Искусственный интеллект (ИИ) – 
По англ. Artificial Intelligence (AI).
(по материалам работы Рассел С., Норвиг П. Искусственный интеллект: современный подход. – М.: Вильямс, 2006 г.) или книга об интеллектуальных агентах (прием - вирусы).
ИИ – это одна из новейших областей науки. В ИИ систематизируются и автоматизируются интеллектуальные задачи, и поэтому эта область касается любой сферы интеллектуальной деятельности человека. В этом смысле ИИ является поистине универсальной научной областью.

Система является рациональной, если она «все действия выполняет правильно», но при условии, что система обладает знаниями о том, что является правильным. Приведем некоторые определения ИИ, которые можно разделить на:
- системы, которые думают подобно людям:

«Наука о том, как научить компьютер делать то, в чем люди в настоящее время их превосходят» (Rich E., Knight K. Artificial Intelligence (second edition). – NY, McGraw-Hill, 1991).
- системы, которые думают рационально:
«Вычислительный интеллект … – это наука о проектировании интеллектуальных агентов» (Poole D., Mackworth A.K., Goebel R. Computational intelligence: a logical approach. – Oxford University Press, 1998).
Как сделать агентов разумными
Хотя сделать агента разумным довольно сложно, существует множество мето​дов, которыми вы можете пользоваться, чтобы придать агенту способность к при​нятию разумных решений. О некоторых из них рассказывается здесь (по материалам работы «»):
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То есть здесь приведен перечень основных направлений ИИ.

