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Предисловие

Практически в любой области своей деятельности человеку приходится сталкиваться с кругом задач (проблем), алгоритмы (сценарии) решения которых заранее не известны. Это проблемы трудноформализуемого и неформального (творческого, интеллектуального) плана, возникающие на различных этапах принятия решений при проектировании сложных объектов, контроле и управлении сложными системами, прогнозировании социальных, экономических и политических процессов, планировании финансовых операций и т.д. 

Существенную помощь человеку в решении указанных и многих других проблем способна оказать надежная и гибкая система интеллектуальной поддержки, объединяющая возможности компьютера со знаниями и опытом эксперта в такой форме, что способна предложить «разумный» совет или осуществить «разумное» решение поставленной задачи. Такая система должна уметь рассуждать при сомнительных, неполных данных, объяснять ход своих рассуждений понятным пользователю способом,  самообучаться и адаптироваться к конкретным условиям применения.

Рассмотрению базовых принципов построения таких систем, моделей и методов искусственного интеллекта, лежащих в их основе, посвящено данное учебное пособие.

Материал пособия включает девять разделов, каждый из которых завершается списком вопросов и/или заданий для самоконтроля.

В первом разделе рассматриваются (в том числе и на конкретных примерах) проблемы трудноформализуемых и неформальных этапов принятия решений. При этом вводится концепция интеллектуальной поддержки процессов принятия решений, определяются ее цели и возможные средства реализации.

Во втором разделе дается общее представление об искусственном интеллекте как научном направлении, фундаментальная ветвь которого является источником моделей и методов, принимаемых за основу при создании интеллектуальных систем.

Третий раздел учебного пособия посвящен рассмотрению базовых принципов организации интеллектуальной системы как системы, основанной на знаниях (СОЗ).  В нем дается общее описание архитектуры СОЗ, определяется состав и назначение ее функциональных модулей, а также схема их взаимодействия между собой. Приводится перечень предметных (проблемных) областей возможного применения СОЗ и формулируются критерии целесообразности их создания и использования  в конкретных предметных областях. 

В четвертом разделе после определения базовых свойств знаний, отличающих их от обычных данных, рассматриваются и анализируются (с точки зрения их достоинств и недостатков) традиционные формы (модели) представления знаний:

· логические модели, основанные на исчислениях (высказываний и предикатов первого порядка);

· сетевые модели, базирующиеся на понятии семантической сети;

· иерархические структуры фреймов;

· наборы продукционных правил.

Материал пятого раздела дает некоторое представление о методологии построения базы знаний; в нем выделяются этапы исследования и описания предметной области, организации модели представления и формализации знаний, приобретения знаний.

При этом определяются основные типы представления задач (перечисляющее представление, представление в пространстве состояний, иерархическое представление и их комбинации), используемые при исследовании и описании предметной области. Рассматриваются основные виды иерархий (структурная, причинно-следственная, функциональная), которые могут приниматься за основу при описании и структуризации знаний о предметной области. Определяется понятие дерева решений (как формализма описания знаний на инфологическом уровне) и излагаются правила трансформации его в эквивалентный набор продукционных правил. Предлагается обобщение понятия дерева решений в виде понятия графа решений, позволяющего компактно описывать нечеткую логику рассуждений в предметной области на инфологическом уровне.

Шестой раздел учебного пособия посвящен рассмотрению моделей, методов и стратегий, лежащих в основе механизмов интерпретации знаний. Непосредственно рассмотрены:

· методы и алгоритмы интерпретации логических моделей представления знаний в виде доказательства теорем;

· модели прямого и обратного вывода на продукционных правилах, использующие стратегии поиска в глубину и в ширину.

Изложенный материал иллюстрируется на конкретном примере построения макетной оболочки системы, основанной на знаниях продукционного типа. 
Описанию теоретических основ нейромодельного подхода к построению интеллектуальных систем посвящен материал седьмого раздела пособия. Раздел начинается с изложения некоторых сведений из анатомии и физиологии человеческого мозга, подводящих к концепции искусственной нейронной сети, после чего вводятся базовые понятия теории искусственных нейронных сетей. Далее проводится классификация нейронных сетей, отличающихся характером входных сигналов, особенностями структуры и типом обучения. После этого рассматриваются конкретные архитектуры нейронных сетей: персептроны (однослойный и многослойный), RBF-сеть, сеть Хопфилда, сеть Хемминга и самоорганизующаяся нейронная сеть Кохонена.

Восьмой раздел посвящен рассмотрению некоторых приложений искусственных нейронных сетей.

Первое приложение связано с использованием нейросетевой вычислительной парадигмы в качестве основы вычислительной системы. На функциональном уровне обсуждается состав модулей, которые должны быть предусмотрены в архитектуре гипотетического нейрокомпьютера. Дается некоторая информация к размышлению по поводу возможных способов реализации этих модулей (например, путем создания гибридной архитектуры, комбинирующей в себе аналоговый и цифровой принципы организации вычислений).
Материал, связанный со вторым приложением, показывает возможность представления комбинационной части цифрового автомата эквивалентной (бинарной или биполярной) нейронной сетью прямого распространения. Это позволяет свести трудноформализуемую проблему синтеза схем произвольной комбинационной логики к формальной задаче обучения (с супервизором) исходно избыточной нейронной сети с распараллеливанием вычислений (анализа нейронной сети) на каждой итерации оптимизационного процесса.

Третий пример показывает возможность использования нейронных сетей в системах автоматического управления в качестве нейроконтроллеров и нейроэмуляторов.

В заключительном, девятом, разделе проводится анализ достоинств и недостатков рассмотренных базовых концепций (системы, основанной на знаниях, и нейросетевого подхода) с позиций построения на их основе системы интеллектуальной поддержки процессов принятия решений. В итоге предлагается концепция гибридной системы интеллектуальной поддержки, сочетающей в себе оба рассмотренных подхода, каждый из которых способен компенсировать недостатки другого. Рассматривается конкретная архитектура гибридной системы с определением функций всех составляющих ее подсистем и модулей, а также схемы их взаимодействия между собой.

1.  КОНЦЕПЦИЯ ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНОЙ 
ПОДДЕРЖКИ ПРОЦЕССОВ ПРИНЯТИЯ РЕШЕНИЙ

1.1. Трудноформализуемые
и неформальные этапы принятия решений

Во многих областях своей деятельности человеку приходится сталкиваться с кругом трудноформализуемых задач или задач неформального (творческого, интеллектуального) плана.

К категории трудноформализуемых относятся задачи, имеющие формальные постановки и алгоритмы решения, но не гарантирующие получение качественного результата за приемлемое для пользователя время, особенно в случае высокой их размерности (NP-трудные проблемы).

Именно к этой категории следует отнести, например, задачи нелинейной параметрической оптимизации на моделях со сложным характером минимизируемых и контролируемых функций (сильная нелинейность, многоэкстремальность, овражность, многосвязность области допустимых решений). Для таких задач не существует единого, универсального, одинаково эффективного метода их решения. Но есть множество методов, алгоритмов и процедур, проявляющих себя по-разному (с точки зрения эффективности) в различных ситуациях. Поэтому на практике поиск оптимальных или оптимально-компромиссных решений предполагает отслеживание состояния процесса оптимизации и, в зависимости от возникающих ситуаций, переключение с одной оптимизационной процедуры на другую, смену постановок задач, декомпозицию варьируемых параметров и т.д. По сути, конкретный сценарий поиска решения (рабочий сценарий), априорно неизвестный, рождается непосредственно в процессе решения задачи.

В традиционных диалоговых системах оптимизации (например, [1]) сценарий поиска оптимального или оптимально-компромиссного решения складывается из обращений к конкретным алгоритмам оптимизации, содержащимся в библиотеках этих систем. Причем последовательность таких обращений определяет пользователь системы, исходя из текущих результатов поиска, своего опыта и интуиции. Такая адаптация к условиям реальной задачи осуществляется на уровне алгоритмов, т.е. в рамках конкретного алгоритма сценарий оптимизации остается жестким, детерминированным. Кроме того, все проблемы адаптации решает пользователь, а не специальный механизм, заложенный в системе, т.е. отсутствует интеллектуальность.

В связи с вышесказанным заслуживает внимания концепция интеллектуальной оптимизации, предполагающая рассмотрение процесса поиска решений в пространстве состояний, где переход из одного состояния в другое реализуется элементарным (функционально неделимым) оптимизационным актом (событием). К таким событиям можно отнести выбор перспективного направления поиска, коррекцию направления, шаг вдоль направления, поворот системы координат, построение симплекса, декомпозицию параметров, преобразование модели задачи, трансформацию модели из одной формы в другую (например, из классической в эволюционно-генетическую), выполнение конкретного генетического оператора и ряд других событий, из которых концептуально может складываться сценарий оптимизации. Очевидно, что все множество событий, порождающих сценарий, можно разбить на классы. События одного класса характеризуются единой функциональной направленностью, но различаются способом реализации выполняемой функции.

Основой для реализации предложенной концепции могут служить модели и методы искусственного интеллекта. Множество событий и возможные их связи между собой могут быть описаны с использованием традиционных форм представления знаний (фреймов, семантических сетей, продукционных правил) и их комбинаций. Такая база знаний о процессе оптимизации позволит осуществлять адаптивное формирование сценария поиска на  уровне элементарных оптимизационных операций (событий) с помощью специального «интеллектуального ядра» системы – концептуального анализатора. Указанные средства в сочетании с интерпретатором жестких типовых сценариев поиска (известных алгоритмов) образуют «аналитическую» часть интеллектуальной оптимизационной среды (ИОС).

Как развитие архитектуры ИОС можно применить «образный» подход к оптимизации с использованием искусственных нейронных сетей для распознавания возникающих ситуаций и планирования очередных действий. В качестве обучающей выборки для достижения такого свойства нейронная сеть может использовать опыт функционирования «аналитической» составляющей ИОС: концептуального анализатора и интерпретатора типовых сценариев поиска.

К категории трудноформализуемых задач можно также отнести задачу оптимального синтеза схем произвольной комбинационной логики по противоречивым критериям аппаратной сложности и быстродействия, решаемую  с помощью традиционных методов структурного синтеза цифровых автоматов [10]. Многие вопросы, связанные с принятием решений в данной предметной области, снимаются путем использования нейросетевых технологий. В работах [3, 4] показана возможность представления комбинационной логической схемы эквивалентной (бинарной или биполярной) нейронной сетью прямого распространения (с сохранением физического и математического смысла всех параметров). Это позволяет свести трудноформализуемую проблему синтеза схем произвольной комбинационной логики к формальной задаче обучения (оптимизации) исходно избыточной нейронной сети с распараллеливанием вычислений (анализа нейронной сети) на каждой итерации оптимизационного процесса. Предложенный подход выгодно отличается от методов классической теории структурного синтеза своей универсальностью и высокой степенью формализма. Он покрывает с единых позиций как общую классическую задачу синтеза, так и все частные ее классы (с дополнительными условиями в различных сочетаниях), в том числе каноническую задачу комбинационного синтеза [10]. В отличие от классических методов, данный подход позволяет осуществлять синтез многофункциональных (векторных) устройств произвольной комбинационной логики в различных функционально-полных базисах, что обусловливает возможность использования его при решении проблем интеграции схем.

Особо остро потребность в интеллектуальной поддержке ощущается при решении задач неформального (творческого, интеллектуального) плана.  Такие задачи характерны прежде всего для предметных областей, в которых не существует функционально полных математических теорий описания объектов и моделей принятия решений (например, медицинская диагностика, поиск полезных ископаемых, обучение и т.д.). Для анализа возникающих в них ситуаций и принятия решений используются полученные эмпирическим путем знания, отражающие связи и закономерности предметной области. В качестве средств интеллектуальной поддержки процессов принятия решений в таких предметных областях используются автономные экспертные системы, способные дать «разумный» совет или осуществить «разумное решение» поставленной задачи.

Неформальные задачи возникают и в предметных областях (например, проектирования сложных объектов, контроля и управления сложными системами, прогнозирования и многих других), проблемы математического описания которых в основном решены. Рабочие сценарии поиска и принятия решений в таких предметных областях складываются из формальных этапов обращения к стандартным программным процедурам определенного функционального назначения. Такие обращения, как правило, перемежаются с неформальными этапами оценки результатов выполнения очередной формальной процедуры и планирования следующих формальных действий. Ощутимую помощь в принятии решений на этих этапах можно получить от системы интеллектуальной поддержки, аккумулирующей в себе эмпирические знания о предметной области и способной их интерпретировать в конкретных условиях возникшей ситуации.

1.2. Цели и средства интеллектуальной поддержки 
процессов принятия решений

Основная цель интеллектуальной поддержки состоит в том, чтобы помочь лицу, принимающему решение (ЛПР) в определенной предметной (проблемной) области, оценить возникшую ситуацию и спланировать действия, востребованные этой ситуацией. Необходимость такой поддержки возникает на трудноформализуемых и неформальных этапах принятия решений, поэтому в качестве основы для ее реализации целесообразно использовать модели и методы искусственного интеллекта.

С точки зрения базовых принципов организации средств интеллектуальной поддержки, заслуживает внимания концепция системы, основанной на знаниях (СОЗ). Это система декларативного (не предписывающего) типа, предполагающая четкое отделение друг от друга базы знаний и механизма вывода, максимально обеспечивающая модульный принцип построения, открытость и возможность создания оболочек, настраиваемых через формализм базы знаний на различные предметные (проблемные) области. 

Базовые принципы организации СОЗ способствуют реализации второго целевого назначения средств интеллектуальной поддержки, состоящего в накоплении и обобщении опыта принятия решений в данной предметной области (другими словами, в отслеживании и поддержке жизненного цикла предметной области).

Эмпирические знания, хранимые и накапливаемые в базе знаний СОЗ,  в сочетании с механизмом интерпретации этих знаний (механизмом вывода) могут быть эффективно использованы для генерации (в автоматическом режиме) рабочего сценария поиска и принятия решений, оставляя за ЛПР только функции контроля и вмешательства в процесс принятия решений в критических ситуациях.

Аналитический способ рассуждений СОЗ позволяет отслеживать логику принятия решений, но отличается громоздкостью и не всегда срабатывает в реальном масштабе времени. Компенсировать отмеченный недостаток позволяют нейросетевые технологии распознавания ситуаций. 

Обученная искусственная нейронная сеть реализует синтетический, образный подход к восприятию ситуации. Она обладает быстрой реакцией, но исключает при этом возможность логического обоснования принятого решения.

В связи с вышесказанным создание средств интеллектуальной поддержки процессов принятия решений целесообразно осуществлять на основе гибридных архитектур, сочетающих в себе базовые принципы концепции СОЗ и нейромодельного подхода к построению систем искусственного интеллекта. Рассмотрению теоретических основ, определяющих эти базовые принципы, посвящен материал последующих разделов данного учебного пособия.

ВОПРОСЫ ДЛЯ САМОКОНТРОЛЯ
1. В чем состоит принципиальное отличие трудноформализуемой задачи от задачи неформального плана?

2. Как Вы себе представляете суть концепции интеллектуальной поддержки процессов принятия решений?

3. Какие базовые принципы могут быть положены в основу создания средств интеллектуальной поддержки?
2. ИСКУССТВЕННЫЙ ИНТЕЛЛЕКТ 
КАК НАУЧНОЕ НАПРАВЛЕНИЕ

2.1. Искусственный интеллект: 
концепция, возможности, методы реализации

С появлением и развитием компьютерной базы у человека появилась постоянно расширяющаяся возможность моделировать все, что представляет для него определенный интерес. Это могут быть явления окружающего мира, проектируемые  технические объекты, демографические, экономические или социально-политические процессы и многое другое. Уникальным объектом моделирования, имеющим особо важное, фундаментальное значение для всех проблемных и предметных областей, является человеческий мозг. Это самый совершенный орган, существующий в природе и обладающий способностями:

· воспринимать окружающий мир и осознавать воспринятое;

· обучаться, делать обобщения, проводить аналогии;

· принимать решения в нестандартных ситуациях, в условиях неполной и нечеткой информации;

· решать сложные задачи неформального плана и т.д.

Перечисленные и другие способности мозга, связанные с восприятием, обработкой и представлением информации, наверное, и определяют такое сложное понятие, как  интеллект.
Активные исследования по разработке идеи создания искусственного разума, связанные с моделированием интеллекта или конкретных форм его проявления, развернулись с конца 40-х годов прошлого века. В качестве критерия достижения цели был принят предложенный  Аланом Тьюрингом в начале 50-х годов тест: «компьютер можно считать разумным, если он способен заставить нас поверить, что мы имеем дело не с машиной, а с человеком». Следует заметить, что критерий очень жесткий, ибо  ни одна из разработанных к настоящему времени программ искусственного интеллекта (ИИ) ему не удовлетворяет. Более того, многие считают, что достичь такого невозможно. Например, по мнению профессора философии Калифорнийского университета в Беркли Хьюберта Дрейфуса, истинный разум не может существовать без психологической основы, заключенной в человеческом организме.

 Термин  искусственный интеллект (AI – Artificial Intelligence) впервые был введен Джоном Мак-Карти. Именно он организовал первую конференцию по данной проблеме в Дартмутском колледже (США) в 1956 году. Первая Всемирная конференция состоялась в Вашингтоне в 1969 году.

В самостоятельную ветвь информатики научное направление ИИ оформилось к концу 50-х годов прошлого века. К этому времени четко определился объект изучения ИИ ( это метапроцедуры, лежащие в основе любой интеллектуальной деятельности человека. Только в отличие от психологии, изучающей эти метапроцедуры применительно к человеку, ИИ моделирует их программным или аппаратным путем, преследуя цель понять механизмы мышления.
ИИ можно назвать экспериментальной научной дисциплиной, эксперимент в которой состоит в построении, проверке на компьютере и коррекции моделей функционирования человеческого разума, базирующихся на наблюдениях за человеком. Доказательство приемлемости выдвигаемых теорий и демонстрация получаемых результатов в области ИИ осуществляются на языке программ. Согласно высказыванию М. Минского, языком ИИ (как области науки) являются программы. Эти программы могут не только демонстрировать механизмы мышления, но иметь и существенное практическое значение для конкретных предметных областей, что зачастую является стимулирующим фактором  развития работ в области ИИ.

Первые центры научных исследований по проблемам ИИ на уровне лабораторий  были  созданы  в  Массачусетском  технологическом  институте (1957 г., Патрик Уинстон, Карл Хьюит, Марвин Минский), в Университете Карнеги-Меллон (Аллен Ньюэлл, Герберт Саймон), в Станфордском университете (1963 г., Джон Мак-Карти, Эдвард Фейгенбаум). Далее волна интереса к ИИ распространилась не только по США, но и по всему миру. При этом выделились два направления исследований. Одно из них фундаментальное, связанное с чистой наукой и преследующее цель познать суть процессов мышления. Другое направление прикладное, определяемое стремлением расширить сферу применения компьютеров и обеспечить комфортность пользования ими. С данным направлением связано появление так называемых коммерческих программ редактирования текстов, распознавания образов, экспертных систем и других программных средств, основанных на идеях ИИ.

Иногда говорят о так называемой неустойчивости понятия ИИ. Это связано с тем, что в любом конкретном примере интеллектуальной деятельности всегда наступает момент полного понимания процесса принятия решений в рамках этой деятельности, т.е. происходит деинтеллектуализация рассматриваемой задачи. Это означает, что задача переходит в другую область информатики, предметом которой является обработка информации с помощью точных алгоритмических методов. В отличие от нее, с ИИ связана любая интеллектуальная деятельность, алгоритмы которой заранее не известны. Можно сказать, что ИИ ( это «все то, что еще не сделано в информатике».

ИИ как научное направление тесно связан с такими  областями науки, как психология, биология, медицина, лингвистика. Специалисты в указанных областях строят и даже программно реализуют (совместно с математиками) все новые и новые модели. На основе этих моделей исследователи в области ИИ пытаются воссоздать конкретные формы проявления интеллекта. Получаемые при этом результаты дают в свою очередь новую информацию к размышлению для специалистов указанных областей.

Существуют два метода построения систем ИИ: восходящий и нисходящий. Принципиальное различие между ними заключается в том, что именно принимается за основу при создании ИИ:

· свойственные человеку механизмы мышления, с помощью которых он познает и оценивает окружающий мир (восходящий метод), 

                                                       или

· формализованные каким-либо образом знания о задачах, на которые ориентируется ИИ (нисходящий метод).

Восходящий метод напрямую исходит из сформулированного Норбертом Винером принципа обратной связи, согласно которому любая искусственная система, претендующая на разумность (интеллектуальность), как и все живое, должна обладать способностью преследовать определенные цели и приспосабливаться, т.е. обучаться. Этот принцип нашел свое подтверждение и в исследованиях американского нейрофизиолога Уильяма Мак-Каллока, который совместно с математиком Уолтером Питтсом в 1943 году разработал теорию функционирования головного мозга. У. Мак-Каллок и У. Питтс исходили из нейронной организации нервной системы живых организмов и «двоичного» закона поведения нейрона (активен или пассивен). Они предложили моделировать функции высшей нервной деятельности с помощью методов математической логики и показали возможность построения логических сетей (автоматов), моделирующих нейронные сети, характеризуемые определенными физиологическими свойствами. Однако принятая ими чисто логическая схема взаимодействия нейронов не соответствовала истинным физиологическим процессам, протекающим в нервной системе живых существ. Главное возражение против чисто логических схем вызывало требование безошибочности анализа ситуаций. На случай каждого отклонения (пусть даже незначительного по смыслу) требовалась своя (новая) логическая схема. Такая система не отличалась гибкостью и при случайном возмущении могла выдать абсурд. Это противоречило тому, что наблюдается в природе.

