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THE LOGICAL NEURAL NETWORK AS THE WAY OF THE   ARTIFICIAL INTELLEGENCE

I have chosen this topic because the logical processes of cognitive modeling, which takes place in human’s brain, attracts attention for the following reasons:

· High speed of the predicates, as the result of  parallel work; 

·  Elementary quality of brain logical work, which is based on the principle: “what does it look like from my knowledge?”;

· The possibility of finding the solution of tasks;

· The work stability is compatible with the tasks perfection;

· Provide the safety with the help of  different ways of  logical deduction and  the possibility to recover of lost data;
· The possibility of building self-training and self-tuning systems.
 I hope you will find my presentation interesting. 

The logical neural network is bear resemblance in brain work. This network is specialized on memorization and logical analyze of the combinations, for example: “the reason-the result”, “the sumption - the consequence”. The main idea of these combinations is that they depend on the construction like “if…then”.

In the every day life, in science and techniques these constructions turn into complex combinations. These   combinations can be done quickly only by logical neural network, which works in parallel mood. The main idea of the theory of the logical neural networks is the mathematical logic and the theory of chances. It gives us a new theory: “Mathematical logic of events”.

The scientist Rozenblat in his work “Perception” was very close to the idea of logical neural networks. This Perception for the recognition of images, like other “classical” neural network models, worked with the numeral value of the variables, while logical neural networks operate with the trustworthiness of the value of the variable.

G. Boole played a big roul in the formalization of thought. Without Boolean mathematics the work of computers was impossible also like algorithmization of tasks and modeling of brain processes. Mathematical logic works with predicates like: “snow is white” and “two is more than three”. Predicate can take the meaning of “truth” like in first one and “lie” like in the second.

The condition of decision making can be formulated in the following way, for example we have a problem: “It is raining” & “I catch a cold”. Where “&” means “truth”. Then goes “(”, which means “consequence” and then: “Do not forget to take an umbrella and a coat”. The last phrase is the solution of the problem.

In terms of this method a great number of rules can be done. And they will represent us the description of the Decision-making system. The system like this can work only if it is complete and incontradictory. So in that way we get a very important clement of the thought device – the logical conclusion devise. This devise can solve the constructions like “if…then”.

But there are some disadvantages and the main of them is that all predicates take the meanings of Boolean domains: “1” and “0”. So it is clear that every day problems can not be solved in this way. We must be sure that every predicate, like every phrase in our life is true. Because as in our example about the rain and the cold we have not enough information indeed.

A person, exactly, could have a cold without the rain. That is why in order to give the correct decision we must take into account all parameters, which depend on our decision. For example the possibility of the rain is 50%, and the chance to catch a cold is less than 90% as a result of doing sport. If the system takes into account all these parameters and a lot of other logical expression, we may get unexpected answer, for example to stay at home and prepare for the exams. 
That is why we need the Probability theory. This theory appeared in the 19th century. It gave people an opportunity to predict in logical way the result of playing roulette. But we already know that Boolean variables are used in logical operations, so we need to find something that could take their place.

And exactly at this moment the processes analyze in the brain came to the forefront. Because, in fact, brain does not work with “1” and “0”. That is why it is important to find how the function of neuron activation substitute for alternation and conjunction.
The brain model.

The neural network includes some units, which are analogues of nerve sells – neurons, and their connections – sinapsical ties.
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This is the model of neuron i  :

       


V1 V2 VS – impulses which are coming in the neuron i ;
Vi  - produced  impulse;   
And this is a piece of the neural network:

The most important fact and however the main roul of this network is that could it work in a learning mode and in a recognition mode. We could teach it how to behave in two different situations. And then ask the network about other situation between these two. Our neural network will analyze it and compare it with them, after that will dive the correct answer. Although, logical neural network could be used in many spheres. For example in a security service a robot or other creature with these networks could analyze quickly the person’s marks and react correctly: ask for the documents, shout, scream or whistle. Also they could take place in sphere of entertainment, imagine: You are walking in a park by the big artificial monkey. You show it a lovely yellow orange, and suddenly the monkey begin to express it’s pleasure: jump, laugh and so on.      
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To sum up, I would like to say that in future the neural networks would be used in sphere of extraterrestrial object recognition, control system, diagnostics system and decision-making system. They would be based on the artificial intelligence methods, which use the associative thought principle.
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Математическая логика событий и логические нейронные сети 
 (Информационные технологии, №7, 2007, Приложение)
В единую теорию «математическая логика событий» объединяются основные понятия, свойства и соотношения из математической логики, структурного логического анализа и теории вероятностей. Так определяется логическая основа корректного описания систем принятия решений. Эти системы адекватно реализуются с помощью логических нейронных сетей.

На основе статьи Д.А. Поспелова, определяющей десять направлений развития искусственного интеллекта, анализируются место и значение логических нейронных сетей. Приводится статья Д.А. Поспелова с комментариями.

A. Barsky. Mathematical Logic of Events and Logical Neural Networks 

Fundamental ideas, properties and correlations of mathematical logic, structural logical analyze and theory of probabilities are combined as a theory “mathematical logic of events”. This theory defines the correct description of decision-make systems.  These systems are realized adequate with mean of logical neural networks. 
On base of D.A. Pospelov article, defined ten-science direction of future machine intelligence development, a place and a part of logical neural network are showed. The article is cited and comments are given. 
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Дмитрию Александровичу Поспелову
Введение

Логическое моделирование процессов, происходящих в головном мозге, привлекло внимание человечества по следующим причинам:

1. Высокая скорость выполнения сложных логических конструкций - предикатов, обусловленная высоким параллелизмом действий.

2. Простота алгоритмов логических действий мозга, основанная не на численном манипулировании, а на принципах ассоциативного мышления, «на что это похоже в большей степени из расширяемого багажа моих знаний?»

3. Возможность решения трудно формализуемых задач, в которых совместно используются данные логически несовместимой природы, противоречивые, неполные, «зашумлённые», некорректные (задачи эмоций, политики и др.).

4. Устойчивость работы, совместимая с расширением, трансформированием и совершенствованием знаний.

5. Надёжность, обеспечиваемая наличием многих путей логического вывода и возможностью восстановления утраченных данных.

6. Возможность построения самообучающихся и самонастраивающихся систем.

7. Прекрасная сочетаемость с традиционными «вычислительными» алгоритмами обработки информации, позволяющая строить сложные системы управления - с максимальной надёжностью, адаптивностью и с минимумом расходуемых ресурсов.

8. Отсутствие специальных требований к «традиционно» развиваемым вычислительным средствам. Единственно стимулируемый принцип - параллелизм. Здесь логика проста: для реализации параллельной системы - нейросети, желательна параллельная вычислительная система. Ведь для выявления параллелизма, в частности, мы и обращаемся к модели мозга! Наряду с разработкой параллельных вычислительных устройств - нейрокомпьютеров, значительный стимул развития обретают сети ЭВМ, - для реализации в них «больших» нейросетей.

Импульс развития нейросетевые технологии, как и другие технологии искусственного интеллекта (ИИ), обрели в начале 80-х годов, когда жёстко проявилась проблема достижения сверхвысокой производительности вычислительных средств для военных применений.

Проблема развития и внедрения нейросетевых технологий, как средств искусственного интеллекта, характеризуется двумя аспектами: научным и практическим.

Научный аспект базируется на философски-математическом представлении задач ИИ, выражающемся в формализации процесса мышления. Среди отечественных ярких, основополагающих работ в этом направлении выделяются работы Д.А. Поспелова [1, 2] и Н.М. Амосова с учениками [5], обосновавшим и систематизировавшим подход к созданию средств искусственного интеллекта. Этот подход в следующем.

В основе стратегий ИИ лежит понятие парадигмы - взгляда (концептуального представления) на суть проблемы или задачи и подхода к её решению. Рассматривают две парадигмы ИИ.

Парадигма эксперта. Эта парадигма предполагает следующие объекты, а также этапы разработки и функционирования системы ИИ:

1. Формализация знаний - преобразование экспертом проблемного знания в форму, предписанную выбранной моделью представления знаний.

2. Формирование базы знаний (БЗ) - вложение формализованных знаний в программную систему.

3. Дедукция - решение задачи логического вывода на основе БЗ.

Эта парадигма лежит в основе применения экспертных систем, систем логического вывода, в том числе на языке логического программирования ПРОЛОГ. Считается, что системы на основе этой парадигмы изучены в большей степени.

Парадигма ученика. Эта парадигма включает следующие положения и последовательность действий.

1. Обработка наблюдений, изучение опыта частных примеров - формирование базы данных (БД) системы ИИ.

2. Индуктивное обучение - превращение БД в БЗ на основе обобщения знаний, накопленных в БД, и обоснование процедуры извлечения знаний из БЗ. Это означает, что на основе данных мы делаем вывод об общности той зависимости между объектами, которую мы наблюдаем. Основное внимание здесь уделяется изучению аппроксимирующих, вероятностных и логических механизмов получения общих выводов из частных утверждений. Затем мы можем обосновать, например, достаточность процедуры обобщённой интерполяции (экстраполяции), или процедуры ассоциативного поиска, с помощью которой будем удовлетворять запросы к БЗ.

3. Дедукция - по обоснованной или предполагаемой процедуре мы выбираем информацию из БЗ по запросу (например, - оптимальную стратегию управления по запросу, характеризующему сложившуюся ситуацию).

Считается, что исследования и разработка в рамках этой парадигмы проведены пока слабо, хотя она лежит в основе построения самообучающихся систем управления. (Мы можем привести замечательный «старинный» пример самообучающейся системы управления - правил стрельбы в артиллерии.)

Чем база знаний, общий и обязательный элемент системы ИИ, отличается от базы данных? - Возможностью логического вывода!
Теперь обратимся к «естественному» интеллекту. Природа не создала ничего лучшего, чем человеческий мозг. Значит, мозг является и носителем базы знаний, и средством логического вывода на её основе. И это независимо от того, по какой парадигме мы организовали своё мышление, то есть, каким способом мы заполняем базу знаний, - учимся!

Если основные парадигмы ИИ, позволяющие создать схему модели мышления, формулируются в [5], то в [25] исследуются методы мышления, придерживаясь которых можно создавать конкретные системы логического вывода и управления. В частности, Д.А. Поспелов исследует теорию Аристотеля (384 – 322 д.н.э.)  - силлогистику и предлагает принципы ее моделирования. Развивая теорию моделирования мышления, он указывает на важность формализации механизма мышления. Этим механизмом уже давно, со времен Аристотеля, затем Лейбница (1646 – 1716) и далее - до появления алгебры (булевой алгебры)  Джорджа Буля (1815 – 1864) и до наших дней, является математическая логика, сегодня отображенная во многих работах выдающихся математиков. Отметим монографию П.С. Новикова [6], ставшую классической. Необходимая информация и ее анализ в интересах моделирования содержатся и в [2].

Систематизация  известного отображена и в [5], например, - идей того же Аристотеля об индуктивных и дедуктивных рассуждениях.
Математическая логика, ее важный раздел «Алгебра высказываний», действительно соединили принципы мышления и их автоматизированное воплощение. Отметим, что «Исчисление предикатов» не менее (возможно, - более) важный раздел математической логики, действующий на высоком уровне моделирования мышления, выше, чем уровень, достаточный для создания несложных систем принятия решений.

Мозг является гигантской нейронной сетью, фиксирующей причинно-следственные связи, создающей базу знаний и владеющей процедурами логического вывода.
Таким образом, нейронные сети реально являются основой формализации средств мышления. Справедливо считать, что исследование нейронных сетей опирается на достижения математической логики, и следование этому постулату способно привести к успеху при построении конкретных систем распознавания, управления и принятия решений.
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Аристотель в Салониках

Студенческая традиция: Если потрогать этот палец, - можно сделаться  очень умным.

По разработке и применению нейросетей накоплен значительный опыт. Еще большее количество публикаций посвящено этой теме. Значительные исследования, отображающие настоящий уровень представления о теоретических и практических проблемах нейросетевых технологий, приведены в [8, 9, 10, 13, 14].

Ниже будет показано, как алгебра высказываний «один в один» ложится в основу нейронной сети. То есть, если мы в терминах алгебры высказываний описали некоторую систему, определяющую поведение, распознавание, управление или принятие решений, то практически без каких-либо преобразований этого описания получили структуру нейросети, соответствующую этой системе и имитирующей ассоциативное мышление. Подавая на ее вход информацию о сложившейся ситуации или изображение, на выходе получаем указание на результат распознавания или на необходимые действия
.

Практический аспект рассматриваемой проблемы заключается в следующем.

Среди задач управления и принятия решений выделяется значительный класс трудно формализуемых задач. Эти задачи не характеризуются строгими математическими зависимостями между компонентами, их исходные данные несовместимы по природе, типам, размерности. Принимаемое решение порой основывается на неполной, противоречивой, «зашумленной», недостоверной информации. Это приводит к необходимости имитации ассоциативного мышления, к моделированию методов искусственного интеллекта, основным средством которого являются нейронные сети. 

Существует традиционный подход к построению нейросетевых технологий. Он отличается тем, что на входе нейросети стремятся задать числовые данные, характеризующие ситуацию, а на выходе - получить числовые данные, характеризующие решение. Неизбежно ограничение, заключающееся в том, что на основе имеющихся данных разной природы и типов необходимо формировать данные типа real. Следует согласиться с тем, что в указанном применении нейросети выступают в роли спецпроцессоров для «быстрого» решения частных задач или классов задач методами самооптимизации и самонастройки. 
Мы широко пользуемся полиномиальными разложениями функций в ряды Тейлора,  гармонические ряды и др. В отличие от такого разложения, «традиционные» нейронные сети осуществляют структурное разложение функции в базисе передаточной  функции (функции активации). Поэтому, когда хотят подчеркнуть такие «вычислительные» применения нейросетей, то говорят о нейроподобных задачах, и это не в полной мере отображает ту простоту и универсальность механизмов, которые свойственны мозгу.

В живой природе на рецепторный слой нейронной сети (подсети, управляющей работой органа чувств) поступают оценки информации. Каждый рецептор способен воспринимать сигнал в некотором весьма небольшом диапазоне, определяемом способом «технического» воплощения.  На выходе нейросети сигналы могут варьироваться в том же диапазоне, едином для живого объекта. Тогда нейрон выходного слоя способен лишь указать на решение, посылая максимальное значение сигнала на другой логический уровень вывода – в другую (в другие) нейронную подсеть. Сама собой напрашивается такая модель нейронной сети, при которой блуждающие в ней сигналы носят смысл или булевых переменных, или достоверности. Причём достоверность (вероятность события) представляются в большей степени адекватными реалиям. А это теоретически диктует связь математической логики с теорией вероятностей. Эта связь определяет предпосылки построения теоретических основ класса логических нейронных сетей.
Распределение величин возбуждения нейронов выходного слоя, а чаще всего нейрон, обладающий максимальной величиной возбуждения, позволяют установить соответствие между комбинацией и величинами возбуждений на входном слое (изображение на сетчатке глаза) и получаемым ответом (что это). Таким образом, эта зависимость и определяет возможность логического вывода вида «если - то». Управление, формирование этой зависимости осуществляется весами (синапсических) связей нейронов. Эти веса определяют направления распространения возбуждения нейронов в сети, приводящие на этапе обучения к «нужным» нейронам выходного слоя, то есть, служат связыванию и запоминанию отношений «посылка - следствие». Установленная, благодаря сформированным значениям весов, связь позволяет затем определить следствие при предъявлении образа. Связь подструктур нейросети образует «длинные» логические цепочки на основе подобных отношений.