Программирование искусственного интеллекта (ИИ) 
для решения задач электроэнергетики
История искусственного интеллекта
В этом разделе представлено краткое обсуждение искусственного интеллек​та и вкратце описана история создания современного ИИ и научные изыскания ряда разработчиков, которые внесли свой вклад в формирование концепции ИИ. 
Что такое искусственный интеллект
Искусственным интеллектом, или ИИ (Artificial Intelligence – AI), называют    процесс создания машин, которые способны действовать таким образом, что будут восприниматься человеком как разумные. Это может быть повторение пове​дения человека или выполнение более простых задач, например, выживание в ди​намически меняющейся обстановке.
Для некоторых исследователей результат данного процесса состоит в том, чтобы научиться лучше понимать нас самих. Для других это база, на основе ко​торой можно научить искусственные системы вести себя разумно. В любом слу​чае ИИ обладает таким потенциалом для изменения мира, которого нет ни у од​ной другой технологии.
В период становления ИИ его разработчики обещали достичь очень многого, а добились несравненно меньшего. В то время создание разумных систем каза​лось очень простой задачей, которая так и не была решена. В наше время цели создания ИИ стали намного практичнее. ИИ был разделен на несколько частей, имеющих различные цели и средства их достижения.
Проблема ИИ заключается в том, что технологии, которые исследуются в его рамках, становятся обычными сразу после их внедрения. Например, построение машины, которая смогла бы различать человеческую речь, когда-то считалось ча​стью разработки ИИ. Теперь такие технологии, как нейронные сети и скрытые модели Маркова, уже никого не удивляют и не рассматриваются как разработка ИИ. Родни Брукс (Rodney Brooks) описывает этот феномен как «эффект ИИ». После того как технология ИИ находит применение, она перестает быть технологией ИИ. Поэтому сочетание букв ИИ также получило расшифровку как «Почти   применено» (Almost Implemented), поскольку после своего создания эта технология перестает быть чудом и используется повсеместно.
Сильный и слабый ИИ
Так  как искусственный интеллект по-разному понимается разными людьми, было принято решение использовать другую классификацию. Сильный ИИ (Strong AI) представляет собой программное обеспечение, благодаря которому компью​теры смогут думать так же, как люди. Помимо возможности думать, компьютер обретет и сознание разумного существа.
Слабый ИИ (Weak AI) представляет собой широкий диапазон технологий ИИ. Эти функции могут добавляться в существующие системы и придавать им раз​личные «разумные» свойства. Данная книга фокусируется на слабом ИИ и мето​диках, используемых для встраивания в другие системы.
Результат внедрения ИИ
Исследование ИИ привело к появлению многих технологий, которые мы сей​час принимаем как должное. Вспомните, что в ранние 1960-е разработки в облас​ти миниатюризации при создании космической системы «Аполлон» способство​вали изобретению и внедрению интегрированных схем, которые играют такую важную роль в современных технологиях. Системы распознавания голоса и пись​ма также обязаны своим возникновением ИИ.
В настоящее время многие коммерческие продукты включают технологии ИИ. Видеокамеры используют нечеткую логику, которая позволяет зафиксировать изображение при перемещении камеры. Нечеткая логика также нашла применение в посудомоечных машинах и других устройствах. Суть этих технологий не интере​сует массового потребителя, потому что люди желают получать устройства, кото​рые работают, но не хотят знать, как именно они работают. Кроме того, здесь при​сутствует определенный фактор страха, который может повлиять на некоторых покупателей. Узнав, что прибор использует технологию ИИ, они просто могут от​казаться от его покупки.
История развития ИИ
Об истории и развитии ИИ можно написать очень много. В этом разделе пред​ставлены важнейшие вехи в развитии ИИ, а также кратко рассказано о людях, которые внесли в этот процесс свой вклад. Рассмотрение истории ИИ включает в себя современную точку зрения о том, как развивалась данная технология с 1940-х гг. (Stottler Henke, 2002).
Рождение компьютера, 1940-е
Эра разумных машин наступила вскоре после появления первых компью​теров. Большинство компьютеров были созданы для того, чтобы взломать не​мецкие шифры во время Второй мировой войны. В 1940 г. был построен первый рабочий компьютер на электромагнитных реле – Робинсон (Robinson). Он предназначался для расшифровки военных переговоров немцев, которые были зашифрованы с помощью машины Энигма (Enigma). Робинсон назван в честь создателя мультипликационных трюков, Хита Робинсона (Heath Robinson). Три года спустя вакуумные трубки заменили электромагнитные реле, что позволи​ло построить Колосс (Colossus). Этот более быстрый компьютер был создан для взлома новых усовершенствованных кодов. В 1945 г. в Университете Пенсильва​нии доктор Джон В. Мохли (Dr. John W. Mauchly) и Д. П. Экерт (J. P. Eckert, Jr.) разработали более известный компьютер, ENIAC. Его задачей было рассчитать баллистические таблицы времен Второй мировой войны.
Нейронные сети с обратной связью построены Вальтером Питтсом (Walter Pitts) и Уорреном МакКуллочем (Warren McCulloch) в 1945 г., чтобы показать возможности их применения при расчетах. Эти ранние сети были электронными и весьма поспособствовали росту энтузиазма у создателей технологии. Примерно в то же время Норберт Винер (Norbert Wiener) создал область кибернетики, кото​рая включала математическую теорию обратной связи для биологических и ин​женерных систем. Важным аспектом данного открытия стала концепция о том, что разум – это процесс получения и обработки информации для достижения оп​ределенной цели.
Наконец в 1949 г. Дональд Хеббс (Donald Hebbs) открыл способ создания са​мообучающихся искусственных нейронных сетей. Этот процесс (получивший на​звание «Обучение по Хеббсу») позволяет изменять весовые коэффициенты в ней​ронной сети так, что данные на выходе отражают связь с информацией на входе. Хотя использование этого метода не избавляло от проблем, почти все свободные процедуры обучения основаны на обучении по Хеббсу.
Рождение ИИ, 1950-е
1950-е отмечены в истории как годы рождения ИИ. Алан Тьюринг (Alan Turing) предложил специальный тест (который впоследствии получил название «Тест Тьюринга») в качестве способа распознать разумность машины. В этом те​сте один или несколько людей должны задавать вопросы двум тайным собеседни​кам и на основании ответов определять, кто из них машина, а кто человек. Если не удавалось раскрыть машину, которая маскировалась под человека, предполага​лось, что машина разумна. Существует и дополнение к тесту Тьюринга (так назы​ваемый «Приз Лебнера»), которое представляет собой соревнование по выявле​нию лучшего имитатора человеческого разговора.
В 1950-е гг. ИИ по своей природе был в первую очередь символичным. Имен​но в то время сделано открытие, что компьютеры могут управлять символами так же, как и числовыми данными. Это привело к разработке таких программ, как предназначавшаяся для доказательства теорем Logic Theorist (авторы – Ньюэлл (Newell), Симон (Simon) и Шоу (Shaw)) и General Problem Solver (создатели – Ньюэлл и Симон), использовавшаяся для анализа нерешаемых проблем. Навер​ное, самым крупным открытием в программной области в 1950-е было создание Артуром Самуэлем программы для игры в шашки, которая постепенно научилась обыгрывать своего создателя.
В 1950-е гг. были также разработаны два языка ИИ. Первый, язык IPL, был создан Ньюэллом, Симоном и Шоу для программы Logic Theorist. IPL являлся языком обработки списка данных и привел к созданию более известного языка LISP. LISP появился в конце 1950-х и вскоре заменил IPL, став основным языком приложений ИИ. Язык LISP был разработан в лабораториях Массачусетсткого технологического института (MIT). Его автором был Джон МакКарти, один из первых разработчиков ИИ.
Джон МакКарти представил концепцию ИИ как часть своего предложения для Дормутской конференции по проблемам ИИ. В 1956 г. разработчики ИИ встретились в Дормутском колледже, чтобы обсудить дальнейшее развитие разум​ных машин. В своем предложении Джон МакКарти написал: «Задача заключается в том, чтобы работать на основе предположения, что любой аспект обучения или другой функции разума может быть описан так точно, чтобы машина смогла его симулировать. Мы попытаемся определить, как сделать так, чтобы машины смогли пользоваться языком, формулировать абстракции и концепции, решать задачи, которыми сейчас занимаются только люди, а также заниматься самообучением».
Дормутская конференция позволила впервые встретиться всем разработчикам ИИ, однако общее решение по ИИ принято не было.
В конце 1950-х Джон МакКарти и Марвин Мински основали в MIT лабораторию искусственного интеллекта, которая работает и по сей день.
Подъем ИИ, 1960-е
В 1960-е гг. произошел скачок в развитии ИИ, вызванный прогрессом в компьютерных технологиях, а также увеличением количества разработок в данной области. Наверное, самым важным показателем того, что ИИ достиг приемлемого! уровня, стало появление критиков. К этому времени относится написание двуя книг: «Компьютеры и здравый смысл: миф о мыслящих машинах» Мортимера Тауба (Mortimer Taub) и «Алхимия и ИИ» Хуберта и Стюарта Дрейфус (Hubert and Stuart Dreyfus).
В 1960-е наиболее важным было представление знаний, так как сильный ИИ продолжал оставаться главной темой в разработках ИИ. Были построены игрушечные миры, например, «Blocks Microworld Project» Мински и Паперта в MIT, а также SHRDLU Терри Винограда (Terry Winograd). С помощью этих миров создавалась окружающая среда, в которой тестировались идеи по компьютерному зрению, роботехнике и обработке человеческого языка.
В начале 1960-х Джон МакКарти основал лабораторию ИИ в Стэндфордском университете. Сотрудники лаборатории, помимо прочего, создали робота Шейки (Shakey), который мог перемещаться по искусственному миру и выполнять простые приказания.
Разработки нейронных сетей процветали до конца 1960-х, ровно до тех пор пока не была издана книга Мински и Паперта «Перцептроны: введение в вычислительную геометрию». Авторы описали ограничения по использованию простых одноуровневых перцептронов, что привело к серьезному снижению инвестиций в исследования нейронных сетей более чем на декаду.
Пожалуй, самым интересным аспектом ИИ в 1960-е стало изображение ИИ в романе Артура Кларка и фильме Стенли Кубрика «Космическая Одиссея 2001 года». HAL, разумный компьютер, движимый безумием и желанием выжить, уничтожил большую часть команды космического корабля, находящегося на орбите Юпитера.
Спад исследований ИИ, 1970-е
1970-е гг. показали резкий спад интереса к ИИ после того, как исследовате​лям не удалось выполнить нереальные обещания его успеха. Практическое при​менение ИИ было по-прежнему минимальным. Ситуация осложнялась тем, что в MIT, Стэнфорде и Карнеги Меллон возникли проблемы с финансированием ис​следований в области ИИ. Такое же препятствие ожидало и разработчиков в Ве​ликобритании. К счастью, исследования продолжались и не без успеха.
Дуг Ленет в Стэндфордском университете создал программу «Автоматический математик» (AM) и позднее – EURISKO, что позволило открыть новые тео​рии в математике. AM успешно повторил открытие теории чисел, но по причине ограниченного количества кодировок в эвристике быстро достиг потолка своих возможностей. EURISKO, следующая разработка Ленета, был построен с учетом ограничений AM и мог определять свою эвристику, а также решать, что в ней яв​ляется полезным, а что нет.
Впервые нечеткая логика была применена на практике в начале 1970-х гг. Сле​дует отметить, что Лотфи Заде (Lotfi Zadeh) создал саму концепцию еще в 1960-х. Нечеткая логика была использована в работе над паровым двигателем в колледже Королевы Марии (Queen Mary), что стало первым из многочисленных примеров применения нечеткой логики для управления процессами.
В 1970-х продолжалось создание языков для ИИ. Был разработан язык ПРО​ЛОГ (Prolog – Программирование логики). Язык ПРОЛОГ предназначался для разработки программ, которые управляли символами (а не выполняли числовые расчеты) и работал с правилами и фактами. В то время как ПРОЛОГ распростра​нялся за пределами США, язык LISP сохранял свой статус основного языка для приложений ИИ.
Развитие ИИ для игр продолжилось в 1970-х. В Карнеги Меллон была созда​на программа для игры в триктрак. Она играла настолько хорошо, что смогла по​бедить чемпиона мира по триктраку, Луиджи Вилла (Luigi Villa) из Италии. Это был первый случай победы компьютера над человеком в сложной игре.
Подъем и спад ИИ, 1980-е
1980-е гг. казались многообещающими для ИИ после того, как продажи аппа​ратных средств и программного обеспечения, связанного с ИИ, превысили 400 млн. Долларов в 1986 г. Большую часть этого дохода принесли продажи экспертных систем на LISP и, соответственно, LISP-машин, которые развивались, становясь лучше и дешевле.
Экспертные системы использовались многими компаниями для разработки задач, например, диагностики электровоза. Также были идентифицированы ог​раничения в работе экспертных систем, поскольку их знания становились все больше и сложнее. Например, системный конфигуратор XCON компании Digital Equfpment Corporation достиг предела в 10000 правил, и поддерживать его ра​боту стало очень сложно.
Нейронные сети в 1980-е гг. также переживали возрождение. Они нашли при​менение при решении ряда различных задач, таких как распознавание речи и возможность самообучения машин.
К сожалению, 1980-е продемонстрировали как рост, так и спад интереса к ИИ. Основной причиной этого были сбои экспертных систем. Однако многие друг: приложения ИИ были серьезно улучшены именно в 1980-е гг. Например, системы распознавания речи смогли наконец работать независимо от говорящего (есть распознавать речь любого человека, а не только специально обученного диктора), а также выполнять распознавание в режиме реального времени (позволяя человеку говорить обычно, а не делать остановки и паузы). Кроме того, значитель​но увеличился их словарный запас.
Постепенный прогресс ИИ, 1990-е и настоящее время
1990-е гг. стали новой эпохой в развитии приложений слабого ИИ. Было обна​ружено, что создание продукта, включающего элементы ИИ, является интерес​ной задачей, поскольку позволяет добиться решения многих проблем быстрее и более эффективно, чем при использовании традиционных методов. Поэтому элементы ИИ были интегрированы в ряд приложений (по материалам журнала J Stottler Henke, 2002):
· системы распознавания фальшивых кредитных карт;
· системы распознавания лиц;
· системы автоматического планирования;
· системы предсказания прибыли и потребности в персонале;
· конфигурируемые системы «добычи данных» из баз данных;
· системы персонализации.
Важным событием в развитии компьютерных игр с использованием ИИ стало создание в 1997 г. суперкомпьютера для игры в шахматы Deep Blue (он был разработан в Карнеги Меллон). Эта машина смогла победить Гарри Каспарова, чемпиона мира по шахматам.
Другое интересное событие для развития ИИ в 1990-е гг. произошло в 60 млн.  миль от Земли. Была создана система Deep Space I (DS1), которая могла тестировать технологии 12-ой степени риска, включая полет кометы и тестирование  для будущих космических полетов. DS1 включала систему искусственного интеллекта под названием Remote Agent, которой на небольшое время предоставлялось управление космическим кораблем. Обычно такая работа исполнялась  командой ученых посредством терминалов. Remote Agent продемонстрировала, что искусственная система способна управлять сложным космическим кораблем, позволяя ученым и экипажам кораблей сконцентрироваться на решении  других задач.
Направления ИИ
Выделение уникальных направлений в технологиях и методиках ИИ представ​ляется достаточно сложной задачей, поэтому в табл. 1.1 приведен стандартный под​ход. Слева представлены возникшие перед исследователями проблемы, справа – пути их решения, а сам список является хорошей отправной точкой для понима​ния особенностей ИИ.
Таблица. Направления ИИ (по материалам сайта «Al FAQ»)
Проблемы
Пути решения
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Автоматическое
Определение поведения с тем, чтобы позволить системе ИИ
программирование
написать программу
Сети Байезана (Bayesian)      Построение сетей на основании вероятностей
Решение проблемы
Решение переборных задач с помощью различных методик
ограничений
оптимизации поиска
Построение структуры
Модификация человеческих знаний в форму, которую сможет
знания
понять компьютер
Обучение машин
Создание программ, которые учатся на своем опыте
Нейронные сети
Моделирование программ, которые имеют структуру,
схожую с человеческим мозгом
Планирование
Системы, которые способны идентифицировать наилучшую
последовательность действий для достижения заданной цели
Поиск
Поиск пути от начальной точки к заданной цели
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Все эти темы рассмотрены в данной книге. Описание каждой технологии со​провождается примерами на языке С, которые помогут лучше понять принцип работы того или иного алгоритма.
Основоположники
Хотя многие разработчики внесли свой вклад в развитие ИИ, в данном разде​ле мы попытаемся рассказать о пионерах этого направления и их достижениях.
Алан Тьюринг
Английский математик Алан Тьюринг (Alan Turing) впервые высказал идею о том, что все проблемы, решаемые людьми, могут быть сведены к набору алго​ритмов. Это позволило родиться другой идее – сама мысль может быть сведена к ал​горитму, а поэтому машины могут имитировать мышление и, возможно, даже со​знание людей. Придя к этому заключению, Алан Тьюринг создал обучающуюся систему «Машина Тьюринга», которая могла имитировать работу любой другой компьютерной системы. Позднее исследователь предложил специальный тест для распознавания разумности машины.
Джон МакКарти
Джон МакКарти Qohn McCarthy) продолжает свою работу и сейчас в Стэндфордскои университете. Он был одним из основателей ИИ в MIT. основал лабораторию ИИ в Стэнфорде, а также организовал первую конференцию по ИИ в 1956 году (Дормутская конференция). Его исследования привели к созданию языка LISP, который сегодня считается основным языком для разработки программного обеспечения ИИ. Ранним открытием Джона МакКарти были компьютерные системы, которые могли математически доказывать корректность компьютерных программ.
Марвин Мински
Марвин Мински (Marvin Minsky) был одним из самых успешных разработчиков в сфере ИИ, а также во многих других сферах. Сейчас он профессор в MIT,  где вместе с Джоном МакКарти в 1958 году основал лабораторию ИИ. Марвин  Мински является автором ряда работ различной тематики, включая нейронные сети, представление знаний и психологию познания. Он создал концепцию кадров, которая моделировала феномен познавательной способности, языкового восприятия и визуального предчувствия. Профессор Мински также построил первый компьютер на базе нейронных сетей.
Артур Самуэль
Артур Самуэль (Arthur Samuel, 1901-1990) стал одним из первых в сфере обучения машин и искусственного интеллекта. Его карьера была долгой и интерес​ной. Учитель и инженер, он известен своими достижениями в разных областях,  Более всего Самуэль известен как автор программы для игры в шашки, разработанной в 1957 г. Это был один из первых примеров разумной программы, которая играла в сложную игру. Программа смогла обыграть не только самого Самуэля, но и четвертого призера чемпионата страны (США) по шашкам. Работы Самуэля по обучению машин не потеряли актуальности и сегодня.
Философские, моральные и социальные аспекты
За идеей создания искусственного интеллекта последовало множество фило​софских вопросов. Например, возможно ли создать мыслящую машину, в то вре​мя как мы и сами до конца не понимаем, что есть процесс мышления? Как мы поймем, что машина разумна? Если она поступает разумно, значит ли это, что у нее есть сознание? Другими словами, если будет создана разумная машина, будет  ли она действительно разумной или просто будет имитировать действия, которые нам кажутся разумными?
Сейчас многие верят, что эмоции играют определенную роль при формировании разума, поэтому невозможно создать мыслящую машину, которая не будет ничего чувствовать. Так как мы считаем эмоции причиной многих наших оши​бок, можем ли сделать машину чувствующей, заранее зная результат? Будем ли  мы вкладывать в машину все эмоции или только выборочные? В книге «Косми​ческая Одиссея 2001 года» Артур Кларк рассматривает интересный аспект этой проблемы.
Помимо страха перед созданием искусственного разума, который превратит нас в своих слуг, существует множество других моральных вопросов, на которые придется отвечать в том случае, если все же удастся создать разумную машину. Например, если ученые построят разумную машину, которая будет думать как человек и обладать сознанием, сможем ли мы выключить ее?
Алгоритмы  муравья
Здесь рассматривается интересный алгоритм, основанный на применении нескольких агентов, с помощью которого можно решать самые разнообразные за​дачи. Алгоритмы муравья (Ant algorithms), или оптимизация по принципу мура​вьиной колонии (это название было придумано изобретателем алгоритма, Марко Дориго (Marco Dorigo)), обладают специфическими свойствами, присущими му​равьям, и используют их для ориентации в физическом пространстве. Природа предлагает различные методики для оптимизации некоторых процессов (как показано в других главах этой книги, например, «Метод отжига» и «Введение в генетические алгоритмы»). Алгоритмы муравья особенно интересны потому, что их можно использовать для решения не только статичных, но и динамических проблем, например, проблем маршрутизации в меняющихся сетях.
Естественная мотивация
Хотя муравьи и слепы, они умеют перемещаться по сложной местности, нахо​дить пищу на большом расстоянии от муравейника и успешно возвращаться до​мой. Выделяя ферменты во время перемещения, муравьи изменяют окружающую среду, обеспечивают коммуникацию, а также отыскивают обратный путь в мура​вейник.
Самое удивительное в данном процессе – это то, что муравьи умеют находить самый оптимальный путь между муравейником и внешними точками. Чем боль​ше муравьев используют один и тот же путь, тем выше концентрация ферментов на этом пути. Чем ближе внешняя точка к муравейнику, тем больше раз к ней пе​ремещались муравьи. Что касается более удаленной точки, то ее муравьи достига​ют реже, поэтому по дороге к ней они применяют более сильные ферменты. Чем выше концентрация ферментов на пути, тем предпочтительнее он для муравьев по сравнению с другими доступными. Так муравьиная «логика» позволяет выби​рать более короткий путь между конечными точками.
Алгоритмы муравья интересны, поскольку отражают ряд специфических свойств, присущих самим муравьям. Муравьи легко вступают в сотрудниче​ство и работают вместе для достижения общей цели. Алгоритмы муравья ра​ботают так же, как муравьи. Это выражается в том, что смоделированные муравьи совместно решают проблему и помогают другим муравьям в дальнейшей оптимизации решения.
Рассмотрим пример, представленный на рис. 4.1. Два муравья из муравейни​ка должны добраться до пищи, которая находится за препятствием. Во время пе​ремещения каждый муравей выделяет немного фермента, используя его в каче​стве маркера.
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Рис. 4.1. Начальная конфигурация (T0)
При прочих равных каждый муравей выберет свой путь. Первый муравей вы​бирает верхний путь, а второй – нижний. Так как нижний путь в два раза короче верхнего, второй муравей достигнет цели за время Т1. Первый муравей в этот мо​мент пройдет только половину пути (рис. 2).
Когда один муравей достигает пищи, он берет один из объектов и возвраща​ется к муравейнику по тому же пути. За время Т2 второй муравей вернулся в му​равейник с пищей, а первый муравей достиг пищи (рис.3).
Вспомните, что при перемещении каждого муравья на пути остается немного фермента. Для первого муравья за время Т0–Т2 путь был покрыт ферментом только один раз. В то же самое время второй муравей покрыл путь ферментом дважды. За время Т4 первый муравей вернулся в муравейник, а второй муравей уже успел еще раз сходить к еде и вернуться. При этом концентрация фермента на нижнем пути будет в два раза выше, чем на верхнем. Поэтому первый муравей в следующий раз выберет нижний путь, поскольку там концентрация фермента выше.
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Рис.2. Прошел один период времени (T1)
В этом и состоит базовая идея алгоритма муравья – оптимизация путем не​прямой связи между автономными агентами.
Алгоритм муравья
Подробно рассмотрим алгоритм муравья, чтобы понять, как он работает при решении конкретной проблемы.
ГРАФ

