danych bazy
WordNet do reprezentacji wiedzy uzytej w pamieci semantycznej. Wymaga
ono jednak rozwiazania konfliktoéw wyniktych z istnienia homonimoéw oraz dla
zbioru synoniméw wskazanie jednego stowa, najlepiej opisujacego znaczenie.

Stowa w obrebie synsetow w poszczegdlnych kategoriach semantycznych
nie sa jednoznaczne. Obrazuje to wykres na rysunku 4.2 przedstawiajacy licz-
by synoniméw i homoniméw w poszcezegolnych, rzeczownikowych kategoriach
semantycznych.
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Rysunek 4.2: Liczby synonimoéw i homoniméw systemie WordNet, dla synse-
tow rzeczownikowych, w podziale na poszczegdlne kategorie semantyczne

Liczba stow w synsetach opisujacych poszczegolne znaczenia w katego-
riach rzeczownikowych przedstawiona na wykresie pokazuje czeste wystepo-
wanie synoniméw (srednio 3,98 stowa w synsecie), oraz wieloznaczeniowos¢
rzeczownikéw srednio 1,67 stowa/znaczenie. W zwiazku z tym, konieczne jest
wyznaczenie etykiety (stowa najlepiej reprezentujacego znaczenie) dla kazde-
go z synsetow. Identyfikacja ta przeprowadzona zostata z uzyciem algorytmu
ujednolicenia stéw i znaczen przebiegajacego nastepujaco:

1. Uszereguj synonimy synsetu w kolejnosci od najbardziej deskryptyw-
nego stowa do najmniej. Uporzadkowanie zrealizowane zostato z wyko-
rzystaniem pola z systemu WordNet tagcount dotaczanego do kazdego
z synsetow. Pozwala on okresli¢, ktére stowa sa bardziej istotne dla
danego synsetu.

2. Uszereguj synsety w kolejnosci ich popularnosci. (Przyjeta miara po-
pularnosci opisana jest dalej (4.1))

3. Dla kolejnych synsetéw z powyzszej listy przypisz stowo bedace pierw-
szym na liscie jego synonimow, a nastepnie usun to stowo ze wszystkich
innych synsetéw.

Otrzymane w ten spos6b jednoznaczne powigzanie synset — stowo pozwa-
la na znalezienie pojedynczych stow, ktore uzyte sg dalej, jako identyfikator

105



znaczenia. W wyniku przeprowadzenia takiego dopasowania cze$¢ z synsetow
(bliskoznacznych wzgledem siebie) pozostata bez stéw je opisujacych. Zna-
czenia takie, ze wzgledu na przyjeta ich malg istotnosé¢ z punktu widzenia
wiedzy ogolnej zostaty zastapione przez najbardziej bliskoznaczny im synset,
do ktorego dotgczone zostaly powigzania z usuwanego znaczenia. Proces ten
wzbogacony o przepisywanie definicji miedzy synsetami moze zostaé¢ uzyty,
jako metoda klasteryzacji znaczen stownika WordNet, alternatywna np. do
CoreLex [13], pozwalajaca grupowaé synsety o najbardziej zblizonym zna-
czeniu.

W przedstawionej koncepcji algorytmu przypisania jednoznacznych stéw
do synsetoéw uzyta zostata miara okreslajaca popularnosé sensu. Utworzona
miara oparta zostata na zatozeniu, ze synset jest tak popularny, jak najpopu-
larniejsze stowo w zbiorze synonimow go opisujacych. Innym rozwigzaniem
bytoby przyjecie wazonej sumy dla popularnosci stow w synsecie i ich nor-
malizacja, jednak rozwigzanie takie dato stabsze rezultaty podczas wstepnej
oceny wynikow uzyskanych dla wybranych znaczen. Brak dobrze okreslonej
miary istotnosci synsetu, i popularnosci stow w okreslonym kontekscie jest
istotnym brakiem systemu WordNet.

4.1.1.1 Utworzenie miary popularnosci stowa

Zagadnienie popularnosci stéw jezyka naturalnego jest szeroko dyskuto-
wanym problemem w kregach lingwistycznych [5]. Przy przetwarzaniu jezyka
naturalnego najczesciej przyjmuje sie, ze popularnos¢ danego stowa jest jego
czestosdciag wystepowania w okreslonym jezyku. Jest to pewne przyblizenie
bardzo subiektywnej oceny — popularnosci poje¢, jako ze rézne osoby mo-
gg mie¢ rézne osady odnosnie tego, ktore stowo jest bardziej powszechne od
innych. Wynika¢ moze to z uwarunkowan socjologicznych, jak i z wiedzy oce-
niajacego. Trzeba mie¢ réwniez na uwadze, ze czestosci wystapien stow beda
inaczej wyglada¢ dla jezyka mowionego, jak i pisanego [39]. Utworzona miara
popularnosci stowa opisana zostata formutg 4.1.

IC+GR+ BNC
max (Rank)

Warto$¢ opisujaca popularnosé stowa jest ztozeniem trzech miar. Kaz-
da z uzyskanych sktadowych zostata znormalizowana, tak ze wszystkie maja
jednakowy wplyw na warto$¢ miary. Poszczegdlne sktadowe uzyskano z na-
stepujacych zrodet czestosci wystapien stow:

Rankorq = (4.1)

1. IC — Information Content. Miara oparta zostata na liczbie wystapien
okreslonego stowa w opisach synsetéw w bazie WordNet. Uzyskanie do-

106



brej miary tego typu wymagato uzycia tokenizera® do podzielenia po-
szczegblnych definicji stownika na pojedyncze stowa, a nastepnie apli-
kacji dla kazdego z nich stemmera®, tak by otrzymaé¢ podstawows forme
stowa, wystepujaca w otwartym tekscie opisu znaczenia.

2. GR — Google Rank. Miara oparta zostata na wyszukiwarce Google. Po-
pularnos¢ stowa okreslona zostata, jako liczba stron zwracanych przez
wyszukiwarke dla danego stowa, bedacego kierowanym do niej zapyta-
niem. Uzyskanie tej miary wymagato implementacji crawlera — progra-
mu wykonujacego zapytania do wyszukiwarki Google, kolejno o wszyst-
kie stowa wystepujace w stowniku WordNet. Nastepnie, ze zwroconych
wynikoéw wyekstrahowana zostata informacja dotyczaca liczby stron, na
ktorej wystapito podane stowo.

3. BNC — British National Corpus. Dane stuzace do utworzenia tej mia-
ry zostaly oparte na zasobach British National Corpus’. Korpus ten
zawiera 100 milionéw stow jezyka angielskiego, zaréwno pisanego jak
i méwionego. W BNC dostepna jest lista czestosci wystepowania za-
danego stowa w zasobach tekstowych oraz liczba zasobéw, w ktérych
zadane stowo wystepuje. [loczyn tych dwoch wartosci zostal przyjety
jako uzyta miara BNC.

Zrédla tekstowe uzyte do utworzenia tej miary wiaza ja z jezykiem an-
gielskim. Arbitralnym réwniez pozostaje sposéb ich doboru, ktéry dokonany
zostal ze wzgledu na nastepujace przestanki:

e opracowana miara uzyta zostanie do przetworzenia zasobow stownika

WordNet,
e wyszukiwarka Google jest najwieksza sktadnica informacji tekstowej,

e BNC jest jedna z najwiekszych baz statystyk czestosci stow.

4.1.2 Utworzenie przestrzeni semantycznej z bazy Word-
Net

Synsety w systemie WordNet powiazane sa z innymi okreslonym typem
relacji. Do utworzenia przestrzeni semantycznej V¥, z bazy WordNet, opi-
sujacej obiekty pamieci semantycznej wykorzystanych zostato 5 wybranych
typow relacji semantycznych, wigzgcych synsety typu rzeczownikowego:

Shttp://opennlp.sourceforge.net/ ,VII 2007
Shttp://tartarus.org/~martin/PorterStemmer ,VII 2007
Thttp://www.natcorp.ox.ac.uk/ ,XII 2007
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e Hypernimy i hyponimy — tworzace taksonomie

e 3 typy meroniméw (-part, -member, -substance meronim) — tworzacych
powiazania okreslajace czesci sktadowe

Pierwsza grupa typéw relacji tworzy strukture taksonomii, dostarczajac
w ten sposob szkieletu do dziedziczenia cech. W zaleznosci od typu meroni-
mii powigzania te zawieraja dodatkowe meronimy wynikle z przechodniosci
relacji, przez co tworza bogatsze zbiory cech zwigzane z okreslonym poje-
ciem. Zagniezdzona meronimia wymaga wprowadzenia w obrebie pamieci
semantycznej specjalnej procedury obstugi tego typu relacji, dzigki ktorej
wektory CDV pozyskuja cechy wynikle z zawierania sie meroniméw w sobie.
Procedura ta realizowana jest podczas zamiany reprezentacji wiedzy z sieci
semantycznej ¢ na przestrzen cech W.

Duza wada systemu WordNet, w uzytej wersji 2.1 jest brak powiazan
miedzy rzeczownikami a czasownikami, jak réwniez miedzy rzeczownikami a
przymiotnikami. Brak tego typu powigzan powoduje, ze utworzone wektory
CDV zawieraja cechy, ktore sa gléwnie rzeczownikami. Wzbogacenie stownika
WordNet o te powigzania, planowane przez jego tworcow w przysztosci, co
na pewno znacznie wptynie na poprawe jakosci danych w nim sktadowanych.

Rozmiar poczatkowej sieci semantycznej (,, dla kategorii noun.animals
wynosit 7457 poje¢ i 8152 cech je opisujacych 1.172.977 powigzaniami. Wy-
stepujaca tu duza liczba obiektéw wynika z istnienia specyficznych okreslen,
nazw tacinskich oraz zblizonych do siebie znaczeniowo poje¢. Z punktu wi-
dzenia wyszukiwania popularnych obiektéw utworzona z tych danych prze-
strzen semantyczna ¥, zawiera rowniez duzo szumu — istniejg tu informacje
nie bedgce oczywiste dla przecietnego uzytkownika jezyka, dlatego uzycie jej
wymaga wykonania szeregu dopasowan. Proces importu danych do pamieci
semantycznej przebiegal nastepujaco:

1. Utworzenie taksonomii.

Dla zbioru poje¢ nalezacych do wskazanej kategorii semantycznej no-
un.animal utworzona zostata hierarchia na podstawie relacji hyperni-
micznych. Pozwolity one na zorganizowanie poje¢ w strukture 7457
obiektow powiazanych z 1367 pojeciami nadrzednymi opisang 77154
powigzaniami, posiadajaca srednio 10,34 cech na obiekt. W taksono-
mii tej, 6234 poje¢ nalezato do gatezi drzewa hierarchii, ktérego sred-
nia gtebokos¢ wynosita 10,42. Tak duza gltebokosé¢ taksonomii wynika
ze sposobu pozyskiwania danych z systemu WordNet, odbywajaca sie
dla kazdego pojecia z wybranej kategorii semantycznej do najwyzszego
wezta w stowniku. Dla testowanej kategorii semantycznej zbior pojeé
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zostal ograniczony przez synset animal — wszystkie obiekty nie majace
powiazania z tym synsetem zostaly usunigte. Dopasowanie to zmniej-
szyto glebokos¢ taksonomii do 6,41, a $rednia liczba cech opisujacych
obiekt wyniosta 7,0.

. Utworzenie zbioru cech.

Otrzymana taksonomia stanowi szkielet wiedzy, po ktérym sa dziedzi-
czone cechy z poje¢ nadrzednych do podrzednych. Cechy takie pozy-
skane zostaly z powigzan meronimicznych sytemu WordNet. Dla pojec
nalezacych do kategorii semantycznej body part wyrdznionych zostato
361 cech wigzacych si¢ z 4636 pojeciami kategorii semantycznej no-
un.animal przez 68073 powiazan. Dato to érednia liczbe cech dla po-
jedynczego obiektu posiadajacego swdj meroniczny opis 14,68, a dla
wszystkich obiektow w bazie wiedzy 9,1 cech na obiekt.

. Zawezenie zbioru obiektow.

Ponad 6 tysiecy poje¢ wystepujacych w jednej, testowanej kategorii
semantycznej jest liczba znacznie przekraczajaca wiedze przecietnego
cztowieka. Zmniejszenie liczby poje¢ dokonane zostato z uzyciem opra-
cowanej miary popularnosci stowa, oraz poprzez zgrupowanie obiektéw
najbardziej podobnych do siebie — przyjeto, ze jesli obiekty (reprezen-
towane przez CDV) réznia sie jedna cecha, to sa identyczne.

Do testu algorytmu gry w 20 pytan wybranych zostalo ~10% najbar-
dziej popularnych pojeé¢. Ponizej zaprezentowano pierwsze dziesieé po-
je¢, ktore zostaly odrzucone (znalazty sie ponizej przyjetego 10% progu
najbardziej popularnych obiektéw):

water flea ; wahoo ; white whale ; yellow jacket ; nematoda ; river
horse ; dominick ; rock bass ; blastocyst ; escherichia coli

Pojecia na tej liScie nie sg powszechnie znane, co wskazuje na poten-
cjalng stusznosé przyjetego ograniczenia, ktére zweryfikowane zostato
podczas testéw wyszukiwania.

. Redukcja cech i koncowa struktura zmodyfikowanej przestrzeni seman-
tycznej

Zawezony zbiér obiektéw i potaczona taksonomia z relacjami meroni-
mow utworzyly przestrzen semantyczng W, opisujaca 676 obiektéw
938 cechami. Zamiana sieci semantycznej (,,, na jej geometryczng re-
prezentacje data $rednig liczbe cech w wektorach CDV,, = 25, 03. Duza
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liczba cech wchodzacych w sktad wektorow CDV wynika z podobnych,
jak wymienione przy zawezaniu zbioru obiektow, wtasciwosci stowni-
ka WordNet: czes¢ uzytych cech nie jest wiedza uzywana potocznie.
Uzycie malo znanych cech podczas szukania kontekstowego skutkowac
bedzie czestymi odpowiedziami ,nie wiadomo”, co jest niekorzystne z
punktu widzenia szybkosci odnajdywania wtasciwego obiektu. Dlatego
dokonane zostalo dopasowanie polegajace na usunieciu ~20% najmniej
znaczacych (majacych najmniejsza wartosé popularnosei) cech. Spowo-
dowalo to zmniejszenie Sredniej liczby cech w przestrzeni semantycznej

do CDV, = 23,62

Pozyskane do pamieci semantycznej dane ze stownika WordNet umozli-
wity utworzenie wektoréw CDV dla ustalonego réwniez na podstawie tego
stownika zbioru 676 obiektéw. Otrzymane w procesie importu przyktadowe
wektory CDV opisujace 4 popularne obiekty przedstawione zostaty w tabeli
4.1.

4.1.3 Przykltady gier i ocena jakoSsci

Ocena jakosci przestrzeni semantycznej oparta zostata na algorytmie wy-
szukiwania kontekstowego, zastosowanego do przeprowadzenie gry w 20 py-
tan. Jakos¢ przestrzeni okreslona zostata jako proporcja wszystkich prze-
prowadzonych gier, do gier zakonczonych sukcesem. Ocena jakodci pamieci
dyskutowana jest szerzej w paragrafie 5.2.2. Za miare btedu pamieci seman-
tycznej przyjeto proporcje miedzy wyszukaniami zakonczonymi sukcesem Ng,
a liczbg wszystkich przeprowadzonych wyszukan N. Wartos¢ btedu E opisana
jest formulg 4.2.

E=1- Ns (4.2)
N

Poniewaz gtéwnym celem opisanych w tym rozdziale eksperymentéw byto
przetestowanie przydatnosci danych ze stownika WordNet do zastosowania
w grze w 20 pytan, badania przeprowadzane zostaty dla algorytmu wybiera-
jacego ceche do utworzenia pytania, poprzez maksymalizacje zysku informa-
cyjnego. Pozwala to przeprowadza¢ w miare jednorodne gry — do kolejnych
wyszukan tego samego obiektu uzywane beda takie same pytania, chyba ze
aktualizacja bazy wiedzy zmieni ranking zyskoéw informacyjnych dla cech.

Przeprowadzenie procedury testowej pamieci semantycznej polegato na
wyszukaniu losowo wskazanych obiektéw. W celu szybkiego oczyszczenia pa-
mieci semantycznej, obiekty do wyszukiwania wybierane zostalty z prawdopo-
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Puma ‘ Giraffe ‘ Cobra ‘ Butterfly
is_a animal is_a animal is_a animal is_a animal
is_a being is_a being is_a being is_a arthropod
is_a carnivore is_a creature is_a creature is_a being
is_a cat is_a living entity | is_a living entity is_a creature

is_a creature
is_a living entity
is_a fauna
is_a feline
is_a mammal
is_a object
is_a organism
is_a placental
is_a vertebrate
is_a wildcat
has belly
has body part
has cell
has chest
has coat
has costa
has digit
has face
has hair
has head
has paw
has rib
has tail
has thorax

is_a fauna
is_a mammal
is_a object
is_a organism
is_a placental
is_a vertebrate
has belly
has body part
has cannon
has cell
has chest
has coat
has costa
has digit
has face
has hair
has head
has hock
has hoof
has rib
has shank
has tail
has thorax

is_a fauna
is_a object
is_a organism
is_a reptile
is_a serpent
is_a snake
is_a vertebrate
has belly
has body part
has cell
has chest
has costa
has digit
has face
has head
has rib
has tail
has thorax

is_a living entity
is_a fauna
is_a insect
is_a invertebrate
is_a object
is_a organism
has ala
has body part
has cell
has cuticle
has face
has foot
has head
has shell
has shield
has thorax
has wing

Tabela 4.1: Przyktadowe wektory CDV uzyskane z bazy WordNet
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dobienstwem danym popularnoscia stowa opisujacego obiekt, co powoduje,
ze do gry wybierane byly najbardziej znane zwierzeta. Podejscie to poka-
zuje mozliwos¢ zastosowania danych z bazy WordNet do wyszukiwania naj-
lepiej znanych obiektéw. Ocena $rednio-dobrze opisanych obiektow pamieci
semantycznej przeprowadzona zostata przy ocenie pamieci juz wytrenowanej
(paragraf 5.2.2).

Oczyszczanie pamieci semantycznej zrealizowane zostalo przez wprowa-
dzenie rozszerzenia polegajacego na usuwaniu cech, dla ktérych uzytkownik
wyszukujacy testowy obiekt podat odpowiedZ ,nie wiem”. Modyfikacja ta
aktywna jest tylko podczas procedury testowej, oceniajacej jako$é¢ pamieci
dla 10 wylosowanych, testowych obiektéow. Poniewaz aktywnos$¢ taka mocno
modyfikuje baze wiedzy, dostep do niej ma jedynie administrator pamieci
semantycznej, co zapewnia ochrone przed nadmiernym usunieciem cech z
pamieci semantycznej. Usuwanie cech skutkuje zmniejszeniem sredniej liczby
cech w wektorach CDV, jednak pozwala na oczyszczenie wiedzy w struktu-
rach danych pamieci semantycznej. W efekcie koncowym prowadzi¢ bedzie
to do poprawienia szybkosci i jakosci wyszukiwania. W trakcie realizacji pro-
cedury testowej przyjeto, ze wyszukiwanie odbywa si¢ do momentu, gdy w
podprzestrzeni O(A) pozostanie jeden obiekt, lub gdy zostana wyczerpane
cechy, co wymusza zgadywanie najbardziej prawdopodobnego obiektu.

Ponizej umieszczono kilka przyktadow przeprowadzonych gier w 20 py-
tan z uzyciem danych ze stownika WordNet. Uproszczony format prezentacji
przebiegu gry pomija modut generujacy z vwCRK zapytanie do uzytkownika
w formie zblizonej do jezyka naturalnego, przedstawiajac jedynie uzyta ceche
i typ relacji z atomu wiedzy, ktore podane zostaly w nawiasach kwadrato-
wych. Nastepujaca po nim litera okresla odpowiedZ uzytkownika, dla ktorej
przyjeto oznaczenia: Y — tak, Y/2 — moze byé, N/2 — raczej nie, N — nie, R
— nie wiadomo (skutkujace usunieciem cechy). W przedstawionych przykta-
dach, obok usuwania cechy, uzyte zostaly mechanizmy korekcji bazy wiedzy
po kazdej z gier, opisane w paragrafie 5.1.

Puma: |has chest| R, [is vertebrate] Y, [is placental] R, [is mammal] Y, [has
canon| R, [has shank] R, [has hock] R, [has hoof] N, [has paw] Y, [has pulp]
R, [has root] R, [has stump| R, [has socket] R, [has matrix] R, [has corpus]
R, [has marrow] R, [has crown] R, [it a canine] N, [is cat] Y, [is wildcat] Y,
is leopard] N, [is puma] Y.

I guess it is puma. Y.

22 pytania, z czego 14 ,nie wiem” skutkowato usuni¢ciem cech z bazy wiedzy.

