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A Inteligéncia Artificial

@ A Inteligéncia Artificial divide-se basicamente em dois
paradigmas em principio opostos:
@ simbolico, baseado na l6gica, e
@ conexionista, baseado na propagacao da atividade de
processadores elementares.

@ Vantagens da abordagem simbdlica:
e Facilidade de representagdo do conhecimento,
o Poder expressivo das representagoes ldgicas gerais,
e Entendimento através da inferéncia logica.
@ Vantagens da abordagem conexionista (sub-simbdlica):
e aprendizado,
e generalizagéo,
o tolerancia a falhas.
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Algumas consideragdes iniciais

@ As RNA sdo uma arquitetura baseada em atributos e nédo
tém o poder expressivo das representacdes logicas gerais,
ja que parecem nao ser adequadas para manipulagao de
simbolos de alto nivel.

@ Elas sdo bem adaptadas para entradas e saidas
continuas, ao contrario da maioria dos sistemas
simbolicos de arvore de decisao.

@ A classe de redes multicamadas, em geral, pode
representar qualquer fungéo de um conjunto de atributos
desejada.

@ Mas o projeto de uma boa topologia ainda € considerado
uma arte.

@ Uma vez que se consegue estabelecer uma arquitetura
adequada para resolver determinado problema, o
aprendizado da rede pode ser demorado (necessidade de
muitos ciclos de ativagéo).
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Algumas consideragdes iniciais

@ Mas, em compensacao, o reconhecimento é
extremamente rapido (apenas um ciclo), muito mais rapido
que qualquer sistema simbdlico.

@ Uma outra grande vantagem das RNAs ¢ a sua
capacidade de generalizagao.

@ Esta caracteristica esta associada ao fato de a rede neural
ser tolerante a falha, isto €, uma entrada imprecisa
(incompleta) pode ativar a rede e fazer com que seja
capaz de ativar parte de suas conexdes e ainda assim,
responder de forma apropriada.

@ Isto se deve ao fato de que a RNA distribui a
representacao através dos pesos das conexodes entre 0s
seus elementos.

@ Mas, a RNA tem uma desvantagem: normalmente por
causa da falta de transparéncia, é muito dificil acompanhar
0 seu funcionamento.
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Algumas consideragdes iniciais

@ Mas as chamadas redes neurais baseadas em
conhecimento (RNABC), que aproximam os até entao
opostos paradigmas da Inteligéncia Artificial, permitem a
introdugédo e a extragao de conhecimento simbdlico em
RNAs (abordagem hibrida).

@ A extragdo de conhecimento simbdlico a partir de RNAs
treinadas permite a troca de informacgéo entre
representacoes de conhecimento conexionista e simbdlico
e tem sido de grande interesse para entender o que a
RNA esta realmente fazendo.

@ O conhecimento simbdlico pode ser inserido em RNAs e
entéo refinado apds o treinamento.

@ Uma melhora significativa no tempo de aprendizado pode
ser conseguida treinando RNAs com conhecimento inicial.
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A abordagem hibrida

@ Em resumo, a expresséao “sistema hibrido” nesse contexto,
€ usada para designar sistemas que objetivam combinar
todos os méritos da abordagem simbdlica, redes neurais
localizadas e processamento distribuido paralelo [6].

e E projetado para integrar mecanismos de baixo nivel e
computacgdes de alto nivel.

@ A representacgao interna dos pesos de uma RNA é uma
incégnita para os pesquisadores.

@ Na RNABC, a rede ndo comecga mais com pesos
sinapticos aleatérios e sim com um conjunto de pesos que
refletem regras de producao [5].
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RNA baseadas em conhecimento

@ Numa RNABC, dada uma teoria simbdlica, cria-se a partir
das regras dessa teoria, uma arquitetura de rede neural.

@ Ou seja, de uma regra A — B, cria-se uma conexao entre
uma unidade que representa o conceito A e outra que
representa o conceito B.

@ Para umaregra (AA B) — C, tem-se duas unidades de
entrada A e B, um neurdnio na camada escondida faz o
papel da conjuncao e um neurdnio na camada de saida
representa o conceito C.