Предположим, что окружающая среда для муравьев представляет собой за​крытую двумерную сеть. Вспомните, что сеть – это группа узлов, соединенных по​средством граней. Каждая грань имеет вес, который мы обозначим как расстоя​ние между двумя узлами, соединенными ею. Граф двунаправленный, поэтому муравей может путешествовать по грани в любом направлении (рис. 4.4).
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Рис. 3. Прошло два периода времени (Т2)
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Граф с вершинами V = {1,2,3,4}
Грани Е= {{1,2},{1,4},{1,3},{2,3},{2.4},{3.4}}
Рис 4. Пример полностью замкнутой двумерной сети V с набором граней Е
Муравей
Муравей – это программный агент, который является членом большой коло​нии и используется для решения какой-либо проблемы. Муравей снабжается на​бором простых правил, которые позволяют ему выбирать путь в графе. Он под​держивает список табу (tabu list), то есть список узлов, которые он уже посетил. Таким образом, муравей должен проходить через каждый узел только один раз. Путь между двумя узлами графа, по которому муравей посетил каждый узел толь​ко один раз, называется путем Гамильтона (Hamiltonian path), по имени матема​тика сэра Уильяма Гамильтона (Sir William Hamilton).
Узлы в списке «текущего путешествия» располагаются в том порядке, в кото​ром муравей посещал их. Позже список используется для определения протяжен​ности пути между узлами.
Настоящий муравей во время перемещения по пути будет оставлять за собой фермент. В алгоритме муравья агент оставляет фермент на гранях сети после за​вершения путешествия. О том, как это происходит, рассказывается в разделе «Пу​тешествие муравья».
Начальная популяция
После создания популяция муравьев поровну распределяется по узлам сети. Необходимо равное разделение муравьев между узлами, чтобы все узлы имели одинаковые шансы стать отправной точкой. Если все муравьи начнут движение из одной точки, это будет означать, что данная точка является оптимальной для старта, а на самом деле мы этого не знаем.
Движение муравья
Движение муравья основывается на одном и очень простом вероятностном уравнении. Если муравей еще не закончил путь (path), то есть не посетил все узлы сети, для определения следующей грани пути используется уравнение 4.1:
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Здесь τ(r,u) – интенсивность фермента на грани между узлами r и u, τ(r,u) -функция, которая представляет измерение обратного расстояния для грани, α – вес фермента, а β – коэффициент эвристики. Параметры α и β определяют отно​сительную значимость двух параметров, а также их влияние на уравнение. Вспом​ните, что муравей путешествует только по узлам, которые еще не были посещены (как указано списком табу). Поэтому вероятность рассчитывается только для гра​ней, которые ведут к еще не посещенным узлам. Переменная к представляет гра​ни, которые еще не были посещены.
Путешествие муравья
Пройденный муравьем путь отображается, когда муравей посетит все узлы диа​граммы. Обратите внимание, что циклы запрещены, поскольку в алгоритм включен список табу. После завершения длина пути может быть подсчитана – она равна сумме  всех граней, по которым путешествовал муравей. Уравнение 4.2 показывает количество фермента, который был оставлен на каждой грани пути для муравья  k. Переменная Q является константой.
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Результат уравнения является средством измерения пути, – короткий путь характеризуется высокой концентрацией фермента, а более длинный путь – более низкой. Затем полученный результат используется в уравнении 4.3, чтобы увеличить количество фермента вдоль каждой грани пройденного муравьем пути.
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Обратите внимание, что данное уравнение применяется ко всему пути, при этом каждая грань помечается ферментом пропорционально длине пути. Поэтому следует дождаться, пока муравей закончит путешествие и только потом обновить уровни фермента, в противном случае истинная длина пути останется неизвестной. Константа р – значение между 0 и 1.
Испарение фермента
В начале пути у каждой грани есть шанс быть выбранной. Чтобы постепенно удалить грани, которые входят в худшие пути в сети, ко всем граням применяется процедура испарения фермента (Pheromone evaporation). Используя константу р из уравнения 4.3, мы получаем уравнение 4.4.
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Поэтому дли испарения фермента используется обратный коэффициент обновления пути.
Повторный Запуск

После того как путь муравья завершен, грани обновлены в соответствии с длины пути и произошло испарение фермента на всех гранях, алгоритм запускается повторно. Список табу очищается, и длина пути обнуляется. Муравьям разрешается перемещаться по сети, основывая выбор грани на уравнении 4.1 тот процесс может выполняться для постоянного количества путей или до момента, когда на протяжении нескольких запусков не было отмечено повторных решений. Затем определяется лучший путь, который и является решением.
Пример итерации
Давайте разберем функционирование алгоритма на простом примере, чтобы увидеть как работают уравнения. Вспомните (рис. 4.1) простой сценарий с двумя муравьями , которые выбирают два разных пути для достижения одной цели. На рис. 4.5 показан этот пример с двумя гранями между двумя узлами (Vo и V1). Каждая грань инициализируется и имеет одинаковые шансы на то, чтобы быть выбранной.
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Рис. 4.5. Начальная конфигурация проблемы
Два муравья находятся в узле Vo помечаются как Ао и А1. Так как вероят​ность выбора любого пути одинакова, в этом цикле мы проигнорируем уравнение выбора пути. На рис. 4.6 каждый муравей выбирает свой путь (муравей Ао идет по верхнему пути, а муравей А1 – по нижнему).
В таблице на рис. 4.6 показано, что муравей Ао сделал 20 шагов, а муравей А1 – только 10. По уравнению 4.2 мы рассчитываем количество фермента, которое дол​жно быть «нанесено».
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Примечание Работу алгоритма можно изменить, переопределив его парамет​ры (например, р, α или β), например придав больший вес ферменту или расстоянию между узлами. Подробнее об этом рассказывает​ся после обсуждения исходного кода.
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Далее по уравнению 4.3 рассчитывается количество фермента, которое будет применено. Для муравья Ао результат составляет:
= 0,1 + (0,5 х 0,6) = 0,4.
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Рис. 4.6. Путь муравья завершен
Для муравья А1 результат составляет: 
= 0,1 + (1,0 х 0,6) = 0,7.
Далее с помощью уравнения 4.4 определяется, какая часть фермента испарится и, соответственно, сколько останется. Результаты (для каждого пути) составляют:
= 0,4 х (1,0 - 0,6) = 0,16 
= 0,7 х (1,0 - 0,6) = 0,28.
Эти значения представляют новое количество фермента для каждого пути (верхнего и нижнего, соответственно). Теперь переместим муравьев обратно в узел Vq и воспользуемся вероятностным уравнением выбора пути 4.1, чтобы оп​ределить, какой путь должны выбрать муравьи.
Вероятность того, что муравей выберет верхний путь (представленный коли​чеством фермента 0,16), составляет:
(0,16)3,0 х (0,5)1,0 / ((0,16)3,0 х (0,5)1,0) + ((0,28)3,0 х (1,0)10) = 0,002048 / 0,024 = Р(0,085).
Вероятность того, что муравей выберет нижний путь (представленный коли​чеством фермента 0,28), составляет:
(0,28)3,0 х (1,0)1,0 / ((0,16)3,0 х (0,5)1,0) + ((0,28)3,0 х (1,0)1,0) = 0,021952 / 0,024 =  Р(0,915).
При сопоставлении двух вероятностей оба муравья выберут нижний путь, ко​торый является наиболее оптимальным.
Пример задачи
В качестве примера рассмотрим задачу коммивояжера (Traveling Salesman Prob​lem – TSP). Она заключается в том, чтобы найти кратчайший путь между городами, при котором каждый город будет посещен всего один раз. То есть надо найти крат​чайший Гамильтонов путь в графе, где в качестве узлов выступают города, а в каче​стве граней – соединяющие их дороги. Математики впервые изучили задачу TSP в 1930-е гг., в частности, ею занимался Карл Менгер (Karl Menger) в Вене. Следует отметить, что похожие задачи исследовались еще в 19 в. ирландским математиком сэром Уильямом Роуэном Гамильтоном (Sir William Rowan Hamilton).
В следующем разделе рассмотрен исходный код программы, которая исполь​зуется для решения задачи TSP, и представлены варианты решения.
Другие области применения
Алгоритм муравья может применяться для решения многих задач, таких как распределение ресурсов и работы.
При решении задачи распределения ресурсов (Quadratic Asigment Problem – QAP) необходимо задать группу ресурсов n для ряда адресатов m и при этом минимизировать расходы на перераспределение (то есть функция должна най​ти наилучший способ распределения ресурсов). Обнаружено, что алгоритм му​равья дает решения такого же качества, как и другие, более стандартные спо​собы.
Намного сложнее проблема распределения работы (Job-shop Sheduling Problem – JSP). В этой задаче группа машин М и заданий J (состоящих из после​довательности действий, осуществляемых на машинах) должны быть распреде​лены таким образом, чтобы все задания выполнялись за минимальное время. Хотя решения, найденные с помощью алгоритма муравья, не являются оптимальными, применение алгоритма для данной проблемы показывает, что с его помощью мож​но решать аналогичные задачи.
Алгоритм муравья применяется для решения других задач, например, про​кладки маршрутов для автомобилей, расчета цветов для графиков и маршрутиза​ции в сетях. Более подробно способы использования алгоритма муравья описыва​ются в книге Марко Дориго «Алгоритмы муравья для абстрактной оптимизации» (Ant Algorithms for Discrete Optimization).
Итоги
В этой главе описывался метод оптимизации поиска путей, позаимствован​ный у природы. Алгоритм муравья моделирует поведение муравьев в их природ​ной среде, чтобы определить оптимальный путь в пространстве (по графу или сети). Данная технология рассматривалась как средство для решения задачи ком​мивояжера (TSP). Кроме того, были описаны возможности изменения парамет​ров алгоритма и представлены комбинации параметров, которые демонстрируют хорошие результаты.
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Введение в архитектуру нейронных сетей и алгоритм обратного распространения
В этим разделе вводится понятие многослойных нейронных сетей, обучение в ко​торых осуществляется с помощью алгоритма обратного распространения. Это, пожалуй, самый важный алгоритм обучения в нейронных сетях, внесший значи​тельный вклад в развитие методов расчета, которые имеют естественное происхож​дение. После детального изучения нейронных сетей и алгоритма обратного распро​странения рассматривается использование нейронных сетей при разработке ИИ для игр.
Существует множество вариантов нейронных сетей и обучающих алгоритмов, однако в данной главе основное внимание уделяется многослойным сетям, в ко​торых используется алгоритм обратного распространения. Сначала описываются компоненты нейронных сетей, обсуждается алгоритм обучения и ряд проблем, которые могут возникнуть при его применении. Приводится пример простой сети и последовательно разбирается работа алгоритма обратного распространения. Наконец, нейронные сети рассматриваются как средство создания «живых» пер​сонажей в компьютерных играх.
Нейронные сети в биологической перспективе
Нейронные сети (Neural network) представляют собой упрощенную модель че​ловеческого мозга. Мозг состоит из нейронов, которые являются индивидуальны​ми процессорами. Нейроны соединяются друг с другом с помощью нервных окон​чаний двух типов: синапсов, через которые в ядро поступают сигналы, и аксонов, через которые нейрон передает сигнал далее. Человеческий мозг состоит пример​но из 1011 нейронов. Каждый нейрон связан примерно с 1000 других нейронов (это не относится к коре головного мозга, где плотность нейронных связей намного выше). Структура мозга высокоциклична, но ее можно рассматривать и как мно​гослойную (рис. 5.1). В очень упрощенном виде работу мозга можно представить так: внешний слой сети передает импульсы от сенсоров из внешней среды, сред​ний слой (или кора головного мозга) обрабатывает импульсы, а «выходной» слой выдает результат (действие) обратно во внешнюю среду.
Искусственные нейронные сети имитируют работу мозга. 
Информация пере​дается между нейронами, а структура и вес нервных окончаний определяют поведение сети.
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Рис. 5.1. Многослойная архитектура мозга
Однослойные перцептроны
Однослойный перцептрон (Single layer perceptron – SLP) представляет собой концептуальную модель, которая состоит из одного процессора. Каждое соединение входа к ядру включает коэффициент, который показывает фактор веса, и обозначается с помощью веса wi, который определяет влияние ячейки ui на другую ячейку. Положительные веса показывают усиление, а отрицательные – запрещение. Совместно с входами в ячейку они определяют поведение сети. Схема однослойного перцептрона представлена на рис. 5.2.
Ячейка на рис. 5.2 включает три входа (u1, u2 и u3). Кроме этого, есть вход смещения (w0), о котором будет рассказано позже. Каждое входное соединение имеет вес (w1, w2 и w3). Наконец, существует единый выход, О. Состояние нейрона обо-значено как у и определяется уравнением 5.1.
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Рис. 5.2. Однослойный перцептрон
Выражение, показанное в уравнении 5.1, является функцией, которая сумми​рует сигналы на всех входах с учетом веса, а затем добавляет смещение. Затем ре​зультат передается в активационную функцию, которая может быть определена так, как показано в уравнении 5.2 (в данном случае функция является пороговой).
γ = –1, если (γ ≤ 0)     (5.2)
γ = 1, если (γ > 0)
Если значение состояния больше нуля, то выходное значение будет равно 1. Иначе оно составит –1.
Моделирование булевых выражений с помощью SLP
Хотя однослойный перцептрон является очень простой моделью, ее возмож​ности весьма велики. Например, можно легко сконструировать базовые логичес​кие функции, как показано на рис. 5.3.
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Рис. 5.3. Логические функции, построенные с помощью однослойных перцептронов
Вспомните, что функция И имеет значение 1, если оба входа равны 1, в про​тивном случае функция возвращает значение 0. Поэтому если заданы оба входа (вектор u = (1,1)), то, используя активационную функцию из уравнения 5.2 в ка​честве порога, получим следующий результат:
γ = смещение + u1w1 + u2w2
или
1 – порог(–1 + (1 х 1) + (1 х 1)).
Теперь попробуем подставить вектор – u = (0,1):
γ = смещение + u,w, + u2w2
или
1 = порог(–1 + (0 х 1) + (1х 1)).
Как показывают оба примера, модель простого перцептрона правильно реали​зует логическую функцию И (а также функции ИЛИ и НЕ). Однако однослойный перцептрон не может смоделировать такую логическую функцию, как исключающее ИЛИ (XOR). Эта неспособность к моделированию функции XOR известна как проблема отделимости. Из-за нее Марвин Мински и Сеймур Паперт в 1960-е гг. уничтожили результаты своих разработок в области связей и стали заниматься стандартными подходами к изучению ИИ.
Проблема отделимости была легко решена путем добавления одного или нескольких  слоев между входами и выходами нейронной сети (см. рис. 5.4). Это привело к созданию модели, известной как многослойные перцептроны (Multiple layer perceptron – MLP).
Многослойные сети
Многослойные сети позволяют создавать более сложные, нелинейные связи между входными данными и результатами на выходе. На рис. 5.4 многослойная сеть состоит из входного, промежуточного (или скрытого) и выходного слоев. Входной слой представляет входы в сеть и не состоит из ячеек (нейронов) в традиционном смысле слова. В этом примере для каждой ячейки задан идентификатор un .
Две входные ячейки называются (u1, u2), две скрытые ячейки (u3, u4), а выходная ячейка – (u5). Обозначение соединений в сети стандартизовано в форме w1,3 и отображает связь с учетом веса между u3 и u1.
[image: image15.jpg]Uy