Cobra: [is vertebrate] Y, [is mammal] N, [has plumage| R, [is bird] N, [has
flipper] N, [is reptile] Y, [is serpent] R, [is snake] Y, [is viper| N, [is boa] N,
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[is racer] Y, [is cobra] Y, [is asp| N.
I guess it is cobra. Y.
12 pytan prowadzacych do poprawnego odnalezienia obiektu.

Butterfly: [is vertebrate] N, [has cell] Y, [is invertebrate] Y, [is insect] Y, [is
butterfly] Y, [is copper| N, [is emperor| N, [is admiral] Y /2, [is monarch] N,
[is viceroy| N, [is comma] N, [is large white| N.

I guess it is butterfly. Y.

11 pytan prowadzacych do poprawnego odnalezienia obiektu.

Powyzsze przyktady pokazuja gry zakonczone poprawnym wyszukaniem obiek-
tu. Nie wszystkie jednak wyszukania zakonczone zostaty sukcesem, co wynika
z malej ilosci wiedzy w systemie WordNet, ktéra moze by¢ uzyta w proce-
sie wyszukiwania obiektu. Efektem czego jest brak mozliwosci oddzielenia
od siebie obiektéw w podprzestrzeni O(A) w koncowych etapach gry. Druga
przyczyng porazek systemu jest odmienna organizacja wiedzy w zrédtowym
stowniku leksykalnym od tej, jaka posiada zwykty cztowiek. Braki te w pa-
mieci semantycznej poprawiane sg przez mechanizm korekty bazy wiedzy
oparty na aktywnych dialogach (rozdzial 5). Przyklad takiej sytuacji obra-
zuje przedstawiona ponizej gra:

Lion: [is vertebrate] Y, [is mammal] Y, [has hoof] N, [has paw] Y, [is canine]
N, [is cat] Y, [is wildcat] Y,

Organizacja pojecia lion w taksonomii WordNet nie uwzglednia go jako wild-
cat, co powoduje, ze algorytm wyszukiwania idzie w zla strone, wynikiem
czego jest niepoprawny wynik gry:

[is leopard] N, [is panther| N, [is puma] N.

I guess it is lynx. N.

Well, I failed guess your concept. What it was?
lion.

10 pytan — niepoprawny rezultat wyszukania.

Po otrzymaniu poprawnej odpowiedzi odnosnie obiektu wyszukiwania sys-
tem pamieci semantycznej reorganizuje swoja wiedze. Polega ona na zmia-
nie typu powiazania dla CRK lion — wildcat, w stron¢ wartosci dodatniej
okreslajacej, ze takie powigzanie zachodzi. Dodanie nowej wiedzy skutkuje
rowniez zamiang rankingu zyskow informacyjnych dla cech, dlatego kolejna
gra wyglada troche inaczej, pomimo tych samych odpowiedzi udzielanych na
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te same pytania. Zauwazy¢ tu mozna zapytanie o nie wystepujaca wezesniej
ceche: has mane, co pozwala zidentyfikowa¢ poprawnie obiekt lion.

Lion: [is vertebrate] Y, [is mammal] Y, [has hoof] N, [has paw] Y, [is canine]
N, [is cat] Y, [is wildcat] Y, [is leopard] N, [has mane| Y.

I guess it is lion. Y.

9 pytan prowadzacych do poprawnego wyszukania, po korekcie bazy wiedzy.

Drugi przyktad btednego wyszukiwania obiektu, wynikajacy z odmiennych
przyczyn, pokazany zostal dla wyszukiwania pojecia z innej niz ,ssaki” gatezi
taksonomii.

Spider: [is vertebrate] N, [has wing] N, [has tail] N, [is invertebrate] Y, [has
shield] N,

W bazie wiedzy systemu WordNet zapisana jest informacja spider—is_a—
arthropod oraz arthropod—has—shield. Uzycie dziedziczenia cech prowadzi do
btednego wyszukania obiektu, poniewaz przecietny uzytkownik jezyka na py-
tanie: ,czy pajak ma pancerz”, z pewnosciag odpowiedziatby ,nie”. W podob-
ny sposob pojecie arthropod otrzymuje inne, btedne z punktu widzenia zdro-
worozsadkowej wiedzy powiazania np. has—ear, bedace czescia glowy, ktorg
arthropod posiada. Rozbieznosé ta, w dalszej czesci wyszukania prowadzi do
niepoprawnego wyszukania obiektu:

[is worm] N, [is anemone] N, [is coral] N, [is polyp] N.

I guess it is medusa. N.

9 pytan prowadzacych do niepoprawnego odgadnigcia obiektu.
Well T failed guess your concept. What it was?

spider.

Przeprowadzona z systemem gra w gre 20 pytan (zakoficzona porazka)
i uzyskana wtasciwa odpowiedZ pozwala na pozyskanie nowych informacji
do bazy wiedzy, dzigki czemu kolejne wyszukanie obiektu spider konczy sie
sukcesem po 8 pytaniach.

Pierwsze przeprowadzenie procedury oceny jakosci przestrzeni semantycz-
nej dato miare btedu £ = 0,4. W zwiazku z usuwaniem mato znanych cech,
ich $rednia liczba w wektorach CDV (CDV,), w kolejnych krokach maleje.
Dynamike tej zmiany w kolejnych krokach procedury testowej przedstawia
wykres na rysunku 4.3. Widoczne na nim obszary spadkéw CDV, wynikaja
z usuwania cech, na ktore uzytkownik testujacy pamie¢ odpowiedzial ,nie
wiem”. Wzrosty CDV, wynikaja z aktualizacji bazy wiedzy po grach zakon-
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Rysunek 4.3: Zmiana $redniej liczby cech, w wektorach CDV pozyskanych z
bazy WordNet, w kolejnych krokach procedury testowej

czonych sukcesem lub wskazaniach wtasciwego obiektu po grach zakonczo-
nych porazka. Widoczne sg one przede wszystkim w miejscach, w ktorych nie
byto usuwania matlo istotnych cech. Procedura oceny szacujaca jakos¢ pamie-
ci semantycznej, dla $wiezo pozyskanych danych ze stownika WordNet przez
gre w dwadziescia pytan jest restrykcyjna. Wygrana dla wigkszej liczby obiek-
tow swiadczytaby o bardzo dobrej jakosci danych jezykowych zapisanych w
stowniku WordNet. Otrzymany wynik F = 0,4 wskazuje, ze dla najpopu-
larniejszych zwierzat, niewiele ponad 50% gier zakonczonych zostalo sukce-
sem. Warto$¢ ta, wskazuje na ograniczenie jako$ciowe pamieci semantycznej
zbudowanej ze stownika maszynowego, ktora podczas pierwszych gier musi
zosta¢ przez interakcje z cztowiekiem oczyszczona z mato istotnych cech. W
celu doktadniejszego oszacowania jakosci i bardziej precyzyjnej oceny proce-
su nabywania wiedzy przeprowadzone zostato dalsze, dodatkowe dwukrotne
powtorzenie procedury testowe;j.

Wykres na rysunku 4.4 obrazuje zmiane $redniej liczby cech w CDV, w
dalszym procesie testowania pamiegci semantycznej. Laczny btad po wykona-
niu 20 testowych wyszukan zmniejszony zostat do £ = 0, 3. Wskazuje to na
poprawienie si¢ jakosci pamigci, pomimo zmniejszania si¢ CDV,, co wynika
z usuniecia mato popularnych cech. Jest to zgodne z intuicja, ze jakos¢ wy-
szukan niekoniecznie musi zaleze¢ tylko od iloSciowego opisu poje¢ w pamieci
semantycznej, ale rowniez od ich jakosci odniesionej do wiedzy posiadanej
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Rysunek 4.4: Zmiana $redniej liczby cech, w wektorach CDV pozyskanych z
bazy WordNet, w kolejnych krokach dwoch procedur testowych

przez ludzi. Oczekiwaé¢ mozna, ze przy dalszym powtarzaniu procedur testo-
wych liczba usunie¢ bedzie znaczaco male¢ — wskazuje na to malejacy trend
sumarycznej liczby usunie¢ w kolejnych grach: 5 w pierwszych 10 grach, 4
w kolejnych 10 i tylko 2 w nastepnych 10. Usuniete w poczatkowym etapie
testow cechy sa jednymi z najczesciej wystepujacych atrybutow w wekto-
rach CDV — wynika stad ich bardzo duzy wplyw na srednig liczbe cech w
CDV. Usuniecie ich powoduje uzywanie bardziej deskryptywnych i popular-
nych cech do wyszukiwania i ustabilizowanie CDV,, ktéry w miare prze-
prowadzania dalszych gier z systemem bedzie rosnac¢. Przy dalszych grach
usuniecia malto istotnych cech beda odbywaé sie¢ na coraz nizszych (bardziej
szczegbtowych) poziomach taksonomii. Wiazaé sie beda one z mniejsza licz-
ba obiektéw, a przez to wptyw na CDV, bedzie mniejszy, co pozwoli wiedzy
uzyskiwanej podczas gier poprawiac ta wartosc.

Powiazania uzyte z bazy WordNet do utworzenia wektorow CDV, wyko-
rzystujace typy relacji is_a i has_a daja potencjalng mozliwo$¢ utworzenia
przestrzeni semantycznej, ktéra moze by¢ przeszukiwana kontekstowo [31].
Zaznaczy( jednak nalezy, ze wiedza oparta tylko na dwoch grupach typow
relacji jest stosunkowo uboga. Pomija ona szereg aspektéw wystepujacych
w jezyku naturalnym. W zastosowaniu stownika WordNet do gry w 20 py-
tan uwidacznia sie niedoskonatos¢ bazy lingwistycznej ogodlnego zastosowania.
Objawia si¢ ona brakiem informacji, ktore sa oczywiste dla ludzi, jak réwniez
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istnieniem wielu specyficznych pojeé¢, ktore nie sg znane powszechnie. Duzym
brakiem (nad ktérym trwaja obecnie prace w Princeton) jest brak powiazan
rzeczownikéw z czasownikami.

Pomimo, ze WordNet stanowi cenne Zrédto powiazan miedzy pojeciami
jezykowymi, nie moze by¢ jednak uzyty, jako jedyna baza, zdroworozsadko-
wej wiedzy dla pamigci semantycznej. W zwiazku z tym, w przeprowadzonych
eksperymentach z aktywnymi dialogami (paragraf 5.2) do utworzenia pamieci
semantycznej uzyte zostaly jeszcze inne, dodatkowe zasoby ustrukturalizo-
wanej wiedzy pozwalajace na zwickszenie liczby cech w wektorach CDV.

4.2 Strukturalizowanie otwartego tekstu

Jednym z najbardziej atrakcyjnych (w sensie ilosci wiedzy, ktéra poten-
cjalnie moze zostaé¢ pozyskana) sposobéw akwizycji danych semantycznych
na masowa skale jest automatyczne strukturalizowanie otwartego tekstu. Za-
danie to jest wyzwaniem dla algorytmoéow drazenia danych, a ogélne rozwia-
zanie ekstrakcji wiedzy z tekstu jest trudne i do tej pory nie istnieje jedno
uniwersalne podejscie [42].

Umiejetno$¢ automatycznego pozyskiwania z otwartego tekstu typowa-
nych powigzan miedzy pojeciami umozliwitaby realizacje sieci semantycznych
na szeroka skale, co znacznie zwigkszytoby obszar ich zastosowan oraz przy-
spieszytoby rozwoj systeméw przetwarzajacych zasoby jezykowe. Z metod
automatycznej ekstrakeji powigzan semantycznych z dokumentow wyrdznicé
nalezy dwa podejécia wynikajace z roznego rodzaju semantyki pojawiajacej
sie w tekscie: semantyki epizodycznej i semantyki strukturalnej.

Koncepcja pierwsza przyjmuje zatozenie, ze epizodyczne wystapienia po-
wigzan miedzy stowami w teks$cie niosg informacje o strukturze jezyka. Mo-
tywacja do przeprowadzenia eksperymentéw z podejéciem opartym na sta-
tystycznych wlasnodciach jezyka jest intuicja, ze powtarzajace sie wspotwy-
stapienia stow w tekscie odzwierciedlaja powiazania wystepujace w pamieci
semantycznej cztowieka. Prawdopodobnie na podobnej zasadzie w procesie
poznawczym cztowieka odbywa si¢ uczenie: z epizodycznych percepcji po-
wstaja w mozgu generalizacje, ktore zostaja dalej utrwalone w strukturach
pamieci semantycznej.

Podejscia do analizy semantyki w tym paradygmacie opieraja si¢ gtownie
na analizie czestosci wspotwystepowania stow w dokumencie. Najbardziej ty-
powe podejscie tworzy z korpusu tekstowego macierz sgsiedztwa stow: kazde
stowo reprezentowane jest wektorem wartosci okreslajacych jego wspotwyste-
powanie z innymi stowami w tekscie. Tekst reprezentowany jest przez macierz
kwadratows o rozmiarze N x N, gdzie N jest liczbg niepowtarzajacych sie
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stow w dokumencie. W miejscach przecigcia si¢ kolumn i wierszy znajduja
si¢ wartosci oznaczajace stopien powigzania dwoch stow, tak ze element w; ;
oznacza wartos¢ powiazania stowa ¢ ze stowem j. Typowo stopien powiaza-
nia w wyliczany jest jako wazona warto$¢ czestosci kookurencji dwoch stow
i usrednionej odlegloéci w tekscie miedzy nimi (4.3), choé¢ uzywane sa rézne
jego modyfikacje.

]kvzl di.k

= 4.3
S (4.3)

Wij =

gdzie:

dr jest kolejng wartoscig odleglosci (liczba stow posrednich) miedzy
parg stow i, 7.

Otrzymane w ten sposéb wektory kookurencji stéw uzywane sg do wyzna-
czenia podobienistwa miedzy stowami. Przestrzen semantyczna HAL (Hyper-
space analog to language) [50] zbudowana ze wszystkich stéw wystepujacych
w analizowanym korpusie tekstu jest strukturg o bardzo duzych rozmiarach.
W celu jej zmniejszenia stosuje sie algorytmy redukcji wymiarowosci np.:
SVD, PCA [97] przedstawiajace przestrzen bazowa jako liniowa kombinacje
cech pierwotnych. Przyjmujac okreslong strate informacji mozna znacznie
ograniczy¢ rozmiar analizowanej macierzy, bez znaczacego ujemnego wpty-
wu na jakos¢ przetworzenia danych, a nawet ja poprawiajac. Jest to podej-
Scie powszechnie stosowane do przetwarzania jezyka naturalnego (NLP) [23],
ktore na celu ma eliminacje szumu wynikajacego z przypadkowych wystapien
stow. Pozwala ono na podstawie ciagéw znakow tworzacych tekst okresli¢ np.
podobienstwo dokumentéw, jak ma to miejsce w LSI [32].

Rezultaty uzyskane przy uzyciu tego podejscia okazaty sie zbyt zaszu-
mione, aby mogtly zosta¢ uzyte jako baza wiedzy dla gry w 20 pytan, dlatego
nie sg tu opisywane szerzej. Podejscie to wspomniane zostato przede wszyst-
kim ze wzgledu, ze jest ono utartym paradygmatem przetwarzania tekstu,
opartym na podejsciu BOW (bag of words).

Uzyskane przez analize czestosci wspotwystepowania stow w tekscie kon-
tekstowe powigzania nie pozwolity na stworzenie dobrej jakosciowo przestrze-
ni semantycznej, weryfikowanej przez zastosowanie w grze stownej. Niepowo-
dzenie podejscia opartego na takiej analizie korpuséw tekstowych do aplikacji
w grze dwudziestu pytan pokazuje, ze automatyczne utworzenie przestrzeni
semantycznej jest wyzwaniem dla algorytmow wydobywania informacji z tek-
stu, a samo wyszukiwanie kontekstowe jest nie tylko demonstracja przetwa-
rzania symboli jezykowych posiadajacych znaczenie, ale réwniez wymagaja-
cym kryterium pozwalajacym ilodciowo okresli¢ jakosé¢ przetworzenia danych
tekstowych.
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Drugim podejsciem do analizy tekstu jest analiza powigzan miedzy sto-
wami poprzez dopasowanie szablonow gramatycznych do fraz wystepujacych
w dokumencie. Podejscie takie dato zdecydowanie lepsze rezultaty od wspo-
mnianego tu podejscia HAL. Drazenie tekstu ( Text Mining) oparte na grama-
tycznej analizie pozwolito réwniez pozyskaé¢ wiedze o relacjach negatywnych
(typu ,nie stosuje sie”) miedzy obiektem, a jego cecha. Informacja taka nie
jest dostepna powszechnie w ustrukturalizowanych stownikach maszynowych
(Machine-readable dictionaries). Zastosowane podejscie i wyniki opisane zo-
stalty w kolejnym paragrafie.

4.2.1 Aktywne szukanie

Pozyskiwanie ustrukturalizowanej wiedzy z tekstu, automatyczna eks-
trakcja typowanych powigzan z dokumentéw jest zadaniem trudnym [37]
— obrazuja to mato zadowalajace rezultaty podejscia HAL oparte na staty-
stycznej analizie tekstu, ktore nie nadawaly sie¢ do zastosowania w grze w
dwadzie$cia pytan.

Strukturalizowanie informacji zawartej w dokumencie wymaga posiada-
nia pewnej wiedzy o budowie jezyka, ktora zostanie uzyta do analizy tekstu.
Dzieki takiej wiedzy mozliwe jest czedciowe ustrukturalizowanie informacji
zapisanej w postaci jezyka naturalnego. Wiedza taka moze by¢ na przyktad
znajomos¢ sktadni lub typowo uzywanych konstrukeji jezykowych. Wiedza o
strukturze jezyka pozwala na wyodrebnienie elementarnych jednostek leksy-
kalnych, z ktorych tworzone sg powigzania posiadajace okreslone znaczenie.
Zastosowanie tej wiedzy do pozyskiwania danych dla pamieci semantycznej
umozliwi automatyczne rozszerzenie opiséw obiektéw w postaci wektorow
CDV.

Automatyzacja procesu pozyskiwania wiedzy semantycznej z tekstu jest
konieczna do utworzenia pamieci semantycznej na duza skale. Wynika to z
ograniczonej liczby zasobow ludzkich, ktore moga zostaé¢ uzyte do recznego
przetwarzania dokumentow.

Zaprezentowane w tym paragrafie podejscie do akwizycji wiedzy z defini-
cji stownikowych uzyte zostato do pozyskiwania danych do pamieci seman-
tycznej. Metoda tu zaprezentowana uzyta rowniez zostata w module analizy
tekstu systemu, gdzie informacje wprowadzane przez uzytkownika po zakon-
czeniu gry, (w postaci zdania w jezyku naturalnym) zostaja zamienione na
wiedze ustrukturalizowana w postaci wCRKS®. Dzieki pozyskanym w ten spo-
sob informacjom do pamieci semantycznej trafiaja nowe cechy, ktoére stuzg do

8wCRK - jest atomem wiedzy opisanym w rozdziale 3.1, nie zawierajacym wagi v
okreslajacej jej pewnosé
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opisu obiektow, dla ktérych poprzez kolejne gry powstaja nowe powiazania.
Proces ten opisany jest szerzej w paragrafie 5.1.

Aktywne szukanie jest propozycja ogélnej metody ekstrakcji wiedzy w
postaci trojek wCRK z zasobow stownikowych. Algorytm aktywnego szu-
kania opiera sie na analizie sktadniowe]j tekstu, na bazie ktorej utworzona
jest funkcja dokonujaca oceny prawdziwosci zadanej trojki w postaci: obiekt
— predykat — cecha. Zastosowanie i uzyskane wyniki algorytmu aktywnego
szukania przedstawione zostaly na przyktadzie pozyskiwania z tekstu relacji
typu ,posiada’, wiazacych obiekt z cecha. Zaproponowane podejscie jest na
tyle ogélne, ze umozliwia ekstrakcje innych typow powiazan (wskazywanych
okreslonymi predykatami) np. charakteryzujacych powiagzania taksonomicz-
ne.

Eksperymenty z automatycznym pozyskiwaniem wiedzy z tekstu uzyte
zostaly w celu wzbogacenia opiséw obiektow w pamieci semantycznej. Pole-
galy one na akwizycji wiedzy z korpusu tekstowego, utworzonego z definicji
stownikowych systemu WordNet dla wybranych przez wskazanie kategorii se-
mantycznej poje¢. Otrzymane wyniki automatycznego przetworzenia takiego
korpusu tekstu poréwnano z juz istniejacymi powiazaniami w bazie WordNet.