@ Basta ligar essas unidades através de pesos de conexao
grandes e tem-se uma rede que representa essa regra.

@ A fungao da RNABC é revisar essa teoria.

@ A teoria inicial (regras) esta representada na rede.
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RNA baseadas em conhecimento

@ A rede comega a aprender.

@ No final do aprendizado pode-se extrair de volta as regras
da rede.

@ A teoria representada pelas regras foi revisada pelo
aprendizado.

@ Fu[1, 2], Towell and Shavlik [10], Setiono and Liu [9] e
outros apresentam sistemas neurais baseados em
conhecimento.

@ Numa RNABC, através do conhecimento inicial simbdlico
baseado em regras de producgéo, constréem-se conexdes
fortes entre unidades que representam esses conceitos.

@ No restante da rede, atribuem-se pesos pequenos, mas
nao nulos, de tal forma que uma regra ainda inexistente
possa eventualmente se estabelecer.
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RNA baseadas em conhecimento

@ Através do treinamento ao que a rede neural é exposta,
varios padrdes diferentes sao apresentados a rede.

@ Se um determinado padrao ocorre varias vezes, supondo
que o treinamento é coerente com o que acontece no
mundo, significa que deveria haver uma regra
relacionando os conceitos envolvidos por esse padrao.

@ Isto é, a teoria simbdlica inicial deveria prever esse tipo de
comportamento.

@ Se ateoria realmente ja contava com esse acontecimento,
sua regra ja foi implementada, e o treinamento se
encarregara de fortalecer ainda mais os pesos sinapticos
que relacionam esses conceitos.

@ Caso contrario, é desejavel que a teoria seja revista, ou
seja, que essa “nova” regra seja adicionada ao conjunto
de regras da teoria simbdlica.

@ Isso é conseguido através da extragcao de regras da RNA.
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Procedimento de Fu [2]

@ Segundo Fu [2], o procedimento completo é o seguinte:
primeiro atribuem-se os pesos altos, relativos as regras da
teoria inicial, a rede.

@ Aos demais pesos sao atribuidos valores pequenos.

@ A seguir a rede passa pelo processo de treinamento,
através do algoritmo backpropagation ou outro algoritmo
conexionista qualquer.

@ Depois, a rede sofre um processo de anulacao de seus
pesos pequenos, pois estima-se que pesos muito
pequenos ndo vao contribuir para o conhecimento da rede.

@ Com a anulacéo, a rede é simplificada.

@ Uma outra simplificacdo ocorre quando a rede é
“clusterizada,” ou seja, formam-se grupos de neurdnios
com vetores de pesos proximos entre si.
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Procedimento de Fu [2]

@ Depois, novamente a rede € submetida a um treinamento,
sendo que no final desse processo, ocorre a extracdo das
regras.

@ Fu propbe um algoritmo de extragcédo de regras chamado
KT, que trabalha com subconjuntos de pesos das
entradas de um determinado neur6nio, que, se alcan¢ado
o limiar de ativacao, forma uma regra com o neurdnio alvo
representando o conceito de saida.

@ O grande problema do algoritmo KT é a grande
quantidade de regras geradas.
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Procedimento de Towell and Shavlik [10]

@ Ja Towell and Shavlik [10] prop6éem um algoritmo de
extracao de regras (MofN), um pouco diferente do KT,
que reduz bastante o nimero de regras obtidas.

@ Basicamente, o algoritmo MofN consiste em seis passos:

@ Agrupar. criagéo de classes equivalentes, para agrupar as

conexdes da rede em grupos;

@ Tirar a média: depois de agrupados, faz com que os pesos
de todas as conexdes dentro de um grupo tenham o valor
médio de todas as conexdes desse grupo;

Eliminar: eliminagao dos grupos com valores

insignificantes, que nao contribuem para o célculo;

Otimizar. com o0s grupos sem importancia eliminados no

passo 3, otimiza-se os limiares da unidade;

©@ Extrair- formam-se regras que expressam a rede, tal que

uma regra é verdadeira se a soma dos seus antecedentes

ponderados exceder o limiar;

Q@ Simplificar. as regras s&o simplificadas quando possivel

para eliminar pesos e limiares.
Jodo Luis G. Rosa (© 2011 - SCC-5809: Redes Neurais
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Abordagem Simbodlica

@ Baseada em regras:
e Implicacao da logica:
(ANB) - C
e Clausula do Prolog:
C:-AB

@ Maiores criticas aos sistemas conexionistas:

o Falta de transparéncia (funciona mas nao se sabe como),
e Demora no treinamento.