U





Рис. 5.4. Многослойные перцептроны
В то время как входные ячейки (u1, u2) просто задают входное значение для сети, скрытые и выходные ячейки представляют собой функцию (уравнение 5.1). Результат суммирования дополнительно обрабатывается функцией сжатия (обычно сигмоид), результат которой выдается на выходе из ячейки. Функция сигмоида показана на рис. 5.5.
Теперь изучим полную картину ячейки в нейронной сети. На рис. 5.6 изображена входная ячейка для сети, показанной на рис. 5.4. Выходная ячейка u5 получает результат от двух скрытых ячеек (u 3и u 4) через веса w5,3 и w5,4 соответственно. 

Здесь  важно отметить, что функция сигмоида должна быть применена и к скрытым узлам сети на рис. 5.6, но в данном случае они опускаются, чтобы проиллюстрировать только обработку выходного слоя. Уравнение на рис. 5.6 показывает сумму результатов входов скрытого слоя с весами соединений. Функция f(x) представляет сигмоид, примененный к результату.
Функция сжатия (сигмоид)
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Рис. 5.5. Функция сигмоида, использующаяся для активации
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Рис. 5.6. Скрытый и выходной слои в нейронной сети
В сети со скрытым и выходным слоями сначала выполняется расчет скрытого слоя, а затем его результаты используются для расчета выходного слоя.
Обучение с помощью алгоритма обратного распространения
Обратное распространение (Backpropagation algorithm) – это самый популярный алгоритм для обучения с помощью изменения весов связей. Как ясно из названия, ошибка распространяется от выходного слоя к входному, то есть в направлении, противоположном направлению прохождения сигнала при нормальном функционировании сети. Хотя алгоритм достаточно простой, его расчет может занять довольно много времени в зависимости от величины ошибки.
Алгоритм обратного распространения
Выполнение алгоритма начинается с создания произвольно сгенерированных весов для многослойной сети. Затем процесс, описанный ниже, повторяется до тех пор, пока средняя ошибка на входе не будет признана достаточно малой:
1. Берется пример входного сигнала Е с соответствующим правильным значением выхода С.
2. Рассчитывается прямое распространение Е через сеть (определяются весовые суммы Si, и активаторы ui для каждой ячейки).
3. Начиная с выходов, выполняется обратное движение через ячейки выходного и промежуточного слоя, при этом программа рассчитывает значения ошибок (уравнения 5.3 и 5.4):
δ0 = (Сi – u5)u5(l – u5) для выходной ячейки
(5.3)
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(5.4)
 (Обратите внимание, что m обозначает все ячейки, связанные со скрытым узлом, w – заданный вектор веса, а u – активация).
4.
Наконец, веса в сети обновляются следующим образом (уравнение 5.5 и 5.6):
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(5.5)
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   для весов соединений между скрытым слоем и входом
(5-6)
Здесь р представляет коэффициент обучения (или размер шага). Это небольшое значение ограничивает изменение, которое может произойти при каждом шаге.
Продвижение вперед по сети рассчитывает активации ячеек и выход, про​движение назад – градиент (по отношению к данному примеру). Затем веса обновляются таким образом, чтобы минимизировать ошибку для данного входного сигнала. Коэффициент обучения минимизирует процент изменения, которое может произойти с весами. Хотя при небольшом коэффициенте про​цесс может занять больше времени, мы минимизируем возможность пропус​ка правильной комбинации весов. Если коэффициент обучения слишком ве​лик, сеть может никогда не сойтись, то есть не будут найдены правильные веса связей.
Рассмотрим пример функционирования сети в процессе обучения.
ПРИМЕР АЛГОРИТМА ОБРАТНОГО РАСПРОСТРАНЕНИЯ

Изучим работу алгоритма обратного распространения, взяв в качестве приме​ра сеть, показанную на рис. 5.7.
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Рис. 5.7. Пример алгоритма обратного распространения
Расчет поведения ИИ для компьютерных игр
Алгоритм обратного распространения применяется при создании нейроконтроллеров для персонажей компьютерных игр. Нейроконтроллерами (Neurocontroller) обычно называются нейронные сети, которые используются при управлении. В этом приложении мы задействуем нейронную сеть, чтобы выбрать действие из доступного списка на основании того, в какой окружающей среде находится персонаж. Термины «персонаж» и «агент» далее употребляются как синонимы.
Причина использования нейронных сетей в качестве нейроконтроллеров заключается в том, что невозможно задать для ИИ персонажа игры поведение, которое охватывало бы все возможные в окружающей среде ситуации. Поэтому не​обходимо обучить нейронную сеть на ограниченном количестве примеров (то есть образцов поведения в зависимости от обстановки), а затем позволить ей самостоятельно генерировать поведение во всех прочих ситуациях. Способность генери​ровать правильную реакцию на различные ситуации, не входящие в набор обуча​ющих, является ключевым фактором при создании нейроконтроллера.
Другим преимуществом нейроконтроллера является то, что он не является стро​го заданной функцией, которая обеспечивает взаимодействие между окружающей средой и реакцией на нее. Незначительные изменения в окружающей среде могут вызвать различную реакцию у нейроконтроллера, отчего поведение персонажа выглядит более естественным. Фиксированные деревья поведения или конечные автоматы вызывают предсказуемую реакцию, что довольно плохо отражается на игре.
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Как показано на рис. 5.8, окружающая среда предоставляет для персонажа оп​ределенную информацию, которая затем передается агенту. Процесс «восприятия» окружающей среды называется предчувствием. Нейроконтроллер обеспечивает возможность выбора действия, посредством которого персонаж взаимодействует с окружающей средой. Окружающая среда при этом изменяется, персонаж вновь обращается к восприятию, и цикл возобновляется.
Рис. 5.8. Пример нейроконтроллера в окружающей среде
АРХИТЕКТУРАВ НЕЙРОКОНТРОЛЛЕРА
В предыдущем примере описывалась нейронная сеть с одним выходом. В ком​пьютерных играх используется несколько иная архитектура – сеть, построенная по принципу «победитель получает все». Такие архитектуры полезны в том случае, если выходы должны быть разделены на несколько классов (рис. 5.9).
Входной слой
Скрытый слой
Выходной слой
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Рис. 5.9. Группа «победитель получает все»
В сети, созданной по принципу «победитель получает все», выходная ячейка с большей суммой весов является «победителем» группы и допускается к дей​ствию. В рассматриваемом приложении каждая ячейка представляет определение поведение, которое доступно для персонажа в игре. В качестве примеров поведения можно назвать такие действия, как выстрелить из оружия, убежать, уклониться и др. Срабатывание ячейки в группе по принципу «победитель получает все» при​водит к тому, что агент выполняет определенное действие. Когда агенту вновь позволяется оценить окружающую среду, процесс повторяется.
На рис. 5.10 представлена сеть, которая использовалась для тестирования ар​хитектуры и метода выбора действия. Четыре входа обозначают «здоровье персо​нажа» (0 – плохое, 2 – хорошее), «имеет нож» (1, если персонаж имеет нож, 0 – в противном случае), «имеет пистолет» (1, если персонаж имеет пистолет, 0 – в противном случае) и «присутствует враг» (количество врагов в поле зрения).
Выходы определяют поведение, которое выберет персонаж. Действие «атако​вать» приводит к тому, что персонаж атакует врагов в поле зрения, «бежать» вынуждает персонаж убегать, «уворачиваться» приводит к произвольному движению персонажа, а «прятаться» вынуждает персонаж искать укрытие. Это высокоуровневые образы поведения, и предполагается, что подсистема поведения будет выбирать действие и следовать ему.
Группа ячеек по принципу «победитель получает все»
Атаковать
Бежать
Уворачи​ваться
Прятаться
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Рис. 5.10. Архитектура нейроконтроллера для компьютерных игр
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Примечание Выбранная здесь архитектура (три скрытые ячейки) была опре​делена способом проб и ошибок. Три скрытые ячейки могут быть обучены для всех представленных примеров со 100% точностью. Уменьшение количества ячеек до двух или одной приводит к созда​нию сети, которая не может правильно классифицировать все при​меры.
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Обучение нейроконтроллера
Нейроконтроллер в игровой среде представляет собой постоянный элемент  персонажа. Дальше мы обсудим обучение нейроконтроллера в режиме реального семени.
Обучение нейроконтроллера состоит в предоставлении обучающих примеров небольшой группы желательных действий. Затем следует выполнение алгоритм обратного распространения с учетом желаемого результата и действительного зультата. Например, если персонаж имеет пистолет, здоров и видит одного врага, желаемое действие – атаковать. Однако если персонаж здоров, имеет нож, но щит двух врагов, то правильное действие – спрятаться.
Данные для тестирования
Данные для тестирования представляют собой несколько сценариев с набором действий. Поскольку требуется, чтобы нейроконтроллер вел себя так же, как настоящий человек, мы не будем обучать его для каждого случая. Сеть должна рассчитывать реакцию на входы и выполнять действие, которое будет похожим на обучающие сценарии. Примеры, которые использовались для обучения сети, представлены в табл. 5.1.
1блица 5.1. Примеры, которые используются для обучения нейроконтроллера
	Здоровье
	Имеет нож
	Имеет пистолет
	Враги
	Поведение

