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С точки зрения коннекционизма адекватная симуляция мыслительных процессов может быть достигнута с помощью искусственных нейронных сетей. С помощью нейронных сетей возможно прогнозирование новых знаний на основе существующих знаний при использовании статистических методов, однако результат зависит от выбора правильной модели и проблемой остается представление символьной информации для нейронных сетей. Целью работы является выбор модели представления значений на основе нейронной сети и усовершенствование ее для конкретной задачи – прогнозирования допустимости сочетаний слов.

1. Введение
В современной философии сознания высказываются различные точки зрения на вопрос, до какого предела искусственный интеллект способен имитировать человеческое мышление. Сторонники слабой версии искусственного интеллекта, в частности, считают, что соответствующим образом запрограммированный компьютер может только моделировать мыслительные акты человека, в то время как сторонники сильной версии допускают, что запрограммированные компьютерные устройства действительно мыслят и в силу этого могут находиться в соответствующих когнитивных состояниях. Подавляющее большинство сторонников сильной версии считают правомерным рассматривать мышление как сугубо функциональное свойство формальных систем, которое совершенно не зависит от физического воплощения, от конкретного типа «железа». Эта точка зрения отражает мнение многих ученых и инженеров, создателей новых компьютерных систем и программного обеспечения, которым за последние десятилетия удалось разработать и практически реализовать два стандартных вычислительных подхода к моделированию человеческого мышления – символицизм (symbolicism) и коннекционизм (connectionism).
Классический символицизм исходит из предположения, что человеческое мышление функционально эквивалентно мышлению компьютерного интеллекта, состоящего из центрального процессора, который в состоянии последовательно (т.е. один элемент за другим) обрабатывать единицы символьной информации. Сторонники коннекционизма, со своей стороны полагают, что идея центрального цифрового процессора в принципе неприменима к человеческому мозгу в силу ее несовместимости с соответствующими нейробиологическими данными, а перерабатываемая информация не обязательно символьная. С их точки зрения, гораздо более адекватная симуляция мыслительных процессов может быть достигнута с помощью искусственных нейронных сетей – систем взаимосвязанных вычислительных элементов, элементарных процессоров.

По-видимому, функционирование компьютерных устройств, состоящих из искусственных нейронных сетей, во многих отношениях действительно напоминает работу нашего правополушарного, пространственно-образного мышления, ведь благодаря «встроенной», генетически запрограммированной холистической стратегии это мышление способно параллельно перерабатывать значительное число одновременно поступающих на «вход» единиц когнитивной информации. Благодаря имеющемуся опыту компьютерного симулирования мыслительных процессов стало ясно, что мышление обязательно предполагает внутреннюю ментальную репрезентацию информации в когнитивной системе. [Меркулов, 2004б, с. 248-251]
Из коннекционистских моделей и методов обучения сетей, в частности следует, что репрезентация когнитивной информации в мозгу скорее не локализована в отдельных нейронах или нейронных узлах, а распределена в системе. Обучение искусственных нейронных сетей показало, что каждая распределенная репрезентация является паттерном, действующим через все модули, так как граница между простыми и сложными репрезентациями отсутствует. Поскольку ни один индивидуальный модуль не кодирует какой-либо символ, распределенные репрезентации являются подсимвольными. Если, например, моделируется действие каждого нейрона с числом, то действие мозга в целом может быть тогда представлено как гигантский вектор (или список) чисел. И вход в мозг из сенсорных систем, и его выход к индивидуальным мышечным нейронам также могут быть обработаны как векторы того же самого типа. [Меркулов, 2004а, с. 47-48]
Нашей целью является выбор модели представления символьной информации в искусственных нейронных сетях в виде бинарных векторов. Мы полагаем, что с помощью искусственных нейронных сетей возможен вывод новых знаний на основе существующих знаний при использовании статистических методов. В частности в работе предложена усовершенствованная модель представления лексико-семантической информации в искусственных нейронных сетях для конкретной задачи — прогнозирования допустимости сочетаний слов.
Лучше всего искусственные нейронные сети адаптированы к обработке информации, касающейся ассоциаций, к когнитивным проблемам, которые возникают в случае параллельно действующих противоречивых команд, — например, распознавание объектов, планирование, координирование движений, оценка тонких статистических паттернов, оперирование нечеткими понятиями и т.д. [Меркулов, 2004а, с. 47] Такие системы достаточно устойчивы и выдают приемлемый результат даже при получении искаженной информации.