Таким образом, сеть работает в двух режимах: в режиме обучения и в режиме распознавания (рабочем режиме).

В режиме обучения производится формирование логических цепочек.

В режиме распознавания нейросеть по предъявляемому образу с высокой достоверностью определяет, к какому типу он относится, какие действия следует предпринять и т.д.

Нас не интересует, как устроен нейрон, в котором насчитывают до 240 химических реакций. Нас интересует, как работает нейрон на логическом уровне, как выполняет он логические функции. 
Выше отмечались работы Д.А. Поспелова, внесшие большой вклад в развитие теории ИИ на основе законов логического мышления. Работу [1] автор «скачал» по Интернету, впервые открыв её для себя. Представляет интерес весь ход творчества Дмитрия Александровича: от логических основ ЭВМ, через распараллеливание вычислений [4], новые принципы управления (ситуационное управление [3]), - до разработки основ искусственного интеллекта на базе формализованной логики мышления [2]. Это не разбрасывание интересов, это – естественный логический ряд непрерывного перехода.

Присутствуя на одном из докладов в Доме Учёных, автор услышал слова председательствующего: «Да кроме Поспелова в нашей стране никто ничего в искусственном интеллекте не сделал!» Несомненно, столь категорическое заявление имеет под собой основу, хотя носит более эмоциональный, нежели фактический характер. Необходимо отметить в этой связи хотя бы целую «нейрокомпьютерную среду», группирующуюся вокруг профессора А.И. Галушкина [8, 9].

Вместе с тем, даже такую замечательную работу Д.А. Поспелова, как «Моделирование мыслительных актов» [2], мало кто знает, или уже забыл.

Складывается убеждение, что дальнейшие занятия  Д.П. областью ИИ несомненно привели бы его к более глубокому постижению роли и механизмов логических нейронных сетей, в наибольшей степени адекватных человеческому мозгу. Этим был бы завершён, и даже замкнут, тот самый логический ряд.

I. Математическая логика событий
Учёные объяснения большей частью производят то впечатление, что бывшее ясно и понятно становится темно и запутанно.

Л.Н. Толстой. Дневники, 1900, сентябрь.

1. Булева концепция алгебры высказываний о событиях

Определение 1. Предполагаемое или свершившееся действие, его фигурант, результат, а также условия свершения, называются событием.

Определение 2. Событие выражается высказыванием о его свершении.

Высказыванию о событии (далее – просто высказывание, считая событие и высказывание о нём синонимами) можно поставить в соответствие переменную, которая в рамках булевой концепции может принимать значение ИСТИНА (1) или ЛОЖЬ (0).

Например:

x = (поезд опоздал на пять минут(;

y = <в данной операции принимал участие Вася> (достаточно сообщить лишь имя);

z = <скорость автомобиля принадлежит диапазону (120 – 140 км/час)> (достаточно кратко обозначить диапазон в известном контексте, как условие свершения некоторого действия, приведшего к автокатастрофе).

Очевидно, что каждая переменная x, y, z может принимать одно из двух значений 0 или 1.

Над высказываниями производятся логические операции. В рамках последующих построений потребуются четыре операции: отрицание ((x, НЕx, 
[image: image5.wmf]x

), конъюнкция ((, И, AND, (), дизъюнкция ((, ИЛИ, OR), импликация или операция следования ((). Результаты операций определяются таблично. 

Предполагая достаточные знания слушателей, можно напомнить:

а) одноместная операция отрицания меняет значение переменной на противоположное; 

б) двуместная операция конъюнкции над двумя и (рекурсивно) более переменными порождает значение 1 тогда и только тогда, когда все переменные имеют значение 1; 

в) двуместная операция дизъюнкции над двумя и (рекурсивно) более переменными порождает значение 1, когда хотя бы одна переменная имеет значение 1; 

г) переменная справа от знака операции следования (импликации) принимает значение 1 тогда и только тогда, когда выражение слева от этого знака имеет значение 1.

Кроме того, ниже используется операция ИСКЛЮЧАЮЩЕЕ ИЛИ, предполагающая возможность лишь единственного вхождения переменной со значением 1 в операцию дизъюнкции, объединяющую несколько переменных.

Переход от высказываний к их булевой интерпретации, к булевым переменным, вводит в действие все законы, свойства и правила эквивалентных преобразований, известные из булевой алгебры.

Закон коммутативности:     x(y = y(x;                        (1.1)

                                                x(y = y(x.

Закон ассоциативности:       x((y(z) = (x(y)(z;          (1.2)

                                                x((y(z) = (x(y) (z.

Закон дистрибутивности:     x((y(z) = (x(y)((x(z);             (1.3)

                                                 x((y(z) = (x(y) ( (x(z).

Закон де Моргана:                 
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Закон идемпотенции:             x(x = x;                            (1.5)

                                                  x(x = x.

Закон поглощения:                 x((x(y) = x;                      (1.6)

                                                  x( (x(y) = x.

Закон склеивания:                   (x(y)((
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 (y) = y;              (1.7)

                                                   (x(y) ( (
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(y) = y.

Операция переменной с

инверсией:                                 x(
[image: image11.wmf]x

 = 1;                       (1.8)

                                                    x(
[image: image12.wmf]x

 = 0.

Операция с константами:         x(0 = 0, x(1 = x;             (1.9)

                                                    x(0 = x, x(1 = 1.

Двойное отрицание:                 
[image: image13.wmf]x

 = x.                            (1.10)

Несмотря на наличие дистрибутивных операций, существует ранжирование операций – в сторону понижения (ранга) слева направо: ((x), (, (. То есть, если написано без скобок (x(y(z, то с помощью эквивалентного обозначения и скобок можно выявить следующий порядок действий: 
[image: image14.wmf]x

((y(z).

2. Логические функции высказываний

Множество логических переменных – высказываний о событиях {x1, x2, …, xn} в контексте некоторого приложения образует пространство событий размерности п. Точка этого пространства является ситуацией.

Можно записать произвольную композицию на основе заданного множества переменных – высказываний и логических операций, например, ((xy(z, (x(
[image: image15.wmf]y

)((y(z). Почему первую композицию следует считать бессмысленной? По-видимому, потому, что она содержит конструкции, не определённые в терминах алгебры логики и не может быть исчерпывающим образом преобразована в таковые на основе применения (1) – (10). Тогда вторая приведённая композиция имеет смысл, т.к. полностью подвержена основным определениям операций алгебры логики и правилам преобразования в ней.

Высказывания (о событиях) в качестве переменных могут входить в состав сложных формирований – логических функций, принимающих (булевы) значения 1(ИСТИНА) или 0 (ЛОЖЬ).

Определение 3. Имеющая смысл линейно-скобочная композиция операций (, (, ( над переменными – высказываниями x1, x2, …, xn, образующими пространство событий, задаёт логическую функцию f(x1, x2, …, xn), принимающую для различных ситуаций, т.е. наборов значений переменных, значения 0 или 1.

Таким образом, логическая функция является булевой функцией ситуаций.

В классической теории булевых функций [5] показывается, что каждая такая функция может быть представлена дизъюнктивной  и (или) конъюнктивной нормальной формой. В первом случае её структура выражается как дизъюнкция конъюнкций, во втором – как конъюнкция дизъюнкций.

Рассмотрим две логические функции

Y = x1((x2(
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(x3);

Z = (x1 (
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Выражение Y представлено дизъюнктивной нормальной формой (ДНФ). Выражение Z соответствует конъюнктивной нормальной форме (КНФ), практически не применяемой. 

Преобразуем:

Z = (x1(
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)((x1(x2)((
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(x2 = 0.)

Это – дизъюнктивная нормальная форма.

Практически, например, при конструировании электронных устройств, 
известно наперёд, какой сигнал на отдельно взятом выходе должен формироваться при различных значениях сигналов на входе. Тогда значения логической функции, описывающей формирование сигнала на данном выходе, задаются таблично, в зависимости от всех возможных ситуаций на входе. По такой таблице аналитическое выражение для искомой логической функции формируется в виде совершенной дизъюнктивной нормальной формы (СДНФ). Её общий вид продемонстрируем на примере трёх переменных:

f = f(0, 0, 0) ((
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( x3) ( f(0, 1, 0)((
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Для всех значений переменных рассчитаем значения приведённых выше логических функций Y и Z (табл 1.1).

                               Табл. 1.1. Значения логических функций

	x1
	x2
	x3
	Y
	Z

	0
	0
	0
	0
	1

	0
	0
	1
	0
	0

	0
	1
	0
	0
	0

	0
	1
	1
	1
	0

	1
	0
	0
	1
	1

	1
	0
	1
	1
	0

	1
	1
	0
	1
	1

	1
	1
	1
	1
	1


Попытаемся построить приведённые выше функции Y и Z на основе их СДНФ, т.е. проверим правильность такого подхода.

Y (  = 
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После эквивалентных преобразований (начинающихся с вынесения x1 «за скобку») получим:

Y ( = 
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( x2 ( x3 ( x1, что совпадает с видом Y.

Аналогично, 

Z ( = 
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После эквивалентных преобразований находим 

Z ( = (
[image: image40.wmf]3
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Из таблицы 1.1 видно, что все значения Z и Z ( от одних и тех же наборов значений переменных совпадают. Однако Z ( образуется только двумя «слагаемыми» Z. Конъюнкция x1(
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 оказалась «лишней», не влияющей на результат. Это говорит о том, что формирование аналитического вида логической функции по её табличному заданию, с помощью СДНФ, позволяет получить простейшее (лаконичное) представление, без лишних конструкций, не влияющих на результаты вычислений.

В заключение этого раздела представим обобщение, построенное над СДНФ, - в соответствии с теоремой разложения, широко используемой при конструировании электронных схем на основе стандартного набора элементов. Как и ранее, продемонстрируем суть данной теоремы на примере четырёх переменных:

f = f(x1(x2(0(0)(
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3. Исчерпывающее множество событий

Следующие ниже определения не могут не затронуть смысловых особенностей высказываний о событиях. Кроме чисто формальных свойств высказываний, выражающихся в их истинности или ложности, невозможно полностью абстрагироваться от содержательной сути или от контекста, в котором они звучат.

Определение 4. Исчерпывающее множество событий (ИМС) образуют те события, совокупность высказываний о которых покрывает весь возможный смысловой диапазон проявления объекта высказывания, и каждая допустимая ситуация характеризуется тем, что значение ИСТИНА (1) может принимать единственное высказывание из этой совокупности. (Значение 0 могут принимать все высказывания.)

Рассмотрим примеры.

1) В состав редколлегии входят трое: Иванов, Петров, Сидоров. Тогда провозглашение фамилий этих фигурантов определяет исчерпывающее множество событий при выдвижении единственного представителя коллектива в президиум собрания.

2) Наказуемое превышение скорости автомобиля делится на диапазоны: до 10%, от 10% до 20%, свыше 20%. Однако, если в регламентирующем документе  заданы только диапазоны до 10% и от 10% до 100%, то это не будет соответствовать исчерпывающему множеству событий. Такие нестрогие определения возможного диапазона ситуаций являются причиной юридической казуистики, требующей дальнейшего исследования прецедента.

Итак, ИМС, которому соответствует множество высказываний А = {x1, …, xn}, характеризуется тем, что при соответствующих обстоятельствах одно и только одно высказывание из этого множества может принимать значение 1. Это и определяется операцией ИСКЛЮЧАЮЩЕЕ ИЛИ, которую будем обозначать 
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Очевидны главные свойства высказываний о событиях из ИМС:
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Теорема. Логическая функция от переменных – высказываний о событиях, образующих исчерпывающее множество событий, преобразуется в дизъюнкцию ИСКЛЮЧАЮЩЕЕ ИЛИ переменных высказываний о событиях из этого множества.

Доказательство. Поясним доказательство теоремы анализом примера. На множестве высказываний {x1, x2, x3}, СДНФ имеет вид

f(x1, x2, x3) = f(0, 0, 0) (
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 Применив (1.12) и воспользовавшись свойством дистрибутивности («раскрыв скобки») в соответствии с (1.3), обнаружим, что каждая вновь полученная конъюнкция может принимать значение некоторой переменной, согласно (1.13), тогда и только тогда, когда эта переменная входит в неё ровно 3 раза (п раз). Это возможно лишь в тех конъюнкциях исходной СДНФ, где переменная, а не её отрицание, входит при условии, что другие переменные входят со знаком отрицания. На такую ситуацию указывают те значения f, которые отмечены единственной единицей в составе переменных. Для приведённого примера СДНФ принимает вид:

f(x1, x2, x3) =  f(0, 0, 1) ( x3 (  f(0, 1, 0) ( x2  (  f(1, 0, 0) ( x1.

Теорема доказана.
Чтобы подчеркнуть, что задание ситуаций подчиняется условию операции 
[image: image65.wmf]Ú
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, используем обозначение этой операции для получения окончательного вида СДНФ логической функции, заданной на ИМС:

f(x1,…, xn) =  f(1, 0,…, 0, 0)(x1
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 f(0, 1,…, 0, 0)(x2 
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f(0, 0,…, 1, 0) (xn-1 
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 f(0, 0,…, 0, 1) ( xn.                                      (1.14)                                              

Отметим важные свойства выражения (1.14). 

1. Каждая переменная, участвующая в формировании этого выражения, входит в него единственный раз.

2. Единственность вхождения переменных достигнута на основе применения закона дистрибутивности с учётом свойств высказываний на исчерпывающем множестве событий.

Назовём преобразование логической функции, приведшее к единственности вхождения переменных в каждую образующую его конъюнкцию, дистрибутивным.

В чём ещё смысл Теоремы 1?

Представим себе ход рассуждения следователя, сокращающего круг подозреваемых. Первоначально он установил, что преступником мог быть либо Иванов, либо Петров, либо Сидоров, первоначально составляющие ИМС. Однако, исследовав некоторую логическую функцию f алиби или участия в преступлении, он установил, что f(Иванов = 1, Петров = 0, Сидоров = 0) = 0, в то время как f(Иванов = 0, Петров = 1, Сидоров = 0) = 1, f(Иванов = 0, Петров = 0, Сидоров = 1) = 1. Таким образом,  f(Иванов, Петров, Сидоров) = Петров
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Сидоров. Это резко сужает круг подозреваемых, т.к. скорректированным исчерпывающим множеством событий является {Петров, Сидоров}.

4. Композиция исчерпывающих множеств событий. Дерево логических возможностей. Факторное пространство событий 

Для строгого логического мышления, исключающего неопределённость, приходится оперировать не отдельными событиями и даже не исчерпывающими множествами таких событий (высказываниями о них), а композициями таких множеств. Между событиями, принадлежащими различным множествам, возможна зависимость, порождающая сложные высказывания. Да и сами ИМС могут определяться и инициироваться обстоятельствами, обусловленными событиями из других ИМС. Связи между ИМС, образующие сложные высказывания, отображаются деревом логических возможностей [21].