@ Solucao: Redes Neurais Baseadas em Conhecimento
(abordagem hibrida simbdlico-conexionista).
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Abordagem Hibrida

@ Vantagens da abordagem hibrida:

e Extragédo do conhecimento simbolico a partir da rede neural
permite a troca de informacgéao entre representagdes de
conhecimento conexionista e simbdlico,

e O conhecimento simbdlico pode ser inserido na rede neural
e depois refinado,

e Uma melhora significativa no tempo de aprendizado.

@ Abordagem Hibrida:
@ ’'Conhecimento’ inicial simbdlico — Pesos de conexao,
@ Aprendizado,
© Pesos de conexdo — 'Conhecimento’ final simbdlico.

Jodo Luis G. Rosa (© 2011 - SCC-5809: Redes Neurais

17/58



Sistemas Hibridos RNA Baseadas em Conhecimento Extracao de regras

Abordagem Hibrida

(Wac x A) + (Wpe + B)) — C

@ As redes neurais podem aprender associagdes
entrada-saida.

@ As redes neurais sdo capazes de recuperar uma saida
baseado em itens de entrada incompletos.

@ As redes neurais mostram degradagéo suave.

@ Na abordagem hibrida, a IA simbdlica e a IA conexionista
se encontram.
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Representacdo em RNA: Um Exemplo de PLN conexionista

@ “Uma boa solugéo depende de uma boa representacao,”

@ Representacgao utilizada nos sistemas CPPro [8] e
HTRP [7]: Microcaracteristicas Semanticas, de McClelland
e Kawamoto [4].
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Papéis de caso tematicos

@ Um aspecto da compreensao da sentenca: a atribuicao
dos constituintes de uma sentenga aos papéis de caso
tematicos corretos.

@ Varias sentengas com o verbo quebrar:

. (O menino)gy quebrou (a vidraga) sy.

. (A pedra)sy quebrou (a vidraga) sy .

. (A vidraga)sy quebrou.

. (O menino)gy quebrou a vidraga (com (a pedra) sy)sp-

-

abhwn =

@ O primeiro SN pode ser:
@ 0 AGENTE (sentencas 1,4 e 5),
@ 0 INSTRUMENTO (sentenca 2),
@ 0 PACIENTE (sentenca 3).
@ O SN do SP pode ser:
@ 0 INSTRUMENTO (sentenga 4),
e modificador do segundo SN (sentenca 5).

Jodo Luis G. Rosa (© 2011 - SCC-5809: Redes Neurais

O menino) sy quebrou (a vidraga)sy (com (a cortina) sy) sp.

21/58



PLN Conexionista Representacdo Solucao conexionista Estruturas

Papéis de caso tematicos

@ Ambiglidade da atribuicdo de papéis de com-SN:
6. O menino comeu o macarrdo com molho.

7. O menino comeu 0 macarrao com garfo.

@ Restricées da ordem da palavra
8. O vaso quebrou a vidraga.

9. A vidraga quebrou o vaso.

10. O lapis chutou a vaca.

@ Restricoes na ordem das palavras (como em 10) sdo
muito fortes em portugués, mas nao é universal.

@ Restricdes semanticas: é possivel (no italiano) atribui o
papel de AGENTE a a vacaem 10.
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Contexto

@ Contexto global em que a sentenca é apresentada:
11. O menino viu a menina com os binéculos.

@ 19, Contexto: Um menino olha pela janela tentando
descobrir quanto ele consegue ver com varios
instrumentos dpticos,

@ 2°. Contexto: Duas meninas tentam identificar alguns
passaros quando um menino se aproxima. Uma menina
tem um par de binéculos e a outra nao.
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Um Exemplo de PLN conexionista

@ Enquanto o fato de que a ordem da palavra e as restricbes
semanticas influenciam a atribuigcdo de caso tem sido
reconhecido, existem alguns poucos modelos que vao
além e propéem um mecanismo para explicar a causa
desses efeitos.