Искусственные нейронные сети используются для морфологического и синтаксического анализа в системах автоматического перевода [Шуклин Д.Е., 2001]. Данная работа показывает, что искусственные нейронные сети могут быть использованы и для семантического анализа. Более того, искусственные нейронные сети эффективнее других моделей, т.к. возможно прогнозирование неизвестных системе знаний.

В данной работе под нейронной сетью понимается искусственная нейронная сеть в отличие от биологической нейронной сети мозга человека.

2. Математическая модель нейронной сети
Искусственные нейронные сети представляют собой устройства параллельных вычислений, состоящие из множества взаимодействующих простых процессоров. Такие процессоры обычно исключительно просты, особенно в сравнении с процессорами, используемыми в персональных компьютерах. Каждый процессор подобной сети имеет дело только с сигналами, которые он периодически получает, и сигналами, которые он периодически посылает другим процессорам, и, тем не менее, будучи соединенными в достаточно большую сеть с управляемым взаимодействием, такие локально простые процессоры вместе способны выполнять довольно сложные задачи. [Каллан Р., 2001, с. 13] Следует сделать замечание, что искусственные нейронные сети ориентированы на использование специального аппаратного обеспечения – нейрокомпьютеров, чтобы обеспечить параллельное вычисление состояний нескольких нейронов. В существующих IBM-совместимых компьютерах искусственные нейронные сети представляются с помощью специального программного обеспечения, а не в виде аппаратной реализации, вычисления в них производятся последовательно, что сокращает быстродействие системы.
Нейрон может иметь несколько входов (дендритов), причем синапсы этих дендритов имеют веса w1, w2, w3 … wn. Пусть к синапсам поступают импульсы силы x1, x2, x3 … xn соответственно, тогда после прохождения синапсов и дендритов к нейрону поступают импульсы w1x1, w2x2, w3x3 … wnxn.

Состояние нейрона определяется по формуле
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где 

n – число входов нейрона;

xi – значение i-го входа нейрона;

wi – вес i-го синапса.

Затем определяется значение аксона нейрона по формуле

Y = f(S)

где f – некоторая функция, которая называется активационной. [Стариков А.]

При решении задач анализа с использованием нейронных сетей не предполагают использование какой-либо модели изучаемого объекта. Все что в данном случае необходимо – конкретные факты поведения этой системы, содержащиеся в обучающем множестве. Тем не менее, одно простое, но фундаментальное предположение при этом все-таки используется; это предположение о монотонности пространства решений, которое формулируется так [Некипелов Н.]: «Похожие входные ситуации приводят к похожим выходным реакциям системы» [Загоруйко Н.Г., 1999]. «При таком подходе мы не пытаемся познать систему так глубоко, чтобы уметь предсказывать ее реакцию на любые возможные внешние воздействия. Мы знаем лишь одно ее фундаментальное свойство: монотонность поведения в окрестностях имеющихся прецедентов. И этого обычно оказывается достаточно для получения практически приемлемых решений в каждом конкретном случае» [Загоруйко Н.Г., 1999].

Практически любая задача может быть сведена к решению с помощью нейронной сети. С помощью нейронных сетей возможно предсказание новых знаний на основе существующих знаний при использовании статистических методов. Такие системы достаточно устойчивы и выдают приемлемый результат даже при получении искаженной информации, однако результат зависит от выбора правильной модели и проблемой остается представление символьной информации для нейронных сетей, которые используют числовые значения для решения задач.