	
	0
	0
	0
	Уворачиваться

	
	0
	0
	1
	Уворачиваться

	
	0
	1
	1
	Атаковать

	
	0
	1
	2
	Атаковать

	
	1
	0
	2
	Прятаться

	
	1
	0
	1
	Атаковать

	
	0
	0
	0
	Уворачиваться

	
	0
	0
	1
	Прятаться

	 
	0
	1
	1
	Атаковать


Таблица 5.1. Примеры, которые используются для обучения нейроконтроллера (окончание)
	Здоровье
	Имеет нож
	Имеет пистолет
	Враги
	Поведение

	1
	0
	1
	2
	Прятаться

	1
	1
	0
	2
	Прятаться

	1
	1
	0
	1
	Прятаться

	0
	0
	0
	0
	Уворачиваться

	0
	0
	0
	1
	Прятаться

	0
	0
	1
	1
	Прятаться

	0   
	0
	1
	2
	Бежать

	0
	1
	0
	2
	Бежать

	0
	1
	0
	1
	Прятаться


Данные, приведенные в табл. 5.1, были переданы сети в произвольном поряд​ке во время обучения с помощью алгоритма обратного распространения. График снижения средней ошибки показан на рис. 5.11.
В большинстве случаев сеть успешно проходит обучение на всех представ​ленных примерах. При некоторых запусках один или два примера приводят к неправильным действиям. При увеличении количества скрытых ячеек обучение проходит идеально. Однако в этом случае для работы нейроконтроллера требуется намного больше компьютерных ресурсов. Поэтому были выбраны три крытые ячейки с несколькими циклами обучения. Для обучения нейроконтроллepa было выполнено столько запусков, сколько потребовалось для получения идеального результата на основании тестовых данных.
Чтобы протестировать нейроконтроллер, сети были представлены новые при​зеры. Это позволило определить, как сеть будет реагировать на сценарии, о которых ей ничего не известно. Данные тесты дают ответ на вопрос, насколько хорошо нейроконтроллер может генерировать и выполнять нужные действия, реагируя на непредвиденную ситуацию.
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Рис. 5.11. Пример выполнения алгоритма обратного распространения для нейроконтроллера
Если предложить нейроконтроллеру сценарий, в котором персонаж полнос​тью здоров, владеет оружием двух видов и видит двух врагов (то есть 2:1:1:1), ней​роконтроллер выберет действие «атаковать». Это разумная реакция на данную си​туацию. Теперь рассмотрим сценарий, в котором персонаж полностью здоров, владеет ножом и видит трех врагов (то есть 2:1:0:3). Нейроконтроллер выбирает действие «спрятаться», вполне разумный выбор в данной ситуации. Другие при​меры показаны в табл. 5.2.
Таблица 5.2. Примеры, иллюстрирующие правильную генерацию действий
	Здоровье
	Имеет нож
	Имеет пистолет
	Враги
	Поведение

	Хорошее (2)
	Да
	Да
	1
	Атаковать

	ОК(1)
	Да
	Да
	2
	Прятаться

	Плохое (0)
	Нет
	Нет
	0
	Уворачиваться

	Плохое (0)
	Да
	Да
	1
	Прятаться

	Хорошее (2)
	Нет
	Да
	3
	Прятаться

	Хорошее (2)
	Да
	Нет
	3
	Прятаться

	Плохое (0)
	Да
	Нет
	3
	Бежать


Таким образом, нейроконтроллер правильно генерирует действие из заданно​го набора в ответ на новую обстановку (табл. 5.2). Хотя его не обучали конкретно для этих примеров, он способен правильно на них реагировать.
ОБСУЖДЕНИЕ ИСХОДНОГО КОДА

Рассмотрим исходный код реализации алгоритма обратного распространения для конфигурируемой сети, а также код, который выполняет обучение и тестиро​вание нейроконтроллера. Глобальные константы и переменные показаны в лис​тинге 5.1.
ОБУЧЕНИЕ НЕЙРОКОНТРОЛЛЕРА

Когда нейроконтроллер встраивается в игру, его обучение считается завер​шенным и не может продолжаться дальше. Чтобы дать персонажу возможность обучаться, вы можете добавить в игру элементы алгоритма обратного распрост​ранения. Это позволит изменять веса в зависимости от ситуаций игрового про​цесса.
Очень простой механизм может изменять веса нейроконтроллера на основа​нии последнего действия, выполненного персонажем. Если действие привело к отрицательным последствиям, например, смерти персонажа, веса для действия в данной обстановке могут быть запрещены. Это снизит вероятность повторе​ния указанного действия в будущем.
Далее все ИИ-персонажи игры могут получать одни и те же знания, пользу​ясь тем, что называется «эволюцией Ламарка», при которой дети учатся на ошиб​ках своих родителей. Пройдя несколько игр, персонажи постепенно будут стремиться избегать отрицательных результатов.
Память нейроконтроллера
В нейронной сети может быть сформирована функция памяти. Для всех вхо​дов создаются линии задержки (при этом входной вектор расширяется в одном или двух измерениях). Первый вход от окружающей среды не исчезает, а становится частью другого входа в сеть. Данная функция может быть выполнена для нескольких элементов, что позволяет запрограммировать для персонажа некоторую память, а также многие другие возможности, свойственные разумным существам.
Этот метод также включает обратную связь. Последние действия могут направляться в сеть, что позволяет нейроконтроллеру помнить о них. Дополнительная обратная связь может включать информацию о здоровье персонажа, а также о его эмоциональном состоянии. Данные механизмы способствуют генерации сложных действий, похожих на поступки человека.
Другие области применения
Алгоритм обратного распространения может использоваться для обучения нейронных сетей, которые имеют различное назначение. Ниже приведен краткий  список возможных областей применения алгоритма:
· общее распознавание моделей;
· диагностика ошибок;
· мониторинг состояния пациентов врача;  
· распознавание персонажей;
· фильтрация данных;
· анализ запахов и ароматов;
· распознавание фальшивых банкнот и документов.
Итоги
В этом разделе рассматривались нейронные сети и алгоритм обратного распрос​транения. Для иллюстрации алгоритма было выбрано обучение нейроконтроллеров в компьютерных играх. Рассказывалось, как алгоритм позволяет нейроконт​роллеру правильно реагировать на непредвиденные ситуации. Из-за высоких системных требований алгоритм обратного распространения может не подходить для всех игровых архитектур, однако он позволяет добиться наибольшей реалис​тичности в поведении персонажа, добавляя нелинейные связи между окружаю​щей средой и выбором действия.
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Введение в генетические алгоритмы
Здесь моделирование эволюции рассматривается как средство решения компьютерных проблем. Генетический алгоритм, разработанный Джоном Холландом (John Holland), является поисковой программой, которая работает с группой закодированных решений заданной проблемы. Чтобы проиллюстрировать выполнение алгоритма, мы воспользуемся расчетом по эволюционной модели для выведения последовательности действий, которые представляют собой простой алгоритм, Джон Коза (John Koza) назвал этот процесс генетическим программированием.
Биологическое побуждение
Генетический алгоритм (Genetic algorithm) представляет собой технику оптимизации, которая моделирует феномен естественной эволюции (впервые открытый Чарльзом Дарвином). При естественной эволюции выживают и дают самое многочисленное потомство особи, наиболее адаптированные к сложным условиям окружающей среды. Степень адаптации, в свою очередь, зависит от набора хромосом конкретной особи, полученным от родителей. Это основа выживания сильнейшего – не только процесс выживания, но и участие в формировании следующего поколения. В природе выживание является определяющей и основной функцией.
Генетический алгоритм
Генетический алгоритм не пытается оптимизировать единственное решение. Он работает с группой решений, которые кодируются, подобно хромосомам. От​дельные гены хромосомы представляют собой уникальные переменные для изучаемой пробле​мы (рис. 6.1).
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Как видно на простом примере (рис. 6.1), за основу берутся параметры проблемы и создает​ся хромосома, которая представляет собой два уникальных независимых параметра. Парамет​ры могут быть группой битов, переменными с плавающей точкой или простыми двузначны​ми числами в двоичном коде.
При отборе «здоровых» хромосом из популя​ции и использовании генетических операторов
(таких как рекомбинирование и мутация) в по​пуляции остаются только те хромосомы, кото​рые лучше всех приспособлены к окружающей среде, то есть наиболее полно отвечают задаче. Именно так работает теорема Холланда.
Выполнение генетического алгоритма вклю​чает три основных шага (причем для каждого шага предусмотрен большой разброс возможных вариантов). Эти шаги показаны на рис. 6.2.
Генетический алгоритм выполняется в три этапа (если не учитывать начальное создание популяции). Во время оценки определяется здоровье популяции. Далее производится отбор подгруппы хромосом на основании предвари​тельно заданного критерия. Наконец, выбран​ная подгруппа рекомбинируется, в результате чего получается новая популяция. Алгоритм выполняется заново с новой популяцией. Про​цесс продолжается до тех пор, пока не будет до​стигнут определенный предел. Тогда работа ал​горитма считается завершенной.
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Рис. 6.2. Работа генетического алгоритма
Инициализация
Создание начальной популяции (Initialization) позволяет сформировать от​правную точку для работы алгоритма. Обычно это выполняется путем произволь​ного создания хромосом, но также допускается добавлять в популяцию «здоро​вые» хромосомы (рис. 6.3).


Популяция хромосом (to)
Таблица «здоровья»

Рис. 6.3. Инициализация генетического фонда
Совет
Важное ограничение заключается в том, что начальная популяция
должна быть разнообразной. Убедиться в этом можно при выпол​нении второго шага, определяющего, что все хромосомы различны. При отсутствии различия результаты работы алгоритма будут неудовлетворительными.
Оценка
Этап оценки (Evaluation) дает возможность определить, как каждая хромосома (решение) справляется с данной проблемой. Алгоритм декодирует хромосому применительно к проблеме и проверяет результат решения проблемы с использо​ванием новых параметров. Затем на основании результата рассчитывается «здо​ровье» хромосомы (рис. 6.4).
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Рис. 6.4. Оценка популяции
ОТБОР
Отбор (Selection) является, вероятно, наиболее важным и самым трудным для понимания этапом генетического алгоритма. На этом этапе хромосомы выбира​ются для дальнейшего использования в другой популяции. Отбор осуществляет​ся на основании здоровья хромосом (то есть того, насколько эффективно они ре​шают данную проблему). Этот процесс является двусторонним, так как если включить в выбор только очень здоровые хромосомы, то решение становится слишком ограниченным по причине недостаточного разнообразия. Если выбор осуществляется произвольно, то нет гарантии, что здоровье последующих поко​лений будет улучшаться. В результате выбирается группа хромосом, которые бу​дут участвовать в рекомбинировании (или скрещивании). Процесс выбора пред​ставлен на рис. 6.5.
Существует множество алгоритмов отбора. На рис. 6.5 показан алгоритм, из​вестный как «Отбор по методу рулетки», или вероятностный отбор. При исполь​зовании этого метода отбор из популяции основывается на здоровье хромосомы. Чем лучше здоровье хромосомы, тем больше вероятность того, что она будет выбрана (или повторно выбрана) для формирования следующего поколения. Та​ким образом, вероятность выбора пропорциональна здоровью хромосомы. На рис. 6.5 хромосома 2 была выбрана для дальнейшего использования два раза, хромосома 3 – тоже два раза, а хромосома 5 – только один раз. Хромосомы 1 и 4 не были выбра​ны ни разу, поэтому они исчезают из последующей популяции.
	С1
	1 (7%)

	С2
	5 (38%)

	Сз
	4 (32%)

	С4
	1 (7%)

	С5
	2(16%)


Таблица «здоровья»
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Популяция хромосом (t0)
Рис. 6.5. Отбор хромосом на основании их здоровья
РЕКОМБИНИРОВАНИЕ

При рекомбшировании (Recombination) части хромосом перемещаются, мо​жет быть, даже изменяются, а получившиеся новые хромосомы возвращаются обратно в популяцию для формирования следующего поколения. Первая группа хромосом обычно называется родителями, а вторая – детьми. С одинаковой веро​ятностью могут применяться один или несколько генетических операторов. Дос​тупные операторы включают мутацию и перекрестное скрещивание, которые яв​ляются аналогами одноименных генетических процессов. В следующем разделе рассматриваются примеры генетических операторов. Процесс рекомбинирования представлен на рис. 6.6.
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Таблица «здоровья»
Рис. 6.6. Рекомбинирование хромосом для новой популяции
Пример выполнения генетического алгоритма
До сих пор наше обсуждение было теоретическим. Теперь рассмотрим итера​цию алгоритма, чтобы понять принцип его работы. В этом примере выполняется поиск параметров, которые позволяют максимизировать уравнение 6.1:
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Это уравнение графически представлено на рис. 6.9 (трехмерный график) я рис. 6.10 (контурный график).
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Рис. 6.9. Графическое представление уравнения 6.1

Рис. 6.10. Контурный график уравнения 6.1, показывающий z-измерение при помощи тени
Хромосомы в этом примере были построены из двух генов (или параметров), сиу. Сначала необходимо создать фонд хромосом, к которым будет применяться генетический алгоритм. В табл. 6.1 показана начальная популяция, которая была выбрана произвольно.
Таблица 6.1. Начальная популяция (t0)
	Хромосома
	x
	y
	Здоровье

	С0
	-1
	2
	?