4.2.2 Algorytm aktywnego szukania

Ekstrakcja cech z definicji stownikowych zrealizowana zostata przez algo-
rytm aktywnego szukania. Dziatanie algorytmu opiera si¢ na zalozeniu, ze
dostarczony tekst, na podstawie ktorego dokonana zostaje ocena jest opisem
dla okre$lonego pojecia. Pozwala to unikna¢ poszukiwania w tresci tekstu
podmiotu majacego okresli¢, czego on dotyczy — zaktadamy, ze wszystko
w dostarczonej definicji dotyczy zadanego pojecia. Zaleta uzycia definicji
stownikowych jest réwniez fakt, ze w takich opisach znajduja sie cechy de-
skryptywne obiektow, bedace charakterystyczne dla analizowanego pojecia.
Analiza definicji stownikowej badajacej gramatyczne i morfologiczne otocze-
nie poszukiwanej cechy pozwala na ustalenie, na jakiej zasadzie zachodzi
powiazanie miedzy obiektem a cecha.

Algorytm aktywnego szukania oparty jest na regutowej funkcji kryterial-
nej okreslajacej, czy i jak poszukiwana cecha stosuje sie do badanego obiektu
(danego definicja okreslajaca go pojecia). Funkcja oceniajaca na podstawie
dostarczonej definicji okresla, czy dany obiekt posiada, badz nie posiada po-
wigzania okreslonym predykatem ze wskazang cecha, jak réwniez ma mozli-
wos¢ wskazania sytuacji, gdy na podstawie zadanej definicji stownikowej nie
mozna dokonaé¢ klasyfikacji. Funkcja kryterialna okreslona zostata nastepu-

jaco:
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FC(cecha, predykat, definicja(pojcie)) =

> (0 , jezeli cecha stosuje sie do obiektu
< 0 , jezeli cecha nie stosuje si¢ do obiektu (4.4)
0 , jezeli nie mozna rozstrzygnaé

Reguty funkcji kryterialnej FC podzielone sa na dwie fazy:

Faza I Analiza koncéwek cechy:

1. W zadanym tekscie, bedacym definicja analizowanego obiektu po-
szukiwana jest zadana cecha.

2. Dla odnalezionej cechy wykonywana jest funkcja ekstrakcji jej
rdzenia (stemming?), tak by otrzyma¢ forme¢ podstawowa poszu-
kiwanej cechy.

3. Dla utworzonej formy podstawowej ustalona zostaje koncoéwka (wy-
stepujaca w tekscie), tworzaca odnaleziong ceche.

Jedli powiodto sie dopasowanie koncéwki do zbioru zdefiniowanych dla
predykatu sufiksow mozna na tej podstawie dokonac¢ klasyfikacji i w
zaleznosci od przypisanej do koncowki decyzji ustali¢, czy zadana cecha
stosuje sie do obiektu, czy nie.

Dla predykatu have koncowka -ed wskazywac¢ bedzie na posiadanie ce-
chy np. horned, natomiast konicowka -less bedzie wskazywaé¢ na nega-
tywne powigzanie obiektu z cecha np. hornless.

Jesli algorytm nie dokona klasyfikacji, nastepuje przejscie do drugiej
fazy.

Faza IT Analiza otoczenia predykatu

1. Na podstawie zadanego predykatu utworzone zostaja dwa zbiory:
synonimow i antonimow.
Dla predykatu have zbiér synoniméw zawieral stowa: [with, has,
have, posses, having|, natomiast w zbiorze antoniméw byly stowa:
[have not, without, lack]. Do oceny czesciowej przynaleznosci zde-
finiowane zostaty analogiczne dwa zbiory okreslajace powiazania
typu posredniego: ,czasami” [usual, frequently, often] i ,rzadko”
[seldom, raely, uniquely].

9http:/ /tartarus.org/~martin/PorterStemmer ,VII 2007
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2. W otoczeniu znalezionej w definicji cechy wyszukany zostaje naj-
blizszy (w sensie odlegtosci miedzy wyrazami) predykat z powyz-
szych zbiorow.

3. Jesli jakikolwiek predykat zostanie odnaleziony i zaden inny cza-
sownik nie wystapit blizej szukanego stowa (cechy), nastepuje kla-
syfikacja. Dla synoniméw have okreslone zostaje, ze cecha sie sto-
suje, a jesli wystapil antonim — cecha sie nie stosuje. Analogiczna
klasyfikacja zachodzi dla powigzan posrednich.

Opisana regutowa funkcja kryterialna pozwala na podstawie okreslone-
go zasobu tekstowego (definicji) dokonaé¢ oceny tréjki: obiekt — predykat —
cecha i przypisa¢ wage okreslajaca kierunek powigzania. Ustalenie regut funk-
cji oceniajacej polega na okresleniu poszczegolnych zbioréow, na bazie ktorych
podejmowana jest decyzja: w pierwszej fazie algorytmu, koncéowek charakte-
ryzujacych powigzania dodatnie, badZ ujemne, a dla drugiej fazy, zbiorow
synonimow oraz antonimow wskazujacych rodzaj powiazania. Metoda taka
pozwala na elastyczne budowanie nowych funkcji ocen dla innych predyka-
tow, dzieki ktorym mozliwa jest szersza analiza otwartego tekstu.

4.2.3 Przyktady aplikacji i wyniki eksperymentow

Algorytm aktywnego szukania zastosowany zostal do przetworzenia defi-
nicji stownika WordNet. Uzyskane rezultaty ekstrakcji cech ocenione zostaty
w aplikacji do gry w 20 pytan oraz przez poréwnanie do juz istniejacych w
bazie WordNet ustrukturalizowanych powigzan miedzy pojeciami.

Do testow wybrano pojecia wyznaczone semantyczng kategoria noun. ani-
mal, natomiast cechy wyznaczyl zbiér poje¢ z semantycznej kategorii no-
un.body part. Predykatem wigzacym obiekt z cecha byt czasownik have, dla
ktérego recznie ustalone zostaty zbiory pozytywnych i negatywnych sufik-
séw (dokonujacych klasyfikacji powiazania cechy: tak/nie) oraz na podstawie
danych zawartych w bazie WordNet utworzone zostaty dla predykatu have
zbiory synonimow i antonimoéow. Uzycie ich umozliwia dokonanie klasyfikacji
typu: tak, nie, czasami, rzadko. Klasyfikacja powigzan dokonana zostata na
podstawie definicji synsetéow z bazy WordNet, dla poje¢ z kategorii seman-
tycznej noun.animal.

Aktywne szukanie wykonywane jest kolejno dla wszystkich cech — stow z
semantycznej kategorii noun.body part. W pierwszym kroku zbioér analizowa-
nych definicji ograniczony zostaje tylko do tych, w ktoérych wystepuje cigg
liter bedacych zadang cechg. Ograniczenie polegajace na dopasowaniu ciggu
znakow moze dawaé czasami niepoprawne rezultaty np. dla cechy horn, do
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analizy uzyte zostajg rowniez definicje zawierajace ceche thorn. Nie wpty-
wa to jednak negatywnie na klasyfikacje, poniewaz zostang one odrzucone
podczas poréwnania rdzenia odnalezionego stowa i zadanej cechy.

Ponizej przedstawiono przyktady oceny prawdziwosci asercji CRK, jakie
data funkcja kryterialna dokonujaca klasyfikacji na podstawie dostarczonej
definicji w jezyku naturalnym:

1. definicja stownikowa: [catamount, lynx| — short-tailed wildcats with
usually tufted ears; valued for their fur
Asercja FC(ry$, posiada, ogon)

rezultat funkcji kryterialnej = 1, uzyskany na podstawie analizy
konicowek (I fazy FC)

Dla oceny asercji FC(ry$, posiada, ucho)

rezultat funkcji kryterialnej = 1 | uzyskany na podstawie analizy
otoczenia predykatéow (II fazy FC)

2. definicja stownikowa: [anuran, batrachian, frog, salientian, toad, toad
frog| — any of various tailless stout-bodied amphibians with long hind
Limbs for leaping; semiaquatic and terrestrial species

Asercja FC(zaba, posiada, ogon)

rezultat funkcji kryterialnej = -1, uzyskany na podstawie analizy
koncowek

Asercja FC(zaba, posiada, noga)

rezultat funkcji kryterialnej = 1, uzyskany na podstawie analizy
synonimow predykatu

3. definicja stownikowa: [mouse| any of numerous small rodents typically
resembling diminutive rats having pointed snouts and small ears on
elongated bodies with slender usually hairless tails

Asercja FC(mysz, posiada, futro)

rezultat funkcji kryterialnej = -1, uzyskany na podstawie analizy
koncéwek. Bledna klasyfikacja wynika z zalozenia przyjetego, ze
wszystko w definicji dotyczy rozpatrywanego obiektu. Przyktad
ten obrazuje, jak bardzo réznorodne sa mozliwosci wyrazenia w
jezyku naturalnym prostych informacji, co stawia wyzwanie inte-
ligentnym metodom pozyskiwania wiedzy z otwartego tekstu.
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Przetworzone algorytmem aktywnego szukania opisy stownika WordNet
dla poje¢ z kategorii semantycznej noun.animal pozwolity uzyskac¢ 5773 nowe
powiazania typu ,posiada” wigzace 2103 obiekty z 267 cechami. Sposréd
otrzymanych powiazan 104 byly typu negatywnego, czyli ,nie stosuje sie”.
Ocena otrzymanych wynikéw przeprowadzona zostata w dwojaki sposdb:

1. W odniesieniu do pierwotnie utworzonej przestrzeni semantycznej ¥,
z bazy WordNet (opisanej w paragrafie 4.1).

Do poréwnania uzyta zostata przestrzen semantyczna powstata z ma-
powania znaczen na stowa, bez ograniczenia jej rozmiaréw. Porownanie
dwoch przestrzeni semantycznych ¥ dla wybranej relacji (tu: has, opi-
sanej w bazie WordNet relacjami meronimicznymi) pozwolito okresli¢,
jaki procent cech i powiazan pozyskanych przez aktywne szukanie po-
krywa si¢ z danymi juz zdefiniowanymi w stowniku leksykalnym.

2. Przy uzyciu algorytmu wyszukiwania kontekstowego zastosowanego do
gry w 20 pytan.

W podejsciu tym, wynik przeprowadzonej gry stownej na utworzonej
poprzez aktywne szukanie przestrzeni semantycznej W,, pozwala na
ocene jakosci danych uzyskanych z uzyciem tej metodologii.

Poprzez zastosowanie aktywnego szukania w definicjach stownika Word-
Net odnalezionych zostalo 65 cech, posiadajacych zdefiniowane powiazania
w bazie WordNet. Dla tych cech algorytm aktywnego szukania odnalazt 2736
powiazan dla poje¢ z kategorii semantycznej noun.animal. Poprzez akwi-
zycje wiedzy z tekstu odtworzono 24% cech zapisanych w bazie WordNet,
przy czym powigzania, ktére tworzg te cechy stanowiag 47,3% calej wiedzy
pozyskanej w procesie aktywnego szukania. 61,8% z tych powigzan udalo
sie potwierdzi¢ poprzez istnienie analogicznych powiazan w bazie WordNet.
Pozostata cze$¢ uzyskanych powiazan jest nowa, badz bledna (co nie mo-
glo zostaé ocenione ze wzgledu na brak ich w bazie WordNet). Wystapienie
nieprawidtowych powigzan wynika z przyjetego zaltozenia, ze wszystko w do-
starczonej do funkcji kryterialnej definicji pojecia odnosi sie do opisywanego
obiektu. Mozliwos¢ pozyskania przez aktywne szukanie nieistniejacych po-
wigzan w referencjalnej przestrzeni semantycznej wynika z niekompletnosci
leksykalnej bazy WordNet.

Poréwnujac powigzania otrzymane w procesie aktywnego szukania z rela-
cjami zapisanymi w systemie WordNet zauwazy¢ mozna, ze WordNet zawiera
wiedze bardziej o charakterze strukturalnym, ktora zwigzana jest z pojecia-
mi ogdlnymi (wyzej w taksonomii). W wypadku analizy opiséw stownikowych
pozyskana wiedza zwigzana jest bardziej z konkretnymi obiektami i ma cha-
rakter definicyjny (bardziej szczegblowy).
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Uzyskane powigzania — relacje typu has_a wystepujace miedzy okreslo-
nymi pojeciami (reprezentujacymi obiekty pamieci semantycznej) a cecha-
mi — stowami z semantycznej kategorii noun.body part pozyskane z definicji
stownika WordNet uzyte zostaly jako dane dla pamieci semantycznej. Sa-
me relacje typu has_a nie umozliwiajg zastosowania zadnego wnioskowania
(proceduralnej interpretacji typow relacji), ktore pozwolitoby uzyskaé¢ dodat-
kowa wiedze (ktorej uzywa referencjalna przestrzen V., utworzona z bazy
WordNet opisana w rozdziale 4.1). W zwiazku z tym, w przeprowadzonych
testach oceniajacych jakos¢ danych pozyskanych z tekstu, poprzez gre w 20
pytan uzyta zostala dodatkowo taksonomia, utworzona z hyperniméw bazy
WordNet. Pozwala ona dziedziczy¢ relacje typu has uzyskane przez aktywne
szukanie. W wypadku oceny jakosci przy uzyciu gry, wzbogacenie przestrzeni
semantycznej o powigzania taksonomiczne pozwolito z jednej strony popra-
wié jakosé gry, z drugiej zachowaé sprawiedliwe odniesienie (bo oceniane sg
tylko relacje typu ,posiada”), ktérym byta przestrzen semantyczna wygene-
rowana z meronimow zapisanych bazie WordNet, a do dziedziczenia ktorych
uzyta zostata taksonomia tego stownika.

Wyniki zastosowania oceny przez wyszukiwanie w przestrzeni cech uzy-
skanej przez aktywne szukanie daty wartos¢ jakosci QQ = 0,1. Oznacza to, ze
jedynie jedna gra na dziesie¢ testowych zakonczyta sie sukcesem. Przyczyne
tak niskiego wyniku upatrywa¢ mozna w wystepowaniu btednych powiazan
w wektorach CDV. Niepoprawne wyszukania wynikaja réwniez z braku moz-
liwosci rozdzielenia pod koniec procesu wyszukiwania podobnych obiektow
do siebie, poniewaz gry odbywajg sie jedynie z uzyciem cech uzyskanych
w aktywnym szukaniu, ktorych jest niewiele. Na rysunku 4.5 wysoko$ciami
stupkow przedstawiono liczby nierozréznialnych obiektéw na zakonczenie gry
w kolejnych 10 testowych wyszukaniach.

Wykres obrazuje, ile obiektéw pozostato w podprzestrzeni najbardziej
prawdopodobnych obiektéw O(A) po wyczerpaniu sie cech uzywanych do
zadania zapytania. W zwiazku z tym, ze sytuacja taka konczy proces wy-
szukiwania, obiekty gry nie mogly zosta¢ odnalezione. Niebieskim kolorem
oznaczone zostaly koncowe podprzestrzenie O(A), w ktérych byt poszukiwa-
ny obiekt, czerwonym, w ktérych poszukiwanego obiektu nie byto. Przyjmu-
jac jako przyczyne porazki gry zbyt mata liczbe cech, (ktéra moze zostaé
skompensowana dodaniem nowych danych, z innych Zrédel wiedzy) ocenié
mozna blad pamieci dla testowych wyszukiwan, ktore mogtyby zakonczy¢
sie powodzeniem na FE = 0, 3.

Przedstawiona metoda aktywnego szukania wskazuje na potencjalng moz-
liwos¢ strukturalizacji wiedzy z zasobow tekstowych. Wydajnos¢ jej w znacz-
nej mierze zaleze¢ bedzie od liczby utworzonych funkcji kryterialnych, okre-
slajacych rézne mozliwe powigzania miedzy stowami, jakie moga zachodzié¢
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Bbrak wyszukiwanego obiektu w
koncowej podprzestrzeni O(A)

Dobecno$¢ wyszukiwanego obiektu
w koncowej O(A)

Rysunek 4.5: Liczby nierozroznionych obiektéw w koncowej podprzestrzeni
O(A), w kolejnych testowych grach

w jezyku. Dla testowej funkcji kryterialnej, do pozyskiwania relacji typu has,
liczba powiazan uzyskana poprzez aktywne szukanie wskazuje, ze metoda ta
moze zosta¢ uzyta jedynie jako uzupetnienie wiedzy w pamigci semantycznej,
a nie do konstrukeji podstawowej bazy wiedzy.

Mozliwos¢ rozstrzygania prawdziwosci asercji w postaci trojek CRK na
podstawie tekstu w jezyku naturalnym jest wyzwaniem dla inteligencji obli-
czeniowej. Jakos¢ uzyskanych wynikéw zalezy od zastosowanych algorytmow
wydobywania tej wiedzy (regut uzytych do konstrukeji funkeji kryterialnej),
jak réwniez od zasobow tekstowych na bazie, ktorych taka klasyfikacja bedzie
zachodzi¢.

Duza trudnoscia jest réwniez masowa ocena uzyskanych wynikéw. W
przeprowadzonych eksperymentach uzyskane wyniki odniesione zostaly do
stownika WordNet. Ze wzgledu na niepetno$¢ informacji ptynacej zaréwno z
aktywnego szukania (bedaca funkcja wiedzy zawartej w definicjach stowniko-
wych), jak réwniez niekompletno$é¢ wiedzy w bazie WordNet, ocena jakosci
otrzymanej wiedzy mozliwa jest jedynie dla obszaru wyznaczonego czescig
wspolna cech wystepujacych w bazie leksykalnej i pozyskanych z definicji.

Zaleta akwizycji wiedzy z tekstu przy uzyciu aktywnego szukania jest
mozliwo$¢ pozyskania powiazan innych niz tylko relacje pozytywne (relacje
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typu nie stosuje sie). Ontologie powszechnie budowane sa jedynie z powia-
zan typu ,,pozytywnego”. Do opisu obiektéw w jezyku naturalnym uzywana
jest réwniez i wiedza negatywna (co obrazuje np. wystepowanie w definicjach
stownikowych relacji typu ,nie posiada”). Wiedza taka jest bardzo przydat-
na z punktu widzenia wyszukiwania kontekstowego, jak réwniez istotna jest
z punktu widzenia kompletnosci opisu obiektu w wektorze CDV. Brak tego
rodzaju powigzan w ustrukturalizowanych stownikach jest ich duzym manka-
mentem. Problem ten do pewnego stopnia moze by¢ rozwigzany przez aktyw-
ne szukanie, ktorego uzycie umozliwia pozyskiwanie powiazan negatywnych.

Drugg zaleta zastosowania aktywnego szukania jest mozliwo$¢ pozyski-
wania cech definicyjnych, ktére typowo sg uzywane w opisach stownikowych.
Zwiazane sa one z konkretnym obiektem i bardzo korzystnie wplywaé¢ be-
da na jakos¢ wyszukiwania, zwtaszcza w koncowych etapach gry, poniewaz
stanowia one wiedze o konkretnym obiekcie (bezposrednio z nia zwiazana),
a nie wynikajaca ze struktury wiedzy np. taksonomii. Uzycie taksonomii w
stownikach maszynowych przewaznie nie uwzglednia wyjatkéw na bardziej
szczegbtowych poziomach. Efektem tego jest pojawianie sie nieprawdziwej
wiedzy np. w stowniku WordNet z pojeciem vertebrate zwiazana jest z cecha
has tail, co poprzez dziedziczenie mammal—is_a—vertebrate powoduje btedna
wiedze human—has—tail. Aktywne szukanie moze tego typu wyjatki wychwy-
ci¢, o ile sa one wymienione w tresci definicji.

Pomimo relatywnie matej ilosci pozyskanej wiedzy (w stosunku do stowni-
ka WordNet), algorytm aktywnego szukania okazal sie uzyteczny do drazenia
zasobow tekstowych — pozyskatl nowa wiedze, z uzyciem ktérej mozliwe by-
to przeprowadzenie wyszukiwania kontekstowego, zakonczonego czesciowym
powodzeniem. Przedstawione podejécie obrazuje ogdlng metode, z uzyciem
ktorej mozna pozyskiwaé réznego rodzaju strukturalizowana wiedze z zaso-
boéw tekstowych, opartg na budowie odpowiednich funkcji kryterialnych.

W podsumowaniu tego paragrafu nalezy jeszcze raz wspomnie¢, ze struk-
turalizowanie informacji zawartej w tekscie jest zadaniem trudnym, ponie-
waz jezyk naturalny posiada mozliwo$¢ wyrazenia tego samego znaczenia na
bardzo wiele sposobéw, co powoduje duze trudnosci w formalizacji takiego
procesu. Gléwng zaleta aktywnego szukania jest mozliwo$¢ automatycznego
pozyskania wiedzy oczywistej dla ludzi, a ktorej nie ma w stownikach maszy-
nowych. W lingwistyce obliczeniowej najtrudniejsze dla komputeréow jest to,
co jest catkiem oczywiste dla cztowieka, dlatego domena zwierzat moze sie
wydawac trywialna, ale dla maszyn jest trudna. Cechy takie, jak np.: ,ma no-
gi” (lub ich brak), ,lata” (lub nie) nie sa w stownikach maszynowych ogélnego
przeznaczenia dobrze okreslone, a moga zostaé one pozyskane (przynajmniej
czedciowo) w automatyczny sposob z opiséw stownikowych, badz artykutow
encyklopedycznych.