Более естественным путем пошел американский ученый Фрэнк Розенблатт. Он отказался от полностью безошибочных логических решений, введя понятие вероятности получения приемлемого результата. При его подходе случайное возмущение лишь снижало вероятность правильного решения на величину, пропорциональную возмущению, но не приводило к абсурду. Система получалась более гибкой и надежной, более похожей на биологические системы. Свои нейронные сети, действующие на основе статистических принципов, Ф. Розенблатт назвал перцептронами (от латинского perceptio ( восприятие). В дальнейшем термин претерпел незначительное изменение: перцептроны стали называть персептронами.

Персептрон можно рассматривать как вероятностную нейронную систему с произвольными (беспорядочными) межнейронными связями, которая при некоторой определенной (упорядоченной) системе связей обеспечивает приемлемую (достаточно большую) вероятность принципиально правильного статистического функционирования, приближаясь к идеальной для данной задачи. В 1958 году Ф. Розенблатт продемонстрировал первую компьютерную модель, а в 1960 году  (  электронный вариант персептрона «Марк-1», который был собран из 512 нейроподобных ячеек и мог обучаться распознаванию некоторых букв, подносимых к его органам восприятия. Результаты, полученные Ф. Розенблаттом, явились основой нейромодельного подхода и восходящего метода построения машинного разума в виде адаптивной нейронной сети, способной следить за окружающей обстановкой и с помощью обратной связи изменять свое поведение. 

Сторонники нисходящего метода, к которым принадлежали А. Ньюэлл, Г. Саймон, М. Минский, С. Пейперт и многие другие, пошли по пути создания на базе компьютеров общего назначения программ, ориентированных на решение интеллектуальных задач (доказательство теорем, игра в шахматы, распознавание образов и т.д.). Методы, положенные в основу таких программ, могут быть  абсолютно не похожи на те, которыми в действительности пользуется человек. Они базируются на тех или иных формах представления знаний, заимствованных у экспертов в конкретных предметных областях, и механизмах вывода (интерпретации знаний), реализующих процесс решения задачи.

Подводя итог, можно сформулировать следующие основные проблемы ИИ как научного направления.

Первая, наиболее важная проблема – извлечение, структурирование и формальное представление знаний. Это стратегическая проблема, от решения которой во многом зависит успех решения других проблем, связанных с ИИ.

Вторая проблема – воспроизведение на ЭВМ человеческих способов решения задач (процедурный анализ, дедуктивный вывод, аналогия, индукция). На современном этапе цифровые компьютеры эффективно используют процедурный анализ и дедуктивный логический вывод. Нейронные сети с их способностью обобщать обладают «естественным» механизмом индукции.

Третья проблема – создание  средств общения с компьютером (вычислительной системой) на естественном языке, компьютерных средств восприятия аудио- и видеообразов и т.п.

Четвертая проблема – развитие (совершенствование) интеллектуальных систем в процессе их деятельности (создание средств обобщения и накопления опыта).
2.2.  Фундаментальное направление в искусственном интеллекте

Фундаментальное направление в ИИ преследует цель понять суть процессов познания. При этом компьютер выступает как средство проверки выдвигаемых теоретических предположений относительно того, как осуществляется процесс мышления. Эти теоретические построения, как правило, опираются на результаты, известные из психологии, биологии, медицины и других наук, так или иначе касающихся человеческого мозга. Они должны носить конструктивный характер, ибо программы, как средство подтверждения истины, всегда требуют глубокой теоретической проработки и четкости представления моделей.

К примеру,  систему обработки информации человеком можно описать схемой, представленной на рис. 1.

Данные воздействия внешнего мира, воспринимаемые человеком с помощью органов чувств, через буфер непрерывно поступают в кратковременную память. Там они анализируются, фильтруются по важности и перемещаются в долговременную память. Долговременная память хранит сформировавшиеся символы (образы) и смысловые связи между ними. Ее содержимое используется для объяснения новой информации, поступающей из кратковременной памяти, и запоминания ее путем увязывания с хранящимися в ней образами.  

Известны некоторые временные оценки функционирования рассмотренной системы:

· 15–20 мин. занимает процесс перемещения данных из кратковременной памяти в долговременную;

· 7 сек в среднем необходимо для запоминания одного образа в долговременную память, включая установление всех связей, необходимых для доступа к нему в будущем;

· не более 70 мсек требуется для извлечения любого элемента данных из долговременной памяти.
Надо заметить, что рассмотренная модель не конструктивна, ибо оставляет открытыми многие вопросы. Например, такие:

· Как анализируется и фильтруется информация в кратковременной памяти?

· В каком виде формируются и хранятся образы в долговременной памяти?

· Каким образом содержимое долговременной памяти используется для объяснения новой информации?

Перечисленные и многие другие вопросы, очевидно, требуют детальной проработки. Только при этом условии предложенная модель может быть программно реализована и проверена на адекватность.
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Хранение символьных образов в долговременной памяти по организации напоминает модель данных сетевого типа  (модель данных (  набор (  поднабор (  элемент данных). Символьные образы в мозгу объединяются в так называемые чанки, т.е. наборы символов и связей между ними, запоминаемые и извлекаемые как единое целое. Чанки хранятся вместе с взаимосвязями между ними. В конкретный момент времени человек способен обрабатывать и интерпретировать не более  4–7 чанков. Эксперт в конкретной предметной области способен рациональным образом объединять в чанки большие объемы информации и устанавливать связи, удобные для извлечения данных из памяти и распознавания новых ситуаций.

Анализируя такой вид интеллектуальной деятельности, как общение на естественном языке, можно прийти к следующим выводам. Человек обычно воспринимает слова в широком смысле, с учетом их неоднозначности, и интерпретирует их по-разному в зависимости от контекста. Кроме того, он способен улавливать скрытый смысл предложений, не вытекающий непосредственно из значений составивших их слов, взятых из словаря. Все это объясняется способностью человека предвидеть (прогнозировать) возможные события (ситуации) на основании того, что уже произошло. Человек постоянно делает прогнозы на различных уровнях детализации, достраивая слова, предложения, события. Такие прогнозы позволяют ему восполнить все пробелы в поступающей на вход информации.

Программное моделирование такого поведения человека связано с построением концептуального анализатора. В отличие от традиционного грамматического анализатора, концептуальный анализатор использует источник прогноза, формирующий так называемый пакет ожиданий (английский термин — Memory Organization Packet, МОР, — впервые ввел Роджер Шенк, Йельский университет). Пакет ожиданий содержит информацию о множестве объектов, событий и их взаимосвязях, могущих иметь отношение к текущей ситуации. Он характеризуется определенными условиями активации, определяющими факт его отношения к анализируемой ситуации.

В концептуальном анализаторе текст обрабатывается одновременно по всем аспектам анализа (лексический, синтаксический, семантический анализ). При этом источником для прогнозов низкого уровня является словарь. Для представления прогнозов более высокого уровня используются так называемые концептуальные зависимости. Это структуры, включающие слоты для занесения и хранения информации об объектах, их свойствах и взаимодействиях между собой. Порождаемые концептуальными зависимостями прогнозы имеют как семантический, так и синтаксический характер. Возникающие в их структуре неоднозначности фиксируются и разрешаются с учетом других составляющих входной информации. Пакеты ожиданий связываются в сложные переплетения. Многие ситуации адресуются одновременно ко многим пакетам, между которыми существует множество связей. Пакеты могут объединяться в группы, которые в свою очередь могут заполнять слоты других пакетов. Пакеты могут группироваться около сцен, отличаясь друг от друга специфической информацией – «раскраской» входящей в них сцены. Это позволяет делать обобщения. Память человека организована так, что при обработке новой ситуации она фиксирует ссылки на существующие прототипы, регистрируя лишь те данные, которыми эпизод отличается от прототипа.

Таким образом, пакеты ожиданий выполняют двойную роль: выступают как источник прогноза для понимания и служат памятью об имевших место событиях. О том, что для запоминания и понимания человек использует одни и те же структуры, свидетельствует его мощный механизм ассоциативного воспоминания. Именно он обеспечивает возможность восстановления полного образа по предъявленному его фрагменту.

Память – это динамическая структура. Она реагирует на неудачи прогнозов и реорганизует себя, строя новые пакеты ожиданий из старых путем изменения их «раскраски», содержания и порядка следования сцен.

Важно также заметить, что разрушение небольшой части нейронов не оказывает существенного влияния на возможность извлечения из памяти записанной информации. Это говорит о распределенном характере ее структуры.

ВОПРОСЫ ДЛЯ САМОКОНТРОЛЯ
1. Как Вы понимаете высказывание М. Минского о том, что языком ИИ как научного направления являются программы?

2. В чем состоит принципиальное отличие восходящего метода построения интеллектуальных систем от нисходящего метода?

3. Какова основная цель фундаментального направления исследований в ИИ?

4. Чем объясняется способность человека воспринимать слова в широком смысле и улавливать скрытый смысл предложений?

5. Как Вы определите понятия чанк, пакет ожиданий, концептуальная зависимость, сцена, концептуальный анализатор?
6. Какие наиболее актуальные проблемы стоят перед ИИ как научным направлением?
3. СИСТЕМЫ, ОСНОВАННЫЕ НА ЗНАНИЯХ, 
В КАЧЕСТВЕ СРЕДСТВ ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНОЙ 
ПОДДЕРЖКИ ПРОЦЕССОВ ПРИНЯТИЯ РЕШЕНИЙ

3.1. Понятия интеллектуальной  и экспертной  систем

Согласно принципу обратной связи, сформулированному Норбертом Винером, любая искусственная система, претендующая на разумность (интеллектуальность), как и все живое, должна обладать способностью преследовать определенные цели и приспосабливаться, т.е. обучаться. Данный принцип является основополагающим при создании систем, целевое назначение которых во многом связано с кругом задач (проблем), алгоритмы (сценарии) решения которых заранее не известны. Это проблемы творческого (интеллектуального) плана, возникающие на различных этапах принятия решений при проектировании сложных объектов, контроле и управлении сложными системами, прогнозировании социальных, экономических и политических процессов, планировании финансовых операций и т.д.

Вышесказанное тесно связано с понятиями интеллектуальной системы и экспертной системы.

Под интеллектуальной системой (ИС, или IS — Intellectual System) принято понимать программно-техническую систему, способную решать задачи, традиционно считающиеся творческими, принадлежащие конкретной предметной области, знания о которой хранятся в памяти интеллектуальной системы.

Экспертная система (ЭС, или ES — Expert System) – система, объединяющая возможности компьютера со знаниями и опытом эксперта в такой форме, что система может предложить «разумный совет» или осуществить «разумное решение» поставленной задачи. При этом система способна пояснить «ход своих рассуждений» в понятной для пользователя форме. Это определение ЭС принято Комитетом группы специалистов по экспертным системам Британского компьютерного общества.

Согласно данным определениям, ЭС и ИС можно рассматривать как синонимы в определенном смысле. Они отражают лишь функциональное назначение систем, не акцентируя внимания на способах их организации и условиях применения.

Вместе с тем следует заметить, что первые экспертные системы (именно под этим названием) относились к классу автономных экспертных систем, которые были призваны оказывать консультации и использовали в основном эвристические приемы решения задач, не привлекая формальные методы моделирования, анализа и синтеза.

Позднее в различных предметных (проблемных) областях появились средства интеллектуальной поддержки процессов принятия решений. При реализации данных процессов использовались пакеты прикладных программ различного назначения. Такие средства могли быть организованы в виде интеллектуальной надстройки над прикладными программами, а могли и интегрироваться с последними, придавая им интеллектуальность.

Как первые (ЭС), так и вторые (средства интеллектуальной поддержки), несомненно, относятся к категории интеллектуальных систем (ИС), поэтому понятие ИС следует рассматривать как более широкое. В то же время средства интеллектуальной поддержки часто называют экспертными системами.

ЭС обычно рождается как результат детального анализа (если такой удается провести) и компьютерной реализации последовательности действий эксперта в определенной предметной (проблемной) области. При этом принимаются во внимание следующие возможности человека-эксперта:

· способность применять свои знания и опыт для оптимального решения задач, делая при этом достоверные выводы на основании неполных и ненадежных данных;

· способность объяснять и обосновывать свои действия;

· способность приобретать новые знания из общения с другими экспертами;

· способность заново систематизировать свои знания (выстраивать новую систему чанков);

· способность «нарушать» правила, т.е. подходить к их выполнению не формально, а с учетом условий возникшей ситуации (например, не сразу человек идет на зеленый сигнал светофора);

· способность плавно оценивать свою компетентность в конкретных ситуациях (почувствовав неуверенность, эксперт не отказывается от проведения экспертизы).

Современные экспертные системы способны имитировать первые три из перечисленных возможностей человека-эксперта. При этом они могут использовать как глубинные, так и поверхностные представления знаний.

Глубинные представления включают причинные модели, категории, абстракции и аналогии, отображающие структуру и природу процессов, протекающих в предметной области. Они дают широкие возможности для их трактовки, объясняют происходящие явления и обеспечивают возможность прогнозирования поведения объектов.

Поверхностные представления не дают явного отображения причинности, а только подразумевают ее существование. Это либо эмпирические взаимосвязи, либо свернутые формы субъективного понимания структуры и назначения конкретных знаний.

Очевидно, что без глубинных представлений невозможно построение ЭС, реализующих последние три из перечисленных возможностей человека-эксперта. Однако поверхностные представления, как правило, оказываются дешевле в реализации, и их целесообразно использовать, когда на передний план выходят: процесс решения задачи, эмпирические ассоциации и свернутые формы понимания ситуаций. Есть предметные области (например, медицинская диагностика, геологоразведка полезных ископаемых), знания в которых в основном базируются на эмпирических ассоциациях.
3.2.  Системы, основанные на знаниях

По определению Эдварда Фейгенбаума (Станфордский университет), система, основанная на знаниях (СОЗ, или на английском knowledge-based system), – это интеллектуальная компьютерная программа, использующая знания и процедуру вывода для решения проблем, которые настолько сложны, что требуют привлечения эксперта.

С точки зрения функционального назначения, понятия СОЗ, ИС и ЭС можно рассматривать как синонимичные. Однако в определении СОЗ явно прослеживается базовый принцип организации системы декларативного (не предписывающего) типа. Именно этот принцип, предполагающий четкое отделение друг от друга базы знаний и механизма вывода, максимально обеспечивает модульный принцип построения, открытость системы, возможность создания оболочек экспертных систем (empty expert systems), настраиваемых через формализм базы знаний на различные предметные области. В остальном СОЗ присущи все особенности, характерные для ИС (ЭС):

· ограниченность определенной областью экспертизы; 

· качественный характер выходных результатов;

· способность рассуждать при сомнительных, неполных данных; 

· способность объяснять ход своих рассуждений понятным пользователю способом;

· способность самообучаться и адаптироваться к конкретным условиям применения и многое другое.

Среди областей применения СОЗ можно выделить следующие довольно обширные области, каждая из которых объединяет в себе множество предметно- или проблемно-ориентированных областей конкретного применения.
Диагностика. Спектр задач, решаемых в данной области, направлен на установление связей между нарушениями функционирования сложной системы (живой или искусственной) и их возможными причинами. К этой области относятся диагностика неисправностей сложных технических систем, медицинская диагностика и т.п.

Планирование. Эта широкая область связана с решением проблем, направленных на достижение конкретных целей в задачах с большим числом переменных. Наряду с традиционным планированием экономики, производства и т.п. к этой области следует отнести и проектирование сложных объектов.
Прогнозирование. Задачи, характерные для данной области, связаны с предсказанием возможных результатов, событий на основе данных о текущем состоянии исследуемого объекта (в широком понимании этого слова). Это может быть прогнозирование (предсказание) развития ситуации на рынке ценных бумаг, предсказание извержения вулкана, прогноз погоды и т.д.
Контроль и управление. Эта область объединяет в себе проблемы принятия решений на основании анализа данных из нескольких источников.
Интерпретация. Имеется в виду получение (на основе результатов наблюдений) заключений, определяющих смысловое содержание наблюдаемых явлений, объектов, ситуаций.
Мониторинг. Это непрерывная интерпретация данных наблюдений в реальном масштабе времени с информированием о возникающих нештатных ситуациях. Например, мониторинг воздушного пространства службой управления полетами авиации, мониторинг состояния оборудования атомной электростанции и т.д.
Обучение. Применение СОЗ в данной проблемной области направлено на развитие концепции интеллектуальной обучающей компьютерной среды [2] как системы, основанной на знаниях и нейросетевых технологиях репрезентации и интерпретации знаний. Такая среда способна адаптироваться под конкретного обучаемого, генерируя для него индивидуальный рабочий сценарий обучения. 
Представленные области применения СОЗ не следует рассматривать как изолированные друг от друга. Задачи, характерные для одной проблемной области, могут возникать и в других проблемных областях. Например, задачи мониторинга возникают в области контроля и управления, задачи прогнозирования – в области планирования и т.д.
Целесообразность создания и использования СОЗ в конкретной предметной (проблемной) области определяется следующими критериями:

· отсутствие строгих алгоритмов и существование эвристических методов (приемов) решения задач;

· наличие эксперта, способного решать задачи и объяснять ход их решения;

· надежность и статичность имеющихся знаний (статичность понимается в том плане, что есть сложившийся, устоявшийся костяк знаний);

· сомнительный характер доступных данных;

· в основе решения задач лежит метод логических рассуждений.

С точки зрения интеграции с другими программными средствами СОЗ могут быть автономными и неавтономными.

Автономная СОЗ традиционно призвана оказывать консультации и использует в основном эвристические приемы решения задач, не привлекая формальные методы моделирования, анализа и синтеза.

Неавтономная СОЗ выступает как средство интеллектуальной поддержки процессов принятия решений в различных предметных (проблемных) областях. Она может быть организована в виде интеллектуальной надстройки над прикладными программами, а может и интегрироваться с последними, придавая им интеллектуальность.

Основой для создания как автономных, так и неавтономных экспертных систем может служить оболочка СОЗ (empty knowledge-based system), реализующая определенные формы представления знаний, механизмы их приобретения и интерпретации с использованием  процедурного анализа и метапроцедур, лежащих в основе интеллектуальной деятельности человека: дедукции, индукции и абдукции. Последние можно рассматривать как три взаимно дополняющие друг друга формы рассуждения (формы логического вывода), т.е. построения последовательности аргументов, приводящих к некоторому утверждению – цели рассуждения.

Дедукция – это логический вывод, базирующийся на точных знаниях общего плана и позволяющий по исходным посылкам (аксиомам) получать достоверные заключения. При этом речь может идти как о формальных рассуждениях на уровне абстрактных законов, так и об интерпретированных конкретных рассуждениях.

Индукция представляет собой механизм обобщения, реализующий построение некоторого общего правила на основании конечного множества наблюдаемых фактов (конкретных примеров). Это форма правдоподобного вывода от частного к общему, используемая для формирования эмпирических знаний интеллектуальной системы.

Другой формой правдоподобного вывода является абдукция — механизм формирования гипотезы, объясняющей наблюдаемые факты на основе существующих теоретических положений (законов). Это вывод от частного к частному, труднее всего поддающийся алгоритмизации и использующий для верификации (оценки) выдвигаемых гипотез (объяснительных гипотез) методы индукции.

Указанные формы рассуждения можно проиллюстрировать на примерах следующих трех силлогизмов.
1) Все автомобили, сошедшие с конвейера 1 апреля, имеют дефект в 

     рулевом управлении.
Эти автомобили сошли с конвейера 1 апреля.
-------------------------------------------------------------------------------------
     Эти автомобили имеют дефект в рулевом управлении.
2) Эти автомобили сошли с конвейера 1 апреля.
Эти автомобили имеют дефект в рулевом управлении.
-------------------------------------------------------------------------------------
Все автомобили, сошедшие с конвейера 1 апреля, имеют дефект в рулевом управлении.

3) Все автомобили, сошедшие с конвейера 1 апреля, имеют дефект в    

рулевом управлении.

Эти автомобили имеют дефект в рулевом управлении.
-----------------------------------------------------------------------------------
Эти автомобили сошли с конвейера 1 апреля.

Первый силлогизм представляет дедуктивное рассуждение, второй  –  индуктивное обобщение,  третий – абдуктивное рассуждение.
Таким образом, указанные механизмы призваны обеспечить:

· аналитический (дедуктивный) логический вывод, направленный на решение задач;

· синтетический (индуктивный и абдуктивный) вывод, обеспечивающий развитие базы знаний и расширение возможностей дедуктивного метода за счет отказа от четко фиксированного множества аргументов в цепочках рассуждений, использования стратегий и правил правдоподобного вывода, применения металогических средств управления выводом.

Традиционно в составе СОЗ присутствуют пять основных компонентов (рис. 2): база знаний, механизм вывода (интерпретации знаний), подсистема объяснения, подсистема приобретения знаний и интеллектуальный интерфейс.
База знаний обычно включает две составляющие. Одна из них объединяет в себе долговременные знания о предметной области, которые могут быть представлены в виде набора продукционных правил, иерархических структур фреймов, семантических сетей или других информационных структур, комбинирующих упомянутые и, возможно, иные формы представления знаний. Другая составляющая базы знаний представляет ее динамическую часть, в которой хранятся факты (оперативные данные), описывающие текущую ситуацию (например, состояние процесса проектирования). В системах продукционного типа эту составляющую называют рабочей памятью, а долговременные знания – базой правил.