	С1
	-2
	3
	?

	С2
	1,5
	0
	?

	С3
	0,5
	-1
	?


Теперь, когда сформирована начальная популяция, можно приступать к оценке. Чтобы оценить хромосомы в популяции, следует определить здоровье каждой хромосомы. В этом случае здоровье равно значению уравнения 6.1 для соответствующих значений параметров. Чем больше значение уравнения, тем лучше здоровье хромосомы. В табл. 6.2 показаны значения здоровья для оцениваемых хромосом.
Таблица 6.2. Здоровье начальной популяции
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Хромосома С1 очень маленькая, и поэтому вероятность ее выбора невелика. Необходимо выбрать две пары родителей для рекомбинирования. Каждый роди​тель при перекрестном скрещивании будет влиять на детей в следующем поколе​нии. На основании показателей здоровья алгоритм выбирает хромосомы С3 и С2 в качестве первой пары родителей, а хромосомы С3 и Со – в качестве второй пары. Поскольку в хромосоме только два гена, нужно осуществить разделение на ген​ном уровне, что приводит к разделению элементов х и у хромосомы. В табл. 6.3 показана новая популяция (источники генов заключены в круглые скобки), а так​же здоровье каждой новой хромосомы.
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Теперь сравним значения здоровья, представленные в табл. 6.2, со значения​ми здоровья новой популяции в табл. 6.3. Очевидно, что данные значения увели​чились (наибольшее значение в t0 было равно 0,44, а наибольшее значение в t1 со​ставляет 0,8). Это значит, что лучшее решение в новой популяции эффективнее, чем лучшее решение в предыдущей популяции. Среднее здоровье в первой попу​ляции равно 0,231, а среднее здоровье в новой популяции составляет 0,39, что де​монстрирует явное улучшение в популяции при использовании генетического ал​горитма.
В этом примере не применялся оператор мутации. Для решения подобной про​блемы можно использовать мутацию, как небольшие произвольные изменения значений генов (например, прибавление или вычитание небольшого значения, скажем, 0,1).
Примечание 
Этот пример показывает, что с помощью оператора перекрестно​го скрещивания нельзя добиться идеального решения, поскольку для поиска решения он использует уже имеющийся генетический мате​риал популяции. Существует ограниченное число комбинаций, по​этому для расширения области поиска следует использовать мута​цию, которая позволяет внести в популяцию новый материал.
На графике представлен интересный момент – постепенное улучшение здоровья. Это доказывает, что генетический алгоритм полезен для решения символических проблем, подобных поставленной задаче. Несмотря на то что выбираются хромосомы, которые до конца не решают проблему, мутация и перекрестное скрещивание с другими хромосомами популяции ведут к повышению здоровья дотех пор, пока задача не будет полностью решена.
Настройка параметров и процессов
Можно не только изменять множество параметров генетического алгоритма (например, метод отбора или рекомбинирования), но и управлять коэффициентами применения генетических операторов. Получается, что не существует оптимального набора методов и параметров, который сумел бы решить любую задачу, Каждая задача должна рассматриваться отдельно, чтобы решить ее быстрее или болee эффективным способом (а в некоторых случаях хотя бы решить). В этом разделе описываются способы настройки параметров генетического алгоритма для решения определенной задачи.
Метод отбора
Ранее рассматривался метод вероятностного выбора: чем выше здоровье хромосомы, тем больше вероятность, что она будет выбрана для формирования последующего поколения. Однако трудность  вероятностного выбора состоит в том, что может отсеиваться даже здоровая хромосома. Чтобы гарантировать рекомбинирование самых здоровых хромосом, можно использовать метод элиты, который заключается в автоматическом переносе некоторого количества (например, 10%) самых здоровых хромосом в следующее поколение.
Существует еще один интересный механизм выбора, который называется ме​додом турнира. Из популяции выбираются две или несколько хромосом, которые затем соревнуются за право попасть в следующее поколение. Побеждает та хромосома, здоровье которой выше. Турнир повторяется два раза, и в результате выбираются два родителя, которые переходят в следующее поколение.
Размер популяции
Размер популяции является весьма важным элементом генетического алгоритма. Если популяция слишком мала, генетического материала может не хватить для решения данной проблемы. Размер популяции также влияет на коэффициент применения операторов мутации и перекрестного скрещивания.
Генетические операторы
В предыдущих разделах были рассмотрены операторы мутации и перекрестного скрещивания. Существуют и другие операторы, с помощью которых можно решить данную проблему. Достаточно успешно показал себя оператор инверсии version), который переставляет группу генов в хромосоме.
Другие механизмы
Создание популяции является интересной методикой, которая позволяет гене​тическому алгоритму найти подход к решению проблемы. Вместо того чтобы ини​циализировать популяцию со случайным набором хромосом, разработчик добавля​ет хромосомы, которые изначально представляют хорошие решения проблемы. Это может привести к быстрому схождению популяции (то есть потере разнообразия в генетическом фонде), поэтому при использовании подобной методики следует со​блюдать повышенную осторожность.
Не менее интересно экспериментировать со схемами скрещивания, которые берут свое начало в садоводстве и разведении домашних животных. Р. Хольштейн (R. Hollstein) исследовал множество методов селекции (табл. 6.5).
Таблица 6.5. Методы селекции, исследованные Р. Хольштейном (таблица создана автором)
	Метод
	Описание

	Тестирование потомства
	От здоровья потомства зависит последующее скрещивание родителей

	Индивидуальная селекция
	Здоровье индивидуума определяет его последующий выбор как родителя

	Выбор семьи
	От здоровья семьи зависит использование ее членов в качестве родителей

	Выбор в семье
	Здоровье индивидуумов в семье определяет выбор родителей для скрещивания в семье

	Комбинированная селекция
	Комбинируются несколько вышеописанных методов


Последняя опция – это самостоятельная адаптация генетических операторов и/или коэффициентов их применения. Томас Бэк (Thomas Back) наблюдал инте​ресные результаты при оценке коэффициентов мутации и перекрестного скрещи​вания хромосомы. Эта методика позволяет генетическому алгоритму не только найти верное решение поставленной задачи, но и применить правильные коэф​фициенты использования генетических операторов.
Вероятности
Вероятности применения генетических операторов имеют большое значение. Например, если оператор мутации имеет слишком большую вероятность приме​нения, это приводит к разрушению полезного генетического материала популя​ции и переключению на обычный поиск в произвольном порядке. Если коэффи​циенты слишком малы, поиск решения данной проблемы может занять намного больше времени, чем нужно.
Если не используется самостоятельная адаптация (по Томасу Бэку), то пра​вильные коэффициенты обычно находят путем эксперимента. Хорошая отправная точка – это установка коэффициента таким образом, чтобы к 70% выбранных родителей применялось перекрестное скрещивание, а в другом случае производилась мутация.
В зависимости от того, какой метод кодировки был выбран для задачи, некоторые генетические операторы могут стать деструктивными. Поэтому для правильного использования генетических операторов необходимо хорошее понимание кодировки и эффектов использования генетических операторов.
Недостатки генетического алгоритма
Генетический алгоритм не лишен определенных недостатков. В этом разделе обсудим некоторые аспекты, которые следует учитывать при его применении.
Преждевременное схождение
Проблема преждевременного схождения связана с недостаточным разнообразием хромосом в популяции. Если большинство хромосом в популяции схожи между собой, то для селекции доступно меньше рабочего материала, и коэффициент увеличения здоровья снижается. Вы можете обнаружить эффект преждевременного схождения, сравнив среднее здоровье популяции с максимальным здоровьем. Если они слишком схожи, это значит, что произошло преждевременное схождение популяции.
Самой распространенной причиной преждевременного схождения является пиком маленький размер популяции. При увеличении размера популяции проблема легко решается. Другой причиной может быть алгоритм отбора, который применяете. При использовании метода элиты выбираются только хромосомы с самым высоким здоровьем, что приводит к сильному уменьшению размера популяции по сравнению с начальным. Если популяция слишком рано сошлась, и решение не было найдено, вам следует перезапустить алгоритм. При перезапуске в популяцию будет введен новый материал, в котором может не быть небольшого количества доминирующих хромосом.
ЭПИСТАЗИС

Эпистазисом называется внутренняя зависимость между переменными (генами), закодированными в хромосоме. Если ни один ген не связан с другими генами в хромосоме, считается, что эпистазис очень мал или не существует. Если гены зависят друг от друга, эпистазис высок и может создать проблемы для алгоритмов  рекомбинирования.
Обычное решение этой проблемы состоит в том, чтобы сохранять гены (переменные), которые близко связаны друг с другом в хромосоме. При группировании зависимых генов существенно снижается вероятность того, что они будут разрушены при применении генетических операторов, например, перекрестного скрещивания.
Теорема «не бывает бесплатных обедов»
Теорема «не бывает бесплатных обедов» основывается на идее о том, что не существует совершенного метода оптимизации. Нельзя решить задачу с помощью любой кодировки, метода селекции и набора вероятностей, из всех имеющихся возможностей необходимо выбрать оптимальный способ с учетом особенностей поставленной задачи.
Другие области применения
Генетический алгоритм используется для решения многих задач оптими​зации. Так как эффективность генетического алгоритма во многом зависит от представления решения, вы можете оптимизировать как числовые, так и сим​волические задачи. Например, помимо простой функциональной оптимиза​ции можно работать с такими символическими задачами, как задачи Ханойс​ких Башен.
Генетические алгоритмы применяются для решения следующих проблем:

· создание дизайна с помощью компьютера;
· составление порядка решения задач;
· экономические задачи и задачи теории игр;
· другие задачи оптимизации.
В качестве составной части генетический алгоритм применялся в разработке, которая предназначена для вычисления абсолютного положения в пространстве при работе с телескопом. Таким образом было найдено соответствие между звез​дными четырехугольниками в каталоге и звездами в поле обзора телескопа, что позволило определить курс космического корабля.
Итоги
В этой главе рассматривался генетический алгоритм. После обзора принци​пов работы алгоритма подробно описывалось его выполнение – инициализация, оценка здоровья, селекция и рекомбинирование. Затем был представлен исход​ный код, который применяет алгоритм для вычисления последовательности ин​струкций, и с помощью этой программы было найдено решение нескольких урав​нений. Поскольку алгоритму ничего не известно о самих уравнениях, то только при правильном решении он способен предлагать альтернативные варианты ре​шения проблемы (с заданным набором инструкций), которые демонстрируют оп​тимизацию заданного алгоритма. В заключение рассказывалось, какие параметры генетического алгоритма можно настраивать, а также ряд трудностей, которые возникают при работе с данным алгоритмом.
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Искусственная жизнь
Искусственная жизнь (Artifical life) – это понятие, введенное Крисом Лангтоном (Chris Langton) для обозначения множества компьютерных механизмов, которые используются для моделирования естественных систем. Искусственная жизнь применяется для моделирования процессов в экономике, поведения животных и насекомых, а также взаимодействия различных объектов. В данной главе рассматривается теория построения искусственной жизни и модель, которая демон​стрирует агентов, соревнующихся друг с другом в искусственной среде.
Введение
Искусственная жизнь представляет собой целую науку с множеством аспек​тов. Здесь рассматривается одно из ее направлений – синтетическая наука о по​ведении (Synthetic ethology). Ее очень четко описывает Брюс МакЛеннан (Bruce MacLennan):
«Синтетическая наука о поведении – это подход к изучению поведения жи​вотных, при котором простые синтетические организмы определенным образом действуют в синтетическом мире. Так как и мир, и организмы являются синтети​ческими, они могут быть сконструированы для особых целей, а именно для про​верки определенных гипотез».
Искусственная жизнь может быть описана как теория и практика моделиро​вания биологических систем. Разработчики, которые ведут исследования в дан​ной сфере, надеются, что путем моделирования биологических систем мы сможем лучше понять, почему и как они работают. С помощью моде​лей разработчики могут управлять созданной средой, прове​рять различные гипотезы и наблюдать, как системы и среда реагируют на изменения.
МОДЕЛИРОВАНИЕ ПИЩЕВЫХ ЦЕПОЧЕК