Нашей целью является выбор модели представления значений на основе нейронной сети и усовершенствование ее для конкретной задачи — прогнозирования допустимости сочетаний слов.

3. Символьные связи нейронных сетей
Идея использования нейронных сетей для выполнения задач, традиционно относящихся к области символьных систем искусственного интеллекта, апеллирует к интуиции инженеров и не только потому, что абстрактные архитектуры искусственного мозга могут выдавать нестандартные решения, но также и потому, что нейронные сети имеют целый ряд других весьма привлекательных свойств. Нейронные сети обучаются вы​полнению задачи с помощью адаптации к предлагаемым сети стимулам. Система, основанная на обучении, имеет возможность выводить знания автоматически, а также обнаруживать знания, которые являются специфическими для конкретной задачи и которые трудно представить в виде набора правил (например, как ехать на велосипеде). Сеть редко предлага​ет однозначный ответ, она обычно обеспечивает ответ в виде оценки, но для решения практических задач оценочные ответы кажутся как раз бо​лее подходящими.
Символьные системы имеют свои преимущества. Средством коммуникации являются символы, и в процессе коммуникации происходит пе​редача большого объема знаний. [Каллан Р., 2001, с.212] Знание,  сообщаемое в символьной форме, может также ускорить обучение. Итак, и символьная парадигма, и парадигма нейронных сетей имеют свои преимущества с точки зрения построения интеллектуальных систем. Поэтому неудивительным является тот факт, что проводилось (и проводится сегодня) немало исследований, посвященных возможности нала​живания связей между традиционным или символьным искусственным интеллектом и нейронными сетями. Эти связи очень разнообразны, но главным вопросом для многих приверженцев нейронных сетей является, по-видимому, вопрос о том, могут ли быть созданы нейронные сети, способные решать когнитивные задачи самого высокого уровня, какими являются, например, понимание речи и планирование. [Каллан Р., 2001, с.213]

4. Кодирование символьной информации
В наиболее развитых моделях искусственных нейронных сетей (ИНС) входная информация представляется в виде двоичного вектора. При использовании таких моделей имеет место проблема кодирования входной информации ИНС и декодирования выходного вектора ИНС. Гаврилов А.В. считает, что если кодировать символьную информацию на входе ИНС «беспорядочно», т.е. не заботиться о корреляции между значениями двоичных векторов и соответствующими им символьными значениями, то близкие по семантике символьные значения могут кодироваться совершенно разными двоичными векторами, отстоящими друг от друга на очень большое расстояние в пространстве состояний нейронной сети. Это затрудняет обучение нейронной сети и может приводить к ошибкам при функционировании обученной ИНС.
Для исключения этих недостатков при использовании нейронных сетей для обработки символьной информации Гаврилов А.В. предлагает использовать следующие принципы:

· разбиение входного вектора на подвекторы, кодирующие разные компоненты символьной информации, поступающей на нейронную сеть (например, разные поля реляционной базы данных или разные аспекты контекста обрабатываемого нейронной сетью текста), при этом для кодирования подвекторов необходимо использовать тезаурусы с фиксированным количеством слов в каждом из них, 

· использование представления лингвистической переменной для кодирования семантически близких значений, которые могут быть связаны с метрической шкалой, 

· использование классификации понятий и определение семантических шкал для них (задание отношений частичного порядка на множестве понятий, семантически близких в определенном контексте, задаваемом классом и признаком классификации). 