Механизм интерпретации знаний в общем случае объединяет в себе концептуальный анализатор и интерпретатор рабочего сценария поиска решения. Концептуальный анализатор по оперативным данным на основе долговременных знаний прогнозирует действия, востребованные текущей ситуацией, планируя шаг за шагом рабочий сценарий поиска решения. Интерпретатор реализует выполнение действий и внесение, в зависимости от их результатов, изменений в информационные структуры, характеризующие состояние процесса поиска. 
Подсистема объяснения  призвана показать, в случае необходимости, в понятной для пользователя форме ход «рассуждений» (рабочий сценарий) механизма вывода для обоснования принятого им решения.

Подсистема приобретения знаний предназначена для выявления  долговременных знаний из возможных источников (у эксперта; из накапливаемого опыта решения конкретных задач; из баз данных, хранящих готовые базы знаний; из фоновых рассуждений системы в виде доказательства теорем на уровне знаний общего плана и т.д.) и приведения их к формату, воспринимаемому механизмом вывода. Одно из основных требований, предъявляемых к этой подсистеме, заключается в обеспечении открытости базы знаний и максимальной комфортности в плане возможности ее модификации (замены, удаления или добавления новых фрагментов знаний) в оперативном режиме без глобальных преобразований ее структуры.
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Интеллектуальный интерфейс объединяет в себе лингвистические, информационные и программные средства взаимодействия пользователя, инженера по знаниям (аналитика) и эксперта с соответствующими компонентами инструментария. Они должны быть ориентированы на неподготовленного пользователя, обладать способностью настраиваться на его терминологию и создавать, по возможности, комфортные условия для работы в системе. 

Конкретное содержание, с точки зрения выполняемых функций, принципов реализации и методики использования, рассмотренные компоненты приобретают после выбора модели представления и формализации  знаний.
ВОПРОСЫ И ЗАДАНИЯ ДЛЯ САМОКОНТРОЛЯ
1. Назовите основные признаки, по которым можно провести четкую грань между понятиями ИС, ЭС и СОЗ.

2. Перечислите основные способности (возможности), которыми обладает человек-эксперт.

3. Какие возможности заложены в современных экспертных системах?

4. Что отличает глубинные знания от поверхностных?

5. В чем состоит суть концепции СОЗ?

6. Назовите основные области применения СОЗ.

7. По каким критериям определяется целесообразность создания и использования СОЗ в конкретной предметной (проблемной) области?

8. Чем отличается автономная СОЗ от неавтономной?

9. Что Вы понимаете под оболочкой СОЗ?

10. Что понимается под метапроцедурами, лежащими в основе интеллектуальной деятельности человека?

11. Перечислите три известных формы рассуждения и определите суть каждой из них.

12. Назовите пять основных компонентов, традиционно присутствующих в составе СОЗ, и определите функциональное назначение каждого из них.
4. МОДЕЛИ ПРЕДСТАВЛЕНИЯ ЗНАНИЙ

4.1. Данные и знания 
как категории информационного обеспечения задач

Данные и знания – это две категории информационного обеспечения задач, принципиально отличающиеся друг от друга ролью, выполняемой ими в вычислительном процессе.

Данные можно определить как информацию, полученную в результате наблюдений или измерений отдельных свойств объектов предметной области. Они используются при интерпретации процедурных знаний (знаний, заложенных в программах) и имеют удобную для этого структуру (простую или сложную).

Знания – это информация, отражающая полученные эмпирическим путем связи и закономерности предметной области, обеспечивающие возможность решения возникающих в ней задач.
Знания можно рассматривать как данные о данных, несущие информацию о том, каким образом последние следует интерпретировать.
Можно выделить ряд базовых свойств, отличающих знания от обычных данных [8, 16].
Внутренняя интерпретируемость. Это свойство знания отображать в своей структуре всю информацию, необходимую для его содержательной интерпретации, т.е. семантику знания.

Структурированность и связность. Данное свойство предполагает возможность представления информационных единиц знания в виде иерархических (рекурсивно вложенных) структур и установления между ними внешних связей, выражающих различные типы отношений (отношения структуризации, каузальные отношения, пространственные и временные отношения, отношения ситуационной близости и другие). Обозначенные связи позволяют эффективно решать проблемы наследования информации, использования обобщенных процедур, сужения пространства поиска знаний, релевантных рассматриваемой ситуации, и т.д.

Шкальная и ассоциативная упорядоченность. Для взаимного упорядочения информационных единиц могут использоваться метрические (абсолютные и относительные) шкалы, порядковые шкалы (например, шкала оценок успеваемости студента), нечеткие порядковые шкалы (например, шкала «никогда – всегда» с рядом промежуточных значений: «почти никогда», «редко», «часто», «почти всегда»), оппозиционные шкалы (например, шкала «добрый – злой» с третьим, нейтральным, значением «не добрый — не злой»).

Помимо шкал для упорядочения сведений могут быть задействованы ассоциативные связи, выделяющие в структуре знаний типовые ситуации (сцены) и определяющие степень близости (отношение релевантности) к ним конкретных информационных единиц.

Частота возникновения тех или иных ситуаций или проявления в них конкретных элементов знания может служить основой для выделения информационных структур-заготовок для быстрого реагирования системы в условиях дефицита времени. Например, в ситуации «надо забить гвоздь» по умолчанию оперативно всплывает структура-заготовка «молоток».
Активность. Это свойство определяет способность знания активизировать систему на выполнение тех или иных действий. Знания предписывающего типа активизируют систему посредством программ, в которых они заложены. Декларативные знания активизируют СОЗ через программное ядро, основой которого являются механизм вывода и подсистема приобретения знаний, инициализация которых может быть вызвана появлением в базе знаний (ее оперативной части) исходных фактов для рассуждений или описаний новых фрагментов знаний.

Отмеченные свойства знаний, планируемые для использования механизмы вывода и стратегии управления выводом – все это должно приниматься во внимание при разработке концептуальной модели представления знаний как интеллектуальной основы создаваемой системы. На первом этапе решения этой проблемы важно правильно определиться с выбором тех или иных формализмов описания знаний, известных из теоретических работ в области искусственного интеллекта.
Модель представления знаний надежной и гибкой ЭС должна объединять в себе глубинные и поверхностные, качественные и количественные, приближенные и точные, конкретные и общие, описательные (декларативные) и предписывающие знания. Системы, использующие различные виды представления знаний, называются многоуровневыми. Они предоставляют экспертам и аналитикам широкие возможности для систематизации знаний с целью эффективного их использования в ходе решения конкретных прикладных задач.
4.2. Логические модели представления знаний, 
основанные на исчислениях

Одним из формализмов представления знаний являются логические модели [8, 16]. В их основе лежит понятие формальной системы, заданной четверкой
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 – множество базовых элементов системы; 
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 – множество синтаксических правил построения из элементов   множества 
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 синтаксически правильных выражений; 
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 – множество аксиом (априорно истинных выражений);  
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 – семантические правила (правила вывода), позволяющие получать  из аксиом другие истинные в рамках данной системы выражения.

По специфике применения правил вывода формальные системы могут быть трех классов:

· исчисления;

· продукционные системы;

· алгоритмы.

Исчисление позволяет применять любое из предусмотренных в нем правил вывода к любой уже выведенной формуле, если последняя допускает применение этого правила.

В продукционной системе каждое правило вывода (продукционное правило) имеет свои условия применимости (условия активации) в виде набора фактов (атрибутов и их значений), характеризующих состояние процесса вывода, при котором правило претендует на срабатывание. В ходе рассуждений некоторые из фактов могут менять свои значения из-за появления новой информации. Это характерно для систем с немонотонным выводом.

Что касается алгоритма как формальной системы, то последовательность применения правил вывода в нем определена однозначно.

В СОЗ, как системах декларативного типа, логические модели представления знаний базируются на исчислениях и (или) продукциях.

Классическими примерами формальных систем, используемых для представления знаний в моделях дедуктивного вывода, являются исчисление высказываний и исчисление предикатов первого порядка. Надо заметить, что вторая система является более предпочтительной по сравнению с первой при использовании средств интеллектуальной поддержки в составе прикладных программ для придания им интеллектуальности. Ибо исчисление предикатов обеспечивает большую гибкость и органичность связей интеллектуальной составляющей с проблемной областью через предметные переменные предикатов.

В исчислении предикатов знания о предметной области описываются множеством общезначимых (истинных во всех интерпретациях) формул (аксиом). Цель конкретной поставленной проблемы (задачи) представляется синтаксически правильной формулой, а процесс ее решения сводится к доказательству общезначимости этой формулы на основании аксиом, посылок и правил вывода формальной системы (другими словами, к доказательству теоремы).
Модели представления и интерпретации знаний, основанные на исчислении предикатов первого порядка, отличаются высокой степенью формализации, универсальностью подхода. Однако они оказываются громоздкими для принятия решений в обширных пространствах поиска реальных предметных областей. Это объясняется их неспособностью учитывать должным образом семантику предметной области, применять эвристические процедуры для управления процессом вывода с целью придания ему направленного, рационального для данной предметной области характера. Это послужило причиной перехода к так называемым семиотическим системам, использующим формализм, задаваемый восьмеркой
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в которой к четверке обычной формальной системы добавлены еще четыре компоненты — 
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 определяющие правила управления первой четверкой в ходе накопления, обобщения и обновления знаний о предметной области и опыта функционирования интеллектуальной системы. По сути это двухуровневая система, нижний уровень которой представляет обычную формальную систему, а верхний – модель ее адаптации к реальным условиям применения.

4.3. Сетевые модели представления знаний

Наиболее полно (в явном виде) отразить семантику предметной области позволяют сетевые модели представления знаний. С этой формой представления связано понятие семантической сети как структуры, отображающей совокупность объектов предметной области и отношений между ними. При этом объектам соответствуют вершины (узлы) сети, а отношениям – дуги между ними.

Объектами могут быть обобщенные понятия, события, действия. Свойства указанных объектов также представляются вершинами. Совокупность объектов, включаемых в сеть, определяется содержанием предметной области и рассматриваемым кругом задач.

В отличие от однородных сетей (с одинаковыми отношениями между вершинами) неоднородные сети могут содержать дуги различных типов, имеющие различный смысл. Наиболее распространенными являются следующие типы отношений:

· быть элементом класса;

· обладать свойством;

· являться следствием;

· иметь значение (определяет значения свойств объекта)

и другие.

Вершины семантической сети могут иметь свою (внутреннюю) сетевую структуру. Тогда ее называют сетью иерархического типа (в отличие от сети простого типа).

Как разновидность сетевых моделей можно рассматривать иерархические структуры фреймов.

Фрейм (по определению М. Минского) – это структура для описания стереотипной ситуации, состоящая из характеристик этой ситуации (слотов) и их значений (заполнителей слотов).

Совокупность фреймов, моделирующая определенную предметную область, имеет иерархическую структуру. Каждый фрейм соответствует некоторому объекту предметной области. Слоты содержат описывающие этот объект данные. На верхнем уровне иерархии находится фрейм, отражающий наиболее общую информацию, присущую фреймам более низкого уровня. В качестве заполнителей слотов могут указываться:

· одно значение;

· несколько значений;

· фасет (диапазон или перечень возможных значений);

· правило, согласно которому определяется заполнитель слота;

· имя процедуры, реализующей алгоритм вычисления заполнителя слота.

Значения характеристик фреймов могут передаваться по умолчанию фреймам более низкой ступени иерархии, если те не содержат собственных значений данных характеристик. Различают статические системы фреймов, не меняющиеся в процессе решения задачи, и динамические.

К достоинствам сетевых, в частности фреймовых, моделей представления знаний следует отнести:

· явное представление иерархических связей;

· наследование информации;

· возможность вычисления значения любого слота с помощью процедур или эвристик.

Недостаток сетевых моделей состоит в сложности их реализации и внесения изменений в базу знаний.

4.4. Представление знаний в виде набора продукционных правил

Анализ действий экспертов, связанных с диагностикой состояний сложных объектов и систем, показывает, что профессионал проводит экспертизу вполне целенаправленно, придерживаясь определенной стратегии. При этом он руководствуется множеством правил (эвристик), которые могут быть представлены в форме
                    ЕСЛИ   <посылка>    ТО    <заключение>,

называемой продукционным правилом.

Первая часть правила (<посылка>) называется антецедентом, вторая (<заключение>) – консеквентом. Антецедент состоит из элементарных предложений (высказываний), соединенных логическими связками И и выражающих условия срабатывания правила. Консеквент включает одно или несколько предложений, описывающих выдаваемое правилом заключение в виде некоторых фактов и/или ссылки на определенное действие.

Правило может быть задано с коэффициентом уверенности [7, 14, 21], определяющим положительным значением меньше единицы степень адекватности вывода правила (консеквента) условиям его срабатывания (антецеденту). Другими словами, коэффициент уверенности правила определяет степень близости его к точной логической конструкции, для которой его значение принимается равным единице. Коэффициент уверенности может быть задан в скобках в конце правила.

С коэффициентами уверенности могут задаваться и факты антецедента, в достоверности которых существует определенная доля сомнения.

При организации базы знаний антецеденты и консеквенты продукционных правил могут представляться совокупностью пар <атрибут, значение> или троек <атрибут, объект, значение>. Это приводит к экономии числа задействованных переменных. Однако надо заметить, что использование троек усложняет процесс формирования правил и алгоритм вывода.

Представление знаний продукционными правилами обладает следующими преимуществами:

· модульность;

· единообразие структуры (возможность построения и использования оболочек);

· естественность (имитация рассуждений эксперта);

· гибкость иерархии понятий с точки зрения внесения изменений.

Вместе с тем данному представлению присущи и некоторые недостатки:

· громоздкость процесса вывода, связанная с проверкой условий применимости правил;

· сложность управления процессом вывода;

· отсутствие наглядности представления иерархии понятий.

Если с точки зрения отмеченных достоинств и недостатков сопоставить продукционные правила с другими формами представления знаний, например, такими как иерархические структуры фреймов и семантические сети, то можно сделать следующие выводы.

Отмеченные преимущества продукционных правил неоспоримы, хотя создавать и настраивать на конкретные предметные области можно и оболочки СОЗ, использующие фреймовые структуры или семантические сети [16]. Но это оказывается сложнее с точки зрения программной реализации, а главное, затрудняет процесс формализации конкретных знаний на инфологическом уровне. В продукционной системе (системе, базирующейся на продукционных правилах) для этого удобно используется дерево решений, которое к тому же существенно компенсирует недостаток продукционных правил, связанный с отсутствием наглядности представления иерархии понятий.

Что касается громоздкости процесса вывода на продукционных правилах и сложности управления им, то эти проблемы также решаются, например путем учета статистики срабатывания правил, организации распределенной структуры базы правил и использования других доступных приемов.

Труднее компенсировать отсутствие у продукционных систем явного компактного представления иерархических связей понятий  и наследования по умолчанию значений слотов путем ссылок на прототипы, характерных для фреймовых структур и семантических сетей.

В пользу продукционной модели представления знаний говорит и то, что она хорошо согласуется с представлением задач в пространстве состояний, характерным для целевого назначения многих интеллектуальных систем.

В системе интеллектуальной поддержки продукционного типа процесс поиска решений реализуется как логический вывод, основанный на сопоставлении по образцу. При этом состояние процесса вывода (процесса поиска решения) определяется содержимым рабочей памяти базы знаний, а роль операторов, переводящих систему из одного состояния в другое, выполняют продукционные правила.

ВОПРОСЫ И ЗАДАНИЯ ДЛЯ САМОКОНТРОЛЯ
1. В чем состоит принципиальное отличие знаний от данных?

2. Какие основные свойства знаний отличают их от данных?

3. Перечислите традиционные формы представления знаний.

4. Как Вы оцениваете логические модели представления и интерпретации знаний, основанные на исчислениях, с точки зрения их применения для решения практических задач?

5. В чем состоит суть семиотической формальной системы?

6. Что представляет собой семантическая сеть?

7. Что представляет собой фрейм?

8. Каковы достоинства и недостатки сетевых моделей представления знаний?

9. Что представляет собой продукционное правило?

10. Можно ли с помощью продукционных правил описывать нечеткую логику? Если можно, то как?

11. Дайте сравнительную оценку моделей продукционного типа и сетевых моделей представления знаний.
5. ПОСТРОЕНИЕ БАЗЫ ЗНАНИЙ

Многогранность классификации знаний, сложность и специфичность их выявления в различных предметных областях обусловливают плохую структурированность и цикличность процесса построения базы знаний. Тем не менее можно выделить нечто общее, определяющее методологию построения базы знаний в целом.

Циклический процесс построения базы знаний складывается из следующих этапов:

· исследование и описание предметной области;

· организация модели представления и формализация знаний;

· приобретение знаний.

5.1. Исследование и описание предметной области

На данном этапе выполняется следующее:

· определяется класс решаемых задач (целевое назначение системы);

· выделяются объекты предметной области и устанавливаются связи между ними;
· выявляются особенности предметной области.

Целевое назначение системы должно быть определено точно, достаточно полно и непротиворечиво. Например, от системы диагностики неисправности автомобиля можно потребовать получение ответов  на следующие вопросы:

1. Исправен ли автомобиль? Если нет, то что именно неисправно?

2. Как устранить неисправность?

3. Следует ли обратиться для устранения неисправности на станцию технического обслуживания?

4. Как предупредить подобную неисправность в будущем?

Целевое назначение системы обычно детализируется в виде иерархической структуры: задачи, подзадачи, подподзадачи и т.д. Цели каждого уровня иерархии представляют собой часть некоторой общей цели или одно из возможных направлений поиска. 
Например, исходную задачу «Исправен ли автомобиль?» можно разбить на подзадачи:

1. Исправна ли система питания?

2. Исправна ли система зажигания?

3. Исправна ли система охлаждения?

4. Исправна ли тормозная система?

и т.д. Это нисходящий метод описания — от абстрактного (общего) к конкретному.

При определении и структуризации целевого назначения системы используют то или иное представление задач, исходя, как правило, из двух основных критериев:

· достаточно точное отражение реальности (адекватность модели);

· удобство работы с данным представлением.

Среди известных типов представления задач можно выделить следующие.

Перечисляющее представление. Базируется на рассмотрении множества возможных решений с использованием определенного правила их оценки. Это представление основано на методе слепого порождения пробных решений до тех пор, пока не будет получено приемлемое решение. Каждый последующий шаг не зависит от результатов предыдущего и не отслеживает направление на цель. В качестве примера можно привести перечисляющее представление оптимизационной задачи, решаемой методом Монте-Карло.
Представление в пространстве состояний. Предполагает существование счетного множества S состояний и множества О операторов, отображающих состояния множества S в себя. Процесс поиска решения представляет собой передвижение в пространстве состояний с целью достижения желаемого множества состояний. Задача считается решенной, если найдена последовательность операторов  

О (= о1, о2, ... , ок ,

порождающая    s( = ок(ок-1( ... (о2(о1(so))) ... )) ,

где   s(  —   некоторое состояние из множества целевых состояний;

so  —  некоторое состояние из множества начальных состояний.

Удобно графовое представление задач в пространстве состояний, в котором узлам (вершинам) графа соответствуют состояния, а ребрам (дугам) — операторы. Оно отличается наглядностью, естественностью обобщения задачи на случай учета стоимости выполнения операторов (взвешенный граф), а также возможностью во многих случаях выбирать каждый последующий шаг как результат сравнения целевого и текущего состояний.

В качестве примера опять можно взять оптимизационную задачу, но решаемую с помощью последовательного алгоритма поисковой оптимизации. Множеству состояний в этом случае соответствует множество точек пространства варьируемых переменных. Функции операторов, переводящих процесс поиска из одного состояния в другое, выполняют базовые оптимизационные процедуры, заложенные в алгоритме.

Иерархическое представление. Оперирует деревом задачи, которое каждой подзадаче определенного уровня иерархии ставит в соответствие совокупность ее И-подзадач либо ИЛИ-подзадач следующего (более низкого) уровня иерархии. Это означает, что для решения исходной подзадачи необходимо решить все ее И-подзадачи либо одну из ИЛИ-подзадач. В процессе поиска решения каждый узел дерева, начиная с листьев, помечается как решенная задача. Узлы, для которых какая-нибудь ИЛИ-подзадача либо все  И-подзадачи решены, помечаются как решенные. Процесс поиска продолжается до тех пор, пока не будет помечен корень дерева, т.е. решена исходная задача.

Комбинированное представление. Использует различные типы представлений. Например, иерархическое представление задачи может быть полезно для представления ее глобальных аспектов. Для решения более специфических задач целесообразно использовать пространство состояний или перечисляющее представление.

Для систем продукционного типа характерно представление задач в пространстве состояний. Вместе с тем при структуризации задач, например с целью создания распределенной базы правил, может быть использовано и иерархическое представление.

Следующим шагом после определения и структуризации целевого назначения системы является выделение объектов предметной области и установление связей между ними. Эта фаза исследования и описания предметной области в наибольшей степени зависит от содержания предметной области и специфики рассматриваемых для нее задач. В качестве способов определения базовых понятий предметной области можно использовать введение их посредством интенсионала или экстенсионала [21].