127



Rozdziatl 5

Akwizycja wiedzy semantyczne]j
przez interakcje z czlowiekiem

5.1 Pozyskiwanie wiedzy poprzez gre w 20
pytan

Jednym z rodzajow wiedzy, jaka posiada cztowiek, jest wiedza zdrowo-
rozsadkowa (common sense knowledge) [82], bedaca takim obszarem wiedzy
ludzkiej, ktory jest wspolny uzytkownikom jezyka. Teorie psycholingwistycz-
ne wskazuja pamie¢ semantyczng, jako miejsce sktadowania takich informacji
w moézgu. Pamieé ta zawiera powszechnie znane powigzania miedzy pojecia-
mi reprezentujacymi obiekty a ich cechami. Skojarzenia takie sa oczywiste
dla ludzi, jednak dla maszyn — nie. By mogly by¢ uzywane przez kompute-
ry, muszg zostaé¢ wpierw wprowadzone do bazy wiedzy systemu uzywajacego
jezyka.

Akwizycja wiedzy zdroworozsadkowej jest zadaniem trudnym [81]: wiedze
taka powszechnie posiada kazdy cztowiek i przewaznie nie uzywa jej jawnie
w akcie komunikacyjnym. Stanowi ona tto znaczeniowe, dzigki ktéremu pod-
czas komunikacji zachodzi rozumienie. Wyposazenie maszyn cyfrowych w ten
rodzaj wiedzy stanowi nieodzowny i jeden z pierwszych krokéw na drodze
zaimplementowania w nich mozliwos$ci rozumienia znaczenia poje¢, co jest
niezbedne do postugiwania sie jezykiem naturalnym.

Zdroworozsadkowa wiedza na temat popularnych obiektéw nalezacych do
kategorii naturalnych moze zostaé¢ pozyskana na szereg sposobow. Wsrod
gtéwnych podejs¢ wymienic¢ nalezy:

1. bezposrednie (reczne) wprowadzanie danych do bazy wiedzy systemu

2. pozyskiwanie wiedzy z zasobdéw cyfrowych:
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ustrukturalizowanych stownikéw maszynowych,
definicji stownikowych,

korpuséow tekstu w jezyku naturalnym,

3. obserwacja dziatalnodci cztowieka i na jej podstawie rozszerzanie wiedzy
systemu. W szczeg6lnosci moze by¢ to interakcja w jezyku naturalnym.

Obok metody wyszukiwania obiektow poprzez ich cechy algorytm wyszu-
kiwania kontekstowego zastosowany do gry w dwadziescia pytan moze zostac
uzyty jako metoda akwizycji wiedzy w postaci powigzan miedzy pojeciami
(bedacymi reprezentacjami obiektow zapisanych w pamieci semantycznej).

Ponizej, przedstawione zostato podejscie do gromadzenia wiedzy poprzez
aktywne dialogi — szablony interakcji cztowieka z pamiecig semantyczng. Po-
zwalajg one nabywac wiedze w postaci zdroworozsadkowych powigzan miedzy
pojeciami jezyka naturalnego z uzyciem gry stowne;j.

Akwizycja wiedzy do pamieci semantycznej poprzez aktywny dialog wy-
maga dodania do gry dwudziestu pytan elementu uczenia. Nabywanie nowej
wiedzy do pamieci semantycznej odbywa sie na podstawie wyniku kazdej z
przeprowadzonych gier. Aktualizacja taka wprowadza powigzania zaréwno
dla nowych obiektow, jak i koryguje juz istniejace. Reprezentacja umozliwia-
jaca doskonalenie wiedzy opisana zostata w rozdziale 3.1.

Kazda zakonczona gra zawiera zbiér pytan i odpowiedzi dla cech uzytych
do wyszukiwania okreslonego obiektu. Wiedza pochodzaca od uzytkownika
pozwala na korekte pamieci semantycznej. W zaleznosci od wyniku gry, wek-
tor CDV wtasciwego obiektu (ztozony z atoméw wiedzy vwCRK) zostaje
zmodyfikowany dla cech uzytych w grze, o warto$ci podpowiedzi uzytkowni-
ka, zgodnie z formutami 3.1 i 3.3.

Dotychczas przedstawiona interakcja uzytkownika z pamigcia semantycz-
ng odbywalta sie przez odpowiedzi na pytania, ktore zadaje system podczas
gry, a na ktére czlowiek odpowiada: ,tak”, ,nie”, ,nie wiem”, ,czasami”,
Jzadko”. W celu jej rozszerzenia wprowadzono szablony dialogow, ktore sa
sposobem na zadawanie uzytkownikowi dodatkowych pytan, umozliwiajacych
pozyskanie nowej wiedzy. Na pytania te cztowiek moze udziela¢ systemowi
bardziej ztozonych odpowiedzi, w szczegdlnosci moga by¢ to proste zdania
w jezyku naturalnym. W grze 20 pytan zrealizowano nastepujace szablony
interakcji:

e Podczas porazki systemu, gdy obiekt nie zostat odgadniety — do pamie-
ci semantycznej pozyskiwana jest nowa wiedza poprzez uzupetnianie
wektora CDV obiektu bedacego odpowiedziag uzytkownika na zapyta-
nie: ,Poddaje sie, nie udato mi si¢ zgadngé. Co miates na mysli?”. W
sytuacji takiej mozliwe sg dwa scenariusze:
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— Jedli obiekt byt znany wcezeéniej — pytania z wektora ANSW kory-
guja wektor CDV obiektu wskazanego przez odpowiedz uzytkow-
nika.

— Jesli obiekt nie byt znany wczesniej — uzyskane odpowiedzi stano-
wia bazowy wektor CDV dla nowo pozyskanego obiektu.

Potencjalng mozliwoscia rozszerzenia tego dialogu jest zadanie w
tym miejscu pytania pozwalajacego na rozszerzenie zbioru cech
uzyskanych podczas gry. Uzyskanie odpowiedzi na pytanie: ,Nie
znalem wczesniej tego obiektu. Do czego on jest podobny?” po-
zwala (ze zmniejszong wartoscia pewnosci wiedzy v) uzyskaé do-
datkowe cechy z wektora CDV juz znanego obiektu. Modyfikacja
tego podejscia jest umieszczenie nowo pozyskanego obiektu po-
miedzy dwoma najbardziej podobnymi do wektora ANSW wekto-
rami CDV, wyznaczanymi przez dwa najbardziej prawdopodobne
obiekty w koncowej podprzestrzeni gry O(A), ktéra zakonczona
zostala porazka.

e Po wygranej systemu — wtasciwe odgadniecie obiektu, ktéry uzytkow-
nik miatl na mysli, daje analogiczng do wczes$niej przedstawionej, moz-
liwos¢ korekty wektora CDV, ktéra przeprowadzana jest dla poprawnie
odgadnietego obiektu. Po grze zakonczonej sukcesem, uzytkownikowi
zadane zostaje dodatkowe pytanie ,Co jest jeszcze charakterystyczne
dla odgadnietego obiektu?”. Odpowiedz uzytkownika pozwala wzboga-
ci¢ przestrzen semantyczng o nowe, do tej pory niewystepujace w bazie
wiedzy cechy. Podejscie to wymagato realizacji analizatora jezyka na-
turalnego, ktory potrafi przetozy¢ proste zdania w postaci jezyka natu-
ralnego na reprezentacje vwCRK. Zrealizowane rozwiazanie oparto na
komponentach OpenNLP!, umozliwiajacych gramatyczna analize jezy-
ka.

Aktywne dialogi daja mozliwo$¢ korekty i wprowadzania nowej wiedzy do
pamieci semantycznej. Przedstawione schematy interakcji z uzytkownikiem
moga by¢ rozszerzane o kolejne scenariusze, pozwalajace na zdobywanie réz-
nego rodzaju wiedzy. Przyktadem jest aktywny dialog pozwalajacy na wpro-
wadzenie generalizacji cech miedzy podobnymi obiektami (podobienstwo wy-
znacza tu poziom taksonomii). Uruchamiany jest on poza gra, podczas pro-
cesu konsolidacji, ktorego celem jest usrednienie wiedzy systemu i wiedzy po-
chodzacej od uzytkownikéw oraz zachowanie ekonomii kognitywnej. Zamiana
wiedzy zapisanej w postaci wektorow CDV (przestrzeni semantycznej W) na

thttp://opennlp.sourceforge.net/ ,VII 2007
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sie¢ semantyczna ( pozwala przedstawi¢ dane zapisane w pamieci semantycz-
nej w postaci grafu, w ktéorym liczba redundantnych cech jest minimalizo-
wana przez uzycie typu relacji is_a. Mechanizm ten polega na identyfikacji
redundantnych cech wéréd pojeé¢ nalezacych do tej samej podgalezi takso-
nomii. Wyrdzniong w ten sposoéb ceche mozna przenies¢ na bardziej ogdlny
poziom abstrakcji (reprezentowany taksonomia). Czesto wystepuje sytuacja,
w ktoérej cecha wystepuje dla duzej grupy obiektéw podrzednych (lecz nie dla
wszystkich). Przeniesienie takiej cechy na bardziej ogdlny poziom taksono-
mii nie moze odby¢ si¢ automatycznie, a wymaga uzyskania potwierdzenia
od uzytkownika, czy taka operacja jest dopuszczalna. Odbywa sie to poprzez
zadanie uzytkownikowi pytania, czy okreslona cecha jest typowa dla pojecia
nadrzednego. Proces generalizacji wiedzy przedstawi¢ mozna nastepujaco:

1. dla kazdego obiektu zidentyfikuj ceche, ktora wystepuje we wszystkich
podgateziach taksonomii. Przenie$ ja do nadrzednego wezta usuwajac
z obiektéw podrzednych.

2. zidentyfikuj ceche, ktora wystepuje w powiazaniu z najwiekszg liczbg
obiektow w podgaltezi taksonomii.

3. zadaj pytanie ,Czy «zidentyfikowana cechay jest cechq obiektu «nad-
rzedny wezely ?”

4. jesli uzytkownik odpowie twierdzaco — usuniete zostaja powiazania ce-
chy ze wszystkimi pojeciami podrzednymi i nastepuje powigzanie jej z
pojeciem nadrzednym.

Uzyty szablon aktywnego dialogu pozwala wprowadzaé reorganizacje wie-
dzy w bazie, podczas zamiany reprezentacji z postaci wektorow CDV na sie¢
semantyczng (. Umozliwia on usuwanie redundantnych cech i pozwala na za-
chowanie elementarnej (opartej na typie relacji is_a) ekonomii kognitywne;.

Istnieje szereg innych mozliwoéci implementacji dialogéw opartych na re-
prezentacji w postaci sieci powigzan miedzy pojeciami: jako przyktad wskazaé
tu mozna wspomniane wczesniej dopytywanie sie o podobienstwa, lub tez za-
dawanie pytan o analogie na wysokim poziomie w taksonomii. Przyktadem
obrazujacym potencjalne uzycie analogii do akwizycji wiedzy jest sytuacja,
gdzie mamy obiekty potaczone z cechami predykatem ,porusza” np.: ptak —
porusza — lata, ryba — porusza — ptywa, a brak jest wiedzy ssak — porusza
— 7, o ktérg mozna zadaé¢ pytanie. Mozliwo$é uzycia analogii do pozyskiwa-
nia wiedzy zdroworozsadkowej w procesie interakcji z ludzmi przedstawiona
zostala szerzej w opisie projektu Learner [16].
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W przedstawionych dalej wynikach eksperymentéw z uzyciem interpre-
tacji typow relacji i ich wptywem na ilosé¢é wiedzy w systemie (rysunek 5.1)
konieczne byto reczne utworzenie powigzan w pamieci semantycznej dla okre-
Slonych typow relacji. W pamigci semantycznej brak jest mozliwosci pozyski-
wania powigzan pomiedzy cechami realizowanymi przez relacje typu entail i
excludes (opisanych w rozdziale 3.1). Implementacja mechanizméw pozwa-
lajacych pozyskiwa¢ wiedze tego typu jest jednym z wazniejszych kierunkow
rozwoju aktywnych dialogow.

5.2 Wyniki eksperymentéw pozyskiwania wie-
dzy przez interakcje z cztowiekiem

W tym rozdziale przedstawione zostaly przeprowadzone eksperymenty i
uzyskane wyniki uzycia algorytmu wyszukiwania kontekstowego do pozyski-
wania wiedzy dla pamieci semantycznej. Akwizycja wiedzy przeprowadzona
zostata w oparciu o gre w dwadzieScia pytan rozszerzong o opisane w po-
przednim paragrafie szablony aktywnych dialogéw. Opracowane miary jako-
Sci pozwalajg sledzi¢ dynamike procesu nabywania wiedzy w pamieci seman-
tycznej.

Godny jest zaznaczenia fakt dokonania ilosciowego ujecia kompetencji je-
zykowych programu komputerowego, co powszechnie oceniane jest jakosciowo
(np. test Turinga).

5.2.1 Struktura sieci semantycznej

Przeprowadzenie eksperymentéow z automatycznym budowaniem prze-
strzeni semantycznych na duza skale, oparta o stowniki maszynowe wymaga
wpierw utworzenia dobrze opisanej ontologii dla jednego obszaru, na kto-
rym mozna zweryfikowa¢ przyjeta metodologie akwizycji wiedzy. Utworzenie
przestrzeni referencyjnej, stanowigcej punkt odniesienia do oceny jako$ci me-
todologii pociaga za soba pytanie o jej kompletnos¢. Przyjeto, ze kompletnosé
wyznaczana jest poprzez zastosowanie — odnalezienie obiektu w przestrzeni
semantycznej W. Przy takim zatozeniu wektor CDV jet kompletny, gdy re-
prezentowany przez niego obiekt jest odnajdywany w grze w 20 pytan. W
zastosowaniu do gry stownej kompletnos¢ wiedzy w wektorach CDV zapew-
nia jedynie poprawna separowalnos¢ obiektu podczas procesu szukania w
przestrzeni semantycznej W, a nie jest pelng wiedza cztowieka zwigzang z
okreslonym pojeciem.

Podstawowym problemem napotkanym podczas przeprowadzania ekspe-
rymentéw jest brak istniejacych zasobéw elektronicznych, zawierajacych do-
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brze zdefiniowane opisy poje¢. Dlatego, konieczne byto utworzenie w sposob
automatyczny testowej przestrzeni, a nastepnie jej reczna edycja i wstep-
ne oczyszczenie w grze stownej. Utworzenie bazowej ontologii (g odbyto sie
poprzez wybranie zbioru obiektéw i cech, a nastepnie odtworzenia wyste-
pujacych miedzy nimi powigzan z uzyciem istniejacych zasobow cyfrowych.
Testowa sie¢ semantyczna (g powstata w wyniku nadzorowanej, recznej agre-
gacji danych z dostepnych zasobéw sieciowych: WordNet [58] (przetworzonej
w sposob opisany w paragrafie 4.1), Microsoft MindNet [93], MIT ConceptNet
[49], Sumo/Milo Ontology [63], dotaczeniu danych pozyskanych w procesie
aktywnego szukania (opisanego w paragrafie 4.2.1) oraz recznej edycji. Przy-
jeto, ze do pamieci semantycznej wprowadzane sa dane, ktore pojawity sie,
w co najmniej dwéch wyzej wymienionych zasobach.

Dane w tak utworzonej sieci semantycznej stanowig punkt wyjsciowy dla
zbudowania dobrej ontologii (w sensie gry w 20 pytan), dla wybranej dzie-
dziny. Docelowo wiedza opisana przez taka sie¢ semantyczng powinna by¢
wynikiem interakcji z wieloma uzytkownikami, jako ze wspoélna, zdroworoz-
sadkowa wiedza powinna by¢ wypadkowa wiedzy wielu osob. Testowe gry
przeprowadzone przed przedstawionymi tu wynikami doswiadczen pozwolity
wstepnie oczysci¢ dane, poprzez usuwanie powigzan dla cech mato istotnych
(tak, jak mialo to miejsce przy imporcie danych ze stownika WordNet, opi-
sanych w paragrafie 4.1). Utworzona w ten sposdb przestrzen semantyczna
U g dla krolestwa zwierzat stanowita punkt wyjsciowy do eksperymentow po-
zwalajacy $ledzi¢ dynamike procesu powstawania nowych powigzan miedzy
pojeciami, poprzez interakcje z cztowiekiem w grze 20 pytan.

Otrzymang w wyniku agregacji zasobéw semantycznych sie¢ opisow pojec
(B przyjeto jako baze wiedzy do przeprowadzenia eksperymentow z aktywny-
mi dialogami. Sktadata sie ona z 172 obiektow i 475 cech powiazanych 5031
powigzaniami. Wykres 5.1 pokazuje zmiane sredniej liczby cech w wektorach
opisu C'DV,, wraz z uzyciem procedur interpretacji okreslonych typow relacji
(opisanych w paragrafie 3.1), co ma miejsce przy zamianie sieci semantycznej
(B na przestrzen semantyczng Vp.

Wysokos¢ pierwszego stupka obrazuje, jak wygladata sie¢ semantyczna
(p (bez uzycia interpretacji powigzan). Wartosé¢ ta pokazuje liczbe powiazan
zapisang w bazie wiedzy pamieci semantycznej. Kolejne wysokosci stupkow
pokazuja zmiang $redniej liczby cech w wektorach CDV wraz z uzyciem inter-
pretacji okredlonego typu relacji. Interpretacje typéw relacji mozna uwazaé
za rodzaj wnioskowania — dzieki niemu wzrasta wiedza systemu, co obrazu-
je zwiekszenie Sredniej liczby cech w wektorach CDV dla kolejnych typow
relacji, podczas zamiany sieci semantycznej ¢ na przestrzen semantyczng W.

Na wykresie zaobserwowa¢ mozna silng zaleznos¢ przyrostu wiedzy od
liczby powiazan okreslonego typu. Nadmienié¢ nalezy, ze relacje similar, en-
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Rysunek 5.1: Zmiana liczby cech w CDV w zaleznosci od typu relacji

tails, excludes zostalty w wigkszej czeSci dodane do pamieci semantycznej
recznie, poniewaz baza WordNet zawiera niewiele informacji o tego typu po-
wigzaniach, a w innych uzytych zasobach takie informacje nie wystepuja.
Mata liczba powiazan typu similar, entails, excludes powoduje jedynie nie-
znaczny wzrost wiedzy systemu wynikajacy z odpowiedniego dla kazdej z
nich przetworzenia wektoréw CDV.

5.2.2 Ocena jakosci pamieci

Algorytm wyszukiwania kontekstowego, obok wyszukiwania informacji w
sieci semantycznej i opartej na nim akwizycji wiedzy moze zosta¢ rowniez
uzyty do oceny jakosci ontologii, opisujacej pojecia w obrebie okreslonego
zagadnienia. Poniewaz proces wyszukiwania kontekstowego jest silnie zwig-
zany z wiedzg o jezyku moze zosta¢ uzyty do oceny danych lingwistycznych.
Wykorzystujac proporcje liczby wyszukiwan zakonczonych sukcesem Ng, do
catkowitej liczby przeprowadzonych wyszukiwan N utworzona zostata miara
jakosci ontologii @), okreslajaca jej przydatno$¢ w wyszukiwaniu obiektow
przez nig opisywanych. Przy takim podejsciu btad pamieci semantycznej E
opisany jest wzorem 5.1.

E=1-Q (5.1)
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gdzie:

Ng
Q= (5.2)

By wartos¢ opisujaca jakos¢ pamieci semantycznej odnosita sie do wszyst-
kich obiektéw w niej zapisanych, konieczne bytoby zrealizowanie wyszukiwa-
nia osobno kazdego z obiektow. Dla duzej liczby obiektow wielokrotne prze-
prowadzanie takiego procesu staje sie bardzo pracochtonne. W zwiazku z
tym przyjete zostalo, ze ocena pamieci semantycznej odbywac sie bedzie po-
przez losowo wybrane 10 obiektéow. Prawdopodobienstwo wybrania do testu
pamieci semantycznej obiektu zwigzane zostalo rozktadem normalnym licz-
by cech w wektorze CDV, tak ze do testow brane byty najczedciej obiekty
posiadajace $rednig liczbe cech.

Usrednienie wartosci miary 5.2 uzyskanej dla wyszukanych 10 losowych
obiektéw utworzyto miare jakosci pamieci semantycznej. Dla bazowej onto-
logii (g zwierzat, dla 10 érednio dobrze opisanych obiektéw jako$¢ pamieci
semantycznej wyniosta @) = 0,8. W celu potwierdzenia jakosci tak przyjetej
miary oceny wykonane zostato pigciokrotne powtorzenie wyzej wymienionej
procedury: pieciokrotnie przeprowadzony test 10 losowych obiektow, (w su-
mie dla 43 r6znych obiektéw — jako ze 7 powtdrzyto siec w losowaniu) dat
sredni btad wyszukiwania E = 0,18, co nie odbiega znacznie od wartosci
@ = 0,8 otrzymanej podczas pierwszej oceny.