Пищевая цепочка описывает иерархию живых организмов в экосистеме. Например, рассмотрим очень простую абстрактную пищевую цепочку, которая состоит из трех особей (рис. 7.1). В нижней части цепочки находятся растения. Они получают энергию из окружающей среды (дождя, почвы и солнца). Сле​дующий уровень занимают травоядные животные, – для вы​живания они поедают растения. На верхней ступени находят​ся хищники. В этой модели хищники поедают травоядных животных, чтобы выжить. Если проигнорировать присутствие в среде мертвых травоядных и хищников, то цепочка будет выглядеть так, как показано на с. 7.1.
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Если рассматривать рис. 7.1 как график зависимости, видно, что между особями существует четко выраженный баланс. Что произойдет, если вдруг в результате засухи или по другой причине исчезнут все растения? При этом нарушится баланс выживания травоядных животных в среде, что приведет к сокращению их популяции. Это отразится на всей цепочке и повлияет на популяцию хищников. Данный баланс может моделироваться и изучаться в сфере искусственной жизни и науки о поведении.
Модель пищевой цепочки
Чтобы смоделировать простую пищевую цепочку, необходимо определить некоторые параметры: окружающую среду (физическое пространство, в котором взаимодействуют агенты), самих агентов (а также их восприятие и поведение в среде) и группу правил, которые определяют, как и когда происходит взаимодействие. Эти элементы будут описаны в следующих разделах.
Обзор
Как и описывалось выше, создаваемая модель будет состоять из среды и трех типов особей. Растения представляют собой неподвижный источник еды для травоядных животных. Травоядные животные являются мигрирующими агентами, которые определенным образом воспринимают окружающую среду и едят растения. Другими мигрирующими агентами в среде являются хищники, поедающие травоядных животных. Хищники могут есть только травоядных, а травоядные могут есть только растения. Если какой-либо агент живет в среде определенное время и не получает еды, он сам погибает от голода. Когда агент поглощает достаточное количество пищи, он может размножаться. Таким образом, в среде создается новый агент определенного типа. Происходит эволюция, при которой мутирует мозг агента (простая нейронная сеть).
Важно отметить, что агенты изначально не знают, как нужно выживать в среде. Они не знают, что поедание пищи позволит им прожить дольше. Также они не знают, что должны избегать тех, кто их ест. Агенты должны освоить все эти знания посредством эволюции. В следующих разделах подробно рассматриваются элементы модели.
Окружающая среда
Агенты живут в мире, построенном по принципу сетки, грани которой соединены по аналогии с тороидом. Если агент перемещается за грань в определенном направлении, он появляется на другой стороне (рис. 7.2).
Растения занимают уникальные ячейки в среде, однако несколько агентов т занимать одну и ту же ячейку (травоядное животное и/или хищник).
[image: image32.jpg]



Рис. 7.2. Мир в виде сетки, построенной по принципу тороида, который будет использоваться для моделирования пищевой цепочки
Анатомия агента
Агент является генетической особью. Он может быть только определенного типа (травоядным или хищником), но метод изучения окружающей среды и об​раз действий для всех агентов одинаковы (рис. 7.3). Агента можно рассматривать как простую систему с набором входов (его ощущением мира), реакций на окру​жающий мир (его мозгом) и действий.
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Рис. 7.3. Модель систем с агентами
Как показано на рис. 7.3, агент состоит из трех отдельных частей. Это сенсоры, ощущение (определение того, какое действие выбрать) и действие. Обратите внимание, что модель агента реагирует на окружающую среду. Агенты не могут планировать и обучаться. Даже в такой простой модели обучение происходит по принципу, который называется эволюцией Ламарка. При воспроизводстве харак​теристики родителя передаются потомству.
Примечание
 Жан-Баптист Ламарк (1744-1829) предложил альтернативный механизм эволюции, который отличается от механизма, исследо​ванного Чарльзом Дарвином. Ламарк утверждал, что вместо процес​са естественного отбора, направляющего постепенную эволюцию особи, процессом эволюции управляет наследственность.
Сенсоры
Агенты могут чувствовать, что происходит вокруг них в среде. Однако агент не видит всю среду, он реагирует только на группу ячеек вокруг него (рис. 7.4).
Локальная среда, которую может чувствовать агент, разделена на четыре от​дельные области. Самая ближняя к агенту область называется областью близос​ти, и это та область, в которой агент может действовать (скажем, съесть другой объект). Область впереди агента (5 ячеек) именуется фронт, а две ячейки слева и справа – слева и справа.
Агент может определять вид объектов в поле зрения. Поэтому для четырех областей предлагаются три числа, которые позволяют идентифицировать типы имеющихся объектов (растения, травоядные и хищники), то есть всего двенад​цать входов.
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Рис. 7.4. Область предчувствия агента. Агент «смотрит» на север
Активаторы
Агент может выполнять ограниченное число действий в среде: перейти на одну ячейку (в заданном направлении), повернуться налево или направо или съесть объект, который находится в области «близости». Действие, которое про​изводит агент, определяется его мозгом при оценке входов, полученных на уровне сенсоров.
Мозг агента
Мозг агента может быть одной из многочисленных компьютерных конструк​ций. Существующие симуляции искусственной жизни используют принцип ко​нечных автоматов, системы классификации или нейронные сети. Чтобы сохра​нить аналогию с биологической мотивацией, в данном случае при моделировании используется простая нейронная сеть, построенная по принципу «победитель по​лучает все» (см. главу 5), в качестве системы поведения агента. На рис. 7.5 показа​на полная сеть.
Вспомните, что входы сенсоров отображают количество агентов, которые на​ходятся в поле зрения в определенной области. После того как все входы были получены из среды, программа «продвигает» их через сеть к выходам. Это делает​ся с помощью уравнения 7.1:
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Другими словами, для каждой входной ячейки (оj ) сети суммируются резуль​таты входных ячеек (ui), которые умножаются на веса соединений от входных ячеек к выходным (wij. ). Также добавляется смещение для выходной ячейки. В ре​зультате в выходных ячейках будет получен набор значений, которые затем используются элементом действия агента.
Начальные веса нейронной сети агента выбираются случайным образом. В ре​зультате воспроизведения веса должны быть настроены для выживания в среде.
Выбор действия агента
Вспомните, что агент может выполнять одно действие из четырех возможных, как указано выходными ячейками нейронной сети. Процесс выбора действия зак​лючается в поиске выходной ячейки с наибольшим значением и выполнении со​ответствующего действия. Это и есть принцип «победитель получает все» применительно к сети. После выполнения действия окружающая среда изменяется (если на нее воздействовали), и процесс продолжается.
Энергия и метаболизм
Чтобы выжить в окружающей среде, агентам нужна адекватная энергия. Если внутренняя энергия агента становится равна нулю, агент умирает. Агенты созда​ют энергию, съедая другие объекты в среде. Агент может съесть только то; объект, который допускается пищевой цепочкой. Хищники могут есть только травоядных, травоядные – только растения. Агенты также обладают метаболизмом, то есть коэффициентом поглощения энергии, который позволяет им сохранить жизнь. За каждую единицу времени хищники поглощают одну единицу энергии, а травояд​ные – две единицы. Это значит, что для сохранения жизни травоядным нужно съедать в два раза больше пищи, чем хищникам. Хотя хищникам не требуется так много еды, им еще нужно ее найти. Травоядные имеют преимущество, которое заключается в том, что их пища не перемещается по среде. Тем не менее им все равно нужно отыскать свою пищу.

Воспроизведение
Если агент поглощает достаточное количество пищи, чтобы достичь пока​зателя 90% от максимального уровня энергии, он допускается к участию в вос​произведении. Воспроизведение позволяет агентам, которые смогли выжить в окружающей среде, создать потомство (естественный отбор). При создании потомства агенты изменяют веса своих нейронных сетей посредством произ​вольной мутации. Обучение в среде недоступно, однако то, что агент может воспроизводить себя, означает, что его нейронная сеть будет передана его ре​бенку. Это повторяет принцип эволюции Ламарка, поскольку характеристики агента передаются его потомству (ребенок наследует нейронную сеть своего родителя).
Воспроизведение имеет последствия: родитель и ребенок разделяют имею​щуюся энергию родителя (энергия родителя делится пополам). При этом агент не сможет непрерывно воспроизводить себя.
Смерть
Агент может умереть двумя способами: либо он не сможет найти пищу и ум​рет от голода, либо его съест агент, который стоит выше в пищевой цепочке. В любом случае мертвый агент удаляется из модели.
Соревновательность
Во время симуляции происходит своеобразное соревнование. Хищники по​степенно разрабатывают нейронные сети, которые подходят для обнаружения и поедания травоядных животных. В то же время травоядные совершенствуют нейронные сети, которые помогают находить растения в среде и избегать хищ​ников. Хотя эти стратегии видны при изучении симуляции, анализ изменений в нейронных сетях позволяет сделать интересные выводы. Чтобы лучше по​нять мотивацию агентов, мы поговорим об этих изменениях в следующих раз​делах.
Пример итерации
Рассмотрим пример итерации для агента, связанной с выбором действия. В данном примере будет описано травоядное животное, которое развивается в ходе симуляции. Этому агенту удалось выжить в среде в течение 300 единиц времени, поскольку он находил и поедал растения, а также избегал хищников. На рис. 7.6 представлена нейронная сеть этого агента. Количество агентов не дол​жно быть слишком большим, чтобы они не переполнили среду. Если количество агентов и размеры сетки схожи, модель будет сбалансированной.
Параметры модели задаются в заголовочном файле common. h. Модель также можно настраивать с помощью параметров командной строки, представленных в табл. 7.1.
Итоги
В этой главе понятие искусственной жизни рассматривалось на примере мо​делирования простой пищевой цепочки. Искусственная жизнь предлагает плат​форму для изучения различных феноменов в биологических и социальных системах. Самое значительное преимущество искусственной жизни в сфере синтетической теории поведения – это возможность играть в ролевые игры, изменяя параметры модели и отслеживая результаты. В данной главе концепции синтетической теории поведения были продемонстрированы с помощью несложной симуляции хищник/ жертва. В результате хищники и жертвы выработали ряд любопытных стратегий поведения.
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Введение в системы, основанные на правилах
В этой главе мы поговорим об одной из оригинальных систем искусственного ин​теллекта, системе, основанной на знании. Эти системы также называются экспер​тными (или продукционными системами), знание в них кодируется в виде пра​вил. Знание (или факты) сохраняется в рабочей памяти, а правила применяются к знанию, чтобы создать новое знание. Процесс продолжается до тех пор, пока не будет достигнута определенная цель. В данной главе рассматривается простая система, основанная на правилах, а также ее применение при построении контрол​лера, устойчивого к ошибкам.
Введение
Хотя существует большое количество систем, основанных на правилах, мы сфокусируемся на системах с продукционными правилами (Production rules). Про​дукционные правила состоят из двух частей. Первая часть правила (часть ЕСЛИ) описывает предпосылку, то есть условие применения правила. Вторая часть (часть ТО) содержит последствия использования правил. При применении правила мо​гут произойти события двух типов: получение нового знания (поэтому правила и на​зываются продукционными) и выполнение некоторого действия для изменения ок​ружающей среды.
Архитектура системы, основанной на правилах
Система, основанная на правилах, Состоит из группы отдельных элементов. Существует ряд правил, которые управляют фактами, сохраненными в рабочей памяти. Логика используется, чтобы идентифицировать правило, которое следу​ет использовать (на основании предпосылки). После применения правила рабо​чая память изменяется (на основании последствий). На рис. 8.1 графически пока​зана простая система, основанная на правилах.
Правила управляют фактами, которые хранятся в рабочей памяти. После того как было найдено соответствие для правила, оно вступает в действие; при этом рабочая память может быть изменена, а может остаться неизменной. Процесс про​должается, пока не будет достигнута определенная цель.
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Рис. 8.1. Система, основанная на правилах
Рабочая память
Рабочая память (Working memory) представляет собой структуру, в которой хранятся известные на данный момент факты. Это постоянное пространство, ко​торое может изменяться только с помощью последствия правила (причем прави​ло может быть применено только в том случае, если найдено соответствие для предпосылки). Рассмотрим следующий пример рабочей памяти:
(sensor-failed sensorl) 
(mode normal)
В данном примере известны два факта. Они закодированы в парах «имя – зна​чение». Например, первый факт задается как sensor-failed, а его значение – как sensorl. Это означает, что sensorl является неисправным сенсором. Вто​рой факт указывает, что режим mode является normal. Все факты кодируются по​добным образом (хотя в коммерческих системах, основанных на правилах, обычно используется более сложная система кодировки).
База знаний
База знаний (Knowledge base) содержит группу правил, которые управляют фак​тами в рабочей памяти. Правила состоят из двух частей и включают предпосылку и последствия. Предпосылка определяет, какие факты должны быть истинными, что​бы правило вступило в действие. Последствие задает действия, которые должны быть выполнены при применении правила. Рассмотрим следующий пример:
(defrule sensor-check
(sensor-failed sensorl)
 => (add (disable sensorl)
Команда def rule указывает, что для системы задается правило. За этой ко​мандой вводится текстовое название правила. Далее следует одно или несколько условий – предпосылок, в данном случае (sensor-failed sensorl). Символ «=>» разделяет предпосылку и последствия. Затем определяется одно или не​сколько последствий. Указанные в секции ТО действия производятся только при условии выполнения правила. Наконец, правило закрывается круглой скобкой. Действия делятся на две части. Первая часть – это команда, которая должна быть выдана, а вторая – параметр, на который влияет команда. В данном примере при выполнении правила в рабочую память будет добавлен новый факт (disable sensorl).
Система логического вывода
Система с правилами основывается на логике, которая определяет, какие пра​вила должны быть применены, а также выполняет их. Этот процесс обычно назы​вают «цикл соответствие-действие» (см. далее раздел «Фазы работы системы, ос​нованной на правилах»).
Типы систем, основанных на правилах
Перед тем как обсуждать систему логического вывода, важно понять, что су​ществуют два принципиально разных типа таких систем – прямого вывода и об​ратного вывода.
Система обратного вывода
Система обратного вывода (Backward chaining) представляет собой страте​гию, при которой программа просматривает все правила, но выбирает те, последо​вательность выполнения которых позволяет достичь цели. Для каждого из этих правил проверяется, соответствуют ли первые операнды (предпосылки) информации в рабочей памяти. Если все предпосылки удовлетворяют этому условию, правило выполняется и задача решается. Если существует предпосылка, которая не соответствует информации в рабочей области, определяется новая подцель как «организация условий для удовлетворения этой предпосылки». Процесс выпол​няется рекурсивно. Если известны значения цели и их число невелико, то систе​ма обратного вывода вполне эффективна.
Система прямого вывода
Система прямого вывода (Forward chaining) начинает работу от известных фактов. Затем происходит обращение к базе знаний, чтобы идентифицировать правила, которые соответствуют фактам и, значит, могут внести в рабочую память новые факты. Процесс продолжается до тех пор, пока цель не будет достигнута или больше не будет обнаружено новых фактов. Это дедуктивный метод, который использует известные факты, чтобы при продвижении по рабочей памяти (и пра​вилам) создавать новые факты.
В данном разделе основное внимание уделяется системе прямого вывода, приводятся примеры ее применения и подробно рассматривается ее реализация.
ФАЗЫ РАБОТЫ СИСТЕМЫ, ОСНОВАННОЙ НА ПРАВИЛАХ