Интенсионал понятия реализует аналитический подход к его определению через абстракции более высокого уровня с указанием специфических свойств. Например, интенсионал понятия «дерево» — «многолетнее растение с твердым стволом и отходящими от него ветвями, образующими крону».

В отличие от интенсионала, экстенсионал использует синтетический метод определения понятия путем перечисления его конкретных примеров, т.е. понятий более низкого уровня абстракции. Например, экстенсионал того же понятия «дерево» — «береза, дуб, сосна, рябина, яблоня и т.д.».

Совокупность выделенных объектов (понятий) предметной области должна быть достаточно полной с точки зрения класса рассматриваемых задач и непротиворечивой. Связи между объектами должны быть выявлены по возможности все.

В качестве особенностей предметной области можно рассматривать:

· перекрытие некоторых признаков (фактов) другими;

· скачкообразное изменение отдельных признаков (в зависимости от внешних условий);

· трудность или невозможность анализа ряда признаков;

· вероятность сбоев используемого оборудования.

5.2. Организация модели представления 
и формализация знаний

Любое «осмысленное» поведение искусственной системы в условиях реального мира требует наличия у нее определенным образом организованной модели этого мира. В надежной и гибкой ЭС в основе такой модели, очевидно, должны лежать различные виды представления знаний: продукционные правила, фреймовые структуры, семантические сети.

Процесс формализации знаний может быть упрощен путем разбиения их на классы в соответствии с иерархией целей (задач). При этом способ организации знаний, состав классов, вид структуры зависят от того, с какой точки зрения рассматривается предметная область. Можно выделить три вида иерархии в зависимости от точки зрения на предметную область:

· структурная иерархия;

· причинно-следственная иерархия;

· функциональная иерархия.

С точки зрения структурной иерархии, например, автомобиль рассматривается как совокупность иерархически организованных физических компонентов (агрегатов, узлов, деталей). При этом поиск неисправности автомобиля можно осуществлять путем последовательной замены агрегатов, узлов, деталей. Такой метод локализации неисправности не требует никаких специальных знаний об устройстве и функционировании автомобиля. Он базируется на поверхностных знаниях (знаниях только о том, как разобрать и собрать автомобиль).

Причинно-следственная иерархия лежит в основе модели поведения системы. Например, поворот ключа в замке зажигания автомобиля должен привести к включению определенных контрольных приборов. Если этого не происходит, необходимо перейти к следующему уровню иерархии и проверить исправность аккумулятора, приборов и т.д. Очевидно, что причинно-следственная иерархия базируется на знаниях более глубокого уровня.

Функциональная иерархия связана с самым высоким уровнем абстракции, когда объект рассматривается как совокупность систем, подсистем и модулей, выполняющих определенные функции. Например, в функциональную иерархию автомобиля входят система зажигания, система питания, система охлаждения, тормозная система и т.д. В свою очередь, система зажигания включает подсистему (цепь) низкого напряжения и высоковольтную цепь и т.д. Очевидно, что функциональная иерархия базируется на глубинных знаниях.

Модель представления знаний необходима для перехода от содержательного описания предметной области к форме, допускающей включение этого описания в базу знаний.
5.3. Приобретение знаний

Знания системы могут формироваться на основе:

· рекомендаций эксперта;

· аналогий;

· примеров;

· наблюдений, открытий и экспериментов;

· умозаключений на базе глубинных представлений.

Неавтоматизированный сбор знаний экспертов – это трудоемкий процесс, плохо структурированный и носящий циклический характер. Одна его итерация состоит в получении от эксперта максимального количества знаний о каком-либо фрагменте предметной области и анализ их на непротиворечивость.

Для ускорения процесса накопления знаний и придания ему комфортного характера необходима разработка специального программного интерфейса приобретения знаний от эксперта. При создании такого интерфейса важно правильно определиться с языком описания знаний на инфологическом (содержательном) уровне. С одной стороны, этот язык должен быть достаточно формален, нагляден и удобен для эксперта; он должен позволять эксперту использовать свою терминологию на естественном языке. С другой стороны, этот язык не должен создавать проблем компьютеру с его распознаванием и интерпретацией, как, например, естественный язык.

Указанным требованиям при описании знаний продукционного типа на инфологическом уровне в достаточной степени удовлетворяет традиционное дерево решений [13, 17]. Это бинарная древовидная структура с вершинами двух типов:

· вершины условий (типа «овал»), из которых могут исходить только две ветви (одна – по «Да», другая – по «Нет»);

· вершины выводов (типа «прямоугольник»), имеющие единственный выход (обязательно на вершину условия) для промежуточных выводов и не имеющие выхода (не продолжающие логику рассуждений) в случае окончательного вывода.


[image: image11]
Каждая вершина условия содержит некоторое высказывание, которое может принимать значения «Истина» или «Ложь» (соответствует выходам по «Да» или «Нет»).  Вершина вывода содержит одно или несколько предложений, описывающих некоторое промежуточное или окончательное заключение в виде набора фактов или ссылок на определенные действия. Корень дерева обозначается как вершина условия (овал), содержащая высказывание, с которого начинается процесс логических рассуждений.

В качестве примера на рис. 3 дано представление в виде дерева решений фрагмента знаний из области диагностики неисправности автомобиля.

Таким образом, дерево решений представляет собой структуру, описывающую логику рассуждений в предметной области. Для описания структурированных (с целью сужения пространства поиска) знаний может использоваться не одно, а несколько деревьев решений.

Можно построить алгоритм, способный по описанию дерева решений в графическом или символьном (например,  с помощью операторов типа IF — THEN — ELSE) виде генерировать эквивалентный ему набор продукционных правил. Принцип формирования правил заключается в следующем. В определенном порядке просматриваются все цепочки дерева, включающие следующие подряд:

· вершины-овалы до ближайшей вершины-прямоугольника, начиная с вершины-овала корня дерева;

· вершину-прямоугольник промежуточного вывода и следующие за ней вершины-овалы до ближайшей вершины-прямоугольника.
В первом случае высказывания вершин-овалов с логическими связками И заносятся в антецедент правила, а содержимое ближайшей вершины-прямоугольника (оборвавшей цепочку следующих подряд овалов) – в консеквент. Во втором случае в антецедент заносятся соединенные логическими связками И факты из вершины-прямоугольника, с которой начинается цепочка, и следующих за ней вершин-овалов до ближайшей вершины-прямоугольника. Содержимое последней заносится в консеквент правила.

В качестве примера приведем два правила из числа сгенерированных для фрагмента знаний, представленного на рис. 3:

ЕСЛИ Двигатель = не заводится И Искра = есть ТО Неисправна = система питания

ЕСЛИ Неисправна = система питания И Бензин = есть И Бензин в карбюратор = не поступает ТО Неисправность = в бензонасосе

Рассмотренная структура дерева решений обладает следующими недостатками. Во-первых, она не ориентирована на описание нечеткой логики рассуждений эксперта. Во-вторых, заставляет дублировать фрагменты дерева решений в случаях прихода к ним с разных направлений.

Избавиться от указанных недостатков позволяет введение понятия  графа решений [5].
Граф решений представляет собой ориентированный помеченный граф с вершинами двух типов: 
· вершины условий (типа «овал»), из которых могут исходить несколько ребер (по «Да» или «Нет» со своими коэффициентами уверенности, помечающими эти ребра);

· вершины выводов (типа «прямоугольник»), имеющие один вход и один выход (обязательно на вершину условия) для промежуточных выводов и не имеющие выхода (не продолжающие логику рассуждений) в случае окончательного вывода.

Каждая вершина условия (вершина-овал) содержит некоторое высказывание, которое может принимать значения «Истина» или «Ложь» с различными коэффициентами уверенности (каждому коэффициенту уверенности соответствует помеченный им выход). 

Вершина вывода содержит одно или несколько предложений, описывающих некоторое промежуточное или окончательное заключение в виде набора фактов или ссылок на определенные действия. Вершина вывода помечается (например, в нижнем правом углу) коэффициентом уверенности, определяющим положительным значением меньше единицы степень адекватности (правдоподобия) вывода условиям его активации.
Граф имеет одну корневую вершину-овал, содержащую высказывание, с которого начинается описание логики рассуждений. Некоторые из вершин-овалов могут иметь несколько входных ребер с разных направлений, не приводящих к появлению обратных связей (исключением является корневая вершина-овал, не имеющая ни одного входного ребра).
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Таким образом, граф решений позволяет описать более глубокую, нечеткую логику рассуждений эксперта в предметной области. Для описания структурированных (с целью сужения пространства поиска) знаний может использоваться не один, а несколько графов решений.

Пример описания в виде графа решений фрагмента знаний из проблемной области представления задач в нейросетевом базисе приведен на рис. 4.

Для реализации механизмов приобретения знаний на основе аналогий, примеров, наблюдений и экспериментов скорее всего целесообразно использовать нейросетевые технологии.

Умозаключения на базе глубинных представлений в виде логических моделей, основанных на исчислениях, можно организовать посредством доказательства теорем с применением метода резолюций Робинсона [8, 16].

ВОПРОСЫ И ЗАДАНИЯ ДЛЯ САМОКОНТРОЛЯ

1. Из каких основных этапов складывается циклический процесс построения базы знаний?

2. Какая последовательность действий выполняется на этапе исследования и описания предметной области?

3. Какими основными критериями руководствуются при выборе того или иного представления задач, на которые ориентируется система?

4. Какие типы представления задач Вы знаете? В чем состоит их суть?

5. При выделении объектов предметной области и установлении связей между ними необходимые понятия могут вводиться посредством интенсионала или экстенсионала. Чем различаются эти два способа определения понятий?

6. Что может рассматриваться в качестве особенностей предметной области?

7. Какие виды иерархий могут приниматься за основу при структуризации целевого назначения системы и организации модели представления знаний? В чем суть этих иерархий?

8. Какие источники приобретения знаний Вы можете назвать?

9. Что собой представляет дерево решений как формализм описания знаний на инфологическом уровне?

10. Изложите основные принципы трансформации дерева решений в эквивалентный набор продукционных правил.

11. В чем состоит суть понятия графа решений как обобщения понятия дерева решений?

12. Какие технологии могут быть использованы для приобретения знаний на основе аналогий, примеров, наблюдений, экспериментов и умозаключений на базе глубинных представлений?
6. МЕХАНИЗМЫ ИНТЕРПРЕТАЦИИ ЗНАНИЙ

6.1. Интерпретация логических моделей представления знаний, 
основанных на исчислениях

Автоматическое доказательство теорем в исчислениях высказываний и предикатов первого порядка как одно из направлений исследований в области искусственного интеллекта [20] берет свое начало в работах французского математика Ж. Эрбрана. В 1930 году он предложил механическую процедуру доказательства общезначимости для формул, которые действительно общезначимы. Однако шестью годами позже американский математик А. Чёрч показал, что в случае произвольной функции эффективной процедуры решения данной проблемы не существует. Поэтому исчисления высказываний и предикатов первого порядка называют полуразрешимыми.

В связи с вышесказанным, при доказательстве заключительного утверждения 
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 из начальной системы аксиом и посылок 
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  придерживаются правила: если 
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 принимают истинные значения, то 
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 также принимает истинное значение. При этом говорят, что формула 
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  является  логическим  следствием     
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  тогда и только тогда, когда  для  любой  интерпретации 
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  истинна, 
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 также истинна. 

Привести правило логического следования к более конструктивному виду позволяют две теоремы [8].

Теорема 1. Формула 
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 является логическим следствием формул 
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общезначима. При этом формула (6.1) называется теоремой, а 
[image: image25.wmf]G

 – заключением теоремы.

Теорема 2. Формула 
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 является логическим следствием формул 
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противоречива (невыполнима).

Таким образом, на основании приведенных теорем доказательство логического следования одной формулы из конечной совокупности других сводится к доказательству общезначимости формулы типа (6.1) или противоречивости формулы типа (6.2).

Надо заметить, что с практической точки зрения удобнее доказывать невыполнимость формулы (6.2), которая, как правило, и берется за основу. Однако в случае использования исчисления предикатов первого порядка, прежде чем перейти к этому, необходимо привести (6.2) к так называемой Сколемовской стандартной форме (ССФ) [8], т.е. конъюнкции дизъюнктов, объединенных кванторами общности:
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где   
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 — дизъюнкты;
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 — предметные переменные, входящие в дизъюнкты.
К виду (6.3) может быть приведена любая синтаксически правильная формула исчисления предикатов первого порядка. Делается это последовательным применением алгоритма приведения исходной формулы к равносильной пренексной нормальной форме (ПНФ), алгоритма Сколема приведения ПНФ к (-формуле с сохранением свойства  ее невыполнимости (если исходная формула была таковой) и алгоритма приведения бескванторной составляющей (-формулы к конъюнктивной нормальной форме (КНФ).

 Далее при доказательстве невыполнимости формулы (6.3) можно оперировать понятием множества дизъюнктов 
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, понимая под невыполнимым множеством 
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 невыполнимость формулы (6.3).

С помощью предложенной Ж. Эрбраном механической процедуры [8, 16, 20] проверка невыполнимости множества дизъюнктов 
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 осуществляется на множестве интерпретаций, называемом  универсумом Эрбрана. Это множество, формируемое в виде последовательности 
[image: image35.wmf],...

,

,...,

,

1

1

0

+

i

i

H

H

H

H

 по следующему закону: 
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 —  множество констант, появляющихся в множестве дизъюнктов 
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 (если таковых нет, то в 
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 включается некоторая константа 
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 где 
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 — все встречающиеся в 
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  n-местные функциональные символы, 
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 — элементы множества 
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 —  универсум Эрбрана.

С универсумом Эрбрана связано понятие фундаментального выражения исчисления предикатов первого порядка. Это выражение (терм, множество термов, атом, множество атомов, литера, множество литер, дизъюнкт, множество дизъюнктов), в котором все переменные заменены элементами универсума Эрбрана, причем все вхождения одной и той же переменной в выражение заменены одним и тем же элементом универсума. Как частный случай фундаментального выражения рассматривается фундаментальный пример дизъюнкта, а множество фундаментальных атомов, встречающихся во множестве дизъюнктов 
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, называют атомарной базой (эрбрановской базой) для 
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.

Интерпретацию на универсуме Эрбрана, называемую 
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, используют в основе механической процедуры доказательства невыполнимости множества дизъюнктов, базирующейся на теореме Эрбрана: множество дизъюнктов невыполнимо тогда и только тогда, когда существует невыполнимое множество 
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 фундаментальных примеров дизъюнктов 
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Таким образом, если по определенному закону строить множества 
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 фундаментальных примеров дизъюнктов и последовательно проверять их на невыполнимость, то, согласно теореме Эрбрана, для невыполнимого множества 
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 после 
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 шагов процедура обнаружит невыполнимое множество фундаментальных примеров  
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Надо заметить, что число генерируемых и исследуемых фундаментальных примеров дизъюнктов экспоненциально растет с увеличением номера  i  задействованного уровня универсума Эрбрана. Кроме того, использованный Гилмором  в реализации процедуры мультипликативный метод приведения КНФ к ДНФ (для исследования формируемых множеств фундаментальных примеров на невыполнимость) оказывается чрезвычайно неэффективным.

Сформулированный в 1965 году Дж. Робинсоном принцип резолюции определил по сути новое направление развития теории автоматического доказательства теорем. В качестве отправной посылки данного направления можно рассматривать лемму: если в КНФ 
[image: image58.wmf]k

D

D

D

Ù

Ù

Ù

...

2

1

 входят дизъюнкты 
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, то логическим следствием этих дизъюнктов является дизъюнкт 
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Вхождения атома 
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 в 
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 называются контрарными. Резольвентой однолитерных дизъюнктов 
[image: image69.wmf]A

 и 
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 является пустой (ложный) дизъюнкт, обозначаемый символом «(».

Принцип резолюции заключается в проверке выводимости из множества дизъюнктов 
[image: image71.wmf]D

 пустого дизъюнкта путем последовательного построения резольвент. Получение пустого дизъюнкта означает противоречивость 
[image: image72.wmf]D

. Согласно теореме Дж. Робинсона о полноте принципа резолюции, если конечная совокупность  дизъюнктов невыполнима, то данный факт можно доказать, основываясь на принципе резолюции.

В отличие от исчисления высказываний, где выделение контрарных пар не вызывает трудностей, в логике предикатов первого порядка для этого приходится использовать вспомогательную операцию подстановки с применением так называемого алгоритма унификации [8]. Не будем останавливаться на этом алгоритме, ибо в системе интеллектуальной поддержки, реализуемой в виде оболочки (в основном на это мы ориентируемся), выход на ее уровень предметных переменных не предполагается. Поэтому в качестве базового исчисления для представления знаний может быть выбрано исчисление высказываний.
Являясь более эффективным по сравнению с процедурой Эрбрана, принцип резолюции отличается сложностью реализации механизмов выделения контрарных пар и формирования нужных (не бесполезных) резольвент. В его многочисленных модификациях [8, 16] для рационального управления выводом стараются использовать всевозможные эвристические приемы, семантику рассматриваемой предметной области, удаление порождаемых общезначимых дизъюнктов, вычеркивание поглощенных и чистых (состоящих из литер, отрицания которых отсутствуют в 
[image: image73.wmf]D

) дизъюнктов.

Некоторую упорядоченность в организации процесса вывода дает метод линейной резолюции.

Линейным выводом (линейной резолюцией) из множества дизъюнктов 
[image: image74.wmf]D

 называют последовательность дизъюнктов 
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 является резольвентой дизъюнкта 
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 (называемого центральным дизъюнктом) и одного из дизъюнктов множества 
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 (называемого боковым дизъюнктом).

Полнота линейной резолюции установлена теоремой: если множество дизъюнктов противоречиво, то это может быть доказано методом линейной резолюции. Однако надо заметить, что свойство полноты теряется, если в целях дальнейшего упрощения метода боковой дизъюнкт выбирать только из множества 
[image: image80.wmf]D

 (линейная входная резолюция).

Как способ повышения эффективности линейной резолюции, не нарушающий ее полноты, можно рассматривать упорядочение литер в дизъюнктах в виде последовательности, определяющей их старшинство в порядке возрастания слева направо. Вывод на упорядоченных дизъюнктах с фиксацией информации о резольвированных литерах (линейный упорядоченный вывод – OL-вывод) [8] отличается простотой его организации из-за отсутствия на каждом шаге неопределенности в выборе одного из резольвируемых дизъюнктов и исключения потребности хранения промежуточных дизъюнктов, получаемых в процессе вывода.

Сокращению числа отрабатываемых в процессе вывода тупиковых направлений (числа лишних генерируемых дизъюнктов) способствует метод семантической резолюции. Суть его состоит в использовании интерпретации, разбивающей дизъюнкты множества 
[image: image81.wmf]D

 на два подмножества 
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, содержащие дизъюнкты, принимающие в данной интерпретации, соответственно, значения «истина» и «ложь». При построении очередной резольвенты один дизъюнкт берется из множества 
[image: image84.wmf]1
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, другой – из множества 
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. Принцип семантической резолюции обладает свойством полноты.
В отличие от рассмотренных модификаций метода резолюции, имеющих экспоненциальную верхнюю оценку временной вычислительной сложности, принцип резолюции на хорновских дизъюнктах (дизъюнктах, каждый из которых содержит не более одной позитивной литеры) позволяет построить алгоритм, реализующий линейную упорядоченную входную резолюцию (так называемую SLD-резолюцию), с полиномиальной оценкой вычислительной сложности. Именно она используется в универсальном языке логического программирования ПРОЛОГ.

Получить более детальное представление о рассмотренных и многих других алгоритмах доказательства теорем на основе метода резолюций можно обратившись к источникам [8, 16].

6.2. Интерпретация знаний 
в экспертных системах продукционного типа

ЭС продукционного типа (продукционная система) – это система, базирующаяся на правилах и использующая вывод, основанный на сопоставлении по образцу. 

Причинами высокой популярности ЭС продукционного типа являются:

· совпадение во многом схемы их функционирования со схемой мышления специалиста при решении задач;

· единообразие структуры (возможность построения и использования оболочек);

· модульность базы знаний.

Структура экспертной системы продукционного типа представлена  на рис. 5.

 SHAPE  \* MERGEFORMAT 



Основные информационные и программные составляющие ЭС продукционного типа, представленные на рис. 5, выполняют следующие функции.

Рабочая память хранит множество фактов (атрибутов и их значений), описывающих текущую ситуацию. До начала процесса вывода она содержит только исходные факты. Затем, по мере срабатывания правил, в нее добавляются новые факты – результаты промежуточных выводов, отмечающие переход системы в новое состояние. Объем рабочей памяти не обязательно монотонно растет. Он может и уменьшаться, если действие очередного правила связано с удалением каких-либо фактов. В системах с монотонным выводом факты, хранимые в рабочей памяти, не изменяются в процессе решения задачи. Системы с немонотонным выводом допускают изменение или удаление фактов из рабочей памяти. Это должно сопровождаться пересмотром решений, полученных на основе подвергшихся изменению фактов.

Механизм  вывода осуществляет:

· просмотр и сопоставление фактов из рабочей памяти и правил базы знаний;

· срабатывание правила, условия активации которого выполняются;

· добавление в рабочую память новых получаемых фактов;

· определение порядка просмотра и применения правил;

· разрешение конфликта в случае выполнения условий применимости нескольких правил;

· запрос у пользователя дополнительной информации, необходимой для срабатывания очередного правила;

· обращение к процедурным действиям, связанным с заключением правила.