Рассмотрим пример.

Пансионат для ветеранов труда обеспечивает постояльцам активный отдых круглый год. Представим схемой (рис. 1.1) распорядок дня отдыхающих. Такая схема и определит дерево логических возможностей.

Уровни ветвления могут формироваться разными способами. Например, первый уровень можно сформировать на основе времён года и т.д. Однако в порядке рекомендации можно следовать правилу: события располагаются на более низких уровнях по сравнению с теми уровнями, которые занимают события, от которых зависят данные события.

Бабушка пишет внуку: «Зимой я после завтрака катаюсь на лошади, и летом я после завтрака катаюсь на лошади, а также весной после завтрака прогулка бывает на лошади». …Что-то ей не нравится, и она строит схему своего составного высказывания: f = x1 ( x7 ( x14 ( x1 ( x5 ( x14 ( x1 ( x4 ( x10 (x14. Несколько поразмыслив, бабушка использует вынесение за скобку: f = x1( x14 ((x5 ( x7 ( x4 ( x10). Тогда окончательный текст сообщения принимает вид: «После завтрака я катаюсь на лошади летом или зимой, а также, бывает, и весной, - вместо прогулки». Как же бабушка определила форму того логического выражения, ( функции, отображающей все возможные варианты, и даже пути, ведущие к свершению интересующего события?

Ответ следующий: необходимо на каждом пути в дереве логических возможностей, ведущем к заданному событию, построить конъюнкцию событий, образующих этот путь. Затем все такие конъюнкции объединить операцией дизъюнкции. Поскольку используются только исчерпывающие множества событий, очевидно, что эта дизъюнкция выполняется с помощью операции 
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, т.е. ИСКЛЮЧАЮЩЕЕ ИЛИ.

Полученная таким способом функция подвергается дистрибутивному преобразованию ( «вынесению за скобки».

Отметим, что в результате такого способа построения искомая функция принимает вид, при котором каждая используемая переменная-высказывание входит не более одного раза.

Например, функция, отображающая такое событие в жизни бабушки, как езда на велосипеде, имеет вид:  g = x1 ( x4 ( x10 ( x13 
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Примечание. Впредь откажемся от применения столь экзотического обозначения логической операции ИСКЛЮЧАЮЩЕЕ ИЛИ и вернёмся к привычному (, помня, что мы имеем дело с исчерпывающими множествами событий.


Рис. 1.1. Полное дерево логических возможностей

Однако далее будет показано, что не всегда единственного вхождения переменных можно добиться с помощью дистрибутивных преобразований. Иногда требуются дополнительные действия для его осуществления.

Определение 5. Совокупность всех исследуемых в данном контексте событий, т.е. множество – объединение всех рассматриваемых ИМС, образует факторное пространство событий.
Как и ранее, точку факторного пространства (ситуацию) будем обозначать {x1, …, xn}.

Как видно из примера, факторное пространство событий отображается ветвящейся структурой на основе отдельных исчерпывающих множеств событий, входящих в его состав. Тогда подмножества, состоящие из таких ИМС, тоже являются факторными подпространствами, которые в некотором контексте можно исследовать отдельно.

Например, можно отдельно исследовать факторное подпространство, сформированное на основе первых двух уровней ветвления (рис.1.2) в приведённом на рис. 1.1 дереве логических возможностей. Это может быть необходимо при планировании финансовых расходов пансионата на питание.


Рис. 1.2. Структура факторного подпространства для исследования финансовых затрат на питание

Можно, в соответствии с поставленной задачей (в контексте исследований), формировать другие факторные пространства событий. Например, планирование использования спортивного инвентаря по времени года приводит к целесообразности факторного пространства, структура которого показана на рис. 1.3.


Рис. 1.3. Факторное пространство для планирования использования спортивного инвентаря

5. Система принятия решений

Для некоторой логической функции f от переменных из факторного пространства событий воспользуемся операцией следования (импликации) и сформируем логическое выражение вида

f(x1, …, xn) ( R.      (1.15)

Здесь f следует рассматривать как выражение, определяющее условие, сложившуюся ситуацию, посылку, а R – высказывание, которое рассматривается как следствие: правило поведения, значение векторной функции, указание к действию и т.д. Таким образом, возможно формирование связей вида «посылка – следствие», «если … то». При этом функция f задаётся на множестве ситуаций и указывает на то, что, если на некоторой ситуации она принимает значение 1 (ИСТИНА), то то же значение принимает высказывание R, являясь руководством к действию, к принятию определённого решения.

Подобно (1.16), можно описать множество логических выражений, определяющих стройную систему управления или принятия решений в соответствии со складывающейся ситуацией в факторном пространстве событий:

f1(x1, …, xn) ( R1
…………………                             (1.16)

fm(x1, …, xn) ( Rm
Определение 6. Система логических выражений вида (1.16), заданная на факторном пространстве (подпространстве) событий, обладающая полнотой и непротиворечивостью, называется системой принятия решений.

Поясним важность свойств, указанных в определении.

То, что система функций f1, …, fm является полной, означает, что любая точка факторного пространства событий входит в область задания хотя бы одной из этих функций. Непротиворечивость означает, что по каждой ситуации одна и только одна из этих функций принимает значение 1, приводящее к истинности соответствующего высказывания – решения. Однако отметим, что в действительности, на основе смыслового содержания задачи, по каждой или некоторой ситуации может быть известно более одного правильного решения, приводящего к успешным действиям. В этом случае высказывания об этих решениях могут быть объединены операцией ИЛИ, что приводит к приведённому выше предположению о непротиворечивости.

Продолжим рассмотрение примера.

Пусть известная нам бабушка планирует занятия физкультурой и спортом во все времена года по времени дня: после завтрака, после обеда и после ужина. Объединяя высказывания по принципу «если … то» и пользуясь обозначениями на рис. 1.1, она формирует систему принятия решений, которой, не полагаясь на память, намерена строго следовать, добившись согласия администрации. 

Система имеет вид:

1.  x1(x4  ( R1 = «Прогулка на велосипеде»;

2.  x1(x6 ( x2(x4 ( R2 = «Шахматы»;

3.  x2(x5 ( x1(x7 ( R3 = «Верховая езда»;

4.  x1(x5 ( x2 (x6 ( R4 = «Байдарка»;                                                 (1.17)

5.  x3 ((x4 ( x6) ( R5 = «Дискотека»;

6.  x2 (x7 ( R6 = «Пешая прогулка»;

7.  x3 ((x5 ( x7) ( R6 = «Пешая прогулка».

Планируя пешую прогулку, бабушка первоначально получила следующее выражение:

x2 (x7 ( x3 (x5 ( x3 (x7 ( R6 = «Пешая прогулка».

Однако выше не напрасно обращается внимание на целесообразность однократного вхождения переменных в подобное выражение [18]. Выражение,  полученное первоначально, с помощью дистрибутивных преобразований привести к такому виду не удаётся. Тогда бабушка решает разбить это выражение на два подобных, сформировав получение одного и того же решения на основе двух условий. Это и послужило появлению в (1.17) двух выражений, определяющих одно решение R6.

Легко убедиться, что все возможные ситуации факторного пространства событий охвачены, демонстрируя полную ясность действий бабушки.

Системы принятия решений могут образовывать сложные иерархические структуры. В этом случае необходимо, чтобы высказывания- решения R1, …, Rm отображали события, образующие ИМС.

6. «Схемотехническое» представление системы принятия решений

Отобразим (c нарушением некоторых стандартов) схемотехнически бабушкину СПР, подобно электронной схеме (рис. 1.4) с помощью конъюнкторов и дизъюнкторов. На вход будем подавать значения истинности переменных-высказываний (ситуации) так, чтобы на одном из выходов формировалась единица – значение истинности соответствующего решения. Задавать значение ситуаций следует корректно, чтобы соблюдать требования вхождения переменных в исчерпывающие множества событий.

Реализовав эту схему на логических элементах, бабушка получит реальное средство подсказки: что она должна делать в данное время года и суток.

 Например, бабушка хочет вспомнить, чем она должна заниматься летом после обеда. Она полагает x2 = x5 = 1 при нулевых значениях других переменных и запускает программу, моделирующую работу электронной схемы. На выходе R3 формируется сигнал, соответствующий высказыванию «Верховая езда».


Рис. 1.4. «Электронная» схема системы принятия решений

Электронная схема, имитирующая систему принятия решений, требует корректного задания исходной информации, т.е. корректной формулировки вопроса в соответствии со смыслом задачи. Одновременно должна существовать уверенность в получении единственного решения, в том числе предполагающего задание альтернативных вариантов, если это предусмотрено при построении СПР. В этом случае окончательный выбор альтернативы может быть предусмотрен при развитии системы, при анализе новых вводимых факторов. При некорректной формулировке вопроса возникнут коллизии, неоднозначные или неправильные выводы. Таким образом, СПР может отвечать только на те вопросы, на которые она настроена.

7. Достоверность высказываний о событиях

Говоря о высказываниях, как о логических переменных, мы, несомненно, предполагаем наличие субъективного фактора: ведь это кто-то сказал. И мы говорим верному другу: «Я мало доверяю этому человеку, но он сказал …, а дыма без огня не бывает».

Очевидно, недостаточно резких, кардинальных, взаимоисключающих, крайних суждений о высказываниях, подразделяющих их на истинные и ложные. Жизненный опыт говорит, что стопроцентной правды не бывает.

Таким образом, необходимо ввести понятие достоверность высказывания, которая идеально представляет вероятность того, что данное высказывание о свершении события истинно, т.е. представляющая его логическая переменная равна 1.

В этой оценке достоверности вновь практически преобладает субъективный фактор. Поэтому при построении экспертных систем применяется двойная оценка: оценка, данная экспертом по запросу, и вес самого эксперта. Здесь эффективно используется  аппарат нечётких множеств [14].

Говоря о сложных высказываниях, отображаемых деревьями логических возможностей, тем более трудно судить о достоверности высказываний о событиях, особенно тех, которые отображаются концевыми вершинами.

Рассмотрим пример. Информатор сообщает Агенту о том, что видел своими глазами, как Марина передала Васе пачку денег. Напрягая богатый опыт, Агент рассуждает логически:

1. Насколько можно доверять Информатору, который три дня не брился и от которого дурно пахнет?

2. Мог ли находиться Информатор в это время в нужном месте, чтобы «видеть своими глазами»?

3. На сколько верно то, что в переданной пачке были деньги?

4. Можно ли оперативно воспользоваться существующими математическими методами оценки (например, аппаратом нечётких множеств) заодно учитывающими другие факторы, как, например, личные финансовые трудности, или необходимые оценки следует выполнить интуитивно, «с потолка»?

5. Так какова же должна быть формулировка отчёта в Центр, для получения максимального вознаграждения за поимку взяточника?

Таким образом, видно, что оценка достоверности высказываний неизбежна, но представляет значительные практические трудности, тем более, ( при требуемой оперативности этих оценок, так важной в реальных системах управления и принятия решений.

Итак, на основе алгебры высказываний можно создавать электронные системы принятия решений: на входе задавать ситуацию, на выходе получать указание на правильную реакцию. Всё дело лишь в интерпретации предметной области – во вскрытии причинно-следственных связей, в исследовании личного или коллективного опыта, в изучении теории. Необходимы и схемотехнические навыки запоминания связей.

Однако смущают два обстоятельства:

1. Неопределённость исходной информации о ситуациях, исключающая точный ответ на вопрос о наличии или отсутствии события и делающая неправомерным использование исключительно булевых переменных. Высказывания не бывают истинными и ложными, как это предполагается в классической математической логике. Высказывания оцениваются своей достоверностью, которая принимает действительные значения на отрезке [0, 1], и подчиняется известным положениям теории вероятности.

2. Способность человека логично мыслить на неформальном уровне не реализуется с помощью конъюнкторов и дизъюнкторов в составе мозга. Именно вскрытие механизмов мышления, особенно того, которое мы называем рефлекторным, привлекает внимание исследователей. Необходимо искать механизмы мышления, оперирующие не с булевыми переменными, а с действительными, несущими смысл достоверности.

Пусть рассмотренные выше переменные-высказывания {xi}, образующие факторное пространство, могут принимать значения достоверности {Pi}, 0 ( Pi ( 1, i = 1, …, M.

Так как факторное пространство формируется на основе исчерпывающих множеств событий, то внутри каждого такого множества выполняется известное правило нормировки: сумма достоверностей событий каждого такого множества равна единице. 

Перегруппируем события и дополним дерево логических возможностей, представленное на рисунке 1.1, указав на его ветвях (стрелках), в качестве весов этих ветвей, значения достоверности событий (рис. 1.5). Получим вероятностное дерево логических возможностей [7].

При организации ветвления в этом дереве также предполагаются все возможные альтернативы, т.е. исчерпывающие множества событий. Поэтому сумма вероятностей всех событий, отображаемых вершинами, связанными входящими стрелками, исходящими из некоторой вершины, равна единице.

В отличие от дерева логических возможностей, вероятностное дерево явно отображает зависимость событий. События, зависимые от данного, отображаются более низкими уровнями ветвления. Такая зависимость определяется на уровне смыслового анализа факторного пространства.

Например, логично предположить, что формы труда, отдыха и спортивных развлечений зависят от времени года, затем, - от распорядка приёма пищи. Такая зависимость и отображается на рис. 1.5.

Тогда достоверность событий формируется с помощью условных вероятностей, которые зависят от путей, по которым достигаются эти события. Поэтому на вероятностном дереве логических возможностей целесообразно повторять вершины одного смыслового содержания, в результате чего размножаются варианты ветвления, а дерево существенно разрастается. Однако от совмещения путей страдает наглядность, и не более того.


Рис. 1.5. Вероятностное дерево логических возможностей

Чтобы найти вероятность некоторого события b при условии свершения события а (событию а может соответствовать корневая вершина, тогда речь идёт о полной, а не условной вероятности), необходимо найти все пути, ведущие из a в b. По каждому пути необходимо перемножить все веса ветвей. Полученные по всем путям произведения необходимо сложить.

Пример 1. Найдём вероятность того, что отдыхающий весной и летом  в произвольно выбранный момент времени совершает прогулку верхом: 

0,25(0,33(0,5(0,4 + 0,25(0,33(0,3 = 0, 04125.

Пример 2. Найдём вероятность того, что в произвольно выбранный момент времени в течение года отдыхающий совершает прогулку верхом:

0,25(0,33(0,5(0,4 + 0,25(0,33(0,3 + 0,25(0,33(0,2 = 0, 05775.

8. Системы принятия решений на основе достоверности высказываний о событиях

Изменения, внесённые в дерево логических возможностей и представленные на рис 1.5, отобразим в электронной схеме системы принятия решений, представленной на рис. 1.4. Теперь исходными данными (рис. 1.6) для конъюнкторов и дизъюнкторов, принимающих эти данные, становятся не булевы, а действительные значения, для которых логические операции не определены.