При кодировании символьной информации на входе ИНС необходимо использовать фиксированный тезаурус, свой для каждого подвектора входного вектора ИНС. Конечно, можно кодировать входные слова как произвольные последовательности символов. В этом случае набор используемых слов ничем не ограничен, и в процессе функционирования системы могут появляться новые, ранее не использованные слова. Но в этом случае они могут восприниматься нейронной сетью только как сигналы, и ни о каком использовании семантической близости понятий при работе ИНС не может быть речи. Вся тяжесть построения разделяющей гиперповерхности для трудно разделяемых входных векторов в пространстве признаков ложится в этом случае на нейронную сеть. К тому же, в этом случае теряются основания для разбиения входного вектора на подвекторы, т.к. заранее не известны их длины. Гаврилов А.В. полагает, что при использовании значений лингвистической переменной (ЛП) в качестве входной информации для нейронной сети с бинарными входами целесообразно кодировать значения ЛП так, чтобы расстояние между максимальными значениями функции принадлежности на метрической шкале взаимно однозначно соответствовало расстоянию Хэмминга между соответствующими двоичными входными векторами ИНС, и отношение частичного порядка на множестве этих максимальных значений сохранялось на множестве соответствующих расстояний Хэмминга. В этом случае можно предположить, что вероятность ошибок при распознавании значений ЛП будет минимальной. Естественно, что сохранение семантической близости двоичных векторов при таком кодировании приводит к избыточности разрядов. 

В случае использования в качестве входной информации произвольных символьных значений, которые невозможно представить в виде значений лингвистической переменной, можно использовать разбиение их на классы и определение для каждого класса своей семантической шкалы в контексте признака классификации и, может быть, признака, по которому оценивается семантическая близость между представителями заданного класса. На семантической шкале определяется отношение частичного порядка между значениями, принадлежащими данному классу, и семантическое расстояние между двумя значениями, равное количеству значений, находящихся между ними на шкале, увеличенному на 1. Например, класс «мебель» можно представить следующими значениями в порядке их расположения на семантической шкале: «кровать», «диван», «кресло», «стул», «журнальный столик», «письменный стол», «обеденный стол», «кухонный стол», «буфет», «шкаф». Семантическое расстояние между понятиями «кровать» и «диван» равно 1, между «кровать» и «стул» - 3, между «кровать» и «обеденный стол» - 6. Наименование класса и признака классификации кодируются отдельно. В этом случае классификация может производиться другой нейронной сетью. [Гаврилов А.В., 1998]

5. Эксперимент
Проведем эксперимент: создадим и обучим нейронную сеть сочетаемости русских прилагательных и существительных из семантического поля «возраст».

Для эксперимента нами было выбрано 13 существительных (дитя, ребенок, мальчик, девочка, юноша, подросток, девушка, дева, человек, женщина, мужчина, муж, старик) и 8 прилагательных (юный, маленький, большой, молодой, взрослый, зрелый, пожилой, старый).

Было опрошено 53 человека, которым предъявлялись все возможные комбинации слов, выбранных для эксперимента, вида «прилагательное + существительное» (8*13 = 104). Опрашиваемые отмечали, какие сочетания, по их мнению, допустимы. В опросе участвовали студенты пяти групп 2-го, 3-го, 4-го курсов и преподаватели факультета лингвистики Южно-Уральского государственного университета, г. Челябинск. На основании полученных данных было посчитано среднее значение допустимости в диапазоне [0; 1], где нижней границей диапазона является недопустимость значения, верхней – допустимость.

Нами было проведено 8 экспериментов для выявления оптимальной модели векторного кодирования информации. В 4-х экспериментах кодирование было проведено «в лоб», т.е. в алфавитном порядке, в других 4-х экспериментах кодирование производилось в соответствии с семантической шкалой (слова были расположены в следующем порядке:

«дитя», «юный», «ребенок», «маленький», «мальчик», «девочка», «большой», «юноша», «молодой», «подросток», «девушка», «дева», «взрослый», «человек», «зрелый», «женщина», «пожилой», «мужчина», «муж», «старый», «старик»).