Таким образом, в механизме вывода можно выделить две составляющие:

· компонент вывода, реализующий собственно вывод;

· компонент управления выводом, определяющий порядок просмотра и применения правил, а также регламентирующий действия, связанные со срабатыванием правил.

Механизм вывода – это «универсальный решатель», представляющий собой ядро оболочки экспертной системы. От его организации, стратегий и алгоритмов, заложенных в нем, существенно зависит эффективность и гибкость использования системы в целом.

В зависимости от преследуемых целей может применяться прямой или обратный вывод.

В случае прямого вывода по известным фактам отыскивается заключение, следующее из этих фактов. Найденное заключение фиксируется в рабочей памяти, и если оно представляет собой некоторый промежуточный (не окончательный) вывод, то процесс продолжается. Такой вывод называют управляемым данными (управляемым антецедентами).

При обратном выводе выдвигается некоторая гипотеза и среди фактов ищутся те, которые ее подтверждают. Если гипотеза правильная, то может быть выдвинута следующая гипотеза, детализирующая первую, и т.д. Такой вывод называется управляемым целями (управляемым консеквентами). Он применяется, когда цели известны и их немного.

Иногда применяется циклический (комбинированный) метод, использующий работающие параллельно обратный и ограниченный прямой выводы. Для получения необходимого эффекта его реализацию целесообразно осуществлять на двухпроцессорной вычислительной системе.

Как при прямом, так и при обратном выводе возможны различные стратегии поиска решений.

При поиске в ширину сначала анализируются все узлы очередного уровня (уровня отстояния от исходных узлов) пространства состояний и только затем осуществляется переход к узлам следующего уровня. Таким образом, отслеживаются все возможные заключения, которые могут быть получены в условиях возникшей ситуации. 

Стратегия поиска в глубину при выборе очередного узла в пространстве состояний ориентируется на узел, соответствующий следующему уровню описания задачи. Этот узел определяется конкретным сработавшим правилом, выбранным в соответствии с заданным критерием из конфликтного множества правил, условия активации для которых выполнены в текущей ситуации.

Не акцентируя внимания на той или иной стратегии поиска, цикл функционирования механизма вывода можно представить в виде схемы, изображенной на рис. 6.
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Согласно представленной схеме, в результате сопоставления оперативных фактов из рабочей памяти и фактов из правил базы правил определяется множество правил, претендующих на срабатывание (конфликтное множество правил, условия активации которых выполняются в текущей ситуации). Из этого множества, в соответствии с активизированным на данный момент критерием выбора правил, определяется правило, которое должно сработать. В случае использования стратегии поиска в ширину критерий предусматривает срабатывание всех правил конфликтного множества. При использовании стратегии поиска в глубину срабатывает только одно правило, выбранное по одному из критериев (первое идентифицированное при сопоставлении правило; правило, имеющее наибольший коэффициент уверенности; наиболее часто срабатывающее правило и т.д.). 

Важно обратить внимание на то, что действие, вызванное срабатыванием правила, может быть связано не только с переходом процесса поиска в следующее состояние, фиксируемое содержимым рабочей памяти. Оно может состоять в модификации (изменении, удалении или добавлении новых правил)  базы знаний или замене критерия выбора активизируемого правила при разрешении конфликтных ситуаций.

Подсистема приобретения знаний выполняет функции формирования базы правил на начальном этапе настройки оболочки экспертной системы на конкретную предметную область, а также пополнения базы правил новыми правилами или модификации уже имеющихся правил в ходе эксплуатации системы. При этом новые правила должны  проверяться на непротиворечивость уже имеющимся правилам с помощью предусмотренных для этого специальных программных средств. 

Подсистема объяснения  предназначена для представления в наглядном для пользователя виде и выдачи по его требованию информации, поясняющей логику «рассуждений» механизма вывода при получении того или иного заключения или обращении к тому или иному действию.

Интеллектуальный интерфейс объединяет в себе лингвистические, информационные и программные средства, обеспечивающие доступ пользователя, инженера по знаниям и эксперта к соответствующим компонентам: пользователя – к механизму вывода и подсистеме объяснения в процессе принятия решений, инженера по знаниям и эксперта – к подсистеме приобретения знаний при формировании и модификации базы правил.

В качестве примера рассмотрим архитектуру средств интеллектуальной поддержки процессов проектирования, основанных на знаниях продукционного типа.

Рассматривая продукционное правило как конструкцию, выражающую через антецедент условия активации определенного проектного действия, указанного в консеквенте, прямую цепочку рассуждений можно интерпретировать как сценарий проектирования, отражающий последовательность выполнения проектных операций в реальных условиях (рабочий сценарий проектирования). 

Сопоставляя антецеденты продукционных правил с содержимым рабочей памяти и идентифицируя правила, претендующие на срабатывание, механизм вывода шаг за шагом не только планирует рабочий сценарий (маршрут) проектирования, но и активизирует процедуры его реализации. При этом консеквенты правил связывают логику проектирования с процедурными проектными действиями и фиксируют переход процесса проектирования в следующее состояние путем изменения, удаления или добавления новых фактов в рабочую память.

Прямой вывод, использующий  стратегию поиска в ширину, реализует фундаментальный подход к проблеме, предполагающий анализ на каждом шаге всех возможных альтернатив развития процесса проектирования, предусмотренных базой знаний. Это обеспечивает максимальную свободу поиска и возможность получения оптимальных в определенном смысле проектных решений.

Прямой вывод в глубину порождает один из жестких (типовых) сценариев, требующих малых затрат на проектирование, но не гарантирующих получение приемлемого проектного решения. Однако такой вывод можно повторять, меняя исходные факты, критерии разрешения конфликтных ситуаций и режимы использования процедурных средств.

Если прямой вывод порождает шаг за шагом рабочий сценарий проектирования, то обратный вывод (от гипотез к фактам, подтверждающим или опровергающим их) позволяет проектировщику (пользователю) проверить свое видение состояния процесса проектирования и возможность предполагаемого направления его развития. При этом в качестве исходных для вывода выступают переменные, отмечающие в рабочей памяти исполнение тех или иных этапов (шагов) проектирования. Вывод управляется консеквентами, из содержимого которых во внимание принимаются только переменные, характеризующие состояние процесса проектирования, с их значениями. Обращения к проектным процедурам игнорируются.

Таким образом, с учетом вышесказанного  в архитектуре инструментальных средств интеллектуальной поддержки процесса проектирования должны быть задействованы следующие составляющие:

· скелетная форма базы правил, конкретное заполнение которой настраивает инструментарий на тот или иной этап проектирования;

· рабочая память как информационная структура, отслеживающая состояние процесса проектирования;

· механизм логического вывода, позволяющий строить прямую и обратную цепочки рассуждений с использованием стратегий поиска в ширину и в глубину;

· подсистема объяснения, представляющая по требованию пользователя в понятном для него виде цепочку рассуждений, приведшую к тому или иному результату;

· подсистема приобретения знаний, обеспечивающая формирование базы правил на основе графа решений предметной области и задание отдельных правил в явном виде с использованием оконного интерфейса.

6.3. Иллюстративный пример построения макетной системы, 
основанной на знаниях продукционного типа

Определяя целевое назначение нашей системы, потребуем от нее ответа на единственный вопрос: «Что неисправно в двигателе автомобиля?».

Иллюстративный фрагмент знаний из этой области представлен в виде дерева решений на рис. 3.
Организацию информационного обеспечения системы, включающего базу правил, рабочую память и структуры, обеспечивающие реализацию определенной стратегии вывода и возможность его наглядного представления, рассмотрим на уровне детализации, необходимом для описания алгоритма, положенного в основу механизма вывода.

Базу правил нашей системы организуем в виде четырех массивов:

· массив идентификаторов переменных антецедентов правил;

· массив значений переменных антецедентов правил;

· массив идентификаторов переменных консеквентов правил;

· массив значений переменных консеквентов правил.

В массиве идентификаторов переменных антецедентов правил отведем под каждое правило по три элемента в предположении, что антецедент любого правила может включать не более трех условий (высказываний), соединенных логическими связками И. Это ограничение означает, что в цепочках дерева решений, просматриваемых алгоритмом генерации правил, не должно быть более трех вершин. Цепочки, не укладывающиеся в рамки этого правила, всегда можно разорвать введением дополнительного промежуточного вывода (пусть даже искусственного, не имеющего четко определенного смысла).

Массив значений переменных антецедентов правил имеет аналогичную предыдущему массиву структуру и ставит в соответствие каждой переменной антецедента (переменной условия) ее значение.

В массиве идентификаторов переменных консеквентов правил под каждое правило отведем по одному элементу в предположении, что консеквенты всех правил содержат только один вывод в виде пары «идентификатор переменной = значение». Если в какой-то ситуации заключение складывается из нескольких выводов, это можно учесть, используя несколько правил с одинаковыми антецедентами.

Массив значений переменных консеквентов правил имеет аналогичную предыдущему массиву структуру и ставит в соответствие переменной консеквента (переменной вывода) каждого правила ее значение.

Пример заполнения массивов для двух правил из числа генерируемых по исходному дереву решений (рис. 3) приведен на рис. 7.
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Рис. 7. Пример заполнения базы правил

Функции рабочей памяти в нашей системе будет выполнять таблица переменных условий. Каждая строка этой таблицы имеет три поля. Первое – для идентификатора переменной, которая может входить в антецеденты правил и своим значением определять условия их активации. Второе поле – для признака инициализации переменной, фиксирующего факт присвоения ей определенного значения. Третье – для значения, присвоенного переменной.

Исходно, перед началом вывода, заполнены только первые поля всех строк таблицы, т.е. дан перечень идентификаторов всех переменных, характеризующих состояние процесса вывода. Заполнение первых полей таблицы может осуществляться на этапе инициализации системы специальной программой путем просмотра массива идентификаторов переменных антецедентов правил.

Первыми в таблице инициализируются переменные, с задания значений которых начинается вывод. Затем в процессе идентификации и срабатывания правил значения неинициализированных переменных могут запрашиваться у пользователя или  получаться как результаты промежуточных выводов.
Пример заполнения таблицы переменных условий при заданной в качестве исходной одной переменной приведен на рис. 8.
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Рис. 8. Пример заполнения таблицы переменных условий
В основу механизма вывода нашей системы положим алгоритм, реализующий прямую цепочку рассуждений (от фактов к заключениям), характерную для систем диагностики неисправностей сложных технических объектов.

Для поддержки стратегии поиска в ширину в алгоритме используем очередь логического вывода. Это динамическая информационная структура, которая изначально пуста. Первыми в нее заносятся идентификаторы переменных, задаваемые пользователем в качестве исходных для логического вывода. Затем по мере срабатывания правил в очередь добавляются новые переменные, указанные в их консеквентах, по которым логический вывод может быть продолжен. Удаление первой переменной из очереди происходит после срабатывания всех правил, в антецеденты которых она входит и условия активации которых выполняются. Пустая очередь свидетельствует об окончании логического вывода.

Предусмотрим также в составе информационного обеспечения системы массив сработавших правил. В нем алгоритм вывода должен запоминать в порядке их срабатывания идентификаторы продукционных правил (в качестве таковых можно использовать порядковые номера правил в базе знаний), составивших логическую цепочку рассуждений. Тем самым механизм вывода будет фиксировать информацию, которая может быть востребована подсистемой объяснения для обоснования (пояснения) полученного заключения. 
Не акцентируя внимания на деталях, алгоритм, реализующий прямую цепочку рассуждений с использованием стратегии поиска в ширину, можно представить блок-схемой, изображенной на рис. 9. 
Приведенный алгоритм отражает общие принципы построения логической цепочки рассуждений, не затрагивая вопросы управления выводом с целью повышения его эффективности. В нем также не предусмотрена возможность правдоподобного вывода на нечетких правилах с оценкой коэффициентов уверенности получаемых заключений. Однако не составляет особого труда расширить возможности алгоритма в указанных направлениях.
Легко видеть, что для получения  алгоритма  прямого  вывода, реализующего стратегию поиска в глубину, достаточно очередь логического вывода в представленной блок-схеме  заменить  на  стек  логического  вывода.  Для  реализации  обратной  цепочки рассуждений идентификацию правил, претендующих на включение в цепочку доказательства выдвигаемых гипотез, следует проводить путем сопоставления фактов, описывающих текущую ситуацию (начиная с исходных гипотез), с переменными консеквентов продукционных правил базы знаний.
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ВОПРОСЫ И ЗАДАНИЯ ДЛЯ САМОКОНТРОЛЯ

1. Почему исчисления высказываний и предикатов первого порядка называют полуразрешимыми?

2. Как формулируется и какими методами может решаться задача в рамках указанных исчислений?

3. Что представляет собой механическая процедура Ж. Эрбрана?

4. В чем состоит суть метода резолюций?

5. Попробуйте описать алгоритмы линейной резолюции, линейной входной резолюции, OL-вывода, семантической резолюции, SLD-резолюции.

6. Определите понятие ЭС продукционного типа.

7. Какие информационные и программные составляющие включает ЭС продукционного типа?

8. Какую информацию хранит рабочая память?

9. Какие функции выполняет механизм вывода?

10. В чем состоит суть прямого вывода, обратного вывода и циклического (комбинированного) вывода?

11. В чем состоит различие стратегий вывода (поиска) в ширину и в глубину?

12. Опишите цикл функционирования механизма вывода, представленный схемой на рис. 6.

13. Определите функции, возлагаемые на продукционную систему интеллектуальной поддержки процесса проектирования.

14. Оцените критически предложенный проект макетной системы, основанной на знаниях продукционного типа. В каких направлениях, из каких соображений и как, на Ваш взгляд, можно совершенствовать эту систему?
7. НЕЙРОМОДЕЛЬНЫЙ ПОДХОД К ПОСТРОЕНИЮ ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНЫХ СИСТЕМ

7.1. Биологические основы нейромодельного подхода

Первые исследования по анатомической организации мозга связаны с работами испанского гистолога Сантьяго Рамон-и-Кахаля, датируемыми 1911 годом. Именно он, используя предложенный итальянским гистологом Камилло Гольджи метод окраски нейронов (нервных клеток) солями серебра (серебро избирательно проникает только в нейроны), выявил клеточную (нейронную) структуру мозга.
Нейроны (термин предложил Вильгельм фон Вальдейер) представляют собой возбудимые клетки, являющиеся основными функциональными и структурными единицами центральной нервной системы. Они принимают поступающие на них из внешней среды или от других возбудимых клеток сигналы (возбуждения) и, в зависимости от  интенсивности этих воздействий, генерируют нервные импульсы, которые передают на другие нейроны, мышцы, железы. Именно эти клетки обеспечивают способность мозга воспринимать и обрабатывать информацию. 
Головной мозг человека содержит порядка 20 млрд нейронов и 300 млрд межнейронных соединений. Он состоит из левого и правого полушарий, на поверхности которых находится тонкий слой серого вещества. Это кора головного мозга (кортекс), состоящая в основном из нейронов. Кортекс ответствен за интеллектуальные, творческие процессы (мышление), протекающие в человеческом мозге.

Левое полушарие мозга реализует аналитический способ обработки информации, суть которого состоит в разложении познаваемого целого на элементарные составляющие известной природы. Оно работает подобно цифровому компьютеру, реализуя линейный (последовательный) способ действий над буквенно-цифровой информацией. При этом предполагается наличие определенного языка, на котором происходит мышление.

Правое полушарие реализует синтетический способ обработки информации, соединяя разрозненные сведения в единый образ. Оно действует как аналоговый компьютер, охватывая всю ситуацию сразу и реализуя существенный параллелизм. Правое полушарие мыслит на «языке» образов, структур. Происходит это значительно быстрее описания ситуации словами (аналитическим способом). Например, знакомое лицо человек распознает за 100–120 мс, цифровой компьютер тратит на это минуты и даже десятки минут (при наличии существенных помех).
Нейрон состоит из тела (сомы) и отходящих от него отростков – дендритов и аксона. Сома содержит обычные для большинства клеток внутриклеточные компоненты: ядро и клеточные части, реализующие обмен веществ и синтез белков. Дендриты представляют собой сравнительно короткие ветвистые входные (афферентные) отростки. Они воспринимают идущие к нейрону по многочисленным волокнам импульсы (возбуждения). Аксон – это длинный, тонкий, мало ветвящийся (имеет концевые разветвления) выходной (эфферентный) отросток нейрона. Он передает нервные импульсы от нейрона к другим нервным клеткам, мышцам, железам. Пучки аксонов образуют нервные волокна.
Типичная структура нейрона представлена на рис. 10 (в верхней его части).
Следует заметить, что некоторые составляющие структуры нейрона, изображенные на рис. 10, оставлены без пояснения, т.к. не имеют принципиального значения для дальнейшего изложения материала. О структуре синапса, представленной в нижней части рисунка, речь пойдет несколько позже.
Выявлено широкое разнообразие нейронов, различающихся формой тела, разветвленностью дендритной части и длиной аксона. Различают нейроны трех классов:

· сенсорные (чувствительные, афферентные, рецепторные) нейроны, получающие информацию из внешней среды или от рецепторных клеток (фоторецепторов, механорецепторов и т.д.);

· связующие (вставочные, ассоциативные) нейроны (интернейроны), которые связывают один нейрон с другим;

· моторные (эффекторные, эфферентные) нейроны, посылающие свои импульсы к исполнительным органам (мышцам, железам).
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Рис. 10. Типичная структура нейрона и синапса
Головной мозг (высший отдел центральной нервной системы) почти целиком состоит из интернейронов.

Различаясь строением, все нейроны одинаково проводят информацию. Они принимают входные сигналы, перерабатывают их и в виде нервных импульсов  передают к эффекторным нервным окончаниям. Информация передается по аксонам в виде электрических импульсов (потенциалов действия) длительностью порядка 1 мс и амплитудой порядка 100 мВ.

Сигнал, проходящий по аксону нервной клетки, формируется сложным образом.
В состоянии покоя между внутренним содержимым нейрона и наружным раствором существует разность потенциалов (мембранный потенциал покоя) порядка 60—90 мВ, локализованная на поверхностной мембране. Внутренняя сторона мембраны заряжена отрицательно по отношению к наружной. Это обусловлено избирательной проницаемостью покоящейся мембраны для положительных ионов калия (К+), концентрация которых в протоплазме клетки в 50 раз выше, чем во внеклеточной жидкости. Диффузия  К+  из клетки приводит к положительному заряду наружной стороны мембраны. При этом внутренняя сторона оказывается заряженной отрицательно. В то же время проницаемость покоящейся мембраны для положительных ионов натрия (Nа+) примерно в 100 раз ниже, чем для  К+. И хотя Nа+ во внеклеточной жидкости в 10 раз больше, чем в протоплазме, их диффузия внутрь клетки мала, поэтому особо не влияет на потенциал покоя.

Раздражители, действующие на клетку, деполяризуют мембрану, что приводит к увеличению ее проницаемости для Nа+. Поток натрия внутрь клетки еще сильнее деполяризует мембрану, увеличивая ее проницаемость и т.д. После некоторого критического (порогового) значения потенциала этот процесс приобретает взрывной характер – возникает потенциал действия. Его восходящая фаза на короткое время извращает мембранный потенциал (перебрасывает его знак на противоположный), после чего наступает нисходящая фаза, обусловленная падением проницаемости для Nа+ и ростом проницаемости для К+. Полное восстановление потенциала покоя наступает после окончания следовой деполяризации или следовой гиперполяризации мембраны, продолжительность которых существенно превосходит длительность пика.

Соотношение концентраций Nа+ и К+ внутри и вне клетки поддерживается специальным механизмом – «натриево-калиевым насосом», выталкивающим ионы натрия из клетки и нагнетающим ионы калия внутрь клетки.

Дендритная область и тело нейрона действуют совместно как интегрирующая система, накапливающая некоторую последовательность  входных сигналов. В результате создается предпусковое состояние в области у основания аксона, называемой триггерной (пусковой) областью. Это наиболее возбудимый участок поверхностной мембраны нейрона, служащий местом возникновения нервного импульса. При достижении мембранным потенциалом в какой-то точке триггерной области порогового значения возникает импульс, распространяющийся по аксону без затухания. Нервный импульс – это нелинейная реакция нейрона на стимул, поддерживаемая за счет энергетических ресурсов аксона. Это движущаяся зона электрической деполяризации мембраны, которая распространяется по аксону со скоростью до 120 м/с благодаря токам действия, возникающим между возбужденным (деполяризованным) и соседним с ним покоящимся участками мембраны. Другими словами, нервный импульс распространяется по аксону путем регенерации потенциала действия.

После прохождения импульса следует период абсолютной рефрактерности, в течение которого нейрон не может быть вновь возбужден ни при каком воздействии входных сигналов (эквивалентно заданию бесконечно большого порога). Суммарная длительность нервного импульса и периода абсолютной рефрактерности составляет около 1,5 мс (соответствует предельной частоте активизации нейрона порядка 666 Гц). Затем следует период относительной рефрактерности (несколько миллисекунд), в течение которого порог постепенно снижается до нормального уровня.

Помимо рассмотренного механизма, в дендритах и теле клетки имеет место и другое взаимодействие полей, создаваемых потенциалами поступающих импульсов и распространяющихся по окружающей поверхности мембраны с некоторым затуханием. В зависимости от частоты поступающих импульсов и состояния воспринимающей мембраны в данный момент времени может происходить повышение ее чувствительности или прогрессирующее понижение. Таким образом, различные участки поверхностной мембраны оказываются специализированными каждый особым образом. Они по-разному реагируют на приходящие импульсы, а некоторые из них могут действовать как источники внутренней генерации сигналов и приводить к спонтанной активности нейрона.