Следуя далее по пути приблизительных оценок (ибо практически достоверность, как категория теории вероятностей, принадлежит области весьма приблизительных оценок), разработаем некоторый суррогат операций  конъюнкции N1  и дизъюнкции N2 на основе передаточной функции порогового элемента, преобразующего сумму входных величин в выходные значения, которые приближённо «напоминают» результаты упомянутых логических операций. Этот путь – путь ухода от точного выбора решения в сторону выбора решения на основе степени похожести ситуаций на уже известные, путь ассоциативного мышления.

Существует множество вариантов подбора пороговой передаточной функции, лежащей в основе такого элемента.


Рис. 1.6. Система принятия решений на основе достоверности событий

Введём сквозную нумерацию всех узлов схемы, реализующих дизъюнкцию и конъюнкцию. Пусть i – номер такого узла, j – номер входа этого узла при количестве тi активных входов (в данном примере каждый узел имеет два входа), (j – вес входа. Тогда простейшая передаточная функция fi, реализуемая i-м узлом для замены логических операций конъюнкции и дизъюнкции, имеет вид
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Здесь fj - величина сигнала, поступающая на j-й вход.


Рис. 1.7. Элемент N1

Тогда элемент N1, подобный конъюнктору, может быть реализован при   (j = 1/mi,  j =1, …, mi, с помощью существенно высокого порога (рис. 1.7), где значение (i обусловлено некоторой поправкой, достаточной, чтобы для преодоления порога сигналы возбуждения с большой степенью уверенности поступали обязательно по всем входам.

На этапе настройки и верификации СПР предполагается, что входные сигналы - булевы переменные, принимающие значения 0, 1. Тогда целесообразно выбрать значение (i < 1/mi. Очевидно, что для того чтобы преодолеть порог, на всех входах должны быть «1»; недостаток хотя бы одной «1» приведет к тому, что сумма поступивших сигналов будет более чем на 1/mi меньше указанной суммы весов.

При переходе к действительным переменным, когда вместо событий рассматриваются, например, лишь предполагаемые вероятности их наступления, экспериментальный выбор значения (i может обусловить ту границу, когда считаться с возможностью данной комбинации событий нецелесообразно.

Элемент N2, подобный дизъюнктору, реализуется, наоборот, при низком значении порога и при (j = 1, j = 1, …, mi. Порог выбирается так, чтобы уже при возбуждении на одном входе возникал сигнал возбуждения на выходе. При этом сигнал на выходе не превышает «1» (рис. 1.8), а значение (i выбирается экспериментально достаточно небольшим.


Рис. 1.8. Элемент N2

Задав на входе СПР значения достоверности переменных-высказываний, и рассчитав значения на выходах пороговых элементов, на выходах схемы получим некоторые значения. Максимальное из этих значений «голосует» в пользу соответствующего решения.

Предложения, касающиеся создания пороговых элементов N1 и N2, носят лишь рекомендательный характер. Здесь неограниченный простор для творчества. 

Напомним, что корректность задания исходной информации (соблюдение условия нормировки на исчерпывающих множествах событий, оценки достоверности с помощью вероятностного дерева логических возможностей) гарантируют практически приемлемый результат. Если же на входах задавать что угодно, то СПР преобразует это в какую угодно рекомендацию по принципу: «каков вопрос, - таков и ответ».

На рассмотренном жизненном примере проанализируем принимаемые бабушкой решения на основе двух вариантов СПР: с помощью электронной схемы (рис. 1.4), использующей определённость знания о ситуации, и с помощью схемы, основанной на неопределённости, на предполагаемой достоверности этих знаний (рис. 1.6). Положим (на основе интуиции) (i = 0,3 для всех i.

Данные сведены в таблицу 1.2.

Табл. 1.2. Сравнительные оценки получаемых решений

	Переменные
	Решение по электронной схеме


	Решение на основе достоверности событий

	x1
(P1)
	x2
(P2)
	x3

(P3)
	x4
(P4)
	x5
(P5)
	x6
(P6)
	x7
(P7)
	
	

	1
	
	
	
	1


	
	
	R1


	R1


	
	1
	
	
	1
	
	1
	R3
	R3

	1
	
	1
	
	
	
	
	Нет решения
	Нет решения

	0,8
	0,2
	
	
	0,4
	0,5
	
	Решение не

определено
	R2

	0,2
	0,4
	0,6
	1
	
	
	0,5
	Решение не

определено
	R2


Более точный выбор значения (i  производится на основе верификации СПР по известным вариантам нахождения решения. В данном случае представляется, что этот выбор произведён успешно.

9. Минимизация длины логической цепочки в системе принятия решений

Предваряя подробное исследование в последующих лекциях, отметим, что замена логических операции операцией суммирования при счёте передаточной функции приводит к актуальности однократного учёта всех входящих переменных, т.е. к единственности вхождения переменных в каждое логическое выражение, составляющее описание системы принятия решений. Выше, с целью обеспечения такого единственного вхождения переменной был использован приём «размножения» решения R6.

При разработке электронных схем исследуется понятие «длина логической цепочки», под которой подразумевается максимальное количество электронных элементов, которое должен преодолеть сигнал на входе схемы, пройдя последовательное тактируемое преобразование, чтобы на выходе схемы сформировался сигнал. От этой длины, определяющей время переходного процесса, зависит быстродействие схемы. Поэтому актуальной задачей является минимизация максимальной длины логической цепочки при возможности параллельного выполнения всех таких цепочек (что характерно для прохождения электрического сигнала по схеме).

Очевидно, что в схеме на рис. 1.4 максимальная длина логической цепочки равна двум.

Применим ко всем выражениям (1.17), каждое из которых является или может быть преобразовано в дизъюнкцию конъюнкций, приём «размножения» решений. Теперь (рис. 1.19) схема состоит из цепочек единичной длины. Каждый входной сигнал подвергается обработке только конъюнктором. Так как электронная схема полностью определяет конструкцию системы принятия решений на основе достоверности событий, то можно  преобразовать полученную электронную схему в однослойную схему СПР, показанную на том же рисунке.

Таким образом, доказано следующее утверждение:

Лемма 1. Любая СПР, сформированная на основе логического описания булевыми функциями, способом «размножения» решений преобразуется в однослойную СПР на основе достоверности событий.

Преимуществом таких СПР является то, что они представляют собой таблицы с ассоциативной выборкой по принципу наибольшей похожести.

Конечно, можно за каждым решением закреплять один выход СПР, на котором объединить общее решение, полученное по разным путям, в виде текста. При корректно заданных исходных данных – на основе правил использования исчерпывающих множеств событий – СПР будет «работать» правильно, выдавая адекватные ответы. Тогда рекомендация «Прими решение R» будет выдана, а информация о пути, приведшего к этому решению, будет утрачена.


Рис. 1.9. Преобразование электронной схемы с единичной длиной логической цепочки в однослойную систему принятия решений

При составлении «электронной» схемы такое объединение производится с помощью операции дизъюнкции, что приводит к длине логической цепочки, равной двум. Но ведь если, формируя структуру СПР, строго следовать порядку построения «электронная схема ( система принятия решений», то и СПР будет иметь максимальную логическую цепочку с длиной, равной 2.

Таким образом, «размножение» решений – операция свойственная СПР, что делает её (СПР) построение отличающимся, развивающим «схемотехнический» подход. «Электронные» схемы целесообразно использовать на начальном этапе исследования логического описания СПР, а далее, оттолкнувшись от них, перейти к более совершенной однослойной структуре.

«Размножение» решений имеет важное достоинство. Оно позволяет установить причину, найти объяснение принимаемого решения. Это означает, что текст решения может быть дополнен указанием причины принятия именно такого решения.

Например, получив информацию о необходимости заказа велосипеда в отделе спортинвентаря, бабушка может воспользоваться и важным объяснением: «… потому что сейчас, скорее всего, весна, а Вы, вероятно, только что сытно позавтракали».

(((
В заключение данного раздела следует отметить, что построен алгоритм параллельных вычислений [20] сложных логических конструкций в области действительных переменных, предназначенный для реализации высокого быстродействия в системах управления и принятия решений. Более того, сведение СПР к однослойной приводит к применению лишь тех передаточных функций (элементов N1 на рис. 1.6 и 1.9), которые имитируют конъюнкторы. Это служит повышению достоверности оценок, стандартизации и адекватности природным процессам. В тоже время не зря элементы, заменившие логические элементы, обозначены буквой N. В этом кроется серьёзный намёк на их последующую замену нейроподобными элементами - для построения логической нейронной сети.
II. Логические нейронные сети в свете работы Д.А. Поспелова «Десять «горячих точек» в исследованиях по искусственному интеллекту»

... и написал на скрижалях слова завета, десятословие.
                                                              Ветхий Завет. Исход    
Не выходя из сферы материалистических представлений, следует признать, что мозг – единственный реальный носитель и средство интеллекта, как естественного, так и искусственного.

Это – основная посылка исследователя, пытающегося из сферы абстрактного опуститься на голый прагматический уровень, для ответа на вопрос: «А как это сделать? Как получить практическую, даже техническую, реализацию механизмов алгебры высказываний и логического вывода?» «Но ведь Создатель в образе Природы, духовно олицетворяя Бесконечность Непознанного, это уже сделал давно!», - справедливо следует ответ…

Дальнейший материал можно рассматривать как перепечатку указанной статьи Д.А. Поспелова, снабжённую комментариями (с разнящимся шрифтом).

(
Как самостоятельное научное направление искусственный интеллект (ИИ) существует чуть более века. За это время отношение общества к специалистам, занимающимся подобными исследованиями, претерпело эволюцию от скепсиса к уважению. В передовых странах работы в области интеллектуальных систем поддерживаются на всех уровнях общества. Бытует устойчивое мнение, что именно эти исследования будут определять характер того информационного общества, которое уже приходит на смену индустриальной цивилизации, достигшей своей высшей точки расцвета в ХХ-м веке.

За прошедшие годы становления ИИ как особой научной дисциплины сформировались её концептуальные модели, накопились специфические, принадлежащие только ей методы и приёмы, устоялись некоторые фундаментальные парадигмы. Искусственный интеллект стал вполне респектабельной наукой, ничуть не менее почётной и нужной, чем физика или биология.

У специалистов старшего поколения, стоявших у колыбели зарождения новой сферы исследований, складывается убеждение, что период бурного развития кончился и теперь наступает эра вполне академических, спокойных и целенаправленных исследований, рассчитанных на длительный период. Поэтому было бы весьма любопытно попытаться увидеть те «горячие точки», в которых будут сосредоточены основные усилия специалистов в конце уходящего века и начале нового тысячелетия. Анализ состояния текущих исследований позволяет выдвинуть предположение о наличии десяти таких «горячих точек». Именно они и будут ниже вынесены на обсуждение.

1. Переход к аргументации

В начальный период развития ИИ идея применения механизмов логического вывода в аксиоматических (или квазиаксиоматических, использующих в качестве аксиом определённые законы данной предметной области) системах занимала доминирующее положение. Предполагалось, что все или почти все задачи, претендующие на интеллектуальность, можно решать путём построения некоторого вывода. Такая парадигма породила многочисленные работы в области автоматического доказательства теорем, разработки языков представления знаний логического типа, в частности, хорошо известного языка Пролог. Значительные усилия были затрачены на создание методов вывода в исчислении предикатов, которое различным образом модифицировалось, чтобы адаптировать его для нужд искусственного интеллекта.

(
Что же собой представляет логическая нейронная сеть и почему её следует считать адекватной моделью мозга?

Пусть система принятия решений (под этим общим названием можно понимать систему управления, логического вывода, распознавания, заданную таблично векторную функцию векторного переменного и т.д.) описывается системой логических выражений вида

f1(x1, x2, …, xn) ( R1
. . . . . . . . . . . . . . . .

fm(x1, x2, …, xn) ( Rm
Булевы переменные xi (i = 1, …, n) фиксируют наличие или отсутствие событий i, отображённых высказываниями вида: «поезд приходит в 20.00», «головная боль наблюдается», «Х принимает значение из диапазона 900 - 1100» и т.д. Комбинация значений этих переменных (точка) характеризует ситуацию.

Функции fj (j = 1, …, m) на основе композиции операций конъюнкции (И) и дизъюнкции (ИЛИ) утверждают причинно-следственную связь, ставя в соответствие определённой ситуации принимаемое по ней решение Rj. То есть, если функция fj от значения ситуации принимает значение ИСТИНА, то принимается решение Rj.

Очевиден формальный переход к алгебре высказываний. Переменные xi – высказывания о наличии или отсутствии событий. Решение Rj может быть высказыванием самого разнообразного содержания: от численного или векторного значения функции многих переменных до сложнейших текстов рекомендательного характера, или механизма запуска программ, имитирующих движение реагирующего объекта, или рекомендуемой стратегии управления.

Предполагается выполнение условий полноты, однозначности и непротиворечивости выполняемых решений. Только тогда систему можно считать корректной.

Фактически получается таблица вида «если {ситуация}, то - {решение}», вполне соответствующая идее ситуационного управления Д.А. Поспелова [4]. Однако отображение в ней всех ситуаций невозможно. Для обработки «промежуточных» ситуаций должна быть обоснована процедура интерполяции – получения некоторых промежуточных решений.

Справедлива попытка технического воплощения рассмотренной идеи, т.е. создания электронной схемы, работающей на основе логического описания СПР. Получается замечательная обученная игрушка, имитирующая механизмы дедуктивного мышления: на входе задаём ситуацию, на выходе – указание на адекватное действие. Восхищает разнообразие применений, возможность создания вложенных подструктур, формирование длинных логических цепочек. Всё дело лишь в интерпретации предметной области, во вскрытии тех самых причинно-следственных связей, в их формализации, а также в схемотехнических навыках.

Эффективно применение указанной логической схемы на основе применения булевых переменных и булевых операций для логического вывода на языке ПРОЛОГ [5]. На основе базы знаний составляются две логические схемы: фактографическая сеть, связывающая факты, и понятийная сеть, связывающая правила (вывода).

Задаваемая цель (выявление всех объектов, удовлетворяющих условиям отношения) обрабатывается подобно нормальному алгоритму Маркова: преобразуется первое вхождение клоза, допускающего подстановку. Так производится либо декомпозиция понятия, либо связывание переменных. Каждый такой шаг преобразования (трансформации) цели подвергается процедуре унификации – для вскрытия противоречия. В целом реализуется схема backtracking,а, как разновидности стратегии «ветвей и границ». Схема допускает И- и ИЛИ- параллелизм при реализации на параллельной вычислительной системе.

(
Классический подход в ИИ, реализующийся под явным давлением логических моделей в представлении знаний, породил экспертные системы, основанные на продукционных правилах, теорию реляционных баз данных, теорию решателей и планировщиков. Несомненным преимуществом, связанным с увлечением логическим выводом, было привлечение в сферу исследований области ИИ логиков, принесших в эту молодую науку свои представления о строгости и точности постановок задач и формулировок результатов.

Но уже к середине 70-х годов постепенно выясняется, что классических логических моделей и схем вывода явно не хватает для того, чтобы строить достаточно богатые и практически значимые интеллектуальные системы. Искусственный интеллект явно вырос из «логических штанишек». Принципы, опирающиеся на классическое понимание формальной системы дедуктивного вывода, стали слишком узкими для решения задач ИИ. Возникло нечто вроде кризиса в физике, ярко проявившегося в начале ХХ-го века. В чём же состояла основная проблема?