@ Entretanto, existem alguns pesquisadores em PLN que
tém tentado encontrar formas de trazer as consideracoes
semanticas para o processamento sintatico de uma forma
ou outra.
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Preferéncia lexical

@ Uma abordagem recente depende do léxico para
influenciar o processamento sintatico e a construgao de
representacgoes funcionais basicas, que consideram casos
como:

12. A mulher (queria (o vestido do armario)sy) sy -
13. A mulher (colocou (o vestido)gy no armario)sy .

@ A leitura preferida para a primeira dessas sentencas (12)
tinha do armario como um modificador de o vestido,
enquanto que a leitura preferida para a segunda (13) tinha
no armario como um argumento de local de colocou.

@ Para explicar essa diferenga na atribui¢cdo de caso, foi
proposto dois principios:

o preferéncia lexical,
e argumentos finais.

Jodo Luis G. Rosa (© 2011 - SCC-5809: Redes Neurais
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Preferéncia lexical

@ Basicamente, a preferéncia lexical estabelece uma
estrutura de argumento esperada (por ex.
Sujeito-Verbo-Objeto Direto no caso de querer;
Sujeito-Verbo-Objeto Direto-Objeto Indireto no caso de
colocar) consultando uma lista ordenada de possiveis
estruturas de argumentos associadas com cada verbo.

@ Se um constituinte que poderia preencher uma posicao na
estrutura de argumento esperada é encontrado, 0 mesmo
€ tratado como um argumento do verbo.

@ Portanto, se um constituinte que aparece para satisfazer
as condicoes do argumento final da estrutura de
argumento esperada é encontrado, sua colocagao na
sentenca é atrasada para permitir a incorporacao dos
constituintes subsequentes.
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Preferéncia lexical

@ Portanto, com querer, o SN o vestido € um candidato para
argumento final e ndo é colocado diretamente como um
constituinte do Sintagma Verbal (SV); antes, uma
estrutura SN superordenada contendo o vestido do
armario é finalmente colocada no SV.

@ Com colocar, entretanto, o vestido nao poderia ser o
argumento final, e portanto, ele é colocado diretamente ao
SV.

@ No armario esta entao disponivel para a colocagao como
argumento final do SV.
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Um Exemplo de PLN conexionista

@ De qualquer forma, esta claro que um mecanismo é
necessario no qual todos os constituintes de uma
sentenca possam trabalhar simultaneamente para
influenciar a atribuicdo de casos aos constituintes.

@ Esse modelo toma como entrada uma analise parcial
superficial e gera a partir disto uma representacao de nivel
de caso.
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Um Exemplo de PLN conexionista

@ Meta principal:

@ prover um mecanismo que considere o papel da ordem da
palavra e restricbes semanticas na atribuicao de papel (de
caso):

@ que seja capaz de aprender a fazer isto baseado na
experiéncia com sentencgas e suas representacdes de caso.

@ que seja capaz de generalizar o que aprendeu para novas
sentencas construidas a partir de novas combinagées de
palavras.
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Um Exemplo de PLN conexionista

@ Outras metas:

@ que seja capaz de selecionar contextualmente leituras
apropriadas de palavras ambiguas,

e que selecione o verbo (verb frame) apropriado baseado no
padrdo de argumentos e em suas caracteristicas
semanticas,

e que preencha os argumentos ausentes em sentengas
incompletas com valores plausiveis,

@ que seja capaz de generalizar seu conhecimento de
atribuicdo de papel correto a sentengas que contenham
uma palavra nunca vista antes, dado apenas uma
especificagado de algumas das propriedades semanticas da
palavra.

Jodo Luis G. Rosa (© 2011 - SCC-5809: Redes Neurais 31/58



PLN Conexionista Representacao Solugao conexionista Estruturas

Arquitetura do Modelo

@ O modelo consiste de dois conjuntos de unidades:
@ um para representar a estrutura de superficie (ES) da
sentenga,
@ um para representar a estrutura de caso (EC) da sentenga.