5.2.3 Ocena szybkosci uczenia sie nowych pojeé

Wprowadzenie do pamieci semantycznej uczenia, opartego na aktywnych
dialogach pozwala na korekte juz posiadanej wiedzy, jak réwniez na pozy-
skiwanie wiedzy o nowych obiektach. Obok jakosci przestrzeni semantycznej,
okreslanej przez zastosowanie w wyszukiwaniu znanych jej obiektow, wazne
jest réwniez oszacowanie sredniej liczby wyszukan (powtorzen gry) koniecz-
nych do poprawnego rozpoznawania zupetnie nieznanych dotychczas obiek-
tow. Podkresli¢ nalezy, ze wartos¢ ta wyliczana jest dla nieznanych obiektow
i przy zatozeniu poprawnych odpowiedzi podczas wyszukiwania. Dla obiek-
tow juz zapisanych w pamieci wartos¢ ta moze sie rozni¢, ze wzgledu na
mozliwos¢ niepoprawnego ich opisu poprzez CDV (wynikajacego z automa-
tycznego ich utworzenia ze stownikéw maszynowych), a do korekty ktérego
potrzebne moze by¢ wiecej wyszukan.

Szybkos¢ uczenia sie nowych poje¢ jest drugim istotnym parametrem ma-
jacym wplyw na uzyteczno$¢ pamieci semantycznej. Warto$¢ opisujaca go
wyznaczona zostata jako liczba powtdérzen wyszukiwania obiektu poczatko-
wo nieznanego pamieci semantycznej obiektu, ktéra byta przeprowadzana do
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momentu pierwszego poprawnego odnalezienia. Poniewaz, kazde wyszukanie
konczy sie aktualizacja pamieci, przez co zmienia si¢ stan wiedzy pamieci
semantycznej, wartos¢ ta bedzie jedynie w przyblizeniu okreslaé¢ liczbe gier
nalezy przeprowadzi¢, by okreslony obiekt byt poprawnie identyfikowany. By
zapobiec zarzutowi torowania (polegajacego na tym, ze system lepiej wyszu-
kuje ostatnio odnalezione obiekty) przyjeto, ze kazdy z 10 nowo uczonych
obiektéw bedzie wyszukiwany na przemian z dwoma najbardziej do niego
podobnymi. W pamieci semantycznej najbardziej podobnymi do wyszukiwa-
nego obiektu beda te dwa, ktére w podprzestrzeni O(A) utworzonej po kon-
cowym pytaniu majg najmniejsza odlegto$¢ od wektora ANSW. Procedura
ta w pierwszym kroku dokonuje wiec 30 wyszukan. W zaleznosci od rezultatu
wyszukan pierwszych 10 testowych obiektow ustalony zostaje kolejny zbior
obiektéw (ktére nie zostaly odnalezione poprawnie i dla kazdego z nich dwa
najbardziej podobne), ktore poszukiwane sg w kolejnym kroku procedury te-
stowej. W miare poprawnego odnajdywania obiektu (czyli zapamietywania
pojec), w kolejnych krokach procedury testowej liczba wyszukiwanych obiek-
tow sie zmniejsza. Dla przeprowadzonych eksperymentow z uczeniem pamieci
semantycznej 10 nowych obiektéw potrzebne byto pieciokrotne powtérzenie
opisanej procedury (naprzemiennych wyszukan nieznanego obiektu i dwoch
najbardziej do niego podobnych). Zaznaczy¢ nalezy, ze ostanie 2 powtdrzenia
procedury testowej trenowaly tylko jedng z dziesieciu nowych obiektow.

Srednia liczba wyszukan V,, konieczna do poprawnego rozpoznawania
obiektu przez pamie¢ semantyczng wyznaczona zostala jako liczba testowych
wyszukiwan zakonczonych niepowodzeniem Ny (powtarzana do momentu,
gdy wyszukiwanie zakonczone zostanie sukcesem) do liczby uzytych w te-
stach nowych (nieznanych pamieci semantycznej) obiektéw Ny, Wartosé ta
opisana zostata formulg 5.3.

Ny

V, =1 5.3
N, (5:3)

Dla bazowej przestrzeni semantycznej Wpg otrzymana wartos¢ wyniosta
V, = 2,79. Okresla ona srednig liczbe wyszukan dla nieznanego z poczatku
obiektu, ktora nalezy wykonaé, aby byta poprawnie (w sensie wyszukiwania)
zakodowana w pamieci semantyczne;.

Nalezy mie¢ na uwadze fakt, ze warto$¢ ta jest wartoscig okreslajaca je-
dynie w przyblizeniu liczbe wyszukan nowego obiektu, jaka nalezy wykonaé
by system ja poprawnie rozpoznawat. Wielkos¢ ta zalezy od stopnia wytreno-
wania catej pamiegci Q i sredniej liczby cech we wszystkich wektorach CDV ,.

Srednia liczba cech w CDV, zwlaszcza dla obiektéw podobnych do no-
wo dodawanego jest tu bardzo istotna, poniewaz miejsce wstawiania nowego
obiektu w przestrzeni semantycznej skutkowac¢ bedzie dla duzej liczby obiek-
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tow podobnych do siebie, wigksza liczbg powtorzen procesu wyszukiwania.
Dla obiektéw znaczaco réznych od juz istniejacych w pamieci wartos¢ V,
moze by¢ nawet réwna jednosci. Jedli juz istniejace w pamieci semantycznej
obiekty sa dobrze opisane (jakosé @ > 0,9), rozréznienie bedzie bardziej pre-
cyzyjne, przez co liczba niepoprawnych wyszukan nieznanego obiektu bedzie
mniejsza.

5.2.4 Ocena kompletnosci CDV uzyskanych w aktyw-
nym uczeniu

W paragrafie poprzednim opisane zostaly dwa parametry pozwalajace
oceni¢ pamieé semantyczna:

Q) — okreslajacy poprawnos¢ danych zapisanych w strukturach kontek-
stowych,

V,, — okreslajacy szybkos¢ nabywania nowej wiedzy.

Obok nich, istotna jest réwniez kompletnosé otrzymanych wektoréw CDV.
Przedstawiona w tym paragrafie miara kompletno$ci umozliwia ocene zasto-
sowania metody aktywnego uczenia do uzyskiwania wektorow opiséw zawie-
rajacych oczekiwane cechy, ktérych zastosowanie ze wzgledu na ogdélnosé re-
prezentacji wiedzy moze by¢ duzo szersze niz tylko gra w 20 pytan. Komplet-
nos¢ wyznaczana jest przez poréwnanie wektora CDV tworzonego w procesie
uczenia do wektora standardu (GS — Golden Standard), bedacego docelowym
zbiorem cech trenowanego obiektu. Warto$¢ kompletnosci opisuje podobien-
stwo cech miedzy nowym obiektem (NO — nowy obiekt) powstatym w pamieci
semantycznej, poprzez interakcje z cztowiekiem, a standardem (GS). Do oce-
ny aktywnego uczenia uzyte zostaty 4 miary kompletnosci:

1. S4 — miara podobienstwa oparta na liczbie cech w wektorach CDV.

Sq = Dens(GS) — Dens(NO) (5.4)
gdzie:

Dens(GS) — oznacza liczbe cech wystepujacych w wektorze stan-
dardu

Dens(NO) — oznacza liczbe cech wystepujacych w nowo tworzo-
nym wektorze opisu
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Wartosé Sy jest liczba cech, ktére pojawity sie w wektorze CDV w
procesie aktywnego uczenia, odniesiona do standardu. Miara ta pozwala
okresli¢, jak odleglty w sensie liczby cech jest nowo powstajacy CDV od
przyjetego standardu.

. Sgs — miara podobienstwa dwoch wektoréw CDV oparta na pokrywa-
niu sie¢ cech — wystepowaniu cech wektora NO w GS.

Sas = | N ({Cas} {Cno})l (5.5)
gdzie:

|| oznacza licznosé zbioru cech

{} zbior cech wektora CDV (odpowiednio NO i GS)

Wartosé Sgg oznacza liczbe cech z wektora NO, ktére znalazly sie w
wektorze standardu — GS. Miara ta bierze pod uwage tylko cechy z
wektora GS, przez co w doktadniejszy sposéb od S, obrazuje proces, w
ktérym NO zbliza sie do GS.

. Dif,, — jest miarg kompletnosci, oparta na sredniej réznicy wartosci
cech opisujacych wagi w poszczegdlnych powigzan dla cech, ktore wy-
stepuja w NO i GS.

Dify = iz abs(CDV(NO); — CDV(GS):) (5.6)

1

Wartos¢ Dif, pokazuje, jak bardzo réznia si¢ wartodci powigzan, dla
cech pokrywajacych sie w wektorach NO i GS. Miara ta pozwala oce-
ni¢, jak bardzo nowo powstajacy wektor NO r6zni si¢ od GS w obszarze
wspolnych cech — czy nowe wartosci przypisywane powigzaniom pojecie
— cecha nie odbiegaja od oczekiwanych. Dif, jest miara pozwalajaca
zaobserwowa¢ nieprawidtowe wartosci powigzan, podczas gdy poprzed-
nia miara Sgg brata pod uwage jedynie wystapienie powigzania pojec
z cechg.

. Sno jest miarg podobienstwa dwoch wektorow CDV oparta na réznicy
cech — opisuje ona liczbe cech wektora NO, ktéra nie znalazta sie w
wektorze GS.

Sno = |A({Cno},{Cas)}| (5.7)

gdzie:
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|| oznacza licznosé zbioru cech

{} zbior cech wektora CDV (odpowiednio NO i GS)

Wartosé miary Syo opisuje liczbe cech, ktore pojawily sie w opisie
nowego obiektu, a nie zostaly zdefiniowane w GS. Roéznica cech poja-
wiajaca sie miedzy wektorami cech NO i GS wynika z wprowadzenia
opisanego w paragrafie 3.4 losowego wybierania cech stuzacych do za-
dawani pytan. Utworzone w ten sposéb pytania pozwalaja na pozy-
skiwanie bogatszej wiedzy — cechy jakie moze uzyskaé¢ obiekt w trakcie
akwizycji wiedzy moga pochodzi¢ ze zbioru wszystkich cech, a nie tylko
sa wyznaczone najwiekszym IG w O(A).

Zdefiniowane powyzej cztery miary uzyte zostaly do oceny zastosowania
aktywnych dialogow do akwizycji wiedzy. Pomiar ich wartosci odbyt sie z
uzyciem nastepujacej procedury eksploracji przestrzeni semantycznej:

1. Losowy wybor obiektu do testu, z prawdopodobienstwem proporcjo-
nalnym do liczby cech w wektorze CDV. Wybdr taki faworyzuje wiec
lepiej opisane obiekty.

2. Utworzenie z wektora CDV wybranego obiektu wektora standardu GS.

3. Poprzez reczng korekte GS dodanie cech, ktére arbitralnie powinny sie
znalez¢ jako typowe dla wybranego obiektu.

4. Usuniecie wybranego oiektu z przestrzeni semantyczne;j.

5. Rozpoczecie procesu wyszukiwania i uczenia.

Procedura ta przeprowadzona zostata dla wylosowanych pieciu obiektéw.
Uzyskane usrednione wyniki przedstawiaja wykresy na rysunku 5.2, opisu-
jace proces zmiany Sredniej liczby cech nowo powstajacych wektoréw opisu
w odniesieniu do przyjetych standardéw. Dynamika tego procesu pokazana
zostata w funkcji kolejnych gier.

Otrzymane wyniki wskazuja na uzytecznos¢ metody aktywnego uczenia
w pozyskiwaniu nowych cech do opisu obiektéw w pamieci semantycznej —
nowe wektory CDV w do$¢ szybki sposéb uzyskuja nowe cechy. Obrazuje
to wykres wartosci NO,, (NO, = Syo + Sas) pokazujacy Sredni przyrost
cech w nowo powstajacych wektorach CDV. Wraz z przeprowadzonymi grami
zwigksza si¢ liczba cech w nowo powstajacych wektorach CDV, ktore pokry-
waja sie z przyjetymi wektorami standardu (wykres Sgg). Dla testowego
zbioru wyszukiwanych obiektéw Srednia liczba gier, po ktérej uzyskano po-
prawne wyszukanie wyniosta V,, = 2,67. Nadmieni¢ nalezy, ze po pierwszym
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Rysunek 5.2: Zmiana Sredniej liczby cech dla pieciu nowo powstajacych wek-
torow CDV w funkcji kolejnych wyszukan

poprawnym wyszukaniu, w trakcie przeprowadzanych dalszych doswiadczen
wszystkie obiekty byty poprawnie odnajdywane, co wskazuje na poprawnosé
wektorow CDV w pamigci semantycznej w sensie separowalnosci. Najpraw-
dopodobniej w sytuacji, gdyby wielu réznych ludzi realizowato te procedure,
warto$¢ V,, nieznacznie by sie zwiekszyta, obrazujac w ten sposéb koszt w po-
staci liczby wyszukan, jaki musi zostaé¢ poniesiony na pozyskanie wypadkowej
wiedzy zdroworozsadkowe;.

Wartos¢ Sy liczona jest dla wartosci $redniej cech w wektorze GS wyzna-
czanej dla wszystkich pieciu testowych obiektéw. Dla wybranych obiektow
srednia liczba cech w wektorach CDV standardu wyniosta Dens(GS) = 55, 5.
Malejacy trend Sy wskazuje na stopniowe zblizanie sie liczby cech w nowo
uczonym wektorze do liczby cech w wektorze standardu. Oczekiwa¢ mozna, ze
przy dalszym wyszukiwaniu wartos¢ ta bedzie zbliza¢ sie do zera, a w dalszej
perspektywie moze nawet przekroczy¢ liczbe cech w standardzie. Szybkosé
spadku jednak na pewno bedzie male¢ — coraz mniej nowych cech bedzie po-
zyskiwanych podczas pojedynczej gry. W wypadku wylgczenia randomizacji
zapytan, wartos¢ ta ustabilizowalaby sie wokét pewnej statej, poniewaz nie
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zmieniataby si¢ liczba cech w wektorach CDV testowych obiektéw, w mo-
mencie, gdy pamigé semantyczna si¢ ich nauczyla (wszystkie byty popraw-
nie wyszukiwane). Dla testowych obiektow warto$¢ S; nie miataby szansy
wtedy sie zmieni¢ i dopiero, gdy wyszukanie innego pojecia spowodowatoby
aktualizacje bazy wiedzy, a przez to zmieniony zostatby ranking zyskow in-
formacyjnych dla cech, mozliwe by byto pozyskanie nowej wiedzy — innych
cech.

Naniesione na wykresie wartosci Syo opisuja liczbe cech, ktéra nie pokry-
wa si¢ z Golden Standard — obrazuje to sytuacje, w ktérej do wektora opisu
NO wchodzg cechy niebedgce pierwotnie zdefiniowane w standardzie. Wyni-
ka to z niepelnego zdefiniowania wektora GS, dla przestrzeni semantycznej
(wielkosci 475 cech) oraz uzycia losowej metody wyboru cech do utworzenia
zapytan. Warto$¢ ta powstaje przede wszystkim z cech typu negatywnego,
94% cech w podzbiorze cech nie bedacych w standardzie otrzymuje wartosci
powigzania < 0, co wskazuje na dobre zdefiniowanie wektoréw standardow
(jako wiedzy pozytywnej).

Po przeprowadzeniu testowych gier liczba cech, ktora nie pokrywa si¢ ze
standardem jest bliska 30% wszystkich cech w nowo powstajacym wektorze.
Nie ma to jednak zasadniczego wptywu na jakos¢ wyszukiwania — co wskazuje
brak btednych wyszukan obiektéw po wytrenowaniu pamieci, pozwalajacej
wyznaczy¢ wartos¢ V,, = 2, 67. Pokrycie standardu opisane zostalo wykresem
Sas. Zmniejszajaca sie szybkosé pozyskiwania wiedzy obrazowana tg miarg
wskazuje, ze przy dalszych grach wiecej cech nabywanych bedzie z poza zbioru
cech GS.

By wartosci parametru Dif, (opisujace roznice w wartosciach w powia-
zan cech) byly widoczne na wykresie pomnozone zostaty przez 100. Dla tego
wykresu o$ Y nie opisuje Sredniej liczby cech, a $rednig réznice w warto-
Sciach powiazan cech (w). Wyraznie wida¢ zmniejszajaca sie wielko$¢ réznic,
dla pokrywajacych sie cech w wektorach CDV GS i NO, co wiecej réznice te
sa minimalne (musialy by¢ przeskalowane, by mozna umiescié¢ je na wykre-
sie). Oczekiwaé¢ mozna, ze w perspektywie dalszych gier ustabilizuja sie one
wokot niewielkiej wartosci — bedacej wypadkows roznicy pogladow réznych
ludzi na to, jak okreslone cechy wiaza sie¢ ze wskazanymi testowymi obiektami.

Przedstawione w tym rozdziale wyniki zastosowania wyszukiwania kon-
tekstowego wykazujg II teze pracy ,algorytm wyszukiwania moze zostac¢ uzy-
ty do weryfikacji i akwizycji wiedzy semantycznej”, demonstrujac mozliwosé
pozyskiwania wiedzy semantycznej, poprzez interakcje z cztowiekiem z uzy-
ciem aktywnych dialogow.

Miara jako$ci oparta na rezultacie wyszukiwania pozwala oceni¢ nabywa-
ng przez komputer wiedze o jezyku, ktora jest adekwatna do wiedzy posia-
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danej przez cztowieka, co potwierdzaja przeprowadzone eksperymenty.

5.3 Poréwnanie wyszukiwania algorytmu kon-
tekstowego i ludzi

Algorytm wyszukiwania kontekstowego zastosowany do gry w dwadzie-
Scia pytan, w okreslonej dziedzinie moze zosta¢ porownany ze sposobem, w
jaki przeprowadziliby takie zadanie ludzie. Poréwnanie takie pozwala oce-
nic¢ szybkosé¢ wyszukiwania uzywajacego kontekstu V, mierzonego jako liczba
zapytan konieczna do odnalezienia obiektu.

Doswiadczenia, ktérych wyniki zaprezentowane zostaly w tym rozdziale
odbyty sie w czterech grupach oséb. Osoby biorace udziat w eksperymencie,
w pierwszej kolejnosci przeprowadzity gre w 20 pytan miedzy sobg, co pozwo-
lito ustali¢ érednig szybkos¢ wyszukiwania kontekstowego ludzi dla okreslonej
dziedziny. W kolejnej fazie eksperymentu, osoby biorace udziat w do$wiad-
czeniu przeprowadzily gry z pamiecig semantyczna, dzigki czemu okreslona
zostala jej jakos¢ @) i szybkos¢ wyszukiwania V. Otrzymane wartosci odnie-
sione zostaly do uzyskanych wynikéw podczas do$wiadczen przeprowadzo-
nych z aktywnymi dialogami.

Zamkniety przebieg eksperymentu pozwala przesledzi¢ i oceni¢ dynami-
ke procesu zmiany pamieci semantycznej, poprzez interakcje z cztowiekiem.
Wyniki uzyskane pozwalaja poréwnaé algorytm wyszukiwania kontekstowe-
go z wyszukiwaniem, jakiego uzywaja ludzie podczas realizacji podobnego
zadania. Przeprowadzone doswiadczenia z grupa 86 oséb daja jedynie przy-
blizone wartos$ci. Aby byty one bardziej wiarygodne, konieczne bytoby prze-
prowadzenie doswiadczenia na probce przynajmniej o rzad wiekszej. Rozbicie
doswiadczenia na grupy pozwala z wickszym prawdopodobienstwem popraw-
nosci przyja¢ usrednione wyniki, jako rezultat eksperymentu.

Pamiegé semantyczna na poczatku doswiadczenia zawierata 197 obiektow
opisanych 529 cechami, o $redniej liczbie cech w wektorze CDV, = 50,64.
Do oceny jakosci pamieci przyjeto miare 5.2, ktérej wartosé dla testowej
procedury wyniosta () = 0, 8.

Przeprowadzone doswiadczenie z grupa osob pozwalajg ocani¢ nastepu-
jace parametry pamieci semantycznej:
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kolejne gry

Rysunek 5.3: Wykres opisujacy kolejne rezultaty gier

1. Jakos¢ pamieci i ocena miary jakosci.

Przeprowadzone przez grupe oséb gry z pamiecig semantyczng pozwa-
laja oceni¢ zaréwno sama pamieé (jako$¢ zapisanej w niej wiedzy), jak
i utworzong miare jakosci, liczona w testowej procedurze dla 10 $red-
nio dobrze opisanych obiektéw (5.2.2). Wyniki gier przeprowadzonych
przez badane grupy z pamiecig semantyczng zaprezentowane zostaty
na wykresie na rysunku 5.3. Na wykresie naniesione zostalty rezulta-
ty 227 kolejnych gier przeprowadzonych w trakcie eksperymentu przez
osoby z czterech testowych grup. Dla zakodowania uzyskanych rezulta-
tow gier przyjeto nastepujace wartosci: 1 — gra zakonczona sukcesem, 0
— gra zakonczona porazka (niepoprawianym odnalezieniem obiektu) -1
— gra zakonczona porazka, ze wzgledu na brak wyszukiwanego obiektu
W pamieci semantycznej.