Логический подход в его классической форме требовал для каждой предметной области, для которой применялись методы ИИ, наличия полного перечня исходных положений, которые можно было бы считать аксиомами этой предметной области. Их существование (сюда естественно включаются и априорно задаваемые правила вывода) обеспечивало замкнутость используемых моделей, позволяло ставить и решать круг проблем, связанных с полнотой, результативностью и непротиворечивостью используемых моделей и процедур.

Однако различные приложения, к которым стремился искусственный интеллект, оправдывая свою практическую значимость, в подавляющем большинстве случаев не давали возможностей построения аксиоматических систем. Знания о предметных областях, как правило, были неполными, неточными и лишь правдоподобными, что приводило к эффектам немонотонности процессов получения результатов, возникновению фальсификаторов ранее полученных утверждений, получаемых в результате последовательного (даже при так называемых параллельных модификациях) процесса логического вывода.

Так возникла проблема замены формальной системы с присущими ей процедурами дедуктивного вывода иной, столь же мощной моделью, где отражались бы основные особенности поиска решения в плохо определённых предметных областях, которые описываются как открытые системы с обновляемыми знаниями об их строении и функционировании.

С конца 70-х годов ХХ-го века старая парадигма, опирающаяся на идею строгого логического вывода, начинает постепенно сменяться новой парадигмой, провозглашающей, что основной операцией при поиске решения должна быть правдоподобная аргументация. Работа с аргументами «за» и «против», снабжённых соответствующими весами, приводит к аддитивным процедурам с этими весами (в противовес мультипликативным процедурам вычисления обобщённых весов при правдоподобном выводе). Это обстоятельство оказалось решающим для перехода к аргументации в интеллектуальных системах.

Однако, в отличие от завершённой структуры логического вывода, до сих пор не существует столь же стройной, научно разработанной теории правдоподобной аргументации. Эффекты, связанные с появлением парадоксов при немонотонных рассуждениях, показывают, что переход к более богатой по сравнению с моделью логического вывода модели правдоподобной аргументации неизбежно приводит к большому количеству новых проблем. связанных с обоснованием подобной модели и изучением её особенностей. Предполагается, что в ближайшие десятилетия усилия многих специалистов сосредоточатся именно в этой области исследований.

(
Итак, электронное устройство, автоматизирующее процесс принятия решений на основе алгебры высказываний, создано. Однако смущают три обстоятельства:

1. При «чисто логическом» подходе предполагается точное знание логических функций fj, определяющих аксиоматику СПР. В общем случае, практически, существует лишь далеко не исчерпывающий опыт, на абстрактном уровне образующий таблицы для ассоциативного поиска решений. (Как мы доходим до полного автоматизма при действии с рулевым колесом автомобиля, выбирая угол поворота? Ведь, первый раз сев за руль, мы сразу же въехали в бордюр.) Имея в виду сложные СПР, приходится немедленно сталкиваться с трудноформализуемыми задачами. Именно для их решения привлекаются средства ИИ. Знание логических функций, формально описывающих причинно-следственные связи, это - проблема из области теории познания, как известно, не имеющая отношения к прикладному уровню оперативного мышления. Тем не менее, такие функции могут быть построены приближённо на основе указанных выше таблиц дедуктивного вывода. Но для этого необходимо решить проблему моделирования индуктивного вывода на основе анализа и абстрактного обобщения связей в таких таблицах.

2. Неопределённость исходной информации о ситуациях исключает точный ответ на вопрос о наличии или отсутствии события и делает неправомерным использование исключительно булевых переменных. Высказывания в действительности не бывают истинными или ложными, равными 1 или 0, как это предполагается в математической логике. Высказывания обладают степенью достоверности, а достоверность принимает действительное значение на отрезке [0, 1] и подчиняется известным положениям теории вероятности.

3. Медицинские исследования человеческого мыслительного аппарата – мозга исключают наличие под черепной коробкой таких приборов, как конъюнкторы и дизъюнкторы. Вместо этого обнаружено до 100 млрд. (называют уже и большее число) унифицированных и стандартных нейронов, объединённых в сеть локально-случайной и глобально-детерминированной конфигурации, со слабой подверженностью генетической преемственности. Нейроны реализуют пороговую передаточную функцию, монотонно возрастающую, в области преодоления порога, от каждого из до 10 000 входных возбуждений и формирующих возбуждение на единственном ветвящемся выходе. Веса входных связей нейронов, способные к изменению, обеспечивают направленное распространение возбуждения в нейронной сети. Это позволяет создавать и запоминать схемы, фиксирующие причинно-следственные связи, подобные электронным.

Таким образом, переход от электронной схемы к модели обученной нейронной сети с фиксированными высокими весами связей заключается в следующем.

1. В электронной схеме допускаются не булевы, а действительные значения входных переменных, что практически приводит к рассмотрению достоверности событий.

2. Поскольку операции И и ИЛИ при этом теряют смысл, конъюнкторы и дизъюнкторы заменяются единой моделью нейрона, реализующей простейшую пороговую передаточную функцию. Практически целесообразно в основу этой функции положить сумму взвешенных значений возбуждения входов.

Верификация нейросети не требует дополнительных построений, а осуществляется проверкой на основе предусмотренных в ней ситуаций. А именно, следует убедиться, что по каждой известной достоверной ситуации максимально возбуждается нейрон выходного слоя, соответствующий решению при этой ситуации. Это даёт право пользоваться нейросетью при анализе различных не отображённых промежуточных ситуаций (всего факторного пространства).

Несложные алгоритмы трассировки [6, 7], основанные на простых схемотехнических приёмах, позволяют находить веса связей нейросети наперёд заданной (например, стандартной) структуры для реализаций заданных логических выражений или для записи опытных причинно-следственных связей, описывающих СПР. Веса связей при этом вводятся подобно «проводочкам», соединяющим элементы схемы: нужен проводочек, - значит вес связи высок (единичен), не нужен проводочек, - вес связи мал (нулевой). Допустимо даже введение дополнительных проводочков, если необходимо.

Очевидна лёгкость развития и модификации такой нейросети, установление новых связей (знаний), изменение старых и т.д.

Таким образом, практически логическая нейронная сеть, построенная на основе логического описания (описание опыта также является логическим описанием, т.к. устанавливает связи вида «если – то») системы управления, вывода и принятия решений, способна реализовать все теоретические достижения математической логики. В то же время она позволяет учитывать неопределённость, как на уровне представления предметной области, так и на уровне оперативных исходных данных, а также позволяет получать рекомендуемые (взвешенные) решения на основе усреднения или пролонгации нескольких.

2. Проблема оправдания

При заполнении памяти интеллектуальных систем знаниями, полученными от экспертов, хорошо знающих данную предметную область и способы решения возникающих в ней задач, инженеры по знаниям столкнулись с одной весьма любопытной особенностью. При объединении баз знаний, сформированных различными экспертами, каждая из которых в отдельности довольно успешно решала тестовые задачи, возникала противоречивая база знаний. Если это были базы, в которых знания фиксировались в виде продукционных правил, то возникали правила с одинаковыми левыми частями и противоречащими друг другу правыми частями, а если в качестве модели представления знаний использовались фреймы, то отмечалось несовпадение фреймов-прототипов или возникали конкурирующие значения в слотах.

Как скоро стало очевидным, явление этого объяснилось тем, что эксперты погружали свои профессиональные знания в некоторые концептуальные модели предметных областей, которые могли не совпадать у разных экспертов. Если, например, речь шла об извлечения знаний из области онкологических заболеваний, то в качестве таких различных моделей могли выступать вирусная или генетическая модель порождения злокачественных опухолей. Если же речь шла о добыче нефти и поиске наиболее перспективных мест её разведки, то альтернативными концептуальными моделями оказывались модели органического и неорганического происхождения нефти. Приверженцы той или иной концептуальной модели сознательно (а иногда подсознательно) отбирали только те знания, которые согласовывались с принятой концептуальной моделью, отвергая те знания, которые ей противоречили (или, приуменьшая их вес правдоподобия). Другими словами, использовался своеобразный механизм «психологической защиты» от знаний, разрушающих принятую концептуальную модель, которая оправдывалась принятой системой знаний.

Ясно, что механизмы оправдания, связанные с искажением весов правдоподобия, накопленных в данной предметной области знаний (включая и отторжение некоторых знаний), нужно изучать и учитывать при заполнении баз знаний и их объединении. Но как это делать? Вопрос остаётся открытым и сейчас. В ближайшее десятилетие на него надо найти конструктивный ответ, иначе интеллектуальные системы в своём развитии не сделают следующего важного шага.

(
По-видимому, в этой «горячей точке» можно сделать лишь пессимистический прогноз.

Дело в том, что помимо разнящихся предметных областей следует учесть, что искусственный интеллект является моделью «естественного». А любое моделирование немыслимо без анализа целевой (критериальной) функции. Для чего создаётся система ИИ? Что она отображает, а главное, - что должна оптимизировать? Повышать достоверность вывода (Рвывода ( 1)? Сокращать время принятия решения (Трешения ( min)? Или задача является многокритериальной?

Поэтому механическое объединение разных баз знаний, без согласования целевой функции ничего не даёт, пока неизвестно, что оно должно дать в результате.

Целевая функция существенно влияет на всю модель, на обоснование и выбор факторов (образующего множества событий) факторного пространства. И здесь не поможет даже общность предметной области. Если один банк существует для централизации прибыльных инвестиций, а другой – для валютных спекуляций, то объединение плута и мошенника уже представляется весьма трудной задачей. Им надо согласовать общую цель, определить общие показатели, создать их приоритетный ряд и т.д.

Различие целевых функций даже в одной предметной области может приводить к несовместимости баз знаний. Например, в политике отсутствие определений принимается по определению, - для обслуживания и оправдания интересов, демагогии, передёргивания фактов, оглупления народных масс и т.д. В математике, в том числе в математической логике, основой рассуждения являются строгие, непротиворечивые, исчерпывающие определения. Разумный математик не возьмётся автоматизировать принятие политических решений. Для этого их лживость должна стать очевидной. А кому это нужно? Хотя где-то в промежуточной области социологических исследований такое сотрудничество возможно.

Напоминая о том, что ИИ является моделью интеллекта естественного, следует не забывать, что человек – общественное животное, призванное на базе взаимного обучения и компромиссов строить «светлое будущее». И можно только мечтать о том, чтобы его борьба за мир во всём мире проводилась не силовыми методами.

Таким образом, несовместимость баз знаний (которую можно отнести к свойству Природы) следует считать закономерной и, прежде всего, – исходящей из различия целевых функций.

Логические нейронные сети, как говорилось ранее, строятся на основе фактов (опыта) и правил вывода (логических функций) и отображают модель ассоциативного мышления методом дедукции. «Естественный» интеллект не сомневается в том, что опыт следует обобщать, создавая правила поведения, жизни, принятия решений. Опыт, наряду с воспринятыми правилами на основе образования, даже объединённый единой целевой функцией, является настолько определяющим, что порой коллектив высоко образованных людей раздирают конфликты. (Это можно наблюдать по такому «высоко разумному» объединению, как парламент.)

Сказанное повышает актуальность задачи формализации и моделирования индуктивного мышления, способного развить представление об «абсолютной» истине. В его основе лежит логическая нейросетевая надстройка, производящая анализ частных решений, принимаемых подструктурами нейронной сети, выделение общих моментов, обобщение их и превращение в новые высказывания – правила вывода.

Относительно нейросетевого моделирования языка ПРОЛОГ это означает развитие понятийной сети [8] на основе многократного появления одинаковых по смыслу логических цепочек вывода.

Например, при обработке многих целей встречается структура – фрейм, содержащий клозы процедур «мужчина» и «брат родителя». Эту структуру следует выделить и, выбрав название, сформировать правило-гипотезу:

дядя :- мужчина, брат родителя.

(Сколько раз яблоко падало на голову Ньютона, прежде чем он записал: F = ma?)

Новое правило, несомненно, прошедшее верификацию – многократное подтверждение практикой применения, отображается в понятийной сети. Использование нового общепринятого правила способно уменьшить вероятность конфликтов при принятии ответственных решений.

3. Порождение объяснений

Различие в механизмах поиска решений у человека, специалиста по решению определённого класса задач и интеллектуальной системы приводит к появлению эффекта непонимания. Видя окончательный результат деятельности интеллектуальной системы, специалист не может оценить степень его достоверности (даже если система одновременно с решением выдаёт вычисленную ею такую оценку). Процесс «верить – не верить» не может привести к какому-либо разумному результату, если нет какой-то дополнительной информации. Эта информация, начиная с первого поколения экспертных систем, выдаётся специалисту по его требованию в виде объяснения.

Объяснение (более точно было бы говорить об обосновании, но термин «объяснение» прочно прижился в искусственном интеллекте) может быть различным. Наиболее распространены как-объяснения и почему-объяснения. При как-объяснении система выдаёт пользователю информацию о процедуре получения решения, например, выдаёт ему всю трассу движения по дереву вывода. При почему-объяснении система включает в текст объяснения те основания, которые были использованы ею в процессе поиска решения. Другие типы объяснений (что-объяснения, зачем-объяснения и т.п.) пока в интеллектуальных системах практически не используются.

Проблема объяснения связана с решением задачи о том, как его построить. В начальный период развития экспертных систем объяснение порождалось жёсткими процедурами, связанными с наличием априорно заданного сценария объяснения, заполняемого конкретными сведениями в процессе поиска решения. Такой подход в какой-то мере годится для как-объяснений и несколько хуже подходит для почему-объяснений. Но он совершенно непригоден при необходимости порождения объяснений иных типов.

Ясно, что проблема генерации объяснений связана с наличием в памяти интеллектуальной системы концептуальных моделей предметных областей и энциклопедических знаний об особенностях этих областей. Для порождения объяснений нужны базы знаний энциклопедического типа.

Энциклопедические базы знаний отличны по своей структуре и назначению от проблемно-ориентированных баз знаний, применяемых в современных экспертных и других интеллектуальных системах. Организация знаний в энциклопедических базах, механизмы порождения текстов по запросам к ним требуют решения ряда проблем, относящихся к форме представления знаний в таких базах и принципам построения системы отношений на хранимых в них знаниях.

С середины 80-х годов начали выполняться первые проекты, связанные с созданием энциклопедических баз знаний и развитием их теории. Без накопления новых результатов в этом направлении процесс совершенствования интеллектуальных систем и снятия барьера непонимания между ними и пользователями-людьми будет вряд ли возможным.

(
Нейросеть, составленная на основе логических функций, описывающих систему принятия решений, или на основе записи опыта, а каждая такая запись также является логической функцией, связывая решение с конъюнкцией событий, требует проверки правильности, верификации. В процессе верификации, как говорилось ранее, проверяется, возбуждается ли максимально, по сравнению с другими, тот нейрон выходного слоя, который в логической схеме соответствует данной достоверной ситуации, т.е. где все события, определяющие решение, заданы с достоверностью, равной единице.