@ O modelo aprende através de apresentagdes de pares
corretos ES/EC.
@ Sentencas:
@ um verbo e de um a trés SNs.
@ Ha sempre um SN sujeito e opcionalmente, um SN objeto.
@ Pode haver também um com-SN, isto é, um SN num SP
comegando com com.
@ Formato de Entrada das Sentencgas:
e representacdo candnica da sentenga,
e forma produzida por um parser de superficie e um léxico
simples.
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Microcaracteristicas Semanticas

@ No formato de entrada candnico, as palavras sao
representadas como listas de microcaracteristicas
semanticas.

@ Para verbos e substantivos, os tragos (caracteristicas) séo
agrupados em varias dimensoes.

@ Cada dimenséao consiste de um conjunto de valores
mutuamente exclusivos.

@ Em geral, cada palavra é representada por um vetor no
qual apenas um unico valor em cada dimensao esta ligado
(representado por “17).

@ Valores que estao desligados sao representados por
pontos (“.").
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Microcaracteristicas Semanticas

@ As dimensdes e os valores em cada dimensao foram
escolhidos para capturar dimensdes importantes de
variagao semantica nos significados das palavras com
implicacdo na atribuicdo de papel de caso.

@ Dimensdes e valores de caracteristicas dos substantivos:

HUMANO humano/n&o humano

SOFTNESS softthard

GENERO masculinoffeminino/neutro

VOLUME pequeno/medio/grande

FORMA compacto/1-D/2-D/3-D

PONTA pontudo/arredondado

FRAGILIDADE fragil/inquebrével

TIPO DE alimento/bringuedo/ferramenta/utensilio/
OBJETO moebilia/animado/natural inanimado
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Microcaracteristicas Semanticas

@ Dimensodes e valores de caracteristicas dos verbos:

ATOR sim/mao

CAUSA sim/sem causa/ sem mudancga

TOQUE agentefinstrumento/ambos/nenhum/Agente é
Paciente

NATUREZA DA pedagosidascas/quimico/nenhum/néo usado

MUDANCA

MOVIMENTO DO transformacé&o/ participagéo/ nenhum/ ndo

AGENTE se aplica

MOVIMENTO DO transformacéo/ participacéo/ nenhum/ néo

PACIENTE se aplica

INTENSIDADE baixa/alta
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Microcaracteristicas Semanticas: Exemplo

@ Microcaracteristicas do substantivo bola:
@ nao humano; soft; neutro; pequeno; compacto;
arredondado; inquebravel; brinquedo.
@ Microcaracteristicas do verbo quebrar:

e ator; causa; toque instrumento; troca em pedagos;
movimento agente participa¢do; nenhum movimento
paciente; intensidade alta.
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Ambigulidade

@ Umas das metas para o modelo é mostrar como ele pode
selecionar o significado apropriado no contexto para uma
palavra ambigua.

@ Para palavras ambiguas (cravo, por exemplo) o padrao de
entrada € a média dos padrdes de caracteristicas de cada
uma das duas leituras da palavra.

@ Isto significa que nos casos onde as duas concordam com
o valor de uma dimensao de entrada particular, essa
dimensao tem o valor acordado na representacao de
entrada.

@ Nos casos onde os dois discordam, a caracteristica tem o
valor de 0.5 (representado por “?”) na representacao de
entrada.
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Unidades de Estrutura de Superficie - ES

@ Um dos objetivos das simulagdes é ver se 0 modelo pode
corretamente preencher esses valores ndo especificados,
efetivamente recuperando os valores perdidos do contexto
no processo da atribuicdo da palavra ao caso apropriado.

@ A representacao do nivel de Estrutura de Superficie de
uma sentencga de entrada néao € o conjunto de vetores de
caracteristicas constituintes, mas sim o padrao de ativagao
que esses vetores produzem sobre as unidades que
correspondem a pares de caracteristicas.