Dla przeprowadzonych wszystkich gier sredni btad pamieci semantycz-
nej wyniost £ = 0,36, co rézni go od wartosci uzyskanej w procesie
testowej procedury E = 0,2. Zauwazy¢ nalezy jednak fakt, ze proce-
dura testowa (losujaca $rednio dobrze opisane obiekty z pamieci) nie
bierze pod uwage sytuacji, w ktorych wyszukiwane moga by¢ zupeknie
nieznane obiekty. Usuwajac nowe obiekty z oceny miary jakosci pamieci
semantycznej, uzyskanej z gier przeprowadzonych przez osoby biorace
udzial w eksperymencie wartosé¢ jakosci Q = 0,81 zbliza sie do war-
tosci uzyskanej poprzez procedure testowej oceny. Wskazuje to na jej
uzytecznosé do pomiaru jakosci danych w pamieci semantycznej.

W trakcie eksperymentu pamie¢ semantyczna pozyskata 46 nowe obiek-
ty, ktérych z oczywistych powodow nie byta w stanie poprawnie rozpo-
znaé. Stanowig one wieksza czesé bledéw wyszukiwania (56,09%).

143



2. Szybkos¢ wyszukiwania.

Przeprowadzone eksperymenty z grupa oséb wykonane zostaty z pa-
rametrem algorytmu, wylaczajacym mozliwos¢ przedwezesnego zgady-
wania. Dzieki temu pamie¢ semantyczna otrzymuje wiecej danych oraz
wzrasta jej jako$¢ w sensie liczby poprawnych gier.

Przeprowadzone gry sa logowane, co pozwala na ich pdzniejsze odtwo-
rzenie: posiadajac odpowiedzi uzytkownika mozliwe jest ponowne prze-
prowadzenie gry dla zadanego pojecia, bez koniecznosci angazowania w
ten proces cztowieka (ktérego aktywnos¢ jest tu najcenniejszym zaso-
bem), a uzywajac juz wezesniej przeprowadzonych schematéw wyszu-
kan. Pozwala to na sprawdzenie szybkosci wyszukiwania V; z wtaczong
heurystyka zgadywania. Logowanie pytan w celu p6zniejszego odtwo-
rzenia gier wymaga wylaczenia randomizacji pytan — tak by w procesie
automatycznego odtwarzania gry padaly te same pytania. Dopasowa-
nie to nie jest jednak wystarczajace, poniewaz pamie¢ semantyczna
zmienia swoja strukture po kazdej grze. Ma to wpltyw na ranking zy-
skéw informacyjnych cech (IG), wskazujacy te, o ktore najlepiej jest
sie zapyta¢. Prowadzi to do minimalnych réznic w wyborze cech wy-
bieranych do utworzenia zadawanych przez system pytan, w kolejnych
grach dotyczacych tego samego pojecia. W zwigzku z tym, by mozli-
we bylo przeprowadzenie w sposéb automatyczny gier (na podstawie
juz przeprowadzonych przez ludzi) przyjeto, ze w sytuacji gdy zadane
zostanie przez system pytanie, ktore nie byto uzyte w trakcie zalogo-
wanych gier, wykorzystana zostanie odpowiedZ wynikajgca z wiedzy
zapisanej w wektorze CDV wyszukiwanego obiektu. W trakcie prze-
prowadzania do$wiadczenia sytuacja ta miata miejsce w mniej niz 5%
wszystkich zadanych pytan. Wartos¢ ta pozwala przyjaé, ze powyzsze
dopasowanie nie bedzie powodowaé znacznego zafalszowania wynikéw.
Drugim czynnikiem mogacym mie¢ wpltyw na znieksztatcenie wyniku
automatycznego testowania jest fakt, ze przeprowadzenie gry skutkuje
aktualizacja pamiegci, przez co staje si¢ ona lepiej wytrenowana. Dlatego
pomiar jakosci, po przeprowadzeniu gry cztowieka z systemem, na pod-
stawie tej samej gry nie jest do konca sprawiedliwy (bada stan pamieci
po korekcie, ktéra juz zaszta), jednak do oceny szybkosci przyjaé¢ moz-
na, ze wartos¢ éredniej liczby krokéw Vi zmniejszac¢ sie bedzie w miare
treningu pamieci semantycznej i uzyskana wartosé jest oszacowaniem
odgornym.

W miejscu tym zaznaczy¢ nalezy rowniez fakt pojawiajacej sie trudno-
Sci, w pelni obiektywnym poréwnaniu wyszukiwania, uzywanego przez
ludzi i algorytmu. Wynika ona z réznych baz wiedzy wykorzystywanych
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przez algorytm i przez cztowieka.

Wiedza w pamiegci semantycznej jest niepelna, nawet w sensie powia-
zann pomiedzy obiektami a cechami je opisujacymi (CDV, = 50,64
cech/obiekt, co daje $rednio okoto 10%-owe wypelnienie wektora CDV).
Kompletnos¢ wiedzy pamieci semantycznej o cechach zadanych obiek-
tow wymagataby 100% pokrycia wektoréw CDV, czego realizacja dla 10
obiektow jest trudna, a juz dla 100 ze wzgledu na konieczno$é¢ zaanga-
zowania znacznych zasobow ludzkich praktycznie niemozliwa. Niekom-
pletno$¢ wektoréw CDV, jak i zmniejszona liczba cech moze zaréwno
wplywaé pozytywnie na zmniejszenie liczby pytan potrzebnych do za-
konczenia gry, jak rowniez poprzez brak pelnego opisu obiektéow na
pogorszenie sposobu, w jaki zorganizowana jest informacja w pamie-
ci semantycznej komputera, co skutkowac¢ bedzie stabszymi wynikami
wyszukiwania. Wida¢ tu wyraznie rozdzwiek miedzy wymogiem kom-
pletnosci wiedzy, a jej optymalnoscia w sensie wyszukiwania.

Wiedza dziedzinowa u cztowieka nie jest wyodrebniona z wiedzy calo-
Sciowej. Zanurzenie jej w wiedzy ogolnej, z jednej strony pozwala za-
dawaé¢ wydajniejsze (lepiej separujace) pytania, z drugiej strony liczba
potencjalnych pytan jakie moze zadaé cztowiek (nawet dla ograniczonej
dziedziny) jest duzo wieksza niz ta, ktéra moze posiasé system infor-
matyczny (ktory ograniczony jest liczba znanych cech).

Przedstawione w tym paragrafie gry (rysunek 5.3) przeprowadzone przez
testowa grupe oséb uzyte zostaly do oceny szybkosci wyszukiwania al-
gorytmu V; i cztowieka. Oszacowanie szybkosci wyszukiwania obiektéw
przez ludzi w okreslonej dziedzinie przeprowadzony zostatl na czterech
grupach ludzi, sktadajacych si¢ odpowiednio z: 20, 21, 22 i 23 0s6b.

W doswiadczeniu przeprowadzone zostaty 93 gry zrealizowane przez lu-
dzi miedzy soba. Do oceny szybkosci wyszukiwania uzyte zostato 86 z
nich, ktore zakonczone zostaly w nie wiecej niz 20 pytaniach. Wystapie-
nie gier przeprowadzanych przez ludzi miedzy sobg, ktére trwajg dtuzej
niz 20 pytan, wskazuje na istnienie rozbieznosci miedzy pamieciami se-
mantycznymi poszczegolnych ludzi, zwtaszcza dla mniej popularnych
pojeé¢. Gry nie zakonczone lub przekraczajace ten prog wykluczone zo-
staty z badania.

Uzyskane wyniki prezentuje wykres na rysunku 5.4. Pierwsze cztery
grupy stupkéw (grupa — niebieski i czerwony stupek) obrazuja usrednio-
ng liczbe pytan koniecznych do odnalezienia obiektu, uzyskang w kaz-
dej z grup badanych osob, w ktorych gry przeprowadzane byty miedzy
ludZzmi. Sumaryczne otrzymane wyniki (piaty, niebieski stupek) poréw-
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Rysunek 5.4: Porownanie liczby pytan stawianych przez algorytm 20q i ludzi

nane zostaly do wyszukania przeprowadzonego z pamiecig semantyczna
(niebieski stupek szosty). Na wykresie czerwonym kolorem zaznaczone
zostaly wartosci okreslajace liczby nie odnalezionych obiektow w kaz-
dym z przypadkéw. Automatyczne gry przeprowadzone w celu uzyska-
nia wartosci naniesionych w grupie szostej stupkoéw wykorzystywaly gry
przeprowadzone przez testowa grupe (przedstawione na rysunku 5.3).
Naniesiona na rysunku 5.4 ostatnia grupa stupkéw stanowi legende do
wykresow.

Otrzymane rezultaty pozwalajg oceni¢, ze cztowiek potrzebuje do od-
nalezienia obiektu w obrebie dziedziny zwierzat okoto 12 pytan, al-
gorytm dla heurystyki (3.14) pozwalajacej na wczesniejsze niz po 20
pytaniach zgadywanie — ok. 14. Wartos¢ ta obarczona jest jednak bte-
dem E = 0,25, wynikajacym zaréwno z jakosci wiedzy, jak i z przyjecia
heurystyki zgadywania pozwalajacej na ograniczenie liczby stawianych
pytan. Mozliwa jest minimalizacja tego btedu poprzez lepsze wytreno-
wanie pamieci semantycznej i/lub zwiekszenie liczby pytan do odnaj-
dywania obiektu. Przeprowadzone do$wiadczenie, ktorego celem byta
ocena jakosci wyszukiwania uzyskanego w 20 pytaniach, zrealizowane
zostalto poprzez automatyczne gry (realizowane na podstawie wezesniej-
szych interakcji z ludzmi). Otrzymana w nim wartos¢ bledu pamieci
E =0, 19 okresla, ze okolo 80% obiektéw jest poprawnie zapisanych w
pamieci.

Uzyskane tu wyniki jakosci wyszukiwania sg lepsze niz wyniki uzyskane
w grach pierwotnie przeprowadzonych przez testowa grupe oséb, nawet
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pomimo wprowadzenia heurystyki zgadywania. Wynika to z faktu, ze
automatyczne gry przeprowadzane sg dla obiektéw znanych juz pamie-
ci semantycznej oraz czesciowo juz wytrenowanej przez testowa grupe
0sob.

Wskazuje to na szybkie uczenie si¢ nowych pojeé¢ i poprawne kodowa-
nie nowych obiektow w pamieci semantycznej. Widaé¢ to poréwnujac
wyniki automatycznego pomiaru btedu pamigci semantycznej, z ocena
oparta na przeprowadzanych grach przez uzytkownikéw. Poprawa ja-
kosci wyszukiwania wynika rowniez z wytaczenia uzycia randomizowa-
nych zapytan, co ma wptyw na poprawe jakosci drzewa klasyfikujacego,
odbywa sie to jednak kosztem ilosci pozyskiwanych danych. Obserwacja
ta, spowodowata modyfikacje wdrozonej wersji gry, w ktorej randomiza-
cja pytan wlaczana jest dopiero po przekroczeniu progu wytrenowania
pamieci £ = 0,1 liczonego dla 100 ostatnich gier.

Wynik poréwnania algorytmu i czlowieka wypadl na niekorzysé te-
go pierwszego. Wynika to przede wszystkim ze stopnia wytrenowania
pamigci semantycznej oraz z bogatszej bazy wiedzy posiadanej przez
ludzi, ktérzy uzywaja do gry dodatkowych informacji, nie tylko wiedzy
o cechach obiektow, ale rowniez wiedzy o np. popularnosciach pojec,
ktore moga by¢ wyszukiwane.

Wiedze taka mozna réwniez wprowadzi¢ do algorytmu wyszukiwania
zmieniajac sposéb wyboru cechy. W algorytmie uzywana jest miara
tworzaca ranking cech na podstawie entropii zwiazanej z kazda cecha
(3.4). Mozliwg zmiang jest obliczenie dla kazdej cechy ¢ entropii wa-
runkowej:

——N 3 c,0)lo p(c,0)
H(c/o) = g;)p(, ) log (o) (5.8)

gdzie:

N jest liczba wszystkich cech

M jest liczba obiektow jakie maja ceche, dla ktérej liczona jest
entropia

p(o) jest dane rozktadem prawdopodobienstwa, bedacego popu-
larnodcig obiektu o
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Rysunek 5.5: Popularnos¢ stowa reprezentujacego obiekt, dla ktérego najcze-
Sciej przeprowadzane byty gry

3. Typowos¢ wyszukiwania obiektow.

W sytuacji rozszerzenia algorytmu o wybor cechy oparty na warto-
Sci entropii warunkowej uzyte zostato prawdopodobienistwo p(o) — wy-
brania do gry okreslonego obiektu. Prawdopodobienstwo to wyznacza-
ne jest ze wszystkich przeprowadzonych gier i w miare, jak okreslony
obiekt jest czesciej przez ludzi poszukiwany — rosnie.

Rozszerzenie takie pozwala uwzgledni¢ oczywisty fakt, ze w grze nie-
ktore obiekty sa czesciej wyszukiwane od innych. Popularnosé pojecia
pozwala wlaczy¢ do procesu wyszukiwania dodatkowsg wiedze — o ty-
powosci obiektu.

Interesujaca jest charakterystyka tej czestosci wskazujaca typowoscé naj-
popularniejszych poje¢. Na rysunku 5.5 przedstawiono wysokosciami
niebieskich stupkéw liczby wyszukan dla najpopularniejszych obiektow
w pamieci semantycznej. Wartosci te uzyskane zostaty dla rozréznial-
nego, pojedynczego uzytkownika — wykluczono sytuacje, gdy ta sama
osoba wyszukiwata ten sam obiekt. Na wykresie zamieszczono row-
niez miare popularnosci stowa (opisana miara 4.1) — stupek zielony,
oraz czestosé (przeskalowana/100) wyszukiwania najpopularniejszych
obiektéw w Braingle Zoo (stupek czerwony). Wartosci nad stupkami
podaja pozycje w rankingu popularnosci, uzyskang przez kazde ze stow
w zaleznosci od przyjetej miary.

Pomimo, ze kolejnosé¢ poje¢ w rankingu popularnosci utworzonego przez
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te trzy podejscia nie pokrywaja sie¢ w petni, zauwazy¢ mozna powtorze-
nie sie 70% najbardziej popularnych obiektow w grach przeprowadzo-
nych z pamiecig semantyczng i z Braingle Zoo. Powtorzenie to zaszto
pomimo réznicy dwoch rzedow w liczbie przeprowadzanych wyszukan
w obu systemach.

Opracowane miary czestosci stéw (4.1) potencjalnie moglyby zostaé
zweryfikowane, poprzez czestos¢ wyszukiwania obiektu w pamieci se-
mantycznej. Wymagatoby to jednak przeprowadzenia zdecydowanie
wiekszej liczby gier z pamiecig semantyczng. Poréwnujac do Braingle
Zoo wida¢ pewng zaleznos¢ pomiedzy popularnoscig stowa a popular-
noscig wyszukiwania obiektu.

Analizujac czestosci wyszukiwanych obiektéw udostepniane przez Bra-
ingle Zoo wyciagna¢ mozna wniosek, ze oparta na interpretowanych
typach relacji reprezentacja wiedzy semantycznej daje bardzo dobre
rezultaty akwizycji wiedzy: < 1000 przeprowadzonych wszystkich gier
do osiagniecia () > 0, 8 jakosci, w poréwnaniu do > 3000 wyszukan dla
pojedynczych (najpopularniejszych) obiektow w Braingle.

4. Stopien podobienstwa pytan zadawanych przez maszyne i cztowieka.

Obok oceny szybkosci wyszukiwania obiektow w pamieci semantycznej
Vs interesujacy jest réwniez sposob, w jaki jest to realizowane. Podo-
bienstwo wykonania takiego zadania przez komputer do dziatalnosci
cztowieka jest jednym z istotniejszych elementéw na drodze do opano-
wania przez maszyny kompetencji jezykowych.

Tabele 5.1 i 5.2 prezentuja przyktadowe wyszukania — kolejne pytania
uzyte do odnalezienia obiektu lion, zrealizowane przez: Braingle Zoo,
q20.net, cztowieka i pamie¢ semantyczna.

Podobnie jak prezentacja popularnosci pojec¢, ocena porownania jakosci
zadawanych pytan (w sensie wiedzy zdroworozsadkowej) moze zostaé
dokonana jedynie subiektywnie. Subiektywizm w ocenie kompetencji
jezykowych programu komputerowego jest ogélnym problemem w oce-
nie poziomu realizacji jezyka naturalnego w maszynach. Widoczny jest
on réwniez w powszechnie ustalonym tescie Turinga [91], jak réwniez
w organizowanych konkursach o nagrode Loebnera?, gdzie weryfikacja
odbywa sie poprzez jakosciowsg ocene dokonywang przez cztowieka, a
nie zdefiniowane kryterium ilo$ciowe.

7, poréwnania przedstawionych 4 podejs¢ do odnajdywania obiektow
zauwazy¢ mozna roznice w podejsciu opartym na wypetlianiu macie-

2http://www.loebner.net /Prizef/loebner-prize.html ,XII 2007
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Ip \ Braingle zoo

q20.net

1
2
3
4
)
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

Is it from Harry Potter?

Does it usually jump to get around?
Does it have a long tongue

Does its name contain an evil creature?
Is it an insect?

Does it live in the ocean?

Can it fit in a shoe box when fully grown?
Does it have wings?

Does it have paws?

Is it native to North America?

Does it live in Africa?

Is it a feline?

Is it golden colored?

Can it be colored black?

Does it have stripes?

Is it colorful?

Does it have spots?

Does it live primarily in central Africa?
Does it use its tail to balance?

Does it have stripes?

It is classified as Animal?

Is it a vegetarian?

Do you clean it regularly?
Does it have striped fur?

Can you see it in a z00?

Is it black?

Is it very large?

Is it bigger than a sofa?

Is it larger than a microwave oven?
Does it like to play?

Is it soft?

Does it have tough skin?

Does it like to run?

Is it a type of dog?

Can you lift it?

Is it multicoloured?

Does it live in the jungle?

Can it be heard?

I guessed that it was a cougar?
I guessed that it lion?

Tabela 5.1: Porownanie realizacji gry dla obiektu lew przez Braingle Zoo i
q20.net

rzy pytan i obiektéw (tabela 5.1), i uzycia bazy wiedzy zwierajacej
powiazania miedzy pojeciami (tabela 5.2). Brak takiej organizacji da-
nych wyraznie jest widoczny dla 20q.net, gdzie czgsé pytan wydaje sie
nie by¢ zwigzana z wyszukiwanym obiektem, a nawet dziedzing. Row-
niez kolejno$¢ zadawanych pytan odbiega znacznie od sposobu w jaki

cztowiek realizowatby takie zadanie.

Na minus interfejsu w jezyku naturalnym pamieci semantycznej zali-
czy¢ nalezy pojawianie sie niegramatycznych pytan. Wynikaja one z
generowania pytan z atomow wCRK, a nie uzywania wcze$niej przy-
gotowanych zdan. Mozna zrobi¢ znacznie lepszy program do generacji
pytan, jednak jest to bardzo pracochtonne i do demonstracji elemen-
tarnych kompetencji jezykowych nie jest konieczne. Drugim problemem
wynikajacym z umozliwienia uzytkownikowi wprowadzania wiedzy, po-
przez aktywne dialogi do pamieci semantycznej sa przektamania (lite-
réwki) w wyrazach bedacymi sktadowymi CRK. Stowa te oznaczaja
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’ Ip \ cztowiek \ wyszukiwanie kontekstowe

1
2
3
4
)
6
7
8
9

1
12
13
14
15
16
17

—_

czy jest ssakiem? Is it a mammal?
czy jest ladowy? Can it jump?
czy zyje w Polsce? Does it have a tail?
czy uzywany w rolnictwie? | Does it eat meat?
czy miesozerny? Does it have a fur?
czy zyje w lesie? Is it solitary?
czy zyje w wodzie? Can it bite?
czy sie na niego poluje? Does it live in China?
czy zyje na tace? Can it swim?
czy jest w zoo? Does it have a night vision?
czy jest kotowaty? Is it predator?
czy zyje w afryce? Is it a type of dog?
zgaduje: lew Is it cat?
Is it wild?
Does it live in africa?
Does it have a mane? : I guess it is lion

Tabela 5.2: Poréwnanie wyszukiwania cztowieka i algorytmu wyszukiwania
kontekstowego ze zgadywaniem dla obiektu lew

to samo, ale przez to, ze reprezentowane sa réoznymi ciggami znakéw
traktowane sg jako rézne elementy pamieci semantycznej. Zaistnienie
powyzszej sytuacji oraz wystapienia wulgaryzméw wymagajg modera-
cji wiedzy, jaka naptywa do pamieci semantycznej w procesie interakcji
z cztowiekiem.