В [18, 19] приводится методика коррекции весов связей, порогов, а также преобразование логического описания СПР, которые обеспечивают адекватную работу нейронной сети.

Однако само логическое описание может быть ошибочным и не соответствовать концептуальной модели предметной области. Ведь переход от логической схемы, оперирующей булевыми переменными, к нейронной сети, оперирующей достоверностью и величинами возбуждения нейронов, по умолчанию предполагает, что аппроксимирующая функция возбуждения нейронов выходного слоя является непрерывной или хотя бы кусочно-гладкой, допускающей (линейную) интерполяцию. Это вполне соответствует выбору поведения человека на бытовом уровне, но лишено строгости, необходимой в системах управления.

Значит, нейронная сеть должна быть открытой для модификации знаний, их уточнения и дополнения.

Для наперёд заданной, обучаемой структуры нейросети её модернизация, включая увеличение количества используемых нейронов, осуществляется простыми алгоритмами трассировки.

Однако такая модернизация нейронной сети должна производиться на основе оценки результатов её работы. Тогда, для обратной связи, должна существовать возможность параллельного получения правильных результатов для сравнения с теми, что даёт логическая нейронная сеть, или - получения оценок возможного отклонения.

Выходит, что явное присутствие модели предметной области обязательно? Но следует спросить, а зачем она, нейронная сеть, тогда нужна?

Для ответа необходимо использовать исторический аспект. В конце 70-х, начале 80-х годов стало ясно, что создание суперЭВМ, удовлетворяющих требованиям к производительности со стороны сложных управляющих систем, на основе традиционных алгоритмов вычислений невозможно. Только средства ИИ, использующие «бесформульные» вычисления на основе табличной модели ассоциативного мышления, способны заменить громоздкие алгоритмические вычисления (вспомним «японский вызов») и, следовательно, решить проблему эквивалентной сверхвысокой производительности. (Человек – сложнейшая управляющая система выполняет самые разнообразные жизненные функции, по много дней не считая даже сдачу в табачном ларьке.)

Следовательно, не говоря уже о трудноформализуемых задачах, логические нейронные сети универсально решают проблему достижения сверхвысокой производительности. Как же совместить «быструю» работу нейронной сети с трудоёмким контролем правильности?

Открываются две замечательные возможности, основанные на ситуационном управлении Д.А. Поспелова.

1. Модель ситуационного управления, основанного на табличном задании ситуаций и связанных с ними решений, органично сплетается с моделью логической нейронной сети на основе причинно-следственных связей вида «если – то». То есть, попросту реализуется логической нейросетью. Максимально упрощается процедура интерполяции промежуточных решений на основе усреднения высокого возбуждения нескольких нейронов выходного слоя [17]. При этом для развития и коррекции нейросети применима вся теория ситуационного управления.

2. Однако более значительные перспективы связаны с возможностью построения самообучающихся систем управления. Здесь важным является традиционный характер функционирования сложных систем, когда в интервалах времени отсутствия запросов на обслуживание производится функциональный контроль. Пусть логическая нейронная сеть реализует таблицу, в смысле ситуационного управления содержащую ситуации (задаваемые достоверностью событий на рецепторном слое), по которым известны принимаемые решения (они закрепляются за нейронами выходного слоя). Таблица имеет некоторый текущий вид, сформированный в режиме обучения – предварительного или динамического. В рабочем режиме эта таблица используется для оперативного принятия решений. В случае отсутствия запросов на обслуживание система переходит в режим динамического обучения. А именно, случайным образом формируется запрос на обслуживание – формируется случайная или подчиняющаяся некоторой стратегии ситуация. Логическая нейронная сеть на основе текущего вида указанной таблицы обрабатывает запрос и формирует решение. Эта же ситуация обрабатывается моделью предметной области, в результате чего находится точное решение, соответствующее данной ситуации. Если отклонение нейросетевого решения удовлетворяет требованиям точности, система приступает к анализу другой случайной (или стратегически обоснованной) ситуации. В противном случае нейросеть «доучивается»: фиксируется входная ситуация (для этого производится закрепление или дополнение нейронов-рецепторов), выделяется нейрон выходного слоя для указания на точное решение и производится трассировка, связывающая причину со следствием. Лучше всего использовать для этого однослойные логические нейронные сети.

Таким образом, та условная таблица «ситуация – решение» развивается до насыщения, при котором возрастает уверенность в полном обучении системы.

Человеческая практика знает примеры таких самообучающихся систем. Одна из них обусловлена правилами стрельбы в артиллерии, где система «стреляющий + батарея» обучается на местности, трансформируясь в своей работе от трудоёмкой подготовки данных и пристрелки к переносу огня от поражённых целей или реперов (условных реальных целей, поражаемых не в боевых условиях). Замечательной командой по окончании каждой стрельбы является: «Стой! Записать…».

4. Поиск релевантных знаний

Базы знаний в интеллектуальных системах используются в самых различных процедурах, связанных с вводом знаний, преобразованием и использованием их для поиска решений. Все эти процедуры требуют наличия механизмов, которые позволяли бы по тексту запроса к базе знаний найти в базе именно те знания, которые понадобятся для получения ответа.

В отличие от баз данных, для которых механизмы поиска ответов на запросы достаточно хорошо изучены, (хотя и тут ещё имеется немало нерешённых задач, являющихся для специалистов «твёрдыми орешками»), соответствующие проблемы для баз знаний пока ещё далеки от каких-либо эффективных решений. Известно, что основным механизмом реализации процедур поиска в базах знаний служит поиск по образцу, являющийся своеобразным видом ассоциативного поиска.

Процедуры поиска по образцу имеют высокую сложность с экспоненциальной оценкой. Но с этим приходится мириться, так как пока не найдено какой-либо иной универсальной процедуры, позволяющей отыскивать нужные знания. Но основной проблемой остаётся поиск ответа на вопрос: «Как сформировать образец по тексту поступившего запроса?».

Сложность этой проблемы можно проиллюстрировать на следующем (весьма простом) примере. Пусть в систему введён текст: «Петя залез на стул, открыл дверцу заветного шкафа, достал конфеты и быстро, торопясь, съел несколько штук»… Вечером мать, доставая конфеты для чая, посмотрела на Петю и сказала: «Странно. Конфет стало меньше». Петя густо покраснел».

Предположим, что интеллектуальная система должна ответить на вопрос: «Почему Петя покраснел?» На основании какой информации она сможет это сделать? Как мы сами отвечаем на подобные вопросы?

Проблема поиска релевантной некоторому тексту информации пока остаётся нерешённой. В этой области пока больше вопросов, чем ответов. В ближайшие годы новые поколения учёных должны внести в решение этой проблемы свою лепту. Возможно, что появление энциклопедических баз знаний облегчит эту задачу.

5. Понимание текстов

Что значит понять текст? Ответ на этот вопрос, приемлемый в равной степени для лингвиста, психолога или философа, отсутствует. Феномен понимания во многом ещё остаётся загадочным. В интеллектуальных системах имеется способ уточнить интерпретацию этого термина. Можно, например, считать, что система понимает введённый в неё текст, если с точки зрения некоторого человека (или группы экспертов) она правильно отвечает на все вопросы, связанные с информацией, отражённой в тексте.

(
Логические нейронные сети отвечают на вопрос: «На что более всего похож предъявляемый образ, и какие ассоциации с этим связаны?» Но в этом и заключается задача понимания текста!

Исследуя процесс понимания абстрактного, формализованного изображения человеческой мысли, каким является текст, надо вскрыть исторические корни необходимости и развития средств такого изображения.

Первобытный человек поступал прямо, с присущей ему непосредственностью. Он изображал мамонта – объект своих вожделений – на стене пещеры. Глядя на это изображение, особенно перед охотой, он возбуждал в себе сложную гамму чувств: красоты, ярости, восторга силы, любовной жертвенности, борьбы, надежды и уверенности в победе и, наконец, - возбуждающего обострения голода. Если включить воображение, можно увидеть, что все человеческие чувства можно стимулировать, глядя на одно лишь наскальное изображение мамонта, сцены охоты, битвы (не говоря уже о благотворном, регулярном – не менее одного раза в год – посещении Третьяковской галереи). Изначально чувственный подход лежал в основе изображения и формализации мысли. Именно этот подход и развивался с появлением письменности.

Первые опыты письма основывались на образности и постепенном абстрагировании. С помощью изображения зверюшек, птичек, рыбок и человечков, с нехитрыми связками, формировалась и отображалась мысль – запись события, назидания, любовного послания и т.д. Целью, прежде всего, являлось ассоциативное возбуждение чувственности.

Дальнейшая формализация пошла по пути абстрагирования при изображении мысли: слова-символы, отображающие объекты, стали отображать комбинациями условных элементов из некоторого их набора, что характерно, например, для клинописи. Это уже подавляюще действовало на чувственность, отодвигало непосредственное воздействие на неё, требовало хладнокровных познаний, образования. Фонетическое разложение звукового языкового изображения (применение букв – звуков) всё далее уводило человека от чувственных основ мышления, превращая его в сложную информационно-логическую машину, использующую абстрактные представления.

Возможно, те народы, которые оказались в стороне от бурной языковой формализации, сохранившие образность мышления и языка, условность восприятия, ассоциативность, значительно более продвинулись в развитии чувственности, в утончённости интеллектуальной организации? Что в большей степени и непосредственно влияет на чувственное восприятие, на эмоциональное состояние: буква или иероглиф? Может быть здесь, на пути сохранения и развития образности мышления, кроются истоки  высоких достижений в области тонкого, фантасмагорического, многообразного и чувственного искусства? Или – предрасположенность и достижения в области высоких технологий и микроминиатюризации? Может быть народы, пошедшие по пути фонетического разложения мысли на составляющие буквы и звуки, притупили своё чувственное восприятие, стали «толстокожими» и чёрствыми, с глупой уверенностью проповедуя своё превосходство?

Понимая, что ИИ является моделью «естественного» интеллекта, необходимо сформулировать целевую функцию. Что означает – понимание текста?

Возбуждение чувственности? Выполнение приказа? Запись новой логической цепочки «причина – следствие», «если – то»? В любом случае это адекватное реагирование, и участие в этом логических нейронных сетей (как и самого мозга) несомненно.

Известны исследования по смысловой обработке текстов. Простейшие из них касаются текущей (в данный исторический период) частоты появления некоторых значительных, определяющих, знаковых, символических слов и выражений, могущих быть положенными в основу определённых выводов на базе исторического опыта.

Несомненно, высокая частота появления имени важного должностного лица, в сочетании с некоторыми другими словами, определённо влияет на настроение общества, воскрешая воспоминания о культе личности. Слова «реформирование армии», «дедовщина», «контрактник», «антитеррористическая операция» и др. напрямую влияют на высокую привлекательность платного высшего образования, аспирантуры и т.д. Так создаётся значительная составляющая для автоматизированного содействия эксперту-политологу, а также политтехнологу, при прогнозировании общественного развития.

Несомненно также пособничество логической нейронной сети в лексико-графическом анализе текстов для повышения уровня осмысленного перевода на другие языки.

(
Такая интерпретация связана с классификацией типов вопросов, которые, в свою очередь, определяют уровни понимания текста. На первом уровне все вопросы прямо связаны с предложенным текстом и ответы на них в явном виде содержатся в этом тексте. Если использовать вышеприведённый текст про Петю, съевшего конфеты, который был приведён выше, то вопросами первого уровня могли бы быть, например, следующие: «Куда залез Петя?» или «Что сказала мать?» Вопросы второго уровня требуют специального логически получаемого расширения текста. Ибо ответы на них в явном виде в тексте отсутствуют. Пример такого вопроса: «Почему конфет стало меньше?». Ответ на такой вопрос опирается на некоторую схему рассуждения. Третий уровень понимания связан с расширением текста за счёт привлечения релевантных знаний. Пример такого вопроса был приведён при обсуждении соответствующей проблемы. Но возможны и более высокие уровни понимания. Например, уровни, связанные с тем, что текст понимается не буквально, а метафорически. Особым случаем понимания текста является вычленение из него прагматической составляющей, некоторого руководства к действию. Такая интерпретация процесса понимания тесно связана с задачей планирования поведения на основе текстового описания условий и целей.

(
В 1959 году появилась работа Ф.Розенблата [11], определившая широкую известность так называемых персептронов – приборов для распознавания изображений. Суть распознавания заключается в определении максимального поэлементного пересечения реального объекта с эталоном, заданным с достаточным, позволяющим естественное искажение объекта, допуском. Предложенный механизм, основанный на суммировании сигналов о совпадении и выделяющий максимальную из таких сумм, превышающих порог, позволяет определить тот эталон, на который в большей степени похож предъявленный образ. Так реализуется ассоциативный поиск.

Всего один шаг следовало сделать Ф.Розенблату, чтобы обобщить и распространить свой подход на всю математическую логику, перейдя к логическим нейронным сетям. Ведь под экраном в общем случае следует понимать пространство признаков или факторное пространство (событий), определяющие различные конфигурации ситуаций модели предметной области. А «голосование» способом простого сложения возбуждения совпавших элементов образа и эталона может быть реализовано с помощью более сложной композиции значений передаточной функции нейрона в соответствии с логическим описанием модели.

Таким образом, логические нейронные сети значительно расширяют основы ассоциативного поиска.

Отметим, что вопреки утверждению Д.П. о высокой сложности поиска, такой поиск с помощью логической нейронной сети имеет малую трудоёмкость. Сети без обратных связей предлагают однократный обзор нейронов с расчётом значения их возбуждения по передаточной функции в соответствии с взаимными связями нейронов. Затем необходим обусловленный задачей анализ возбуждения нейронов выходного слоя: поиск максимально возбуждённого нейрона, нахождение среднего по возбуждению нескольких нейронов и т.д. Подобно работе мозга, такие процедуры, имеющие параллельную структуру, органично сплетаются с идеями  построения  параллельных нейрокомпьютеров.

Если в сети используются обратные связи, то становится актуальным тактирование её работы и прослеживание её состояния на некотором интервале времени или до окончания процесса сходимости к некоторому устойчивому состоянию.

Какие ассоциативные механизмы предлагает логическая нейронная сеть для поиска релевантных знаний и, в частности, для логического объяснения необходимости наказания Пети-сладкоешки?

Пусть любящая мама, руководствуясь высокими современными требованиями к естественному интеллекту, использует широко рекламируемую базу знаний МОЯ СЕМЬЯ, предварительно адаптировав и заполнив её актуальными данными, а также логическими причинно-следственными связями и даже скорректированными весами [18]. Несомненно, мама «ведёт» свою базу знаний, отслеживая условия жизни и семейные обстоятельства. Рассмотрим фрагмент этой базы знаний (рис. 2.1).

В логической нейронной сети на входном, рецепторном слое отображены все действующие лица, предметы и даже обстоятельства. Нейронная сеть использует обратные связи, что развивает представление о рецепторном слое, т.к. установившееся возбуждение нейронов в данном случае двух слоёв вносит свой вклад в решение.

Первоначально мама, обнаружив недостачу и не сомневаясь в совершении шкоды, сообщает значительное возбуждение нейрону «Шкода». Однако сообщённая величина возбуждения, соответствующая предполагаемой достоверности события всё же меньше единицы, т.к. мама самокритична, и по забывчивости могла сама съесть те конфеты.