@ Essas unidades s&o chamadas unidades de estrutura de
superficie (ES).
@ Cada unidade ES representa a conjuncao de duas

microcaracteristicas do preenchedor de um caso de
superficie particular.
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Unidades de Estrutura de Superficie - ES

@ Como ha quatro casos de estruturas de superficie, existem
quatro conjuntos de unidades ES.

@ Dentro de cada conjunto existe uma unidade que
representa a conjungéo de todo valor de
microcaracteristica em cada dimensao com todo valor de
microcaracteristica em qualquer outra dimensao.

@ Considera-se varios esquemas para a ativagao das
unidades de ES.

@ Um esquema possivel seria usar uma regra de ativacao
deterministica, tal que uma unidade ES particular seria
ligada apenas se ambas as caracteristicas que a unidade
representa estivessem dentro do vetor de caracteristicas.
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Unidades de Estrutura de Superficie - ES

@ Esse uso das unidades ES permitiria que o modelo
aprendesse a responder de uma forma mais apurada a
determinadas conjuncdes de microcaracteristicas.

@ Entretanto, deseja-se ver o quao bem o modelo poderia
funcionar usando uma representagao de entrada com
ruidos.

@ Contudo sabe-se que a generalizacao é facilitada quando
as unidades que unificam apenas parcialmente com a
entrada tém alguma chance de serem ativadas.

@ No presente caso, considera-se isto importante para ser
capaz de generalizar para palavras com significados
similares.

@ Portanto, as unidades ES sao tratadas como unidades
binarias estocasticas.
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Unidades de Estrutura de Superficie - ES

@ Cada unidade ES recebe entrada excitatoria de cada uma
das duas caracteristicas que ela representa e a
polarizagdo e a variancia das unidades é colocada de tal
forma que quando ambas as caracteristicas das unidades
ES estao ativas, a unidade “liga” com probabilidade 0.85; e
quando nenhuma est4 ativa, ela “liga” com probabilidade
0.15.

@ Esses casos sdo representados na tabela por “1” e “”,
respectivamente.

@ As unidades que recebem apenas uma entrada excitatoria
“liga” com probabilidade .5; essas unidades séo
representadas por “?”.
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Unidades de Estrutura de Superficie - ES

@ Enquanto o modelo funciona bem com essa simulagéo,
presume-se que simulagcdées que usem um léxico maior
requeiram maior diferenciacao de algumas representacoes
de substantivos e verbos.

@ Para trabalhar com tais casos, acredita-se que seria
necessario permitir o ajuste das conexdes de entrada as
unidades ES através do algoritmo backpropagation de tal
forma que uma diferenciacdo maior possa ser obtida
quando necessario.

Jodo Luis G. Rosa (© 2011 - SCC-5809: Redes Neurais

43/58



PLN Conexionista Representacdo Solucao conexionista Estruturas

Unidades de Estrutura de Caso - EC

@ A representacao de caso tem uma forma levemente
diferente da representagao de estrutura de sentenca.

@ Para entender essa representagao, € util voltar a um ponto
de vista mais abstrato e considerar mais geralmente como
se deve representar uma descricao estrutural numa
representacao distribuida.

@ Em geral uma descricdo estrutural pode ser representada
por um conjunto de triplas da forma (A R B) onde Ae B
correspondem aos nés na descri¢ao estrutural e R
representa a relagéo entre os nés.

@ Por exemplo, uma hierarquia de inclusdo qe classes pode
ser representada por triplas da forma (X E-UM Y), onde X
e Y sdo nomes de categorias.
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Unidades de Estrutura de Caso - EC

@ Qualquer outra descrigao estrutural, seja uma estrutura de
constituinte sintatico, uma estrutura de constituinte
semantico ou qualquer outra coisa, pode ser representada
dessa forma.

@ Especificamente, a atribuicdo de caso dos constituintes da
sentenca O garoto quebrou a vidraga com o martelo pode
ser representada como:

@ Quebrou AGENTE Garoto,
@ Quebrou PACIENTE Vidraga,
e Quebrou INSTRUMENTO Martelo.