Pojawianie si¢ nienaturalnych pytan dla sposobu wyszukiwania cztowie-
ka, zaobserwowa¢ mozna réwniez w podejsciu stosowanym przez Bra-
ingle Zoo, gdzie dopiero po uzyskaniu odpowiedzi pozwalajacej zawezic
zbior najbardziej prawdopodobnych obiektéw widoczne jest wyrazniej-
sze zstepowanie pytan w strone coraz bardziej szczegotowych cech, jakie
moze posiadac¢ poszukiwany obiekt. Zauwazy¢ mozna réwniez, ze w obu
systemach wystepuja pytania, ktére raczej nie zostatyby zadane przez
cztowieka, a pomimo to pozwalajg rozdziela¢ obiekty od siebie.

W przypadku algorytmu pamieci semantycznej widoczne jest wystapie-
nie po sobie pytan, ktérych cztowiek nie zadalby ze wzgledu na dodat-
kowa posiadang wiedze, znajdujaca sie w powigzaniach miedzy cechami
np. ,Does it eat meat?” i pézniej ,Is it predator?”. Wiedza taka moze
zosta¢ jednak wprowadzona do pamieci semantycznej, poprzez dodanie
powiazania typu entail (,predator—entail-eat meat”). Uzytecznosé ty-
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pow powiazan dyskutowana byta w rozdziale 5, przy opisie struktury
powiazan w pamieci semantycznej (rysunek 5.1). W chwili obecnej re-
lacje okreslonego typu (ktéry moze by¢ proceduralnie interpretowany)
pomiedzy cechami wprowadzane sa recznie. Brak aktywnych dialogdéw
pozwalajacych na zdobywanie wiedzy o powiazaniach miedzy cechami
stanowi wazy element dalszego rozwoju pamigci semantycznej. Zazna-
czy¢ tu nalezy rowniez, ze pojawianie si¢ w kolejnych pytaniach tresci
o wiedze, ktora moze z siebie wynika¢ pozwala algorytmowi wyszu-
kiwania uzyska¢ potwierdzenie, ze obiekty znajdujace si¢ w kolejnej
podprzestrzeni O(A) sa prawidtowe.

Przeprowadzenie doswiadczenia, ktorego celem bylo porownanie szyb-
kosci wyszukiwania kontekstowego z wyszukiwaniem ludzi, poprzez uczenie
oparte na aktywnych dialogach zmienito w nastepujacy sposob strukture pa-
mieci semantycznej: pierwotnie zapisanych byto 197 obiektow, opisanych 529
cechami, o $redniej liczbie cech w wektorze CDV, = 50,64. Na zakoiczenie
doswiadczenia w pamieci semantycznej byty 243 obiekty, opisane 602 cecha-
mi, o éredniej liczbie cech CDV, = 48,23. Przeprowadzona koncowa testowa
procedura oceny jakosci (5.2) dala wartosé @@ = 0,8, nie pogarszajac tym
samym jakosci wiedzy w pamieci semantycznej, a opisujac wiecej obiektow
wicksza liczba cech. Zwigkszenie liczby cech uzywanych do opisu obiektéw
pamieci semantycznej nie spowodowalo pogorszenia wynikow wyszukiwania,
spowodowato jednak zmniejszenie si¢ CDV,, co wskazuje na mniejszy stopien
kompletnosci wiedzy zapisanej w pamigci semantycznej.

W perspektywie rozwoju pamieci semantycznej konieczna jest implemen-
tacja pamieci rozpoznawczej [38], pozwalajacej odnajdywac stowa, ktére ozna-
czajg to samo. Istnienie identycznych, a réznie interpretowanych cech i obiek-
tow wynika z faktu, ze dla komputera stowo jest ciagiem znakow.
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Rozdzial 6

Podsumowanie

Przedstawione w pracy wyniki przeprowadzonych eksperymentow wyka-
zaly mozliwos$¢ zastosowania komputerowej realizacji pamieci semantycznej
do wyszukiwania opartego na kontekscie. Postuzyty one wykazaniu tez po-
stawionych w pracy:

Teza 1. ,Reprezentacja wiedzy semantycznej stanowi podstawe dla al-
gorytmu wyszukiwania kontekstowego” udowodniona zostata przez utworze-
nie algorytmu wyszukiwania kontekstowego na bazie reprezentacji wiedzy
vwCRK, ktora pozwala sktadowaé¢ powiazania miedzy pojeciami jezykowymi.
Dziatanie algorytmu zademonstrowane zostato w obszarze wiedzy medycznej
oraz w grze stownej w dziedzinie zwierzat, dzieki ktorej zademonstrowane zo-
staty elementarne mozliwosci lingwistyczne semantycznej reprezentacji wie-
dzy.

Teza II: ,Algorytm wyszukiwania moze zosta¢ uzyty do weryfikacji i akwi-
zycji wiedzy semantycznej” udowodniona zostata przez wyniki przeprowa-
dzonych doswiadczen, z uzyciem algorytmu do wyszukiwania kontekstowego,
ktory rozszerzony o tzw. aktywne dialogi wykazal mozliwos¢ pozyskiwania
wiedzy dla pamieci semantycznej. Ocena tak pozyskiwanej wiedzy zrealizo-
wana zostata przez utworzong miare jakosci, opartg na rezultacie wyszuki-
wania w pamieci semantyczne;j.

Przeprowadzone do$wiadczenia na danych medycznych opieraja sie na za-
tozeniu, ze wyszukiwanie kontekstowe jest elementem procesu diagnostycz-
nego i poshuzylty jedynie demonstracji wtasciwosci algorytmu, a nie reali-
zacji systemu wspomagania decyzji medycznych. Otrzymane rezultaty dia-
gnozowania opartego na wskazywaniu cech charakterystycznych jednostek
chorobowych wskazuja na lepszg uzyteczno$é algorytmu opartego na wybo-
rze cech, poprzez zysk informacyjny, od przeprowadzania testéw kolejnych
weztow drzewa diagnostycznego.

Algorytm wyszukiwania kontekstowego opracowany zostal na bazie zna-
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nej z indukcji drzew decyzyjnych metody liczenia zysku informacyjnego. Po-
stuzyt on do implementacji gry w dwadziescia pytan, ktora jest demonstracja
kompetencji lingwistycznych przyjetego sposobu reprezentacji wiedzy skta-
dowanej w pamigci semantycznej. Realizacja wyszukiwania kontekstowego
wymagala wprowadzenia rozszerzen, ktére nie sg oferowane przez typowe al-
gorytmy drzew decyzyjnych: dopuszczenia niezgodnosci mi¢dzy baza wiedzy
a rezultatami testow pochodzacych od uzytkownika oraz uczenia w procesie
interakcji z cztowiekiem. Wyszukiwanie w pamieci semantycznej jest przy-
ktadem zadania dla uczenia maszynowego, ktére w tej formie nie byto posta-
wione: zwykle szukamy jednej z kilku klas wielu obiektow, a tu mamy bardzo
wiele klas reprezentujacych pojedyncze obiekty (przez co mozna utozsami¢
klase i obiekt).

Automatyczne pozyskiwanie wiedzy kontekstowej z zasobéw tekstowych,
dla pamieci semantycznej, weryfikowanej w procesie wyszukiwania okazato
sie zadaniem trudnym, ktore dalto tylko czesciowo zadowalajgce rezultaty.
Przeprowadzone eksperymenty pokazaty dwie podstawowe rzeczy: niedostat-
ki istniejacych cyfrowych zasobéw semantycznych oraz duze wyzwanie dla
przetwarzania jezyka naturalnego, jakim jest prosta dla czlowieka gra w 20
pytan.

Kompensacja brakéw i korekta wiedzy pochodzacej z zasobéw cyfrowych
nastapita przez realizacje aktywnego uczenia pamieci semantycznej. Podej-
Scie to obrazuje mozliwosci pozyskiwania i wykorzystywania wiedzy jezyko-
wej w systemach komputerowych z uzyciem relatywnie prostej reprezentacji
wiedzy vwCRK, w stosunku do bardziej wyszukanych metod np.: ram, czy
logiki, za pomoca ktorych takie zastosowania nie zostaly pokazane. Przy-
jeta reprezentacja wiedzy w elastyczny sposob umozliwia realizacje réznych
typow relacji wigzacych pojecia jezykowe, nie zawezajac si¢ jedynie do powia-
zan taksonomicznych. Wprowadzona aktualizacja bazy wiedzy, na podstawie
interakcji z cztowiekiem pokazuje mozliwos¢ czeSciowej implementacji pod-
stawowych aspektow jezyka: zmiennosci, zaleznosci znaczenia od kontekstu,
rozmycia pojeé¢ i wystepujacych sprzecznosci (w rozumieniu logiki), ktére po-
woduja, ze algorytmiczne ujecie jezyka naturalnego jest zadaniem wybitnie
trudnym. Uzyta do realizacji pamieci semantycznej ogélna metoda reprezen-
tacji wiedzy vwCRK nie wiaze danych jezykowych z jednym zastosowaniem,
a pozwala na zastosowanie ich w innych projektach lingwistycznych. Zapro-
ponowana w pracy numeryczna reprezentacja poje¢ CDV postuzyta do de-
monstracji elementarnych kompetencji jezykowych w maszynach, opartych
nie na szablonach imitujacych rozumienie, a na algorytmach operujacych na
kontekstowe]j organizacji danych. Reprezentacja poje¢ w postaci CDV moze
znalez¢ szereg zastosowan przy przetwarzaniu jezyka naturalnego, np. w wy-
szukiwarkach internetowych, jednak do uzycia jej na szeroks skale wymaga
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utworzenia sieci semantycznej dla catego jezyka.

Obok opracowania algorytmu wyszukiwania kontekstowego, zastosowa-
nego do akwizycji i oceny jakosci wiedzy semantycznej, do osiggnieé¢ pra-
cy zaliczy¢ nalezy utworzenie niezaleznego agenta funkcjonujacego w sieci,
potrafigcego pozyskiwaé zdroworozsadkows wiedze w postaci powigzan mie-
dzy pojeciami. Demonstracja aplikacji pamigci semantycznej dla ograniczonej
dziedziny stanowi podstawe do dalszych badan i rozwoju projektu w kie-
runku wielkoskalowej pamieci semantycznej, ktorej realizacja stanowi¢ moze
podstawe implementacji rozumienia poje¢ w systemach komputerowych. Za-
sadniczym problem jest tu brak treneréw pamieci, od ktérych w znacznym
stopniu zalezy jako$¢ gromadzonych w niej danych.

Gra w 20 pytan demonstrujaca kompetencje lingwistyczne pamieci seman-
tycznej dla ograniczonej dziedziny, moze zosta¢ uzyta do postawienia szerzej
tego problemu: zwyciestwa maszyny w takiej grze jezykowej, dla nieogra-
niczonego obszaru, co stanowi¢ moze etap posredni na drodze do przejscia
przez komputer testu Turinga. Utworzony algorytm wyszukiwania konteksto-
wego wprowadza rowniez mozliwosé ilosciowej oceny gromadzonych zasobdow
jezykowych, co powszechnie oceniane jest jakosciowo.

Dalszy rozwdj pamieci semantycznej, poprzez implementacje nowych ak-
tywnych dialogéw i potencjalna mozliwos¢ integracji z szablonami AIML [15]
prowadzi¢ bedzie do odejscia od pierwotnej koncepcji gry w strong systemu
pozwalajacego prowadzi¢ dialog w jezyku naturalnym, opartego na wiedzy
systemu informatycznego o jezyku.

W trakcie pracy nad rozprawa zaimplementowano szereg programéw, kto-
re potrzebne byly do zrealizowania badan. Z najwazniejszych wymieni¢ tu
nalezy:

1. Aplikacja automatycznego generowania zapytan do wyszukiwarki Go-
ogle dla poje¢ ze stownika WordNet.

2. Parser projektu Microsoft MindNet, poniewaz dane udostepniane sa
tylko on-line.

3. Programy do drazenia tekstu w jezyku naturalnym oparte na grama-
tycznej analizie zdan, wymagajace zastosowania szeregu metod wstep-
nego przetwarzania jezyka naturalnego: identyfikacji stéw (tokenizacji),
sprowadzania stéw do formy podstawowej (stemming), oznaczana cze-
sci mowy (part of speech tagging), ujednoznaczniania stéw i parseréw
sktadniowych.

4. Portal pamieci semantycznej, ktorego implementacja wymagata inte-
gracji réznych platform i jezykéw programowania. Z punktu widze-
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nia wytwarzania oprogramowania, interaktywna wizualizacja na stro-
nie WWW, wspoétpracujaca z serwerem danych kontekstowych uzywa
zaawansowanych rozwigzan technologicznych, ktérych opracowanie wy-
magato przetestowania szeregu podejsc.

5. Programy do pozyskiwania i konwersji danych lingwistycznych do re-
lacyjnej bazy danych z projektéow: BNC, WordNet, ConceptNet, Su-
mo/Milo ontology, Word association, encyklopedia Britannica. Wyni-
kiem ich zastosowania jest utworzenie duzych korpuséw jezykowych,
ktore sa cennymi zasobami lingwistycznymi i materiatem do przepro-
wadzania eksperymentow z wydobywaniem informacji z tekstu.

6. Wizualizacja stownika WordNet zrealizowana z uzyciem komponentu
do interaktywnego przegladania grafow.

7. Aplikacja do ekstrakcji wiedzy z definicji stownikowych z uzyciem al-
gorytmu Active Search.

8. Aplikacja do generowania zagadek odnos$nie obiektéw pamieci seman-
tycznej, demonstrujaca mozliwo$¢ innego zastosowania zaproponowane;j
reprezentacji wiedzy.

9. Aplikacja do zamiany dokumentéw na reprezentacje HAL i przetwarza-
jace ja algorytmy: PCA i SVD.

10. Wizualizacja! ontologii medycznych UMLS (Unified Medical Language
System)?.

Rezultaty uzyskane w trakcie pracy opublikowane zostaty w nastepuja-
cych artykutach:

1. W. Duch, J. Szymanski, T. Sarnatowicz. Concept description vectors
and the 20 question game; Intelligent Information Processing and Web
Mining, Advances in Soft Computing, Springer LNAI, str. 41-50, 2005.

2. J. Szymanski, T. Sarnatowicz, W. Duch. Semantic memory for avatars
in cyberspace; Proceedings of the International Conference on Cyber-
worlds, IEEE Computer Society, str. 165-171, 2005.

3. J. Szymanski. Bazodanowy system WordNet jako stownik jezyka angiel-
skiego; Wydawnictwo Politechniki Gdanskiej KASKBook, str. 155-163,
2006.

Thttp://semanticspaces.eti.pg.gda.pl/ ,VI 2008
2http://www.nlm.nih.gov /research/umls/ ,VI 2008
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10.

11.

12.

13.

14.

. J. Szymanski. Pamiec semantycza 1 Awatar grajgcy w 20 pytan; Proce-
edings of the 2nd Polish and International PhD Forum-Conference on
Computer Science, str. 1-15 ,2006.

J. Szymanski, B. Kaminski, O. Tomczak Wontougo — kooperacyjny edy-
tor WordNetu; Zeszyty naukowe Wydziatu ETI PG, str. 231-240, 2007.

J. Szymanski, K. Dusza, t.. Byczkowski Cooperative Editing Approach
for Building Wordnet Database; Proceedings of the XVI International
conference on system science, str. 448-457, 2007.

J. Szymanski, T. Sarnatowicz, W. Duch Towards avatars with artificial
minds: Role of semantic memory; Journal of Ubiquitous Computing
and Intelligence, American Scientific Publishers (w druku), 2007.

J. Szymanski, W. Duch Semantic Memory Knowledge Acquisition Thro-
ugh Active Dialogues; Proceedings of the 20th International Joint Con-
ference on Neural Networks, IEEE Press, str. 3110-3115, 2007.

J. Szymanski, W. Duch Semantic Memory Architecture for Knowledge
Acquisition and Management; Proceedings of the 6 International Confe-
rence on Information and Management Sciences, California Polytechnic
State University, str. 342-348, 2007

J. Szymanski, A. Mizgier, M. Szopinski, P. Lubomski Ujednoznacznia-
nie stow przy uzyciu stownika WordNet; Zeszyty naukowe Wydziatu
ETI PG, str. 421-427, 2008.

J. Szymanski. Portal do kooperacyjnej pracy nad ontologiami dziedzi-
nowymi; Wydawnictwo Politechniki Gdanskiej KASKBook, (w druku),
2008.

P. Majewski, J. Szymanski. Text categorisation with semantic common
sense knowledge: first results; Proceedings of 14th Int. Conference on
Neural Information Processing (ICONIP07), Springer Lecture Notes in
Computer Science, str. 285-294, 2008

W. Duch, J. Szymanski. Knowledge Representation and Acquisition for
Large-Scale Semantic Memory; World Congress of Computational In-
telligence, IEEE Press, str. 3117-3124, 2008.

W. Duch, J. Szymanski. Semantic Web: Asking the Right Questions;
Proceedings of the 7 International Conference on Information and Ma-

nagement Sciences, California Polytechnic State University, (w druku),
2008
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Do nie wymienionych wczesniej osiagnie¢ zwigzanych z praca wymienic¢
jeszcze nalezy:

e Opis projektu pamieci semantycznej ukazal sie w publikacji Minister-
stwa Nauki ,,Kalejdoskop nauki” 2007.

e Wyniki pracy w postaci portalu pamieci semantycznej demonstrowane
byly w programie telewizyjnym ,Nauka bez komplekséw”, jako czesé
projektu badawczego ,,Neurocognitive approach to language”?

e Autor pracy byt uczestnikiem projektu badawczego realizowanego z
grantu KBN N516 035 31/3499 , Strategie i procedury tworzenia i ne-
gocjacji ontologii dziedzinowych”.

e Od 07.2006 do 06.2008 (z potroczna przerwa) autor pracy otrzymywal
stypendium doktorskie Politechniki Gdanskie;j.

Ze wzgledu na niejednoznacznos¢ pojeé¢ i ztozono$é¢ procesu, jakim jest
myslenie abstrakcyjne, przetwarzanie jezyka naturalnego jest trudne. Forma-
lizacja tego zjawiska, a nawet jedynie jego pewnych, wyizolowanych aspektow
w postaci programu jest wyzwaniem dla informatyki. Przedstawione w pracy
podejscie, oparte na reprezentacji poje¢ w postaci wektoréw CDV pozwala
zademonstrowac¢, w ograniczonej dziedzinie jezyka, mozliwo$¢ implementacji
w maszynie prostych zdolnosci lingwistycznych. Przejawiajace si¢ w bardzo
uproszczonym dialogu, w jezyku zblizonym do naturalnego, mozliwosci ma-
szyn operowania na symbolach semantycznych oparte nie na imitowaniu ro-
zumienia, a na modelu znaczenia sg projektem badawczym?, ktérego pierwsze
rezultaty sa obiecujace.

Nabywanie wiedzy o jezyku wymaga interakcji maszyny z cztowiekiem,
ktory jest w tym wypadku jej nauczycielem. Konieczno$é zaangazowania czto-
wieka w proces nabywania zdolnosci jezykowych przez maszyne powoduje, ze
proces ten jest dos¢ powolny. Proba automatyzacji, poprzez statystyczne dra-
zenie danych tekstowych nie data oczekiwanych rezultatéw prawdopodobnie
z faktu, ze nawet dla cztowieka nie jest mozliwe nauczenie sie jezyka obcego
tylko, poprzez czytanie.

Zastosowanie podejscia, opartego na wektorowej reprezentacji poje¢ CDV
do przetwarzania tekstu jest propozycja mogaca znacznie poprawi¢ jakosé
przetwarzania jezyka naturalnego, zwtaszcza w poréwnaniu do podejécia BOW,
w ktorym stowa nie posiadaja znaczen. Wymaga ono jednak utworzenia do-
brej sieci semantycznej dla poje¢ jezyka naturalnego.

3http:/ /www.is.umk.pl/projects/ncl.html ,VI 2008
4http:/ /www.is.umk.pl/projects/ssd.html ,VI 2008
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Dodatek A

Architektura pamieci
semantycznej

Rozdziat ponizszy przedstawia przyjete rozwiazania uzyte do implemen-
tacji portalu internetowego, stanowigcego interfejs do pamieci semantycznej.
Zaprezentowany opis ma na celu przedstawienie funkcjonalnosci zrealizowa-
nych w portalu pamigci semantycznej oraz przyjetych rozwiazan technolo-
gicznych.