Рис. 2.1. Фрагмент базы знаний МОЯ СЕМЬЯ

Так как шкодливыми членами семьи являются Петя и Кот Вася, мама определяет их участие по принципу «фифти-фифти», полагая равными 0,5 величины возбуждения нейронов «Петя» и «Кот Вася». Но - факт, что конфет стало меньше, и мама максимально, до единичного значения, возбуждает нейрон «Конфеты».

Целесообразно, во избежание коллизии, исследовать только одно происшествие. Другое происшествие, например, связанное с оборванной занавеской, скорее всего, Котом Васей, мама собирается исследовать потом.

Мама «топает» мышью, запуская нейросеть. В соответствии с потактовой работой модели нейронной сети, рассчитываются значения возбуждения нейронов 1 – 5. Максимально возбуждается нейрон 1, обуславливая необходимость произнесения фразы, соответствующей первому этапу дознания. С помощью отрицательной обратной связи «нейрон 1 ( «Кот Вася» уменьшается значение возбуждения нейрона «Кот Вася», принижая роль Кота Васи в данном происшествии. Так как укоризненное замечание высказано, наступает второй этап дознания. С помощью положительной обратной связи максимально возбуждается нейрон «Укор Пете». Чтобы не допустить зацикливание на этом этапе дознания, с помощью отрицательной связи «Укор Пете» ( нейрон 1», исключается повторение высокого возбуждения нейрона 1. Теперь максимального возбуждения достигает нейрон 3, связанный с заявлением «Петя густо покраснел». Обратная связь «нейрон 3 ( «Петя» призвана повысить достоверность участия Пети в исследуемом происшествии, т.е. достоверность его вины.

Теперь осталось выяснить, каким образом Петя достал конфеты. Мама максимально, до единичного значения, возбуждает нейрон «Шкаф», и с помощью высоких значений возбуждения нейронов «Петя» и «Конфеты» максимально возбуждается нейрон 5, выдающий текст соответствующего объяснения.

Нейросеть, несомненно, отражает текущий исторический период, ибо, когда Петя вырастет большой, ему не надо будет вставать на стул, чтобы воровать конфеты из шкафа. Так что мама должна постоянно отслеживать течение жизни и корректировать базу знаний.

Использование обратных связей повышает актуальность фактора времени и требует перехода от статического, аналитического описания СПР с помощью системы логических выражений, приведённой выше, к представлению алгоритмической, логической схемы имитационного моделирования. И хотя представленная здесь схема по-женски не слишком последовательна, но, - жить можно!

Необходимо отметить, что рассмотренная логическая нейронная сеть, являясь средством принятия решений, не производит статический анализ текста. Однако следует предположить эффективность подобного логического вывода на основе анализа текста, о котором говорит Д.А. Поспелов.

6. Синтез текстов

С проблемами поиска релевантного знания и понимания текстов весьма тесно соприкасается ещё одна проблема, привлекающая сейчас внимание специалистов, работающих в ИИ. Она связана с разгадкой механизмов, лежащих в основе процедур порождения текстов на заданную тему. Без ответов на возникающие тут вопросы нельзя организовать полноценный обмен информацией между людьми и системами искусственного интеллекта. Ибо механизм генерации целенаправленного текста вместе с механизмом анализа и понимания текстов образует основу процесса коммуникации – главного процесса в организации человеческого поведения и реализации всех видов его деятельности.

Как и процесс понимания, процесс синтеза текстов имеет многоуровневую структуру. После зарождения мотивов его генерации и осознания целей, которые предполагается достигнуть в акте общения, наступает этап порождения когнитивной структуры текста. Этот этап реализуется на уровне внутренних представлений системы о мире, хранящихся в базе знаний. Знания, релевантные целям, которые направляют процесс «строительства» текста, отбираются некоторым планировщиком на знаниях и собираются во внутреннюю структуру текста. После этого на уровне лингвистической компоновки текста другой планировщик превращает эту структуру в линейный текст на естественном языке. Этот текст ещё лишён того, что в психолингвистике называют читабельностью. Он ещё слишком связан с машинными представлениями. Куски плохо пригнаны друг к другу, отсутствует гладкость переходов и ясность изложения целей. Эти недостатки «глубинного текста» исправляются на третьем уровне генерации, который реализуется стилистическим планировщиком.

Описанная процедура генерации ставит передеё создателями ряд проблем, не решённых к настоящему времени. Например, неясно, какие принципы лежат в основе построения когнитивных структур текстов. В пользу того, что такие принципы существуют, убедительно свидетельствуют, например, эксперименты по генерации текстов волшебных сказок или музыкальных произведений (также текстов, но использующих специальный язык для общения с пользователями). В первом случае когнитивная структура определяется набором глубинных функций В.Я. Проппа, задающих достаточно жёсткий сценарий будущего текста. Во втором случае имеется конечная система правил, делающих процедуру композиции в нужной мере формальной.

Но остаются, по крайней мере, две важные проблемы, решение которых пока не найдено: а) как цели связаны с когнитивной структурой и б) как описываются когнитивные структуры тех типов текстов, которые нужны, например, в процессе естественно-языкового диалога. Большое внимание к проблемам теории речевых актов (нового направления в лингвистике) со стороны специалистов по ИИ подогревается надеждами найти здесь ответы на поставленные вопросы.

Наименьшей проблемой является переход от нелинейной структуры текста к её линейному представлению. Этот переход тесно связан с исследованиями по гипертекстам Определённый бум, возникший в этой области, как раз и связан с осознанием того факта, что линейный по форме текст, как правило, является внешним кодом нелинейной структуры, на которую он «натянут». Гипертекстовые технологии призваны не только обеспечить возможность работы с нелинейным представлением текстов, но и должны как-то решать задачи его линеаризации и перехода от линейного представления к гипертекстовому.

Этот комплекс взаимосвязанных задач сейчас настолько активно изучается, что есть немалые основания считать, что в ближайшие годы проблемы синтеза текстов найдут своё разрешение.

(
Прежде чем перейти к комментарию собственно проблемы  синтеза текста, продолжим рассмотрение приведённого выше примера, желая получить определённые обобщения, касающиеся формирования текстов умозаключений, и пытаясь подняться на более высокий уровень логического вывода. Это поможет при рассмотрении предлагаемой «горячей точки».

В результате проделанных мамой усилий оказались максимально возбуждёнными, даже с единичным значением, несколько нейронов, и мы вспоминаем школьный урок детства.

Учительница говорит: «Дети, придумайте рассказ со словами «шкода», «шкаф», «конфеты», «ай-яй-яй», «густо покраснел». Дети усиленно ищут, пробуют возможные связи, напрягая уже сложившиеся ассоциации и навыки
.

Наконец, отличник Коля произносит рассказ – умозаключение, запомнившееся детьми на всю жизнь, как богатый источник творческого подражания: «Петя совершил шкоду. Он стал на стул и достал из шкафа конфеты. А когда мама сказала «Ай-яй-яй», он густо покраснел.»

Согласимся, что это урок более высокого уровня мышления, хотя всего лишь дедуктивного. Однако в нём уже содержатся элементы индуктивного мышления, т.к. он предполагает анализ и обобщение не только сложившейся ситуации, но содержит и попытку абстрагирования - анализ причинно-следственных связей, присущих этой ситуации из жизни Коли.

Что касается рассматриваемой «горячей точки», Дмитрий Александрович ясно определил задачу и пути, и даже схему, её решения. Приведённая схема порождает схему логическую, определяя действия алгоритмиста-исследователя. Значит, логическая схема – прообраз логической нейронной сети – в решении этой «горячей точки» занимает главное место.

Есть ли здесь место обобщению логической схемы до уровня логической нейронной сети? Есть, - в том случае, если цели и средства определены нечётко.

Например, «проектируемая» сказка, - насколько должна быть весёлой, грустной, назидательной, «страшной»? А на что должны быть похожи средства её выражения, - немножко баллада, немножко стихи? С неизбежностью возникают веса факторов, приводящие к столь же взвешенным решениям.

Приходится переходить в область вероятностей, нечётких множеств и других недетерминированных механизмов.

А это уж точно – логические нейронные сети.

7. Когнитивная графика

Исторически сложилось так, что системы технического зрения и машинной графики всегда находились где-то на окраине области ИИ. Как и модели распознавания образов, методы, используемые для решения возникающих здесь задач, по своей сути были мало чем похожи на те, которые традиционно использовали специалисты по искусственному интеллекту. Для классических «систем, основанных на знаниях», как часто называются экспертные и другие интеллектуальные системы, уровень сенсорных и перцептивных процессов, играющих фундаментальную роль при зрительном восприятии или восприятии речи, оказался слишком «мелким». В их базах знаний был реализован куда более «крупный» уровень ментальных представлений. И пока специалисты по использованию зрительной и акустической информации в интеллектуальных системах занимались «нижними» уровнями восприятия и генерации, остальные специалисты, работающие в области ИИ, не находили с ними общего языка.

Настоящее общение с ними началось в 80-е годы, когда стали появляться первые исследования в области ментальной интерпретации перцептивных образов (анализ трёхмерных сцен) и в области анимации зрительных картин, связанных с ментальными представлениями. Установление связи между текстами, описывающими сцены, и соответствующими изображениями потребовало наличия в базах знаний специальных представлений для зрительных образов и процедур соотнесения их с традиционными формами представления знаний.

Графическая информация стала трактоваться с помощью знаний, содержащихся в ней. Если до этого её функция сводилась к иллюстрации тех или иных знаний и решений, то теперь она стала включаться равноправным образом в те когнитивные процессы, которые моделируются в базах знаний и на основе их содержимого. Термин «когнитивная графика» отражает этот принципиальный переход от иллюстрирующих изображений к видеообразам, способствующим решению задач и активно используемых для этого.

Когнитивная функция изображений использовалась в науке и до появления компьютеров. Образные представления, связанные с понятиями граф, дерево, сеть и т.п. помогли доказать немало новых теорем, круги Эйлера позволили визуализировать абстрактное отношение силлогистики Аристотеля, диаграммы Венна сделали наглядными процедуры анализа функций алгебры логики.

Систематическое использование когнитивной графики в компьютерах в составе человеко-машинных систем сулит многое. Даже весьма робкие попытки в этом направлении, известные как мультимедиа-технологии, привлекающие сейчас пристальное внимание специалистов (особенно тех, кто занят созданием интеллектуальных обучающих систем), показывает перспективность подобных исследований.

Пока же область компьютеризации правополушарных функций мозга человека остаётся почти терра инкогнито. Здесь начаты лишь первые большие проекты, направленные на создание систем, опирающихся на когнитивную графику. На наш взгляд, в ближайшие годы следует ожидать качественного прорыва  в этой области ИИ.

(
Действительно, образное мышление бывает определяющим в творческой деятельности человека. Не говоря о людях искусства, даже математики, чьё мышление, казалось бы, основано на формальных выкладках, на деле развивают свои выводы на основе внутренних визуальных представлений. Образно, похоже, аналогизированно представить себе исследуемую структуру с её внутренними отношениями, заставить её двигаться, следить за этим движением раз за разом и, наконец, уловить искомое свойство, догадаться о его причине и лишь после этого обобщить и формализовать новое причинно-следственное отношение – вот путь творческого мышления впечатлительного учёного – приверженца точных наук. (Какова здесь роль «третьего глаза» - эпифиза?) Образные, графические аналоги, как механизмы, способствующие логическому выводу, действительно неотъемлемая проблема ИИ. А точнее, это – проблема ассоциативного мышления, где роль логических нейронных сетей несомненна.

Другой важной проблемой рассматриваемой «горячей точки» является «живое» моделирование [19]. Продолжая логическую цепочку воспроизведения интеллекта, следует спросить, а что является вершиной его воплощения? Конечно же, живое существо или, научно, - реагирующий объект. Ведь идеалом робототехники является максимальная степень реализации механизмов жизни.

Находясь в сфере точной науки, следует руководствоваться точными определениями. Какой объект следует считать живым?

1. Живое существо адекватно реагирует на внешние раздражители.

2. Адекватность реакции живого существа подчиняется критерию «хорошо – плохо».

Философски уместно говорить о жизни существа не в абсолютном аспекте, а в аспекте моделирования: вся жизнь представляет собой игровую модель, а задачей любого моделирования является минимизация целевой функции, в конечном итоге отделяющей понятие «хорошо» от понятия «плохо». 

Считая достаточными положения 1 и 2, мы понимаем, что желательно достичь такого уровня обучения, когда система сама начинает осознавать, что хорошо, а что плохо на основе индуктивного и дедуктивного мышления. Сегодня мы вынуждены решать задачу–минимум, требуя, в основном для культурно-развлекательных целей, адекватности реакции. Степень этой адекватности в соответствии с означенным критерием мы предусматриваем сами. Например, можно научить объект улыбаться, если он видит картинку с преобладанием розовых тонов, но гневаться, если на картинке превалирует коричневый цвет и т.д.

Однако задача «живого» моделирования актуальна в более широкой постановке.

Управление сложными системами с возможным участием операторов и диспетчеров предъявляет высокие требования к динамическому отображению их состояния для оперативного анализа ситуации и принятия решений. Задача оператора значительно усложняется в случае территориальной разобщённости средств системы, превращаясь в задачу многоуровневого контроля и диагностики. Возникает необходимость интеллектуальной надстройки всей системы отображения,  контроля и принятия решений, производящей оперативную первичную обработку многообразной регистрирующей, отображающей и управляющей информации для предварительного, грубого отображения происходящего процесса. Задачей такого предварительного, поверхностного отображения является выяснение того, протекает процесс в пределах нормы, грозит ли уход за эти пределы, установление факта и причин тревоги и т.д.

Отображение должно быть наглядным, не требовать постоянных кропотливых усилий операторов, доступным и понятным широкому кругу наблюдателей, бесспорным и образным. Важна и эстетическая составляющая. Это и приводит к целесообразности использования реагирующих объектов – моделей живых существ или других «оживляемых» образов, по поведению которых можно судить о состоянии сложной системы.

Для такой предварительной, грубой оценки применимы принципы ситуационного управления. Однако информацией для реагирующего объекта является чрезвычайно большое количество данных разнообразной природы и типов. Задача осуществления реакции становится трудноформализуемой. Её решение возможно только с применением средств искусственного интеллекта. Множество зависимостей вида «если – то» в основе решения этой задачи приводит к выводу о целесообразности применения логических нейронных сетей.

Таким образом, на вход реагирующего объекта подаётся большое число разрозненных или связанных показателей состояния сложной системы, определяющих факторное пространство. Эти показатели разбиты по характеру влияния на значимые интервалы, отдельные объекты, дискретные значения или булевы переменные (вида «есть – нет»), позволяющие оценить достоверность значения каждого фактора, что может быть использовано для возбуждения рецепторного слоя нейросети. На основе накапливаемого опыта, экспертных оценок или теоретических исследований строится обученная, развиваемая в процессе эксплуатации, логическая нейронная сеть – основа поведения реагирующего объекта.