@ A estrutura constituinte de uma sentencga tal como O
garoto comeu o macarrdo com molho poderia ser
representada por:

e Comeu AGENTE Garoto,
@ Comeu PACIENTE Macarrao,
e Macarrdo Modificador Molho.
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Unidades de Estrutura de Caso - EC

@ Numa representacao local, poder-se-ia representar cada
uma dessas triplas por uma unidade Unica.

@ Cada unidade dessas representaria entao a conjungao de
uma determinada cabeca ou lado esquerdo de uma tripla,
uma determinada relacéo, e uma determinada cauda ou
lado direito.

@ Nessa abordagem mais distribuida seriam alocados
grupos de unidades para representar cada uma das
possiveis relagdes (ou casos), que seriam 0 AGENTE,
PACIENTE, INSTRUMENTO e Modificador, e teriam unidades
dentro de cada grupo representando conjungdes de
microcaracteristicas do primeiro e terceiro argumentos (a
cabecga e a cauda) da tripla.
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Unidades de Estrutura de Caso - EC

@ Portanto, a tripla é representada nao por uma Unica
unidade ativa, mas por um padrao de ativacdo sobre um
conjunto de unidades.

@ Nessa implementagéao, existe um grupo de unidades para
cada uma das quatro relagdes permitidas na estrutura de
caso.

@ Os grupos do AGENTE, PACIENTE, INSTRUMENTO €
Modificador sdo colocados da esquerda para a direita.

@ Dentro de cada grupo, as unidades individuais
representam conjungdes de uma microcaracteristica da
cabeca de cada relagao com uma microcaracteristica da
cauda de cada relagao.
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Unidades de Estrutura de Caso - EC

@ Entao, por exemplo no slide 12, Quebrou-AGENTE-Garoto
€ representado por um padrao de ativacao.

@ A unidade na i-ésima linha e j-ésima coluna representa a
conjungao da caracteristica i do verbo com caracteristica j
do substantivo.

@ Entao, todas as unidades com a mesma caracteristica de
verbo estao alinhadas na mesma linha, enquanto que
todas as unidades com a mesma caracteristica de
substantivo estao alinhadas na mesma coluna.

@ Para o grupo do Modificador, a unidade na i-ésima linha e
j-ésima coluna representaria a conjungao da caracteristica
i do SN modificado e a caracteristica j do SN modificador.
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Microcaracteristicas Semanticas

@ As letras indicando as especificacoes de dimenséo das
unidades sao colocadas ao longo das bordas lateral e
superior.

@ Exemplo de uma unidade de ES para o verbo quebrare
EC para Quebrou-AGENTE-Garoto é mostrada abaixo.

@ A matriz do verbo € diferente das matrizes dos trés SNs
pois caracteristicas diferentes sé@o juntadas nas
representacoes de verbo e de SN.
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Experimentos de Simulagéao

@ Geradores para sentengas usadas no treinamento e
testes:

e 0 humano quebrou o objeto-fragil.
@ Categorias de substantivos para preencher a tabela do
gerador:
@ humano: homem, mulher, menino, menina.
e objeto-fragil: prato, vidraga, vaso.
@ Resultado: Numero médio de microcaracteristicas
incorretas produzidas como uma fungao da quantidade de
experiéncia de aprendizado.
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Métodos para Formar Representacdes Distribuidas

@ Uma abordagem popular para formar representagdes
distribuidas é a codificacao de caracteristicas (tragos)
semanticos usadas por McClelland e Kawamoto [4].

@ Esse tipo de representacao é significativo por si s6.

@ E possivel extrair informagédo apenas examinando a
representacao, sem necessidade de treinar uma rede para
interpreta-la.

@ Varios sistemas diferentes podem processar as mesmas
representacoes e se comunicar usando-as.
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Métodos para Formar Representacdes Distribuidas

@ Por outro lado, tais padroes devem ser pré-codificados e
mantidos fixos.

@ A performance nao pode ser otimizada adaptando as
representacoes as tarefas e dados reais.

@ Porque todos os conceitos s&o classificados ao longo das
mesmas dimensoes, o nimero de dimensoes se torna
muito grande, e muitas delas sao irrelevantes ao conceito
particular (em Inglés, o género de substantivos).
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