Было выбрано 4 метода кодирования:

· простое бинарное кодирование;

· кодирование признака слова;

· кодирование в виде накопления признаков слов;

· усеченное кодирование, на основе кодирования Гаврилова А.В.

 При простом бинарном кодировании кодируется порядковый номер слова в списке слов в двоичной системе исчисления. Например, при алфавитном порядке слово «большой» кодируется как 00000, «взрослый» - 00001, «дева» - 00010, «девочка» - 00011 и т.д.

Для кодирования 21 слова (8 + 13 = 21) потребовалось всего 5 разрядов, хотя этого количества хватит для кодирования 32 слов (25 = 32). Отметим, что для кодирования 65 536 слов потребуется всего 16 разрядов (216 = 65 536).

При кодировании признака слова требуется количество разрядов в векторе равное количеству слов в списке – 1. Номеру разряда в векторе соответствующему номеру слова в списке слов присваивается 1, всем остальным разрядам – 0. Например, при алфавитном порядке слово «большой» кодируется как 00000000000000000000, «взрослый» - 00000000000000000001, «дева» - 00000000000000000010, «девочка» -  00000000000000000100 и т.д.

При кодировании в виде накопления признаков слов требуется такое же количество разрядов. Номеру разряда в векторе соответствующему номеру слова в списке слов присваивается 1, всем разрядам правее присваивается 1, всем остальным разрядам – 0. Например, при алфавитном порядке слово «большой» кодируется как 00000000000000000000, «взрослый» - 00000000000000000001, «дева» - 00000000000000000011, «девочка» -  00000000000000000111 и т.д.

При усеченном кодировании на основе кодирования Гаврилова А.В. требуется примерно в 2 раза меньше разрядов, чем при кодировании признаков слов. Соответственно для кодирования 21 слова потребовалось 11 разрядов. Мы модифицировали предложенный Гавриловым А.В. вариант кодирования, кодируя не только существительные, но и прилагательные для дальнейшего кодирования сочетаний слов (таблица 1). Новизна использования данного метода состоит в том, что на вход нейронной сети подаются векторы словосочетаний, сформированные путем конкатенации векторов, образованных при усеченном кодировании. Например, сочетание слов «молодой человек» кодировалось при усеченном алфавитном кодировании как 0111111111111100000000 («молодой» - 01111111111, «человек» - 11100000000).

В качестве данных для обучения нейронной сети было выбрано каждое второе сочетание в списке всех возможных сочетаний слов. Таким образом, половина всех сочетаний будет использоваться для прогнозирования их допустимости с помощью нейронной сети.
Таблица 1. Усеченное векторное кодирование в алфавитном порядке.
	большой
	a
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0

	взрослый
	a
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	1

	дева
	n
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	1
	1

	девочка
	n
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	1
	1
	1

	девушка
	n
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	1
	1
	1
	1

	дитя
	n
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	1
	1
	1
	1
	1

	женщина
	n
	0
	0
	0
	0
	0
	1
	1
	1
	1
	1
	1

	зрелый
	a
	0
	0
	0
	0
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1

	маленький
	a
	0
	0
	0
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1

	мальчик
	n
	0
	0
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1

	молодой
	a
	0
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1

	муж
	n
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	0

	мужчина
	n
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	0
	0

	подросток
	n
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	0
	0
	0

	пожилой
	a
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	0
	0
	0
	0

	ребенок
	n
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	0
	0
	0
	0
	0

	старик
	n
	1
	1
	1
	1
	1
	0
	0
	0
	0
	0
	0

	старый
	a
	1
	1
	1
	1
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0

	человек
	n
	1
	1
	1
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0

	юноша
	n
	1
	1
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0

	юный
	a
	1
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0


6. Работа с программным комплексом Excel Neural Package

Для реализации эксперимента нами была выбрана программа Winnet 3.0, являющейся частью программного комплекса Excel Neural Package компании ООО «НейрОК».