Модели реагирующих объектов могут быть трёх типов:

· Натурная модель, выполненная, в частности, в соответствии с известными технологиями робототехники или театра кукол;

· Компьютерная (электронная) модель, использующая графические технологии – двумерные и трёхмерные;

· Компьютерная (электронная) модель на основе клип-технологий.

Все три типа моделей предполагают связь нейронов выходного слоя с соответствующими программами (процедурами) имитации реакции объектов на ситуацию по принципу ассоциативного мышления. При этом величина возбуждения нейрона выходного слоя служит основным параметром соответствующей программы, определяющим реакцию. Этим обеспечивается возможность совмещения различных реакций, дающих некоторую результирующую.

Помимо актуальной задачи интеллектуального отображения в сложных управляющих системах, применение реагирующих объектов может быть значительно более широким. Это – системы развлекательные, игровые, демонстрационные, рекламные, медицинской и технической диагностики, экологического прогнозирования и предупреждения, контроля несанкционированного доступа к данным и  другие системы искусства, науки, техники, бизнеса.
8. Многоагентные системы

Тема с таким названием возникла на конференциях, посвящённых проблемам ИИ, где-то в первой половине 80-х годов. Причин для появления такой проблематики было несколько. Прежде всего, стало ясно, что эффективная реализация ряда важных для интеллектуальных систем процедур требует параллельной и асинхронной их организации. Подобные процессы интегрируют в себе активности отдельных центров, решающих свои локальные задачи. Но эти локальные задачи и пути их решения должны быть согласованы в границах некоторых глобальных целей.

Присмерами процедур такого рода могут быть процедуры согласования мнений различных экспертов по поиску решения сложной многоцелевой задачи, согласование локальных локомоций при синтезе интегрального движения (например, движение робота, снабжённого зрением и манипуляторами) или процедура коллективного взаимодействия интеллектуальных систем при решении в автономном режиме некоторой общей задачи.

Появление специальных архитектур, призванных поддерживать такую организацию процессов (например, параллельные вычислительные системы, в которых используется принцип «доски объявлений»), ещё более усилило интерес к многоагентным моделям. Наконец, уверенность в том, что в нервных тканях живых организмов реализуется асинхронный и параллельный режим поиска решения, также оказала своё влияние на исследования в области многоагентных систем.

Нужно отметить, что идеология моделей такого рода во многом опирается на методы и результаты, полученные ранее вне сферы интересов собственно искусственного интеллекта. Ещё в конце 50-х годов появились первые работы в области клеточных автоматов и моделей коллективного поведения автоматов. Эти работы заложили основу для появления многоагентных систем. Новое, что внесли в эти исследования специалисты по интеллектуальным системам, - это повышение «уровня интеллекта» агентов. Они стали способны использовать свои локальные знания для достижения своих целей. И задачи согласования, организации их целесообразного взаимодействия трансформировались на верхнем уровне в задачи согласования целей и знаний, т.е. стали напрямую соотноситься с проблематикой искусственного интеллекта.

Возникающие тут проблемы тесно связаны с проблемами динамических баз знаний, с необходимостью оценки конфликтных целей, противоречий в знаниях. Они также предполагают использование упоминавшихся выше процедур оправдания в системах имеющихся знаний и концептуальных моделей.

Сторонники этого нового системного движения надеются, что в начале следующего века будет создано новое научное направление – теория асинхронных конфликтующих процессов или что-то подобное с другим названием, которое ещё не появилось.

(
«Горячая точка», освещённая выше, концентрирует в себе несколько проблем, объединённых одним названием «параллельные и распределённые вычисления». Д.А. Поспелов приложил немало усилий по их решению, одним из первых выпустив в 1972 году основополагающую книгу [4] и поддержав исследования других авторов в этом направлении.

Первая проблема заключается в том, что трудоёмкие задачи ИИ могут эффективно решаться только с применением методов распараллеливания. Неспроста мозг – высокопараллельная структура. Он работает (думает) быстро, несмотря на то, что его аналог «машинного такта» значительно превосходит машинный такт современных суперкомпьютеров. Среди «типовых» способов распараллеливания, присущих задачам ИИ – логического вывода, распознавания, многоканального управления и т.д. – выделяется достаточно общий способ, порождающий SPMD-технологию («одна программа – много потоков данных»), приведённый, например, в [20].

Выбор способа организации вычислительного процесса определяет важность второй проблемы. Эта проблема заключается в разработке эффективных, параллельных нейрокомпьютеров, имитирующих работу мозга.

Рассмотрение этих двух проблем определило логически гладкий переход к рассмотрению базовой структуры средств ИИ – нейронных сетей, класса логических.

Однако существует третья проблема, отображающая не только распараллеливание вычислений, даже с распределением функций и структур между исполнителями, а отображающая коллективный разум. Это может соответствовать как системам вида «человек – модель ИИ», так и системам взаимодействующих моделей ИИ. Игровые системы и того и другого рода уже используются. Здесь определяющими технологиями распределённых вычислений становятся сетевые.

Представим себе парк фантасмагорий, где группа туристов неожиданно встречается с натурными моделями реагирующих объектов. Каждый из них, снабжённый средствами компьютерного зрения [15], с помощью логической нейронной сети реагирует на динамически предъявляемую картинку («Женщина в красной кофте! Отойдите от крокодила!..»).

При компьютерной реализации реагирующих объектов можно проделать следующий эксперимент: образовать круг мониторов (снабжённых средствами видеовхода каждый) рабочих станций локальной вычислительной сети, чтобы реализованные на этих станциях объекты «видели» других членов коллектива. Можно понаблюдать, как они будут реагировать друг на друга – придёт ли система в умиротворённое состояние или, всё более возбуждаясь, потребует постороннего вмешательства.

Согласитесь, что любая реализация сулит хороший бизнес!

9. Сетевые модели

Интеллектуальные системы, основанные на правилах (продукциях), принесли не только радость решения ряда важных задач, но и породили сомнения в том, что именно они призваны остаться основными моделями представления знаний в интеллектуальных системах. Многочисленные дискуссии 80-х годов, проводившиеся специалистами в области ИИ по этому поводу, привели к укреплению сетевой парадигмы, несколько отодвинутой в сторону триумфальным выходом на сцену продукционных моделей. И хотя исследования в области семантических сетей, каузальных сетей и сетей другого типа продолжались, они были малочисленными и не слишком продуктивными.

Но к концу 80-х годов сетевые модели стали развиваться более быстрыми темпами. Этот процесс совпал с пробуждением интереса к давно забытым нейронным архитектурам, появлением транспьютерных систем и нейрокомпьютеров, а также с возвращением к работам, опирающимся на эволюционные модели и эволюционное программирование. Возник определённый бум, который был даже окрещён неодарвинизмом.

Если к концу первого этапа развития сетевых моделей (в основном в виде нейронных многослойных систем типа персептронов) наступило разочарование в их возможностях и простоте их аппаратной реализации, то в 80-х годах эти сомнения были отброшены. Комплекс исследований в этой области так возрос, что произошло практическое отпочкование специалистов, работающих в области сетевых моделей, от основного ядра тех, кто причисляет себя к искусственному интеллекту. У «сетевиков» появились свои журналы, они стали проводить свои симпозиумы и конференции и формировать свою терминологию. Этот разрыв нарастает, что, по-видимому, приведёт к возникновению двух наук, связанных с построением интеллектуальных систем. Одна из них будет по-прежнему опираться на уровень ментальных (информационных) представлений, а другая – на уровень структурной организации (по типу нервных тканей), порождающей нужные решения. Во всяком случае в 90-е годы вряд ли можно ожидать спад интереса к сетевым моделям и многочисленным нерешённым проблемам, связанным с их построением и функционированием.

(
Логические нейронные сети способны примирить два направления в моделировании систем ИИ – продукционное и сетевое на общей основе – математической логике.

Теория нейронных сетей в действительности также развивается по двум направлениям. Грубо это различие в следующем.

Если на вход нейронной сети подаются сами данные, измеренные в километрах, долларах и т.д., и установившийся режим возбуждения нейронов порождает решение также в явных единицах измерения, то это означает, что решаются нейроподобные задачи на нейронных сетях специальной структуры и топологии. Такие задачи свойственны многочисленным сетям типа Хопфилда, Кохонена, волновых, квадратичных, генетических и т.д.

Если же на вход подаются не сами данные, а их весовые оценки, подобные достоверности, а выходы указывают на логическое следствие (сокращение мышцы, приказ, текст медицинской рекомендации и т.д.), то это – логическая нейронная сеть, работа которой может быть описана в терминах математической логики. А таким, в сущности, табличным способом с процедурой ассоциативной выборки, могут быть представлены самые разнообразные модели искусственного интеллекта.

Тип данных на входе нейросети существенен. Именно он определяет похожесть на природное воплощение. Ведь энергетика мозга, как и компьютера, определяется диапазоном возможной величины сигнала, которой оперирует устройство. На этом сигнале и строится вся логика работы. Задачи, решаемые с помощью логической нейронной сети, следует отнести именно к нейросетевым задачам, подразумевая мозг.

Необходимо вновь отметить работы Ф. Розенблата, с персептронов которого, в сущности, начались логические нейронные сети, хотя он этого не осознал.

В [10] полно отражена история искусственных нейронных сетей приведением основополагающих и значительных работ в этой области.

Упомянутый Д.А. Поспеловым  кризис возник в связи с оценкой М. Минским [12] предельных возможностей персептрона, моделирующего, как всегда утверждалось авторами и исследователями, сетевые структуры мозга. Представляется, что критика этих возможностей скорее относится к степени адекватности конкретных исследуемых моделей персептрона, чем к принципиальным проблемам моделирования нейросети. Следует предположить, что логические нейронные сети, построенные на базе обобщения теории персептрона, её перевода в область математической логики, в большей степени точно, на логическом уровне функционирования, воспроизводят мозговые процессы и открывают новые возможности моделирования ИИ.

Наконец-то положительно решается спор на тему: «Может ли машина мыслить?» Перефразируя тезис диалектики (Гегеля) «Всё логичное действительно, всё действительное логично (в смысле – выводимо, объяснимо, охватывается разумом), следует снять страх, неуверенность и идеологические путы. Ведь подобно тому, как человек не производит скорость, а производит автомобиль – средство скорости, так человек не производит мысль сверх своих способностей, а производит средство мышления на основе познания принципов мозга. Средство, гораздо лучшее чем то, что могла произвести Природа, находясь в рамках известных «технологических» ограничений и требований жизнеобеспечения.

Достоверность предположения о «всесилии» логических нейронных сетей основана на том, что кроме мозга, т.е. нейронной сети, столь продуктивного средства мышления мы не знаем. Да и здесь мы стоим на позициях сугубо материалистических, напрочь, непреложно и самоуверенно отвергая то, что нам кажется мистикой. Мы уверены лишь в одной части философского тезиса «Мир познаваем…» и стараемся умалить другую его часть «… но всего познать нельзя (ибо, мы догадываемся, - бесконечность!)» Однако на достаточном сегодня логическом уровне всё же представляется возможным «потрогать» и даже слегка попотрошить мозг.

Говоря об аппаратной реализации «мозговых» принципов, следует рассмотреть логический ряд: от проблемы распараллеливания вычислений, через транспьютерные сети к общей проблеме нейрокомпьютеров и их применения [9]. Действительно, вопрос о применении транспьютерных сетей сразу же наталкивает на мысль о реализации моделей нейронов: один транспьютер – один нейрон. Связи между транспьютерами превращаются в синапсические связи. В дальнейшем развитии этой идеи происходит отделение нейронной сети от средства её реализации. В многопроцессорной вычислительной системе целесообразно распределять (поровну) количество нейронов, инвариантное относительно количества процессоров, между процессорами. Так реализуется SPMD-технология, когда каждый процессор циклически выполняет одну и ту же процедуру обработки нейрона (его передаточную функцию), используя данные других, с учётом их взаимосвязи. Такой способ обработки нейросети, совместимый с известными параллельными алгоритмами обучения, предъявляет основные требования к современному нейрокомпьютеру. Это – просто универсальная, параллельная, симметричная вычислительная система на основе современных достижений в микроэлектронике. 

10. Метазнания

Метазнания или знания о знаниях непременный атрибут познавательных процессов. В искусственных системах они в том или ином виде присутствовали всегда (например, в виде схем баз данных в базах данных или в виде стратегий управления в продукционных системах).

Но только с полным осознанием глобальной цели искусственного интеллекта, которую можно сформулировать, как создание метасистемы, способной порождать все необходимые конкретные программы деятельности, стало ясно, что уровень метазнаний сам по себе представляет немалый интерес для изучения. Метазнания тесно связаны с теми основными для человека процедурами, которые позволяют ему учиться новым видам деятельности. Именно поэтому интерес к метазнаниям тесно связан с глубоким вниманием к процессу обучения, которое характерно для начала 90-х годов.

Интеллектуальные обучающие системы, использующие метазнания для организации учебного процесса, ориентированного на конкретного обучаемого, стали первым объектом, в котором метазнания «овеществились», приобрели все необходимые качества для конкретного изучения. В 90-х годах мы, наверняка, станем свидетелями первых впечатляющих результатов в этой области.

Заканчивая эту статью, хочу подчеркнуть, что выбор описанных тут десяти «горячих точек» исследований в области искусственного интеллекта, конечно, субъективен. Другие специалисты могли бы назвать и другие важные направления в развитии интеллектуальных систем. Но я тешу себя надеждой, что пересечение их с упомянутыми в статье направлениями было бы значительным.

(
Говоря об обучающих системах, основанных на метазнаниях, необходимо подчеркнуть, что любая методика обучения основана на алгоритмизации выполнения последовательностей (с возможными обратными связями) отношений вида «если – то». Значит, формализация процесса обучения сулит широкое применение аппарата логических нейронных сетей.

Эффективность применения этих сетей в самообучающихся системах управления обсуждалась ранее.

Необходимо помнить тот же тезис диалектики: «Мир познаваем, но всего познать нельзя». Следовательно, знания о знаниях должны быть развиваемыми. База знаний должна постоянно пополняться, желательно, - сама. Это возможно на основе моделирования индуктивного мышления. Индуктивное мышление возможно на основе анализа пополняемых фактов (отображённых в фактографической логической нейронной сети), установления повторяющихся связей или логических цепочек, их обобщения и формирования гипотез, дополняющих понятийную логическую нейронную сеть. Высокая достоверность гипотезы устанавливается только в результате её многократного успешного (следовательно, в соответствии с критериальной функцией) применения в процессе дедукции, т.е. на основе фактов. Так может быть воплощена философская теория познания.

Заключение
В целом, следует отметить, что Д.А. Поспелов правильно наметил перспективные направления исследований в области искусственного интеллекта. Они адекватны направлениям развития аппарата логических нейронных сетей, в основе построения которых лежит математическая логика событий. Остаётся сожалеть, что оптимистический прогноз Дмитрия Александровича о «впечатляющих результатах» не оправдался.
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� Это не совсем так. В [18] показывается, что необходимы, порой, значительные преобразования логического описания системы принятия решений, чтобы исключить неоднозначность этих решений.


� Исследование методов и процессов начального обучения весьма благотворно влияет на результативность исследований в области логических нейронных сетей.
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