Единственный путь общения (взаимодействия) нейронов друг с другом – синапсы. Синапс (от греческого synapsis – соединение, связь) – это специализированный функциональный контакт между возбудимыми клетками, служащий для передачи и преобразования сигналов (нижняя часть рис. 10). Синапс включает пресинаптическую часть (синаптическое окончание, терминаль), синаптическую щель (порядка 20 нм), разделяющую контактирующие клетки, и постсинаптическую часть, т.е. участок клетки, к которому прилежит синаптическое окончание. 
Межнейронные синапсы могут быть образованы окончаниями аксонов одних нейронов и телом, дендритами или аксонами других нейронов. Соответственно различают аксо-соматические, аксо-дендритные и аксо-аксонные синапсы. Ввиду преобладания поверхности дендритов аксо-дендритные синапсы наиболее многочисленны.

Механизм передачи через синапс может иметь химическую, физическую или смешанную природу. Наиболее распространены синапсы, реализующие связи между нейронами с помощью химических передатчиков – нейромедиаторов. Большинство нейромедиаторов – аминокислоты и их производные. Молекулы нейромедиатора выделяются из окончания аксона в синаптическую щель. Это происходит при достижении потенциалом действия окончания аксона. Высвободившиеся молекулы нейромедиатора связываются с рецепторами в постсинаптической мембране, изменяя ее проницаемость. При этом имеет место возбуждающий эффект, если мембрана деполяризуется, и тормозной, если мембранный потенциал стабилизируется на уровне потенциала покоя, либо происходит гиперполяризация мембраны. Для каждого нейрона характерен свой специфический тип медиатора.

От тела большинства нейронов отходит много дендритов, с рецепторной мембраной которых контактирует множество окончаний аксонов других нейронов. Дендриты рецепторных нейронов способны трансформировать энергию внешнего раздражения в локальную импульсную активность. На мембране дендритов центральных нейронов  происходит пространственно-временная суммация возбуждающих и тормозных постсинаптических потенциалов. В результате формируются нервные импульсы.
Каждый синапс в отдельности лишь незначительно влияет на активность нейрона. Для установки интенсивности формирования нервного импульса нейрон должен непрерывно интегрировать до 1000 синаптических входов.

Информация о записанных в памяти образах содержится в свойствах межнейронных синаптических контактов. Распознавание образа можно рассматривать как параллельный нейронный динамический процесс в сети от начального состояния, соответствующего входному образу, к конечному стабильному состоянию, отвечающему идеальному записанному образу. 

7.2. Концепция искусственной нейронной сети

Согласно определению, данному в [23], искусственная нейронная сеть (ИНС) – это существенно параллельно распределенный процессор, обладающий способностью к приобретению, сохранению и репрезентации опытного знания и сходный с мозгом в двух аспектах:

· знание приобретается сетью в процессе обучения;

· для сохранения знания используются силы межнейронных связей (синаптические веса).

Составными элементами ИНС являются спецпроцессоры двух видов:

· искусственные нейроны (или просто нейроны), суммирующие поступающие на их входы сигналы и преобразующие смещенную на величину порога сумму в соответствии с заданной активационной функцией нейрона;

· связи между нейронами, реализующие межнейронные взаимодействия в виде сигналов, умножаемых на синаптические веса связей.

Схематическое представление модели нейрона с входными связями изображено на рис. 11, где использованы следующие обозначения:

 
[image: image91.wmf]n

x

x

x

,...,

,

2

1

  —  сигналы, поступающие на входные связи нейрона;
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 —  активационная функция нейрона, реализующая тот или иной вид преобразования суммы взвешенных входных сигналов, смещенной на величину порога активационной функции  
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Графические зависимости некоторых из возможных видов активационных функций приведены на рис. 12.
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Рис. 12а представляет линейную активационную функцию
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На рис. 12б изображена линейная с насыщением активационная функция
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имеющая настроечный параметр 
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На рис. 12в представлена ступенчатая активационная функция (ее часто  обозначают 
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Сигмоидальная активационная функция, описываемая выражением 
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изображена на рис. 12г. При малых значениях настроечного параметра 
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 функция является более пологой, нежели при больших, приближающих ее к единичной ступеньке.
Рис. 12д представляет радиально-симметричную активационную функцию  
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с настроечным параметром 
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На рис. 12е приведена пороговая активационная функция
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имеющая два настроечных параметра:  
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В нейронной сети между нейронами  
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   могут быть установлены направленные связи 
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, каждой из которых присваиваются, соответственно, веса 
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 (синаптические веса) (рис. 13).
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Таким образом, объединяя нейроны между собой направленными связями, можно строить различные топологии (структуры) нейронных сетей и обучать их решению конкретных задач. Обучить ИНС – это значит подобрать такие значения синаптических весов ее межнейронных связей и, возможно, порогов и параметров активационных функций нейронов, при которых сеть приобретает способность выполнять желаемый вид преобразования.
7.3. Классификация искусственных  нейронных сетей

Конкретные типы архитектур ИНС различаются [12, 19]:

· характером входных сигналов;

· структурой сети;

· типом обучения.
По характеру входных сигналов сети могут быть бинарными или аналоговыми.

Бинарные сети принимают на свои входы сигналы, имеющие значения 0 или 1. Иногда рассматривают (как вариант бинарной сети) биполярные сети, оперирующие с сигналами, принимающими значения 1 или -1.

Аналоговые сети работают с сигналами из непрерывного спектра значений. Например, с нормированными сигналами, принимающими значения на отрезке [-1, 1].

По характеру структуры нейронные сети можно разбить на два больших класса, принципиально отличающихся друг от друга признаком отсутствия или наличия в сети межнейронных обратных связей:

· нейронные сети прямого распространения;

· рекуррентные нейронные сети.

Нейронные сети прямого распространения обычно представляются в виде многослойных (в частном случае однослойных) структур, обладающих свойством прямонаправленности: каждый нейрон предыдущего слоя (начиная с входного слоя) может воздействовать только на нейроны последующих слоев и ни на какие другие.

Рекуррентные нейронные сети отличаются от сетей прямого распространения наличием в них обратных связей.

По типу обучения различают нейронные сети:

· обучаемые с супервизором (с учителем);

· обучаемые через самоорганизацию.

Обучение с учителем предполагает наличие множества обучающих шаблонов. Каждый шаблон ставит в соответствие конкретному входному воздействию на сеть (из множества возможных воздействий) требуемый от нее (желаемый) отклик. В процессе обучения настроечные параметры сети (синаптические веса межнейронных связей, пороги и, возможно, параметры активационных функций нейронов) подбираются таким образом, чтобы реальные отклики сети на входные воздействия, указанные в шаблонах, совпадали (с определенной степенью точности) с желаемыми. При достаточной мощности нейронной сети (в смысле количества слоев, числа нейронов в них) и множества обучающих шаблонов сеть приобретает способность правильно реагировать не только на входные воздействия из обучающей выборки, но и на другие допустимые незнакомые ей воздействия. В этом состоит свойство нейронной сети обобщать.

Обучение нейронной сети через самоорганизацию осуществляется без контроля со стороны учителя (множества обучающих шаблонов). Обучение осуществляется только по входным образам с использованием независимой от задачи меры качества ее представления, которому должна научиться нейронная сеть.

Рассмотренная классификация проведена только по основным признакам, характеризующим конкретные архитектуры нейронных сетей с точки зрения принципов их обучения и функционирования.

7.4. Персептроны
Многослойный персептрон представляет собой сеть прямого распространения с одним входным (сенсорным) слоем, одним выходным (моторным) слоем и одним или несколькими  внутренними (скрытыми, связующими) слоями нейронов. Характерной его чертой является прямонаправленность: информация, преобразуясь, передается от входного слоя через 
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 скрытых слоев к выходному слою.
В стандартной (регулярной) топологии персептрона каждый нейрон 
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 непосредственно воздействует с синаптическими весами 
[image: image124.wmf]k

ji

w

 на все нейроны 
[image: image125.wmf]i

 
[image: image126.wmf])

,

1

(

k

H

i

=

 следующего слоя 
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– соответственно, число нейронов в слое 
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 обозначают, соответственно, входной и выходной слои). Схема многослойного персептрона стандартной топологии представлена на рис. 14. 
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Модифицированные версии многослойного персептрона могут иметь нерегулярные связи между слоями (какие-то связи могут отсутствовать) и прямые (непосредственные) связи между нейронами несмежных слоев.

Входной слой персептрона выполняет функции приема и ретрансляции входных сигналов 
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 на нейроны первого скрытого слоя. Основное нелинейное преобразование сигналов происходит в скрытых слоях. Нейроны выходного слоя осуществляют суперпозицию взвешенных сигналов последнего скрытого слоя (имеют линейную активационную функцию) или выполняют нелинейное преобразование, как и нейроны скрытых слоев.

Обучение персептрона – это итеративный целенаправленный процесс изменения значений весов синаптических связей (и, возможно, порогов активационных функций нейронов), реализуемый «внешней» процедурой (алгоритмом обучения) с использованием тренировочных шаблонов (обучение с супервизором) до тех пор, пока сеть не приобретет желаемые свойства.
Тренировочный шаблон представляет собой пару векторов 
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 – вектор известных входных сигналов, другой 
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 – вектор желаемых выходных сигналов. В процессе обучения векторы 
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 из тренировочного набора 
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 последовательно подаются на вход ИНС и для каждого из них оценивается ошибка между фактическим 
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 откликом (выходом) сети 
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. Затем определяется общая ошибка  
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, на основании которой (а возможно, и с использованием данных о предыдущих итерациях) алгоритм обучения осуществляет модификацию значений настроечных параметров сети, направленную на уменьшение ошибки. Как вариант, модификация значений варьируемых параметров сети может осуществляться после оценки действия каждого очередного шаблона, т.е. по «локальной» ошибке  
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. Процесс обучения повторяется до тех пор, пока сеть не приобретет способность выполнять желаемый тип преобразования, заданный тренировочным набором шаблонов 
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В результате обучения сеть достигает способности правильно реагировать не только на шаблоны множества 
[image: image146.wmf]P

, но и на другие допустимые возмущения, с которыми она никогда ранее не имела дела. В этом состоит уже упоминавшееся свойство ИНС обобщать. Ошибка в обобщении, которая может иметь место, определяется двумя причинами:

· ограниченностью размеров сети, ведущей к недостаточному качеству аппроксимации;

· ограниченностью объема обучающей выборки.

Схема, иллюстрирующая процесс обучения персептрона, представлена на рис. 15.
Рассмотрение проблемы обучения начнем с простейшего однослойного персептрона Розенблатта (рис. 16).
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Это нейронная сеть, имеющая 
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 входов и один слой из 
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 связующих нейронов, передающих сигналы каждый на свой выход. Входной слой выполняет функции приема и ретрансляции входных сигналов 
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— сдвинутая на величину порога 
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сумма взвешенных входных сигналов;
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 — синаптический вес связи 
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– ступенчатая активационная функция нейрона;
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 – переменная, характеризующая выход i-го интернейрона и принимающая значения 0 или 1.

Согласно данному закону функционирования, однослойный персептрон Розенблатта разделяет 
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-мерное пространство входных сигналов на классы гиперплоскостями:
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Таких классов может быть не более  
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2

.

Для однослойного персептрона  Розенблатт использовал следующее правило обучения: веса связей увеличиваются, если выходной сигнал, сформированный принимающим нейроном, слишком слаб, и уменьшаются, если он слишком высокий. Согласно этому правилу, веса связей 
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 менялись после каждого вычисления выходов нейронной сети  
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[image: image170.wmf]M

i

N

j

t

j

X

t

i

y

t

i

Y

t

ji

w

t

ji

w

,

1

;

,

1

),

(

)]

(

)

(

[

)

(

)

1

(

=

=

-

+

=

+

h

,
где  
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 — настроечный параметр процедуры обучения.

Для обучения многослойных персептронов Вербосом в 1974 году был предложен алгоритм обратного распространения ошибки (АОР, или BPE – Back-Propagation Error).

В основу алгоритма BPE положен метод градиентного спуска, согласно которому на каждой итерации поиска значений синаптических весов и порогов активационных функций нейронов, направленной на уменьшение ошибки 
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, их приращения определяются по формулам:
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 — синаптический вес связи j-го нейрона (k–1)-го слоя с i-м нейроном   k-го слоя;
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— порог активационной функции i-го нейрона k-го слоя;

Hk  – число нейронов в k-м  слое;

(((0,1]  — настроечный параметр обучения.

Согласно правилу дифференцирования сложной функции, производная от функции ошибки по 
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где  
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 — сигнал на выходе i-го нейрона k-го слоя;
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 — сдвинутая на величину порога сумма взвешенных входных сигналов i-го нейрона k-го слоя;  
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Надо заметить, что выражение (7.1) и все последующие выкладки приведены для случая оценки локальной ошибки 
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 (для одного шаблона), поэтому индекс шаблона везде опущен.
Представление производной 
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позволяет получить рекурсивную формулу
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для пересчета величин  
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 со слоя  k+1 на слой  k  (то, что называют обратным распространением ошибки).

Очевидно, для слоя K+1 (выходного слоя), с которого начинается обратное распространение ошибки,
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Таким образом, итерационная формула для коррекции значений синаптических весов принимает следующий вид:
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Аналогично получается итерационная формула коррекции значений порогов активационных функций нейронов:
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Выбор той или иной активационной функции определяется многими факторами, среди которых в первую очередь следует выделить существование производной на всей оси абсцисс и удобство организации вычислений. С учетом этих факторов в алгоритме BPE чаще используют сигмоидальную активационную функцию. Для нее, согласно (7.4),
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В формуле (7.7) 
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 — сигнал на выходе j-го нейрона выходного слоя персептрона.

В итоге общее описание алгоритма BPE можно представить следующим образом:
П1. Инициализация синаптических весов 
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 и порогов  активационных функций 
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П2. Выбор очередного шаблона 
[image: image200.wmf]>
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 из множества P случайным образом или согласно определенному правилу.

П3. Прямой ход: вычисление фактических выходов нейронов персептрона по формуле:
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вычисление ошибки и проверка критерия выхода из алгоритма.

П4. Обратный ход: коррекция значений синаптических весов и порогов активационных функций с использованием выражений (7.3)–(7.7).

П5. Переход к П2.

7.5. RBF-сеть
RBF-сеть (Radial Basis Function-network) представляет собой однослойную (по числу скрытых слоев) ИНС (рис. 17) прямого распространения, способную аппроксимировать произвольный набор непрерывных функций в базисе радиально-симметричных активационных функций нейронов с любой степенью точности, обучаясь с супервизором по простому алгоритму, не требующему рекурсии.
Аппроксимируемые функции задаются набором шаблонов
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 — вектор переменных (аргументов) аппроксимируемых функций, определяющий N-мерное пространство входных сигналов RBF-сети;
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 — вектор соответствующих значений аппроксимируемых функций, число которых M определяет количество выходов RBF-сети.
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RBF-сеть имеет единственный скрытый слой из H нейронов. Только эти нейроны, обладая радиально-симметричной активационной функцией, осуществляют нелинейное преобразование. Синаптические веса всех связей между нейронами входного и скрытого слоев берутся равными единице.
В активационной функции i-го нейрона скрытого слоя, описываемой выражением
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 — центр активационной функции i-го нейрона скрытого слоя;
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 — ширина окна активационной функции i-го нейрона.

Матричное выражение для вычисления синаптических весов связей между нейронами скрытого и выходного слоев (
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) получается следующим образом.

Сигнал выхода i-го нейрона выходного слоя, получаемый под воздействием вектора аргументов q-го шаблона (
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), приравнивается i-му элементу 
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Если положить 
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, то уравнение (7.8) можно представить в следующем виде:
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[image: image218.wmf]q
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 — желаемый отклик i-го выходного нейрона на q-й шаблон.

Записав аналогичные уравнения для всех выходов сети и всех шаблонов, получим следующее матричное уравнение:
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где      
[image: image220.wmf]ú

ú

ú

ú

û

ù

ê

ê

ê

ê

ë

é

=

1

.......

.......

.......

.......

.......

.......

1

.......

1

2

1

2

21

1

12

H

H

H

H

f

f

f

f

f

f

F

;            
[image: image221.wmf]ú

ú

ú

ú

û

ù

ê

ê

ê

ê

ë

é

=

HM

H

H

M

M

w

w

w

w

w

w

w

w

w

W

.......

.......

.......

.......

.......

.......

.......

2

1

2

22

21

1

12

11

;
                                  
[image: image222.wmf]ú

ú

ú

ú

û

ù

ê

ê

ê

ê

ë

é

=

HM

H

H

M

M

Y

Y

Y

Y

Y

Y

Y

Y

Y

Y

.......

.......

.......

.......

.......

.......

.......

2

1

2

22

21

1

12

11

. 

Из (7.9) легко находится матрица синаптических весов
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С учетом вышеизложенного синтез RBF-сети осуществляется по следующему алгоритму:

П1. Определяется размер H скрытого слоя RBF-сети, равный количеству тренировочных шаблонов Q (H=Q).

П2. В качестве центров активационных функций нейронов скрытого слоя берутся точки пространства входных сигналов, заданные в наборе тренировочных шаблонов Р, т.е. 
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П3. Задается ширина окон активационных функций нейронов скрытого слоя 
[image: image225.wmf].
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 Окна должны покрывать пространство входных сигналов сети, не накладываясь друг на друга.

П4. Формируются матрицы F и Y.

П5. Вычисляется матрица 
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, и по формуле (7.10) определяются значения синаптических весов  
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, обеспечивающие совпадение точек интерполяционной поверхности с тренировочными шаблонами в пространстве выходных сигналов сети.

Следует заметить, что наиболее ответственными этапами  описанного алгоритма являются выбор размера скрытого слоя и задание ширины окон активационных функций его нейронов. Ибо от этого зависит ошибка аппроксимации в точках входного пространства, не фигурирующих в наборе тренировочных шаблонов.

7.6. Сеть Хопфилда
Сеть Хопфилда относится к классу рекуррентных ИНС. Она состоит из N нейронов, каждый из которых имеет связи воздействия на все остальные нейроны (полный направленный граф без петель) с весами 
[image: image228.wmf]i

j

N

i

j

w

ji

¹

=

;

,

1

,

,

. Выходы нейронов фиксируют начальное состояние сети, обусловленное предъявленным стимулом (возмущением), и все последующие ее состояния вплоть до устойчивого.

Состояние бинарной сети Хопфилда описывается N-мерным вектором 
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 которого характеризует состояние i-го нейрона: 0 или 1 (имеется в виду использование в качестве активационной функции нейрона единичной ступеньки). Таким образом, состоянию сети соответствует одна из вершин единичного гиперкуба в N-мерном пространстве.

Каждое устойчивое состояние такой системы можно рассматривать как «запись образа» в ее памяти. При подаче на ее входы возмущения, обусловленного предъявленным для распознавания образом, сеть должна из приобретенного  начального состояния в соответствии с динамикой ее функционирования прийти в устойчивое состояние, определяющее идеальный записанный образ.

Возможна асинхронная или синхронная динамика поведения сети.

В случае асинхронной динамики состояние сети меняется с определенной частотой так, что в каждый следующий момент времени случайно выбранный нейрон i принимает состояние
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где  
[image: image232.wmf]i
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 — порог i-го нейрона, который часто принимается равным 0 для всех 
[image: image233.wmf]N

i

,

1

=

.

В отличие от асинхронной динамики, синхронная динамика предполагает изменение в каждый момент времени по правилу (7.11) состояния всех нейронов сети.

Хранение образов 
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 в памяти сети Хопфилда обеспечивается матрицей синаптических весов, известной под названием матрица Хебба. Ее элементы определяются по формулам:
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Надежное распознавание образов сетью Хопфилда обеспечивается при выполнении соотношения 
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7.7. Сеть Хемминга
Это нейронная сеть, состоящая из двух однослойных подсетей A и B, содержащих по M нейронов (рис. 18). Подсеть A формирует  по входному N-мерному бинарному вектору  начальные состояния (
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) для нейронов подсети В согласно выражению:
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где  
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 — синаптический вес связи 
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-го нейрона входного слоя с 
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-м нейроном подсети А;
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 — порог линейной активационной функции  
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-го нейрона подсети А.

При настройке подсети А значения синаптических весов и порогов определяются по формулам:
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где 
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-й элемент 
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-го вектора памяти.
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Динамика подсети В итерационна. От начального состояния, установленного подсетью А, она развивается по закону:
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где  
[image: image250.wmf]f

 – пороговая активационная функция нейронов подсети В, аргумент которой записан с учетом синаптических весов обратных связей, определенных по формуле:
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Пороги активационных функций для нейронов подсети В устанавливаются равными 0.

Итерационный процесс заканчивается, когда выходы всех нейронов подсети В, за исключением одного, становятся пассивными (побеждает один, соответствующий идентифицированному идеальному образу). Следует заметить, что в случае, когда один из векторов памяти является частью (по значащим фрагментам кода)  другого вектора, при подаче его на вход сети активными становятся выходные нейроны, соответствующие обоим векторам.
Таким образом, обученная сеть Хемминга, как и сеть Хопфилда, способна выполнять функции ассоциативной памяти, т.е. распознавать (воссоздавать) идеальный образ по предъявленной искаженной информации о нем. Число запоминаемых сетью образов равно 
[image: image253.wmf].
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7.8. Самоорганизующиеся нейронные сети Кохонена
Одной из главных задач, решаемых системой интеллектуальной поддержки, является задача распознавания ситуаций (образов).  Эти ситуации не всегда могут быть априори классифицированы и предоставлены системе в виде набора шаблонов. На этот случай в системе должны присутствовать механизмы разбиения воспринимаемых ситуаций на классы (кластеризации) и последующей классификации вновь поступающих образов. Основой для построения таких механизмов могут служить самоорганизующиеся нейронные сети.