Семейство продуктов Excel Neural Package расширяет функциональные возможности широко распространенного средства работы с данными Microsoft Excel 97, предоставляя в распоряжение пользователя алгоритмы обработки данных, использующие достижения теории нейронных сетей. Технически семейство продуктов реализовано как набор надстроек (add-ins) над Microsoft Excel 97.
Winnet 3.0 — программа-эмулятор нейросети для построения нелинейных моделей, обобщающих эмпирические данные. Winnet 3.0 программно реализует распространенную архитектуру нейронной сети - многослойный персептрон. Предназначен для поиска и моделирования скрытых зависимостей в больших массивах численной информации, для которых в явном виде аналитические зависимости не известны. [Пакет Excel Neural Package]

Экспериментальные данные были загружены в программу Winnet 3.0. В данном случае мы выбрали двухслойный персептрон, состоящий из 1 выходного нейрона и 3 промежуточных скрытых нейронов. В качестве входов в зависимости от эксперимента мы выбирали разное количество входных нейронов, передающих информацию о разрядах векторов комбинаций слов: 10, 42, 42, 22 входных нейронов.

При создании нейросети мы руководствовались следующими соображениями [Пакет Excel Neural Package]:

1. Чтобы построенная нейросеть хорошо аппроксимировала данные (находила статистически значимые закономерности), общее число связей сети (весов) должно быть в несколько раз, а лучше — на порядок меньше числа обучающих примеров. Это обеспечивает достаточно гладкую аппроксимацию данных. В противном случае построенная нейросеть просто «запоминает» данные, потеряв возможность делать статистически значимые предсказания на новых данных. Это нежелательное явление называется «переобучением».

2. В большинстве задач аппроксимации нет смысла использовать архитектуру нейросети с количеством скрытых слоев более одного. Нелинейный же характер нейросети определяется количеством нейронов в этом скрытом слое. 
Результаты всех экспериментов представлены в таблице 2.
Таблица 2. Сочетания с верно спрогнозированной допустимостью (из 52).
	усеченное

кодирование
	простое бинарное
кодирование
	накопление

признаков
	кодирование

признаков

	алфавит
	значение
	алфавит
	значение
	алфавит
	значение
	алфавит
	значение

	37
	32
	36
	32
	26
	38
	30
	34


Данные, полученные нейросетью, приводились к диапазону [0; 1]. Цифры меньше 0 приравнивались 0, больше 1 приравнивались 1.

Успешность прогноза считалась по следующему алгоритму:

Если разница между прогнозируемым и ожидаемым значениями меньше 0,2, то допустимость сочетания считается успешно спрогнозированной. В противном случае успешно спрогнозированными считаются значения, когда и прогнозируемое и ожидаемое значения либо меньше 0,5, либо больше 0,5.

Как видно из таблицы 2, нейросеть прогнозирует допустимость сочетаний слов примерно одинаково как при кодировании информации в простом алфавитном порядке (а значит, не требующем знаний экспертов), так и при кодировании слов по семантической близости (т.е. требующем знаний экспертов). При кодировании признаков слов и накопления признаков слов в алфавитном порядке количество сочетаний слов с успешно спрогнозированной допустимостью немного меньше, чем при кодировании по семантической близости. При простом бинарном и усеченном кодировании слов в алфавитном порядке количество сочетаний слов с успешно спрогнозированной допустимостью даже больше, чем при кодировании по семантической близости. Возможно, это является следствием того, что доступ к словам в мозге человека, моделью которого является искусственная нейросеть, организован тоже в алфавитном порядке [Sproat, 1992, p. 112], так как в данном случае алфавитный порядок влияет не на производительность системы, как в случае с символьными деревьями, а на результат. Интересно, что количество сочетаний слов с верно определенной допустимостью практически одинаково при усеченном и бинарном кодировании. Так как кодирование признаков слов, накопления признаков слов и усеченное кодирование требуют больших вычислительных ресурсов, а кодирование семантической близости слов требует участия эксперта, мы считаем, что предпочтение нужно отдать бинарному кодированию слов в алфавитном порядке.
Таблица 3. Результаты эксперимента. Простое бинарное кодирование, алфавит.
	сочетание слов
	опрос
	выход
	р.
	