Komunikacja z pamiecig semantyczng odbywa sie przez strony WWW
udostepniajace na zewnatrz funkcje, pozwalajace operowaé poprzez interfejs,
zblizony do jezyka naturalnego na wiedzy sktadowanej w strukturach danych,
opartych na opisanej w paragrafie 3.1 reprezentacji wiedzy vwCRK. Pamieé
semantyczna, jako sktadnica poje¢ jezykowych, powigzanych ze soba okre-
slonym typem relacji zrealizowana zostata z uzyciem relacyjnej bazy danych.
System udostepnia szereg réznorodnych interfejsow: zarowno dla uzytkowni-
ka koncowego, jak i programisty. Umozliwiaja one implementacje rozszerzen
funkcjonalnych, kooperacyjny dostep do pamieci semantycznej, réwnoczesng
prace wielu uzytkownikéw nad semantyks w srodowisku rozproszonym oraz
na przeprowadzanie dedykowanego przetwarzania danych.

Zadaniem utworzonego systemu jest powstanie niezaleznego agenta, mo-
gacego funkcjonowaé w sieci WWW, potrafigcego gromadzi¢ dane w postaci
powiazan miedzy stowami w obrebie wybranego zagadnienia. Portal pamieci
semantycznej jest platformg umozliwiajaca przeprowadzanie eksperymentow
z danymi kontekstowymi, jak i z interfejsami do komunikacji z maszyna cy-
frowa, w sposéb bardziej zblizony do naturalnego cztowiekowi. Portal uzyty
zostal rowniez do demonstracji kompetencji lingwistycznych pamieci seman-
tycznej.
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A.0.1 Architektura portalu pamieci semantycznej

Implementacja pamieci semantycznej zrealizowana zostala w oparciu o
technologie Microsoft .Net!. W sktad systemu chodzi bazodanowy serwer
MSSQL, serwer aplikacji IIS — Internet Information Server oraz aplikacje
interfejséw. Sktadniki te odpowiadaja tréjwarstwowej architekturze sytemu
przedstawionej na rysunku A.1.

Dostep do bazy danych realizowany jest poprzez semA PI — zaimplemento-
wanej jako zbior bibliotek warstwe zamieniajacg relacyjne dane na struktury
semantyczne i dostarczajgca logicznych funkcjonalnosci, przeprowadzajacych
fizyczne operacje na danych kontekstowych, sktadowanych w relacyjnej bazie
danych.

Warstwa prezentacji wykorzystuje szereg technologii do udostepnienia
funkcjonalnodci pamieci semantycznej uzytkownikowi:

e dostep poprzez Awatara demonstrujacego poprzez gre stowng kompe-
tencje lingwistyczne pamieci semantycznej (rysunek A.3 1 A.4),

e interaktywny graf do wizualizacji i edycji bazy wiedzy (rysunek A.2),

e panel administratora z dostepem do bardziej zaawansowanych funkcjo-
nalnosci z poziomu strony ASP (rysunek A.5).

Podejscie wydzielajace warstwy odpowiedzialne za realizacje poszczegolnych
zadan, na okreslonych poziomach systemu pozwala na zachowanie skalowal-
nodci rozwiazania, jasne wydzielenie warstw funkcjonalnych, oraz proste dla
programisty operowanie na ztozonych strukturach danych, a dla uzytkownika
koncowego intuicyjny sposob interakcji ze ztozonym systemem.
Przedstawiona na rysunku A.l architektura systemu pokazuje podzial
funkcjonalnoéci, realizowanych odpowiednio w poszczegdlnych warstwach:

1. Serwer bazy danych — zapewnia kontener dla sktadowania informac;ji.

2. Serwer aplikacji — realizuje dostep do danych z heterogenicznych $ro-
dowisk, oferuje interfejs WWW oraz WebServces do kooperacyjnego
uzywania pamieci semantyczne;j.

W warstwie tej, zaimplementowana zostata biblioteka SemAPI — za-
pewniajaca jednolity dostep do danych.

3. Interfejs uzytkownika:

e Gruby klient — zewnetrzne aplikacje komunikujace sie z systemem:

Thttp://www.microsoft.com/net/ ,VII 2007
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Baza Danych

semAPI

algorytmy
przetwarzana

WebServices

gruby HIT przegladarka
klient internetowa

Interface uzytkownika

Rysunek A.1: Schemat architektury pamieci semantycznej

interaktywny edytor prezentujacy przestrzen semantyczng w

postaci grafu,

aplikacja konsolowa do gry w dwadziescia pytan i generowania

zagadek.

e HIT — Humanised InTerfaces — interfejs realizujacy komunikacje
z pamiecig semantyczng, za pomocy interakcji z Awatarem — tréj-
wymiarowa glowa, posiadajaca mozliwosé syntezy mowy (TTS -

text to speach)

e Przegladarka internetowa — interfejs udostepniajacy funkcjonalno-

sci pamieci semantycznej przez strony WWW.

A.0.2 Baza danych

Jako kontener do sktadowania danych kontekstowych uzyta zostata rela-
cyjna baza danych. Stanowi ona repozytorium wiedzy pamieci semantyczne;j.
Wybdr relacyjnej bazy danych podyktowany zostal potrzeba wysokiej wy-
dajnosci koniecznej do przetwarzania i zapisu duzej ilosci danych, zwtaszcza
powigzan wiele do wiele, ktore podczas importu danych z zewnetrznych Zré-
detl wiedzy moga siega¢ rzedu milionéw rekordéw. Uzycie relacyjnej bazy
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danych zapewnia wydajno$¢ przetwarzania duzej ilosci informacji, mozliwosé
skalowania repozytorium, jak réwniez umozliwia elastyczne operowanie na
danych, ktore nie jest w prosty sposob osiggalne przy uzyciu innych sposobow
sktadowania informacji np.: plikéw XML, czy zwyktych plikéw tekstowych.

Jako rozwigzanie najlepiej integrujace sie z Microsoft Visual Studio? uzyta
zostata baza danych tego samego producenta — SQL Server®.

Relacyjna baza, jako miejsce sktadowania wiedzy semantycznej zawiera
struktury danych, mogace przechowywaé dane kontekstowe, opisane w posta-
ci vwCRK. Uzycie bibliotek realizujacych fizyczny dostep do sktadowanych
w tych strukturach danych odbywa sie, poprzez udostepnienie w logicznych
klasach funkcjonalnosci semantycznych. Zapewnia to rozdzielenie warstwy
fizycznej i logicznej aplikacji, co w znaczny sposob utatwia programowanie.

A.0.3 Warstwa serwera aplikacji i logiki biznesowej

Osadzone na serwerze aplikacji zaimplementowane funkcjonalnosci po-
dzielone zostalty na trzy grupy:

1. API bazy danych — semAPI ujednolicajace dostep do bazy danych z
poziomu aplikacji

2. Algorytmy realizujace przetwarzanie danych — stanowiace warstwe roz-
szerzen funkcjonalnych pamieci semantycznej

3. WebServices — udostepniajgce okreslone funkcjonalnosci pamieci se-
mantycznej na zewnatrz

Biblioteki semAPI zapewniajg wydajny i elastyczny dla programisty in-
terfejs do operowania na danych w strukturach relacyjnych. Warstwa ta za-
mienia krotki bazodanowe na obiekty aplikacji, ktore uzywane sg w progra-
mach i poprzez odpowiadajace tabelom klasy realizujg fizyczny dostep do da-
nych. Podejscie to pozwala na utworzenie logicznych struktur przetwarzania
danych ponad strukturami fizycznego sktadowania. Klasy warstwy semAPI
moga zosta¢ podzielone na dwie grupy:

1. Klasy realizujace fizyczny dostep do tabel bazy. Wszystkie klasy tego
typu zawieraja metody Insert, Update, Delete, SelectEntity i SelectCol-
lection wykonujace okreslong przez parametry operacje wskazanych,
poprzez identyfikator, badz nazwe danych (na krotce lub na catej ko-
lekcji). Klasy tej grupy uzywane sa do niskopoziomowych operacji na

2http://msdn2.microsoft.com /pl-pl /vstudio/default(en-us).aspx ,VII 2007
3http:/ /www.microsoft.com/sql/default.mspx ,VII 2007
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relacyjnych danych. Operacje realizowane przez klasy dostepowe obej-
muja: zapis, edycje, uaktualnienie oraz wydobycie wskazanej krotki,
badz okreslonej kolekcji. Przeprowadzane sa za pomoca polecen SQL
zaszytych w strukturze klasy, dzieki czemu operacje na bazie danych
sg przezroczyste dla programisty. W wypadku zmiany struktury ba-
zy zapewniona jest integralnosé¢ jej z semAPI, poprzez mechanizmy
automatycznego generowania kodu dostepu do tabel. Zapewnia to jed-
norodnos¢ realizowanych funkcji, przez klasy dostepu do danych i jest
bardzo wygodne podczas procesu wytwarzania oprogramowania.

2. Logiczne klasy uzywajg opisanych wczesniej bazowych klas dostepu do
tabel danych, w celu hermetyzowania funkcjonalnosci — grupowania w
pojedynczej funkeji okreslonego ciagu operacji przetwarzania danych.
Klasy tego typu nie majg swoich odpowiednikéw w bazie danych, a
operacje na nich skutkuja aktualizacja wielu tabel.

Z funkcji dostarczanych przez semAPI do operacji na bazie danych ko-
rzystaja wszystkie zaimplementowane w warstwie rozszerzen funkcjonalnych
algorytmy przetwarzajace dane. Oprogramowane sg one jako osobne biblio-
teki realizujace funkcje, bedace bardziej ztozonymi operacjami na danych
kontekstowych, takie jak np. wnioskowanie. Poniewaz dane w bazie wiedzy
systemu sktadowane sg w postaci najprostszych faktoéw otrzymanie dodatko-
wych informacji, ktore nie sa w niej bezposrednio zapisane, wymaga utworze-
nia algorytmu wnioskujacego. Zrealizowane w postaci zamknietej w biblio-
tece funkcjonalnosci algorytmy zwracaja klientowi juz przetworzone dane.
Przyktadem takich funkcjonalnodci jest udostepnianie okreslonych danych w
wyspecyfikowanym formacie np.: w formie macierzy wektoréw CDV lub ob-
liczenie zysku informacyjnego dla okreslonej przestrzeni semantycznej.

W celu zachowania mozliwo$ci integracji z innymi systemami w warstwie
logiki biznesowej istnieje mozliwos¢ uzycia bibliotek, odpowiedzialnych za
wymiang danych z innymi srodowiskami. Standardowym sposobem wymiany
danych miedzy systemami operujacymi semantyka jest format RDF. Wy-
maga on zamiany informacji zapisanej w bazie danych, w postaci vwCRK
do RDF XML. Klasy eksportu i importu danych oferuja mozliwo$¢ napi-
sania wtasnego konwertera, umozliwiajacego wymiane danych praktycznie
z kazdym systemem zawierajacym dane kontekstowe. Zaimplementowane w
tym miejscu konwertery pozwalaja pozyskiwaé¢ wiedze z takich zasobow, jak:
Mnex, MindNet, SumoMiloOntology, WordAssociations czy WordNet, ktore
w celu efektywnego przetwarzania zapisane zostaly w relacyjnej bazie danych.

Trzecim zadaniem serwera aplikacji jest udostepnienie na zewnatrz funk-
cjonalnosci systemu pamieci semantycznej. Odbywa sie¢ ono, poprzez mo-
dut sterowania WebServices oferujacy uruchamianie funkcji poprzez protokot
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SOAP, badz przez strony ASP, ktorych sterowanie interfejsem uzytkownika
posadowione jest w osobnym module warstwy biznesowe;j.

Moduty sterujace udostepnianiem danych korzystaja z funkcji opisanych
wezesniej] w SemAPI, stanowigcych komponenty do zrealizowania bardziej
ztozonych funkcjonalnosci. Interfejs dostepu zrealizowany poprzez protokot
HTTP zapewnia dostep z heterogenicznych srodowisk, co w pozwala na pod-
taczenie réznorodnych aplikacji do bazy wiedzy. Przyktadem jest wizualiza-
cja danych zapisanych w pamieci semantycznej (rysunek A.2). By zapewnié
rownolegty dostep do systemu, kazdy z wywolywanych moduléw sktaduje
zmienne, z ktorych korzysta do obstugi poszczegdlnych wywotan w obiekcie
sesji serwera aplikacji. Moze to prowadzi¢ przy duzej liczbie réwnolegle ko-
rzystajacych z systemu uzytkownikéw do catkowitego wykorzystania pamieci
operacyjnej serwera.

A.0.4 Interfejsy

Z punktu widzenia wytwarzania oprogramowania, warstwa prezentacji
danych, zapisanych w pamieci semantycznej koncowemu uzytkownikowi jest
najbardziej ztozonym elementem systemu. Wynika to z koniecznosci integra-
¢ji wielu réznych platform i jezykéw programowania. Zrealizowane interfejsy
umozliwiaja réznorodne metody dostepu do pamieci semantycznej. Ponizej
przedstawione zostang poszczegodlne z nich:

1. Wizualizacja przestrzeni semantycznej przy uzyciu interaktywnego gra-
fu.

Do przegladania danych sktadowanych w pamieci semantycznej uzyty
zostal interfejs, oparty na interaktywnym grafie. Umozliwia on poru-
szanie si¢ po sieci powigzan miedzy pojeciami zapisanymi w pamieci
semantycznej oraz ich reczng modyfikacje. Interfejs ten, oferuje takie
funkcjonalnosci, jak: dodawanie i usuwanie obiektéw i cech oraz defi-
niowanie i zamiane relacji okreslonego typu.

Wizualizacja zrealizowana zostata jako aplikacja grubego klienta osa-
dzona w przegladarce jako applet java. Do wykonania jej uzyty zostat
komponent TouchGraph* wspolpracujacy z WebServices pamieci se-
mantycznej, ktore dla wskazanego wezta dostarczajg informacji o sg-
siadujacych z nim powiazaniach, pozwalajac w ten sposéb nawigowac
nawet po bardzo zlozonych grafach. Na rysunku A.2 przedstawiony
zostal przyktad wizualizacji fragmentu sieci. Do uruchomienia apletu

4http:/ /www.touchgraph.com ,VII 2007
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white eagle

Rysunek A.2: Wizualizacja przestrzeni semantycznej przy uzyciu interaktyw-
nego grafu

z panelu administracyjnego konieczne jest zainstalowanie po stronie
klienta Java JRE w wersji 1.6°.

2. HIT - Humanized Interfaces.

Multimedialny interfejs w postaci trojwymiarowej glowy, zrealizowa-
ny zostal jako obiekt ActiveX%, osadzony na stronie WWW. Jest on
prezentacjg mozliwosci zrealizowania humanoidalnego interfejsu do sys-
temu informatycznego, zawierajacego mozliwo$¢ wizualnej prezentacji,
jak i uzycia kanatu gltosowego do komunikacji. Wersja WWW zawiera
jedynie mozliwos¢ syntezy mowy prostych zdan, generowanych poprzez
szablony pytan, z atoméw wiedzy vwCRK sktadowanych w pamieci se-
mantycznej. Werbalizacja dokonana jest przy uzyciu syntezatora mowy
wbudowanego w komponent ActiveX. Istniejgce obecnie rozwigzania
technologiczne pozwalaja réwniez na rozpoznawanie mowy w proce-
sie komunikacji ze strong WWW?7. Technologia ta ktadzie duzy nacisk

Shttp://java.sun.com /javase/downloads/index.jsp ,VII 2007

Shttp://activex.microsoft.com/activex/activex/ ,VII 2007

Thttp://www.microsoft.com/downloads/details.aspx?FamilyID=23977e00-e369-42a9-
b5dc-2f40f6e3{816& DisplayLang=en ,VII 2007
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Rysunek A.3: Awatar aplikacji konsolowej pamieci semantycznej

na wymagania sprzetowe, ktore sg niezbedne do zrealizowania takiej
funkcjonalnosci w $rodowisku internetu, dlatego interfejs taki zrealizo-
wany zostal jedynie w postaci aplikacji konsolowej, ktéra pozwala na
przeprowadzenie aktywnych dialogéw z pamigcia semantyczng z uzy-
ciem komunikacji, opartej o komendy wydawane gtosem. Rozpoznawa-

nia mowy zrealizowane zostato w oparciu o komponent Microsoft (SAPI
— SpeechAPI)®.

Awatar w postaci mowigcej gtlowy zbudowany zostat przy uzyciu kom-
ponentéw Haptek?, osadzonych w aplikacji konsolowej lub bedacej gru-
bym klientem zagniezdzonym na stronie WWW i komunikujacym sie z
pamiecig semantyczng, poprzez WebServices. Przyktad interfejsu, apli-
kacji konsolowej, typu HIT zostatl pokazany na rysunku A.3.

. Interfejs gry stownej poprzez Awatara

Interfejs gry w dwadzie$cia pytan, prezentujacy kompetencje jezykowe
pamieci semantycznej przedstawiony zostal na rysunku A.4. Interfejs
demonstruje kompetencje lingwistyczne pamieci semantycznej w zasto-
sowaniu jej do gry stownej w dwadzie$cia pytan.

8http:/ /www.microsoft.com/speech /speech2007 /default.mspx ,VII 2007
9http:/ /www.haptek.com ,VII 2007
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Strona zrealizowana zostala w technologii Ajax!'?. Zaznaczy¢ nalezy,
ze Awatar jest obiektem ActiveX, ktérego obstuga realizowana jest je-
dynie w przegladarkach Internet Explorer i wymaga doinstalowania po
stronie klienta komponentu Haptek. Wersja gry dostepna jest pod adre-
sem http://diodor.eti.pg.gda.pl/p423q/Site/AjaxIf.aspx '!. Dla innych
przegladarek niz IE uruchamiana jest wersja strony bez Awatara, w
technologii Flash!2.

4. Interfejs w technologii ASP

Interfejs WWW zrealizowany w technologii ASP stanowi panel admini-
stracyjny systemu. W miejscu tym zrealizowany jest dostep do funkcjo-
nalnosci pamieci semantycznej, niedostepny domyslnym uzytkownikom.
Realizowane sa tu operacje eksportu, importu, wywotania algorytmow
semantycznego przetwarzania danych, modyfikacje parametréw opra-
cowanych algorytmoéw, jak rowniez mozliwe jest podejrzenie kolejnych
podprzestrzeni O(A). Wyglad panelu administracyjnego przedstawio-
ny zostal na rysunku A.5. Interfejs ten, pozwala przeprowadzié¢ gre z
uzyciem uproszczonego w stosunku do HIT interfejsu uzytkownika, jak
rowniez umozliwia $ledzenie procesu wyszukiwania.

Uproszczona wersja interfejsu gry dostepna jest pod adresem http://
diodor.eti.pg.gda.pl/p423q/Site/StandardIf.aspx'®, oraz http://
diodor.eti.pg.gda.pl/p423q/Site/Default.aspx'*, bedacego panelem ad-
ministracyjnym portalu. Pod adresem http://diodor.eti.pg.gda.pl/p423q
/Site/dsm.aspx'® udostepniony zostal interfejs do pamigci semantycz-
nej stanowiacy platforme, na ktorej przeprowadzone zostaty ekspery-
menty z danymi medycznymi opisanymi w rozdziale 3.3.

Ohttp://asp.net/ajax/ ,VII 2007

VT 2007

12http: / /www.adobe.com/products/flashplayer/ ,VII 2007
BVII 2007

HVIT 2007

15VIT 2007
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¥ 20 Questions Game - Microsoft Internet Explorer HEID_Q
Pl Edycja  Widok  Ulbione  Marzedzia  Pomoc :'1‘;"

- Adres !@ http:ffdindar.eti.pg.gda. plp420ginewajaxInterface, aspix V| Przejdz

0Q2: |5 it 5 cat?
HO

Ol |5 it a mammal?
| say: YES

Doss it eat mest?

fou say:

< restart game

& n
@ Gotowe D Internet

| e

Rysunek A.4: Wyglad interfejsu gry stownej pod IE
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=¥ Untitled Page - Microsoft Internet Explorer EI@|®

Flik. Edycja Widok  Ulubione  Marzedzia  Pomoc #
| Adres |@ http: fflocalhost: 4248 P4 2000 Def aulk, aspx V| Przejdz
Project: |pd20q v [StafTJ Separability

rabbit concepts: 172 keywords © 494 AvgDens 46, 20232809523809
10 Dices it eats rodents?

Yes

[ Can be f Sometimes J [Seldom { Unlikely ]

turtle | [cov]
5 LS
g gg E”a'::;: - [ Dirapkeyward ]
[-2 B04419] stgnsauru Rl |
[-2 491713] salamander E.E!_&,%Bjﬂ?eke i
[-2360761] chameleon -0.98 extinct
[-2284728] _snake -0,98 venomaus
[-2 265035] iguana 0,98 hird
[-2,182637] tyrannosaur 0,29 reptile
[-1,978659] shellfish -0.99 mammal
[-1.972679] fish 011 meat
[-1571924] s_almun 0,95 shell
[-1,8679E5] Il_zard 099 swim
[-0.2975021] iguanndan -0,98 insect
[-0.9915363] squid 0,99 creaps
[-0,74858759] gold fish ¥l 0,95 in water et
@ Gobows ‘I-j Lakalry intranet

Rysunek A.5: Panel administracyjny zrealizowany w technologii ASP
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