Классическим примером самоорганизующейся нейронной сети является сеть Кохонена (самоорганизующаяся карта признаков) [11, 19].

Нейронная сеть Кохонена относится к классу сетей прямого распространения. Она имеет единственный скрытый слой нейронов, представленный в виде одномерной или двумерной решетки (в принципе размерность решетки может быть и выше, случай двумерной решетки показан на рис. 19). Каждому скрытому нейрону соответствует свой выход сети. Нейроны входного слоя, количество которых равно размерности воспринимаемого образа, осуществляют функции приема и ретрансляции входных сигналов на все нейроны скрытого слоя (на рис. 19 это показано только для нейрона 
[image: image254.wmf]i

). Число нейронов в скрытом слое (и, соответственно, число выходов сети) определяет количество кластеров, на  распознавание которых ориентируется нейронная сеть.

Алгоритм, обеспечивающий процесс самоорганизации нейронной сети Кохонена, подбирая синаптические веса связей между нейронами входного и скрытого слоев 
[image: image255.wmf])
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, преследует цель отобразить множество N-мерных входных векторов в двумерную карту распределения нейронных активностей. Каждый нейрон такой карты соответствует определенному кластеру, объединяющему в себе сходные по критерию близости векторы. В качестве критерия близости векторов 
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 и 
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 можно использовать евклидово расстояние между ними 
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или их скалярное произведение 
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 (в смысле его максимума).

В основу алгоритма положены три механизма [19]:

· механизм конкуренции;

· механизм кооперации;

· механизм адаптации.
Механизм конкуренции реализует конкурсный (конкурентный) метод, суть которого состоит в следующем.
Входной вектор 
[image: image260.wmf]x

 и векторы синаптических весов входных связей всех нейронов скрытого слоя (
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) предполагаются нормализованными. Для каждого  скрытого нейрона оценивается величина его активности 
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. Между нейронами осуществляется конкурс на максимальное значение этой величины. Нейрон 
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, имеющий наибольшее значение нейронной активности 
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, объявляется победителем и наиболее подходящим для данного вектора 
[image: image265.wmf]x
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Механизм кооперации реализует принцип, согласно которому наиболее возбужденный нейрон  усиливает (через синаптические веса) не только себя, но и пространственно близкие к нему нейроны. В связи с этим вводятся понятия топологической окрестности победившего нейрона и функции окрестности 
[image: image266.wmf]ik
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, определяющей меру соседства нейрона 
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с нейроном-победителем 
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. В качестве последней часто используется функция Гаусса
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где 
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 — дискретные векторы, определяющие, соответственно, позиции нейрона-победителя 
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 и его нейрона-соседа  
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 в решетке;


[image: image275.wmf]s

 — эффективная ширина топологической окрестности, определяющая минимальный уровень функции окрестности, до которого нейроны из топологической окрестности участвуют в процессе обучения вместе с нейроном-победителем.
В процессе обучения эффективная ширина топологической окрестности постепенно уменьшается, например по закону
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где  
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 — дискретное время;
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— начальное значение величины 
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 — некоторая временная константа (настроечный параметр алгоритма).

Таким образом, функция окрестности приобретает зависимость от времени в виде
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где  
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 определяется по формуле (7.13).
Механизм адаптации реализует определенную стратегию изменения (коррекции) весов синаптических связей. В ее основу может быть положено правило Хебба с некоторой дополнительной составляющей, учитывающей эффект забывания.

Правило Хебба говорит о том, что если предсинаптический и постсинаптический нейроны активизируются одновременно, то сила этой связи возрастает. В противном случае синапс ослабляется.

Эффект забывания учитывается слагаемым (входящим в общую формулу с отрицательным знаком) в виде 
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— вектор синаптических весов нейрона 
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 — положительная скалярная функция, определенная на дискретном наборе выходных сигналов нейронов (функция забывания) и принимающая нулевое значение для 
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С учетом вышесказанного изменение (коррекция) вектора синаптических весов  нейрона 
[image: image288.wmf]i

 представляется следующей формулой:
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где 
[image: image290.wmf]h

 — параметр скорости обучения.
Если в качестве функции забывания использовать  линейную функцию 
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 и оценивать выходы нейронов функцией окрестности, т.е. принять  
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, то формула адаптации векторов синаптических весов (7.15), с учетом необходимости их нормирования, примет следующий вид:
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где 
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 — вектор, поданный на вход сети в момент времени 
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 — меняющийся во времени (постепенно уменьшаемый) параметр скорости обучения.

В основу изменения параметра скорости обучения может быть положена функция
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где  
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 — исходное значение параметра (в момент 
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[image: image302.wmf]2
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 — некоторая временная константа (настроечный параметр алгоритма).
Формула (7.16) применяется ко всем нейронам, лежащим в топологической окрестности нейрона-победителя 
[image: image303.wmf]k

и кооперирующимся с ним в обучении. Из формулы видно, что векторы синаптических весов кооперирующихся нейронов 
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 смещаются в сторону входного вектора со скоростью, пропорциональной соответствующему им значению функции окрестности (наиболее интенсивно это происходит у нейрона-победителя  
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, имеющего максимальное значение 
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Помимо рассмотренных архитектур ИНС, существует множество других, с которыми можно ознакомиться, обратившись к источникам [11, 12, 19].
ВОПРОСЫ И ЗАДАНИЯ ДЛЯ САМОКОНТРОЛЯ
1. Как Вы понимаете аналитический и синтетический способы обработки информации?

2. Какова структура естественного нейрона?

3. Как классифицируются естественные нейроны с точки зрения выполняемых ими функций?

4. Как формируются и передаются нервные импульсы?

5. Какова предельная частота активизации естественного нейрона?

6. Опишите механизм взаимодействия между естественными нейронами.

7. Определите понятие искусственной нейронной сети.

8. Как Вы понимаете словосочетание существенно параллельно распределенный процессор?

9. Что представляет собой классическая модель формального нейрона?

10. Какие виды активационных функций нейронов Вы знаете?

11. Проведите классификацию ИНС по характеру входных сигналов, базовым свойствам структуры и типу обучения.

12. Чем принципиально отличается обучение ИНС с супервизором от обучения через самоорганизацию?

13. Чем отличается многослойный персептрон стандартной (регулярной) топологии от его модифицированных версий?

14. Что означает свойство ИНС обобщать?

15. Попробуйте обучить однослойный персептрон Розенблатта выполнению двуместной логической операции сложения по модулю 2 (
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16. Что, на Ваш взгляд, является наиболее ценным в классическом алгоритме обратного распространения ошибки: заложенная в нем стратегия поиска (оптимизации) или возможность вычисления точных (аналитических) производных от функции ошибки по варьируемым параметрам сети?

17. Опишите алгоритм синтеза RBF-сети.

18. Как обучается и функционирует нейронная сеть Хопфилда?

19. Сколько образов может запомнить сеть Хопфилда?

20. Как обучается и функционирует нейронная сеть Хемминга?

21. Сколько образов может запомнить сеть Хемминга?

22. Назовите основные механизмы, положенные в основу самоорганизации нейронной сети Кохонена. В чем суть каждого из них?
8.  НЕКОТОРЫЕ ИЗ ПРИЛОЖЕНИЙ 
ИСКУССТВЕННЫХ НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ

8.1. ИНС в вычислительных системах

Развитие и внедрение в практику новых информационных технологий рассматривается как комплексный системный подход к автоматизации процессов манипулирования с информацией в различных аспектах (получения, хранения, обработки, передачи, использования информации). Это неизбежно приводит к более широкой трактовке многих понятий.

Так, под вычислениями уже подразумеваются любые процедуры, связанные с получением, хранением, обработкой, передачей и использованием информации. Распознать (вычислить) на основании показаний датчиков системы управления технологической линией возникшую нештатную ситуацию, спланировать (вычислить) на основании полученных к текущему моменту результатов очередной шаг процесса проектирования сложного изделия, осуществить цифровую обработку принятых непрерывных сигналов, «вычислить» преступника – вот некоторые из примеров процедур, иллюстрирующих широту понятия вычислений.

Более широкой трактовки требует и понятие вычислительной системы (ВС). Очевидно, оно должно объединять в себе любые аппаратно-программные системы, манипулирующие с информацией хотя бы в одном из перечисленных выше аспектов. Это могут быть простейшие системы передачи данных или сложнейшие системы в виде взаимосвязанной совокупности одного или многих компьютеров или процессоров (возможно, базирующихся на различных принципах организации вычислений), многоуровневой памяти, периферийных устройств и программного обеспечения, управляющего аппаратными средствами и расширяющего их возможности в плане реализации информационно-вычислительных процессов различного характера. Под последними понимаются любые процессы, связанные с приобретением, хранением, обработкой, передачей и использованием информации.

Аналоговая ВС, оперируя непрерывными физическими сигналами, соответствующими переменным реализуемых математических моделей, обладает колоссальным быстродействием в силу существенного параллелизма вычислений (все функциональные блоки аналогового процессора принимают одновременное участие в вычислительном процессе). Однако ей присущ ряд недостатков. Это отсутствие универсальности, гибкости в плане переориентации системы на другую задачу (класс задач). Это проблемы обеспечения требуемой точности вычислений, которые могут возникать на определенных классах задач. Это низкая помехоустойчивость системы, функционирующей в условиях существенного влияния внешних факторов (температурных режимов, уровня радиации и т.п.).

Последовательный цифровой принцип архитектуры фон Неймана, базирующейся на формальном аппарате алгебры логики, отличается универсальностью. Он обеспечивает необходимую точность вычислений, высокую надежность и как пути повышения производительности использует:

· увеличение тактовых частот системы;

· конвейеризацию выполнения инструкций;

· распараллеливание вычислительных структур на уровнях микрокоманд, команд и алгоритмов;

а также ряд других архитектурных усовершенствований, способствующих повышению эффективности вычислительного процесса.

Универсальность цифрового микропроцессора, возможность обеспечения практически любой точности, более высокая помехоустойчивость определяют то предпочтение, которое отдано в современной практике цифровым ВС.

Вместе с тем заслуживает внимания успешно развивающийся альтернативный подход к организации вычислений, базирующийся на применении ИНС как основы существенно параллельных вычислительных систем — нейрокомпьютеров (нейропроцессоров). В идеальной, с точки зрения быстродействия, реализации это аналоговый подход с присущей ему высокой скоростью вычислений, но вместе с тем предоставляющий возможность достижения на определенных классах задач приемлемой точности путем:

· повышения мощности нейронной сети (увеличения числа нейронов, количества слоев);

· совершенствования ее архитектуры;

· применения эффективных процедур обучения;

· сочетания с элементами цифровой вычислительной техники, т.е. создания гибридной архитектуры, комбинирующей в себе аналоговый и цифровой принципы организации вычислений.
Последнее позволяет также придать определенную универсальность, гибкость нейрокомпьютеру, хотя и уводит от существенного параллелизма.

ВС, реализующую параллелизм как результат представления задачи в нейросетевом базисе, (нейрокомпьютер) следует рассматривать как гибридную систему, к организации которой можно подойти с разных позиций.

Наиболее доступный способ — полностью эмулировать систему в среде достаточно мощного универсального цифрового компьютера, а лучше —цифровой системы параллельного действия (мультипроцессора, мультикомпьютера). Однако не для всех задач такой вариант обеспечит необходимый эффект. Поэтому его придерживаются в основном  при создании специализированных нейропакетов, ориентированных на определенные классы задач. Информацию по некоторым из них можно получить, обратившись к источнику [12].

Более эффективный способ предполагает создание нейроплат, реализующих нейросетевые алгоритмы решения задач определенной прикладной направленности. Эти платы включаются в состав универсальных цифровых компьютеров на правах сопроцессоров и отличаются друг от друга своей архитектурой и используемой элементной базой. Основным элементом нейроплаты является нейрочип, реализующий нейронную сеть определенной архитектуры. Он может быть цифровым, аналоговым или комбинировать в себе цифровую и аналоговую элементную базу. Аналоговый нейрочип позволяет добиться максимального быстродействия, ибо реализует существенный параллелизм, свойственный аналоговому принципу вычислений.

Реализация нейрочипов в виде заказных или полузаказных СБИС/УБИС может оказаться слишком накладной и неудобной в плане обеспечения необходимой гибкости системы. Гораздо дешевле и удобнее использовать для этих целей СБИС/УБИС программируемой логики (CPLD, FPGA, FLEX) [18].

Выбор того или иного способа реализации нейрокомпьютера во многом зависит от его функциональной организации, т.е. от состава включаемых в него функциональных систем, подсистем и модулей, а также принципов их взаимодействия между собой. 

С точки зрения функциональной организации гипотетический нейрокомпьютер должен иметь в своем составе ряд компонентов, основное место среди которых занимает нейронная сеть. Если говорить об универсальном нейрокомпьютере, то в его составе должна быть библиотека нейронных сетей, включающая сети различных архитектур, позволяющие создавать нейросреду для моделирования задач разнообразного характера. Такая библиотека должна обладать свойством открытости, т.е. допускать возможность включения в ее состав новых структур нейронных сетей без изменения архитектуры ВС в целом. Библиотеку нейронных сетей может заменить (или дополнить) генерируемая каким-либо образом нейронная сеть произвольной конфигурации.

Как неотъемлемую часть нейрокомпьютера следует рассматривать механизм обучения нейронных сетей.
Концепция обучения с супервизором предполагает наличие некоторой внешней компоненты, поставляющей входные и целевые образы (шаблоны) для обучения сети. Значения синаптических весов и порогов активационных функций нейронов, обеспечивающие настройку сети на воспроизведение и обобщение заданных шаблонов, определяются как результат решения задачи минимизации отклонения реального выхода сети от желаемого.  Для решения этой задачи можно использовать известные методы поисковой оптимизации, обладающие способностью эффективно работать на существенно нелинейных, овражных и многоэкстремальных функциях с большим числом независимых переменных. В определенной мере таким требованиям отвечают эволюционно-генетические алгоритмы.

При обучении нейронной сети путем ее самоорганизации (без супервизора) в качестве обучающей выборки используются только входные образы. При этом для адаптации (коррекции) параметров сети применяются некоторые правила (эвристики), оперирующие с состояниями нейронов, вызываемыми теми или иными предъявляемыми образами.

Отсутствие единого формального метода и существование множества различных процедур обучения конкретных типов нейронных сетей требует наличия в механизме обучения определенным образом организованной библиотеки процедур обучения.

Важной компонентой механизма обучения являются средства формирования обучающей выборки. На них возлагаются функции получения, обработки и приведения к необходимому формату (воспринимаемому нейронной сетью) информации, используемой для ее обучения. Очевидно, это должен быть модуль, включающий некоторую инвариантную часть, реализующую последовательную подачу  на входы нейронной сети обучающих примеров в требуемом формате, и способный использовать встраиваемые процедуры, выполняющие специфические для данной задачи преобразования обучающей информации.

В архитектуре нейрокомпьютера должен быть также предусмотрен интерпретатор выходных сигналов сети. Его назначение состоит в приведении  получаемых сетью результатов к форматам, воспринимаемым пользователем и механизмом обучения. Механизм обучения использует эти результаты для формальной оценки  степени  их отклонения от желаемых. 

Такие оценки могут формироваться различным образом. Они выполняют роль критериев, по которым подбираются (корректируются) значения настраиваемых параметров нейронной сети (веса синаптических связей, пороги активационных функций нейронов и, возможно, параметры активационных функций). Для придания системе гибкости в плане обеспечения возможности оперативной перестройки с одного критерия на другой данная функция (функция оценки) должна быть выделена в отдельный модуль формирования критерия обучения. На данный модуль может быть возложена  также функция отслеживания и наглядного представления пользователю динамики изменения значений критерия обучения.

Способность механизма обучения рационально использовать имеющиеся в его распоряжении средства (включая библиотеку процедур обучения) во многом определяется наличием в его архитектуре модуля интеллектуальной поддержки процесса обучения. Этот модуль может быть организован как система, основанная на знаниях. На эту систему могут быть возложены функции отслеживания состояния процесса обучения и выработки рекомендаций относительно:

· коррекции сценария обучения;

· смены критериев оценки;

· декомпозиции варьируемых переменных;

· структурного изменения нейронной сети при вырождении (приближении к нулю) значений некоторых синаптических весов;

· коррекции активационных функций нейронов при попадании их в состояние насыщения и т.п.

Знания, используемые системой для выполнения этих функций, могут быть представлены, например, в виде набора продукционных правил. Не исключено применение обученных нейронных сетей для выполнения функций хранения и интерпретации знаний. 

Эффективность нейрокомпьютера, включающего рассмотренные выше компоненты, во многом зависит от его реализации. Существенную роль в этой реализации, очевидно, должны играть цифровые составляющие.

8.2. Структурный синтез цифровых 
автоматов в нейросетевом базисе

Развитие современных вычислительных систем в направлении цифровых архитектур параллельного действия, а также нейроархитектур, реализующих существенный параллелизм вычислений в нейросетевом логическом базисе, ставит в разряд наиболее актуальных проблемы формализации задач под выбранную архитектуру вычислительной системы.

Цифровые автоматы как объект исследования представляют интерес в двух аспектах. Во-первых, как средства технического обеспечения информационных систем различного назначения (САПР, АСУ, АСНИ, АОС и т.д.). Во-вторых, как объект проектирования в САПР микроэлектронных устройств цифровой аппаратуры.
Постоянное совершенствование архитектуры цифровых ВС, усложнение их конструктивно-технологической базы, использование цифровых модулей в реализациях нейрокомпьютеров предъявляют особые требования к методам и технологиям их проектирования. Развитие этих методов в свою очередь способствует появлению и внедрению в вычислительную практику новых архитектурных решений.
Методы проектирования произвольных цифровых автоматов с памятью исходят из основных положений абстрактной теории автоматов и более конструктивного ее продолжения — структурной теории автоматов [10]. На абстрактном уровне достаточно просто решаются вопросы определения числа состояний автомата (с возможностью его минимизации) и необходимого для их фиксации объема памяти. Согласно структурной теории, синтез логической схемы (структурный синтез) произвольного конечного автомата сводится к структурному синтезу схемы (схем) комбинационной логики. При этом в качестве исходной для синтеза комбинационной схемы выступает функциональная таблица автомата, сформированная по несложным правилам в соответствии с выбранным типом запоминающих элементов памяти и алгоритмом функционирования автомата, представленным его структурными таблицами переходов и выходов. Функциональная таблица представляет собой таблицу истинности, содержащую значения реализуемых логических функций (выходов комбинационной схемы) для всех наборов их аргументов (входных сигналов комбинационной цепи).

Традиционные методы синтеза комбинационных схем предполагают дальнейший переход от таблицы истинности к СДНФ (СКНФ) реализуемых функций, их оптимизацию по определенным критериям и реализацию в заданном логическом базисе [10, 18]: 
· на основе программируемой логической матрицы или матричной логики; 
· в виде логического блока табличного типа; 
· на основе универсального логического модуля (мультиплексора); 
· в малом логическом базисе (на вентильном уровне). 
Синтез комбинационной схемы в малом логическом базисе (SLC – Simple Logic Cells) предоставляет широкие возможности для поиска наиболее рациональных решений. Однако традиционные методы минимизации булевых функций не являются универсальными с точки зрения произвольного выбора малого логического базиса для синтеза схем. Они оперируют в классе ДНФ (КНФ) булевых функций, не предусматривая возможность одновременной (согласованной в соответствии с дополнительными критериями) минимизации системы функций. С увеличением размерности пространства переменных (аргументов) функции становятся громоздкими и трудно контролируемыми. Процесс носит эвристический характер и порождает обширное множество вариантов схем, среди которых не всегда оказываются лучшие.

Развитие и внедрение в практику нейросетевой вычислительной парадигмы привело к появлению нового типа представления задач. К традиционным перечисляющему представлению, представлению в пространстве состояний, иерархическому представлению и их комбинациям добавилось представление задач в нейросетевом базисе. Оно позволяет:

· выделить естественный для данного представления существенный параллелизм задачи;

· применить для ее формализации известные методы обучения искусственных нейронных сетей;

· определиться с архитектурой ВС, наиболее рациональной для решения рассматриваемого класса задач.

В работе [3] показана возможность представления комбинационной логической схемы эквивалентной (бинарной или биполярной) нейронной сетью прямого распространения (с сохранением физического и математического смысла всех параметров). Это позволяет свести трудноформализуемую проблему синтеза схем произвольной комбинационной логики к формальной задаче обучения (оптимизации) исходно избыточной нейронной сети с распараллеливанием вычислений (анализа нейронной сети) на каждой итерации оптимизационного процесса.

Синтезируемая комбинационная схема представляется в виде многослойной нейронной сети прямого распространения - многослойного персептрона, составными элементами которого являются спецпроцессоры двух видов:

· нейроны, преобразующие поступающие на их входы бинарные (принимающие значения 0 или 1) или биполярные (принимающие значения 1 или -1) сигналы в единственный выходной сигнал в соответствии с заданной активационной функцией нейрона (ступенчатой или биполярной ступенчатой);

· связи между нейронами, реализующие межнейронные взаимодействия в виде бинарных  (или биполярных)  сигналов, умножаемых на синаптические веса связей.