	сочетание слов
	опрос
	выход
	р.

	большая девочка
	0,811
	0,000
	0
	
	молодая девочка
	0,094
	0,000
	1

	большое дитя
	0,264
	0,013
	1
	
	молодое дитя
	0,019
	0,032
	1

	большой мальчик
	0,792
	0,072
	0
	
	молодой мальчик
	0,075
	0,071
	1

	большой мужчина
	0,453
	0,163
	1
	
	молодой мужчина
	0,660
	0,672
	1

	большой ребенок
	0,736
	0,072
	0
	
	молодой ребенок
	0,019
	0,071
	1

	большой человек
	0,792
	0,882
	1
	
	молодой человек
	1,000
	1,000
	1

	взрослая дева
	0,000
	0,256
	1
	
	пожилая дева
	0,075
	0,364
	1

	взрослая девушка
	0,377
	0,625
	0
	
	пожилая девушка
	0,019
	0,642
	0

	взрослая женщина
	0,453
	0,689
	0
	
	пожилая женщина
	0,906
	0,684
	1

	взрослый муж
	0,113
	0,773
	0
	
	пожилой муж
	0,340
	0,743
	0

	взрослый подросток
	0,057
	0,071
	1
	
	пожилой подросток
	0,000
	0,071
	1

	взрослый старик
	0,000
	0,111
	1
	
	пожилой старик
	0,132
	0,129
	1

	взрослый юноша
	0,396
	0,674
	0
	
	пожилой юноша
	0,000
	0,381
	1

	зрелая девочка
	0,321
	0,000
	1
	
	старая девочка
	0,019
	0,161
	1

	зрелое дитя
	0,057
	0,037
	1
	
	старое дитя
	0,019
	0,018
	1

	зрелый мальчик
	0,340
	0,071
	1
	
	старый мальчик
	0,019
	0,098
	1

	зрелый мужчина
	0,830
	0,672
	1
	
	старый мужчина
	0,792
	0,671
	1

	зрелый ребенок
	0,283
	0,071
	1
	
	старый ребенок
	0,000
	0,086
	1

	зрелый человек
	0,792
	1,000
	1
	
	старый человек
	0,774
	0,803
	1

	маленькая дева
	0,000
	0,909
	0
	
	юная дева
	0,453
	0,412
	1

	маленькая девушка
	0,132
	0,662
	0
	
	юная девушка
	0,453
	0,070
	1

	маленькая женщина
	0,415
	1,000
	0
	
	юная женщина
	0,151
	0,581
	0

	маленький муж
	0,151
	1,000
	0
	
	юный муж
	0,189
	1,000
	0

	маленький подросток
	0,038
	0,082
	1
	
	юный подросток
	0,151
	0,080
	1

	маленький старик
	0,170
	0,106
	1
	
	юный старик
	0,038
	0,000
	1

	маленький юноша
	0,094
	0,578
	0
	
	юный юноша
	0,019
	0,066
	1


Интересно также, что данная нейронная сеть выявила априорную маркированность значения атрибута, лексикализованного именем прилагательным и существительным, на шкале его значений. [Поляков, с. 21]

В нашем случае, если мы говорим о возрасте (молодой, старый, ребенок, старик), то шкалой является шкала лет и имя (прилагательное или существительное) маркирует некий (чаще размытый) диапазон или (реже) значение на этой шкале. Напротив, «зрелость» маркирует некое качество опыта, которое опосредованно связано с возрастом.

В то же время, данная маркированность определяет ограничения на избыточное использование одних и тех же сем при совместном употреблении существительного и прилагательного, в которых срыты данные маркеры на шкалах. Так, например, запрещены словосочетания «молодая девочка», «молодое дитя», «молодой мальчик» и «молодой ребенок», но разрешены словосочетания «молодой мужчина» и «молодой человек». Т.е. в именах существительных «мужчина» и «человек» отсутствует сема возраста (нет маркера на данной шкале), поэтому возможно сочетание данного слова с прилагательными, имеющими эту сему: «молодой мужчина», «старый мужчина», «молодой человек», «старый человек».
Как мы видим, лексическая информация кодируется нами в виде бинарных векторов. При обучении нейронной сети в ней (в ее срытом слое) кодируется семантическая информация (семы, маркеры на шкалах), соответствующая лексемам. Таким образом, нейронные сети могут быть использованы как механизм представления лексико-семантической информации.

Данные полученных экспериментов можно использовать следующим образом:

1. Автоматически вычленить из корпуса текстов все возможные сочетания слов вида «прилагательное + существительное» и привести слова к начальной форме, воспользовавшись морфологическим анализатором.

2. Найденные слова поместить в список, отсортировав его по алфавиту и представив порядковый номер слова в списке в виде двоичного числа, каждый разряд которого будет использоваться как значение на входе для обучения нейронной сети.

3. Посчитать количество одинаковых сочетаний вида «прилагательное + существительное» в начальной форме (т.е. сочетание «красивая девушка» будет равно сочетанию «красивой девушке» и т.д.) для использования данного числа для расчета допустимости сочетания слов (чем больше найденных одинаковых сочетаний, тем более это сочетание слов допустимо).

4. Создать и обучить на основе полученных данных нейросеть для использования в семантическом анализаторе и предъявления пользователю системы списка более допустимых значений введенного сочетания.

Для экспериментов нами было охвачено всего несколько слов русского языка. Возможно, при увеличении объема словаря эффективность выбранного метода кодирования будет снижаться, поэтому для ее повышения мы предлагаем использовать вычислительные ресурсы, т.е. выбрать усеченное кодирование. Если эффективность будет оставаться низкой, необходимо будет прибегнуть к помощи экспертов. При кодировании слов по семантической близости, однако, можно прибегнуть к помощи уже созданных электронных тезаурусов, что исключит необходимость создания системы «с нуля». Экспертами в данном случае будут выступать не люди, а электронные тезаурусы.
В результате рассмотрения нейронных сетей и, в частности, представления символьной информации в них нами была предложено использовать нейросети для прогнозирования допустимости сочетаний слов вида «прилагательное + существительное». С помощью программы Winnet 3.0, входящую в состав программного комплекса Excel Neural Package, мы создали нейросеть сочетаемости прилагательного и существительного из семантического поля «возраст». Было проведено несколько экспериментов, в результате которых была выбрана оптимальная система кодирования с точки зрения использования вычислительных и человеческих ресурсов. В конечном счете, было предложено практическое применение проведенного исследования для создания компонента семантического анализатора.
7. Заключение
В связи с тем, что нейронные сети позволяют прогнозировать допустимость сочетания слов, они представляются нам оптимальным аппаратом для представления лексико-семантической информации.

Нами было предложено использование нейронных сетей для прогнозирования допустимости сочетаний слов вида «прилагательное + существительное». Было опрошено 53 человека, которым предъявлялись все возможные комбинации слов, выбранных для эксперимента. На основании полученных данных было посчитано среднее значение допустимости, которое использовалось для обучения нейронной сети.

 В ходе рассмотрения вариантов кодирования символьной информации для представления в нейронных сетях нами было проведено несколько экспериментов, в результате которых была выбрана оптимальная система векторного кодирования слов. Выбранная система нетребовательна к человеческим и вычислительным ресурсам и дает большой процент верных ответов. Итогом работы стало предложение практического использования результатов проведенного исследования для создания экспертной системы допустимости сочетаний слов.
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