Исходно персептрон имеет все возможные межнейронные связи, не нарушающие его свойство прямонаправленности (каждый нейрон предшествующих слоев имеет непосредственные связи воздействия на все нейроны последующих слоев и ни на какие другие). Количество входов персептрона равно числу аргументов 
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. Число внутренних (скрытых) слоев и количество нейронов в каждом из них задаются эвристически.
Виды активационных функций нейронов, их пороги и возможные значения синаптических весов межнейронных связей определяются выбором конкретного базиса SLC. Так, в случае  базиса {И, ИЛИ, НЕ}, нейроны имеют биполярную ступенчатую активационную функцию
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где 
[image: image311.wmf]i

y

 — сигнал на выходе 
[image: image312.wmf]i

-го нейрона; 
[image: image313.wmf]i

j

j

ji

i

w

x

w

s

0

-

=

å

;


[image: image314.wmf]j

x

 — сигнал на выходе 
[image: image315.wmf]j

-го нейрона, воздействующего на 
[image: image316.wmf]i

-й нейрон 
[image: image317.wmf]);

(

j

j

y

x

=

 


[image: image318.wmf]1

0

-

=

i

i

N

w

 — порог активационной функции 
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Синаптические веса межнейронных связей могут принимать значения 
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 определяет обычную ретрансляционную связь.

Сигналы, распространяющиеся в данной сети, принимают значения из 
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В случае использования базисов {И-НЕ}, {ИЛИ-НЕ} нейроны имеют, соответственно, активационные функции следующих видов:
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где 
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 — порог активационной функции (8.2) 
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-го нейрона, реализующего логическую функцию ИЛИ-НЕ.

Синаптические веса межнейронных связей могут принимать значения 
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 отмечает отсутствие данной связи между нейронами, 
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 определяет обычную ретрансляционную связь.

Сигналы, распространяющиеся в данной сети, принимают значения из 
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При обучении нейронной сети в качестве варьируемых параметров выступают типы активационных функций нейронов (только для базиса {И, ИЛИ, НЕ}) и синаптические веса межнейронных связей. 
Роль множества обучающих шаблонов 
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 выполняет исходная таблица истинности, т.е. функциональная таблица автомата 
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 — мощность обучающего множества, т.е. число строк таблицы истинности, равное 
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 для полностью определенных функций).

 В процессе обучения векторы 
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 последовательно подаются на вход персептрона и для каждого из них оценивается ошибка между фактическим 
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, на основании которой алгоритм обучения осуществляет модификацию значений настроечных параметров сети, направленную на уменьшение ошибки. Обучение продолжается до тех пор, пока сеть не приобретет способность выполнять требуемый тип преобразования, заданный набором шаблонов 
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 (об этом свидетельствует значение ошибки 
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С математической точки зрения рассмотренная задача обучения персептрона представляет собой однокритериальную задачу дискретной безусловной оптимизации (минимизации). Поэтому для ее решения в работах [3, 4] применены эволюционно-генетические алгоритмы [6, 9] и метод имитации отжига.
В ходе эволюции персептрона избыточной структуры последовательно получаются все допустимые в ее рамках эквивалентные варианты нейронных сетей, реализующие исходную таблицу истинности  (для них ошибка 
[image: image360.wmf]e

 на выходе должна быть нулевой). Среди этих вариантов возможно присутствие идентичных структур, построенных на различных наборах нейроэлементов (число таких структур напрямую зависит от степени избыточности исходного персептрона). Из них для дальнейшего рассмотрения оставляется только одна.
В потенциале данный подход позволяет получить весь спектр решений поставленной задачи синтеза, возможный для заданной начальной топологии нейронной сети. Из него могут быть выбраны те, которые обеспечивают приемлемый компромисс в пространстве критериев быстродействия, аппаратной сложности, технологичности исполнения схемы и др.

Рассмотренный подход отличается высокой степенью формализма, недостижимой для классической теории синтеза комбинационных схем [10]. Он покрывает единым образом как общую классическую задачу синтеза, так и все ее частные классы (с дополнительными условиями в различных сочетаниях), в том числе каноническую задачу комбинационного синтеза. В отличие от классического, данный подход позволяет осуществлять синтез многофункциональных (векторных) устройств произвольной комбинационной логики в различных функционально полных базисах, что обусловливает возможность использования его при решении проблем интеграции схем.
8.3. ИНС в системах автоматического управления

Классический подход к созданию систем автоматического управления (САУ) (систем автоматического регулирования – САР) базируется на аппарате интегродифференциального исчисления. Искусственные нейронные сети можно рассматривать как альтернативное направление в теории автоматического управления.

Появление термина «нейроуправление» связано с работами Вербоса, датируемыми 1976 годом. Однако первые практические результаты в данной сфере обозначились только к 1990 году [24].

В САУ ИНС применяются в качестве:

· нейроконтроллеров, выполняющих функции управления динамическими объектами;

· нейроэмуляторов, имитирующих поведение объекта управления в целом или по определенной его характеристике, трудно поддающейся математическому моделированию.

В качестве примера такого приложения ИНС можно привести результаты исследований (на уровне постановки задач и моделей их решения), опубликованные в работе [9].
Пусть ИНС, выполняющая функции нейроконтроллера, реализует управление инерционным колебательным звеном второго порядка, динамика поведения которого описывается дифференциальным уравнением
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 — переменная, характеризующая состояние объекта управления (выходной сигнал) в момент времени 
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 — параметры объекта управления, имеющие определенный физический смысл;
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 — входное воздействие на объект управления как функция времени.

Целью управления является подавление колебательности сигнала на выходе объекта при ступенчатом входном воздействии.

Схема взаимодействия нейроконтроллера с объектом управления и алгоритмом обучения представлена на рис. 20. 
Нейроконтроллер (согласно данным о конкретных экспериментах из работы [9]) содержит три ретранслирующих нейрона во входном слое, четыре нейрона – в скрытом слое и один нейрон – в выходном слое (в принятых обозначениях это нейронная сеть NN3-4-1, где первые две буквы представляют аббревиатуру Neuron Network, а следующие три цифры определяют количество нейронов, соответственно, во входном, скрытом и выходном слоях). Все нейроны скрытого и выходного слоев имеют сигмоидальную активационную функцию.

На входные нейроны подаются:

· разность между сигналом воздействия на систему 
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 и выходным сигналом объекта управления 
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· производная от этой разности (
[image: image370.wmf]s

 – оператор дифференцирования);

· интеграл разности (
[image: image371.wmf]s

1

 – оператор интегрирования).
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Выходной нейрон выдает управляющее воздействие 
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В качестве алгоритма обучения в приведенной схеме может выступать любой достаточно эффективный алгоритм оптимизации, способный найти значения параметров сети, обеспечивающие минимальное отклонение 
[image: image374.wmf]e

 выходного сигнала объекта 
[image: image375.wmf]x

 от сигнала эталонной модели 
[image: image376.wmf]эт

x

. Таким алгоритмом может быть генетический алгоритм [9].

Применение алгоритма обратного распространения ошибки в условиях рассмотренной модели не представляется возможным, т.к. он требует информации об ошибке на моторном слое нейронной сети. Получение таковой существенно усложняет задачу.

Обучающий алгоритм настраивает параметры нейроконтроллера по ошибке 
[image: image377.wmf]e

 на выходе объекта управления. При этом эталонная модель описывает желаемое поведение объекта, т.е. выполняет роль библиотеки тренировочных шаблонов.

В машинном эксперименте значение выходного сигнала объекта управления может определяться как результат численного решения системы обыкновенных дифференциальных уравнений:
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Качественный вид решения системы (8.4) при ступенчатом входном воздействии представлен на рис. 21.

При обучении нейроконтроллера приходится экспериментировать либо с самим объектом управления, либо с его математической моделью.

В моделировании как проблемной области можно выделить две  различные ветви: фундаментализм и эмпиризм.
Классическая ветвь, фундаментализм, базируется на интегро-дифференциальных уравнениях, описывающих физическую (фундаментальную) суть объекта моделирования. Ее отличительной чертой является наличие так называемой фазы анализа, в ходе которой моделируемый объект декомпозируется на элементарные явления известной природы, описываемые простыми (обычно линейными) моделями с единственным коэффициентом и имеющие ясную физическую интерпретацию.
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Эмпиризм, к которому относится и нейромоделирование, принципиально исключает фазу анализа. Он базируется на синтетическом (не аналитическом) подходе, моделируя объект сразу целиком в реальных, практических условиях его функционирования без выделения идеальных элементарных явлений. Нейронная сеть способна запомнить и обобщить конкретные эмпирические зависимости и в дальнейшем воспроизвести динамическое поведение объекта. При этом не обязательно акцентировать внимание на том, с чем связана активность того или иного нейрона и какой физический смысл приобретают синаптические веса.

Вместе с тем у обеих ветвей есть нечто общее: параметрический синтез моделей реализуется как процесс оптимизации по заданному набору шаблонов.
Поскольку нейросетевые модели только имитируют динамические характеристики объекта, их называют нейроэмуляторами или предикторами (по их способности предсказывать, прогнозировать следующие состояния объекта на основании текущего и, возможно, нескольких предыдущих состояний).

По глубине предсказания различают одношаговые и краткосрочные предикторы.

 Одношаговый предиктор обучается по схеме, представленной на рис. 22. Он получает информацию о текущих состояниях объекта (
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) от самого объекта (
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 — временная задержка сигнала на один такт). Поэтому ошибка в предсказании возникает только в пределах текущего шага, не накапливаясь от шага к шагу. Это обеспечивает более точное предсказание по сравнению с краткосрочным предиктором.
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Краткосрочный предиктор обучается согласно схеме, представленной на рис. 23. Он может предсказывать поведение объекта на много шагов, отталкиваясь в прогнозе от собственных прогнозов предыдущих шагов. Это может приводить к значительному накоплению ошибки.
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На основании вышеизложенного рассмотрим предложенную в работе [9] архитектуру САУ, базирующуюся на концепции виртуальной реальности.

Примем, что виртуальный – это значит существующий в понятии или производящий эффект, но не существующий в действительности и не имеющий названия. Виртуальная реальность существует в каждом человеке, который на протяжении всей своей жизни строит и уточняет картину окружающего мира, моделирует себя в этом мире и вырабатывает стратегию своего поведения.

 Исходя из данных представлений об интеллекте человека и проводя аналогию, авторы работы [9] подошли к организации САУ следующим образом.

В роли окружающего мира для САУ выступает управляемый объект. Телом системы является нейроконтроллер. Функции мозга системы, с помощью которого она адаптирует себя к окружающему миру, выполняет виртуальный канал управления, содержащий модель объекта управления и модель нейроконтроллера. Схема взаимодействия рассмотренных составляющих изображена на рис. 24.
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Исходной для работы системы, представленной на рис. 24, является априорная информация о поведении объекта управления в различных режимах. На основании этой информации синтезируется нейроэмулятор объекта, который копируется в виртуальный канал, где происходит обучение нейроконтроллера. При достижении виртуальным каналом требований эталонной модели параметры виртуального контроллера передаются на исполнительный нейроконтроллер, после чего система готова выполнять свои функции управления.

ВОПРОСЫ И ЗАДАНИЯ ДЛЯ САМОКОНТРОЛЯ
1. Дайте определение нейрокомпьютера.

2. Перечислите основные компоненты, которые должны входить в состав нейрокомпьютера.

3. Определите функции каждой из перечисленных компонент.

4. Изложите Ваши соображения относительно способов реализации каждой из перечисленных компонент.

5. В чем заключается основная идея синтеза схем произвольной комбинационной логики в нейросетевом базисе?

6. Как представляется комбинационная логическая схема в нейросетевом базисе?

7. Какие методы и алгоритмы используются для синтеза комбинационной схемы в нейросетевом базисе?

8. Какими преимуществами обладает подход к синтезу схем произвольной комбинационной логики в нейросетевом базисе?

9. Какие функции нейронная сеть может выполнять в системе автоматического управления?

10. Постройте схему обучения нейроконтроллера для примера управления инерционным колебательным звеном второго порядка.

11. По какой схеме обучается одношаговый предиктор?

12. По какой схеме обучается краткосрочный предиктор?

13. Изложите принципы организации САУ, базирующейся на концепции виртуальной реальности.

9. ГИБРИДНЫЕ СРЕДСТВА ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНОЙ ПОДДЕРЖКИ ПРОЦЕССОВ ПРИНЯТИЯ РЕШЕНИЙ

9.1. Концепция гибридной системы интеллектуальной поддержки

Традиционные системы, основанные на знаниях продукционного типа, используемые в качестве средств интеллектуальной поддержки процессов принятия решений, обладают рядом достоинств. Во-первых, они способны осуществлять как четкий (достоверный), так и нечеткий (правдоподобный) логический вывод с использованием управляемых стратегий поиска в ширину и в глубину. Во-вторых, они обеспечивают возможность отслеживания логики рассуждений для обоснования принимаемых решений. В-третьих, они используют сравнительно несложную технологию получения знаний от эксперта в виде графа решений и трансформации их в набор продукционных правил.                В-четвертых, они обладают свойством открытости в плане внесения изменений в базу правил.

Вместе с тем эти системы обладают и недостатками, среди которых можно выделить следующие:

· громоздкость процесса вывода, связанная с проверкой условий применимости правил;

· сложность управления процессом вывода, сопряженная с риском обойти вниманием важные решения.

Отмеченные недостатки обусловлены лежащим в основе систем базовым принципом аналитического (символьного) распознавания ситуаций.

Избавиться от указанных недостатков позволяет синтетический (образный) способ восприятия и распознавания ситуаций, свойственный искусственным нейронным сетям. Нетрудно показать (это будет сделано несколько позже), что на основании графа решений с использованием некоторых эвристических правил и процедур обучения может быть построена эквивалентная ему (по логике принятия решений) нейронная сеть. 

Образное восприятие ситуации в целом и практически мгновенная реакция обученной нейронной сети значительно ускоряют процесс принятия решений. Однако такому подходу свойственны свои недостатки:

· сложно отследить логику «рассуждений» сети для обоснования принимаемых ею решений;

· сложно сформировать множество шаблонов для обучения (дообучения) нейронной сети.

Все вышесказанное может служить основанием для введения концепции гибридной системы интеллектуальной поддержки [5], сочетающей в себе оба рассмотренных подхода, каждый из которых способен компенсировать недостатки другого.

9.2. Архитектура оболочки гибридной системы 
интеллектуальной поддержки

В составе оболочки гибридной системы интеллектуальной поддержки процессов принятия решений предусмотрены следующие основные компоненты (рис. 25):

· исходно пустая база знаний;

· механизм вывода;

· подсистема приобретения знаний;

· механизм обучения нейронной сети;

· подсистема объяснения;

· интеллектуальный интерфейс.

База знаний включает две традиционные составляющие. Одна из них (база правил) объединяет в себе долговременные знания о предметной области в виде набора продукционных правил, получаемых от подсистемы приобретения знаний на этапе настройки оболочки системы на определенную предметную область. Другая составляющая базы знаний (рабочая память) представляет ее динамическую часть, в которой хранятся факты (оперативные данные), описывающие текущую ситуацию (состояние процесса принятия решений).
Механизм вывода представляет собой аналитическое ядро системы, выполняющее функцию построения прямой логической цепочки рассуждений с использованием стратегий поиска в глубину и в ширину в соответствии с технологией, детально рассмотренной в подразделах 6.2 и 6.3.

Подсистема приобретения знаний в качестве главного механизма получения знаний от эксперта использует граф решений. Принимая на вход описание графа решений, она формирует в требуемом формате набор продукционных правил, который передает в базу правил.
Кроме этого подсистема приобретения знаний генерирует нейронную сеть прямого распространения, эквивалентную (по логике «рассуждений») исходному графу решений.

Осуществляется это по следующим правилам:

· каждой вершине вывода (промежуточного или окончательного) ставится в соответствие свой нейрон, имеющий сигмоидальную активационную функцию;

· выходная ветвь нейрона помечается синаптическим весом, равным коэффициенту уверенности вывода, указанному в правом нижнем углу вершины вывода;

· каждой вершине-овалу сходящихся к  нейрону цепочек (некоторые из них могут начинаться с вершины промежуточного вывода) ставится в соответствие входная ветвь нейрона, помеченная коэффициентом уверенности факта, указанного в вершине-овале; вершинам промежуточных выводов, с которых начинаются некоторые из цепочек, так же ставятся в соответствие входные ветви нейрона, но помеченные коэффициентом уверенности, указанным в правом нижнем углу вершины вывода;

· нейроны располагаются по слоям согласно правилу: каждый нейрон последующего слоя должен иметь входные связи только с нейронами предшествующих слоев и хотя бы одну входную связь с каким-нибудь нейроном предыдущего, смежного с ним слоя;

· каждой вершине-овалу графа решений ставится в соответствие группа смежных нейронов сенсорного слоя (каждому нейрону группы соответствует свой выход из вершины-овала);

· оставшиеся свободными выходные ветви нейронов выводятся каждая на свой нейрон моторного слоя.

Для последующего дообучения нейронной сети (если в этом появляется необходимость) в структуре системы предусмотрен механизм обучения, который в качестве обучающих шаблонов использует векторы состояний системы (ситуаций), берущиеся из рабочей памяти и подающиеся на входы сети, и соответствующие им (ситуациям) векторы решений, получаемые механизмом вывода и рассматриваемые как желаемые. В качестве варьируемых переменных при дообучении нейронной сети могут выступать синаптические веса межнейронных связей, пороги активационных функций нейронов и параметры  этих функций.

Таким образом, нейронная сеть обучается, «наблюдая» за поведением механизма аналитического вывода (на примерах его функционирования).

Достаточно обученная нейронная сеть при необходимости способна заменить механизм вывода и осуществлять существенно параллельный нейровывод. Широтой охвата пространства поиска нейровыводом можно управлять путем селективной активизации входных сигналов сети. 
Подсистема объяснения призвана представить по требованию пользователя в понятном для него виде цепочку рассуждений, приведшую к тому или иному заключению (заключениям). При работе системы в аналитическом режиме рассуждений обеспечение такой функции не вызывает проблем. Сложнее дело обстоит с нейровыводом, хотя какие-то механизмы раскрытия логики «рассуждений» сети, очевидно, могут быть реализованы (об этом осторожно говорит пунктирная связь нейронной сети с подсистемой объяснения, отмеченная на рис. 25).

Интеллектуальный интерфейс объединяет в себе лингвистические, информационные и программные средства взаимодействия пользователя, инженера по знаниям и эксперта с соответствующими компонентами системы. Они должны быть ориентированы на неподготовленного пользователя, обладать способностью настраиваться на его терминологию и создавать по возможности комфортные условия для работы в системе. 

 SHAPE  \* MERGEFORMAT 



ВОПРОСЫ И ЗАДАНИЯ ДЛЯ САМОКОНТРОЛЯ
1. Сопоставьте достоинства и недостатки СОЗ и ИНС, выступающих в качестве средств интеллектуальной поддержки.

2. В чем состоит суть концепции гибридной системы интеллектуальной поддержки процессов принятия решений?

3. Перечислите основные компоненты оболочки гибридной системы интеллектуальной поддержки.

4. Определите функции каждой из перечисленных компонент.

5. Изложите формальные правила, лежащие в основе алгоритма трансформации графа решений в эквивалентную нейронную сеть.

6. Какие параметры нейронной сети могут выступать в качестве варьируемых при ее дообучении?
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Рис. 1. Схема обработки информации человеком
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Рис. 2. Общее представление структуры СОЗ
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Рис. 3. Представление фрагмента знаний из области диагностики неисправности автомобиля в виде дерева решений
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Рис. 4. Фрагмент знаний из проблемной области представления задач в нейросетевом базисе в виде графа решений
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Рис. 4 (продолжение). Фрагмент знаний из проблемной области представления задач в нейросетевом базисе в виде графа решений
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Рис. 5. Структура экспертной системы продукционного типа





Сопоставление





Конфликтное множество правил





Критерий выбора правил





Рабочая память





База правил





Разрешение конфликта





Выполняемое правило





Действие





Рис. 6. Цикл работы механизма вывода
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Рис. 9. Блок-схема алгоритма прямого вывода
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Рис.11. Схематическое представление нейрона с входными связями
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Рис. 12. Некоторые из возможных видов активационных функций
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Рис. 12 (продолжение). Некоторые из возможных видов активационных функций





Рис. 13. Межнейронные связи
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Рис. 14. Многослойный персептрон стандартной топологии
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Рис. 15. Схематическое представление процесса 


обучения многослойного персептрона
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Рис. 16. Однослойный персептрон Розенблатта
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Рис. 17.  RBF-сеть
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Рис. 18.  Сеть Хемминга
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Рис. 19.  Сеть Кохонена
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Рис. 20. Схема взаимодействия нейроконтроллера с объектом


управления и алгоритмом обучения
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Рис. 21. Качественный вид решения системы (8.4) при ступенчатом входном воздействии
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Рис. 22. Схема обучения одношагового предиктора





Рис. 23. Схема обучения краткосрочного предиктора
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Рис. 24. Организация САУ на основе концепции виртуальной реальности
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Рис.25. Схема взаимодействия компонент оболочки гибридной системы интеллектуальной поддержки
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