Рассмотрим фазы работы системы, основанной на правилах, на примере системы прямого вывода (рис. 8.2).
ФАЗА СООТВЕТСТВИЯ

Во время фазы соответствия (Match phase) каждое правило проверяется на соответствие между набором его предпосылок и фактами в рабочей памяти. Если соответствие найдено, правило добавляется в набор конфликтов. Правила, для предпосылок которых не было обнаружено соответствий, будут проигнорирова​ны. После проверки всех правил набор конфликтов рассматривается в следующей фазе, – фазе разрешения конфликтов.
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Рис. 8.2. Фазы системы, основанной на правилах
ФАЗА РАЗРЕШЕНИЯ КОНФЛИКТОВ

Задача фазы разрешения конфликтов (Conflict resolution phase) заключается в том, чтобы выбрать в наборе конфликтов правило, которое будет выполнено. Если в наборе только одно правило, то данный процесс очень прост. Если в наборе не​сколько правил, необходимо задать критерий выбора правила. Такой критерий может быть сложным, например, выбор правила с наибольшим количеством пред​посылок (или последствий), или простым, например, выбор первого правила. Выбрав правило, программа переходит в фазу действия.
ФАЗА ДЕЙСТВИЯ

Фаза действия (Action phase) реализует последствия для выбранного прави​ла. Они могут включать добавление фактов в рабочую память, удаление их из ра​бочей памяти или выполнение других действий. Например, если система, осно​ванная на правилах, соединена с каким-либо устройством, посредством действий может осуществляться управление механизмом (например, можно двигать рукой робота или управлять выключателем).
Пример использования
Теперь рассмотрим другой пример, который демонстрирует систему, устой​чивую к ошибкам, а при его изучении подробно разберем варианты, содержащие​ся в части ТО (то есть последствия).
Устойчивость к ошибкам
В данном примере будет создана простая система знаний по управлению сенсо​рами. Существует группа сенсоров, один из которых допускается задать как ак​тивный. Любой сенсор может быть исправен или неисправен, но в определен​ный момент времени только один сенсор может быть активным. Если все сенсоры неисправны, то ни один не может быть активным. Кроме того, режим должен со​ответственно изменяться, чтобы сигнализировать о существовании проблемы в подсистеме сенсоров.
Рис. 8.3. Графическое представление архитектуры доски
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Подобная архитектура напоминает доску объявлений (рис. 8.3). Она включает группу агентов, которые используют данные и помещают их на доску объявлений, являющуюся рабочим пространством для коммуникации с агентами. Агенты акти​вируются данными на доске и могут управлять ими (добавлять, изменять или уда​лять). Допускается включать других агентов, которые примут участие в рабочем процессе.
[image: image39.jpg]L

Whuumanuauposate
pabouyio namMsTs
v 6a3y aHanmit

Axanuauposats
daiin npasun

Haiitn
cooTeercTave
Ansi npasuna

Her

BoinonHuTs
npasuno





Рис. 8.4. Базовый принцип работы системы, основанной на правилах
НЕДОСТАТКИ СИСТЕМ, ОСНОВАННЫХ НА ПРАВИЛАХ

Самый большой недостаток данных систем заключается в том, что на поиск соответствия между правилом и фактами в рабочей памяти часто тратится очень много времени. Вспомните, что существует не только безусловное соответствие между правилами и фактами, но и варианты, основанные на неполных совпаденияx. Поэтому вместо того, чтобы просто искать абсолютное соответствие между правилом и фактами в рабочей памяти, придется выполнить ряд итераций с каждым правилом. Если соответствие не было найдено, поиск будет продолжаться для следующего правила.
Проблему можно решить с помощью алгоритма Рете. Идея состоит в том, чтобы поделить промежуточную информацию между правилами и сократить ко​личество соответствий, проверку которых предстоит выполнить. Это реализуется с помощью ацикличного графа, отражающего предпосылки правил. Например, если два правила имеют одинаковый объект в предпосылке, каждое правило раз​делит узел в графе для этого элемента. От данного узла будет вестись построение остальных элементов соответствующих предпосылок. Таким образом, поиск соответствия для указанного элемента выполняется только один раз, что, возмож​но, и приводит к увеличению количества соответствий для правила, однако, рас​чет начального соответствия не повторяется.
ИТОГИ

В этой главе вы изучили одну из ранних архитектур искусственного интел​лекта – систему, основанную на правилах. Здесь рассматривалась архитектура прямого логического вывода, в которой применяется метод дедукции. Она очень проста и может использоваться для построения разнообразных систем, включая добавление в другие системы для управления средой. Описывался не только классический пример ее реализации (набор правил ZOOKEEPER), но и пример системы управления, устойчивой к ошибкам. Рассматриваемые методы приме​няются в системах, которые взаимодействуют с пользователем (например, клас​сических диагностических системах), и даже в интегрированных системах уп​равления.
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Введение в нечеткую логику
Логическую систему, о которой пойдет речь в данной главе, в 1963 г. разработал Лотфи Заде (Lotfi Zadeh), чтобы преодолеть несоответствие между системами на​стоящего мира и их компьютерными воплощениями. Булевы значения истина-ложь воплощают в программах уникальные элементы системы с двумя значения​ми. В реальности мы редко имеем дело с такими системами, поскольку многие условия могут быть частично истинными, а частично ложными (или теми и дру​гими одновременно). Нечеткая логика (Fuzzy logic) была придумана для того, что​бы позволить программам работать в диапазоне различных степеней истины. Вме​сто двоичных систем, отображающих только истину и ложь, были введены степени истины, которые действуют в диапазоне от 0,0 до 1,0 включительно.
Введение
Чтобы полностью понять принцип, предложенный доктором Заде, рассмот​рим несколько примеров, которые дают больше информации о нечеткой логике и ее воплощениях.
Пример нечеткой логики
Преимущества нечеткой логики проявляются, когда система анализируется с помощью лингвистики. В качестве примера рассмотрим алгоритм QoS (алго​ритм качества обслуживания), который управляет выходом данных по определен​ному каналу связи. Его задача состоит в том, чтобы обеспечить для программы постоянную пропускную способность канала. Если программа пытается отпра​вить слишком много данных, необходимо снизить скорость передачи. С точки зре​ния управления можно выделить три элемента. Первый элемент – это скорость поступления данных из программы, второй элемент – измеряемый коэффициент использования канала, а третий – шлюз, который контролирует поток данных между программой и каналом связи (рис. 9.1).
Задача шлюза заключается в том, чтобы определять, когда и сколько пакетов данных может быть пропущено через канал. Человек оценивает данную задачу с по​мощью простых правил:
«Если коэффициент использования канала программой слишком высок, для  нее следует уменьшить скорость пропуска пакетов через шлюз».
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Рис. 9.1. Алгоритм QoS управления передачей данных
И наоборот:
«Если коэффициент использования канала программой слишком низок, для нее следует увеличить скорость пропуска пакетов через шлюз».
Эти правила показывают, что существует «мертвая зона» между высоким и низ​ким использованием пропускной способности.
Вопрос заключается в том, как определить понятия «высоко» или «низко» для программы? Нечеткая логика определяет эти понятия с помощью функций при​надлежности (рис. 9.2).
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Рис. 9.2. Функция принадлежности для скорости пропуска данных
Функции принадлежности
Функция принадлежности (Membership function) определяет степень принад​лежности (степень истины) заданного условия. Алгоритм QoS позволяет полу​чить функцию принадлежности для использования канала (рис. 9.2). График функции принадлежности для хищника показан на рис. 9.3. Задаются семь отдельных групп, которые идентифицируют степень ошибки и степень необходимой  [image: image42.jpg]Hevetkue casian
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корректировки. Центральная группа является единственной группой, в которой направление движения хищника не изменяется. Левая и правая группы – это, соответственно, [+1, –1]. Дальше находятся группы [+8, –8] и, наконец, группы [+15, –15]. Если гол ошибки хищника попадает в область определения какой-либо функции принадлежности, то выполняется корректировка направления движения хищника, процесс повторяется. При каждом действии хищник перемещается на одну ячейку в скорректированном направлении.
На рис. 9.4 представлен график действий хищника, определяемых функцией принадлежности с рис. 9.3.
Хищник начинает движение в ячейке с координатами [100, 100], а жертва – в произвольной ячейке (здесь [84, 30]). Жертва перемещается по диагонали (под углом в 45°) от начального положения. Как показано, хищник изменяет направление  своего движения, чтобы поймать жертву (приблизиться к ней на расстояние 5 ячеек).
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Аксиомы нечеткой логики
Аналогично булевой логике, нечеткая логика имеет набор базовых операто​ров. Они совпадают с булевыми, но действуют по-другому. Аксиомы нечеткой логики представлены в табл. 9.2. 
Таблица 9.2. Аксиомы нечеткой логики
	Оператор                         Формула вычисления
Truth(A OR В)                           MIN(truth(A), truth(B) )
Truth(A AND В)                         MAX(truth(A), truth(B))

Truth(NOT A)                              1,0 – truth(A)


Эти операторы обеспечивают основу для операций нечеткой логики. Пример условия:

if (m_warm(board_temperature) AND m_high (fan_speed) ) then ...
Эта форма не очень удобна для чтения, но помогает точнее оценивать состоя​ние системы.
Функции ограничения
Важным элементом систем нечеткой логики являются ограничители (Hedge) функций принадлежности. Они предоставляют системе нечеткой логики дополнительные лингвистические конструкции при описании правил и позволяют поддерживать математическое постоянство. Рассмотрим функции-ограничители VERY и NOT_VERY. Они используются вместе с функциями принадлежности и изменяют значения в зависимости от поставленных задач. Функции ограничения показаны в уравнениях 9.4 и 9.5:
VERY(m_x) = m_x2
(9.4) 
NOT_VERY(m_x) = m_x05
(9.5)
Рассмотрим использование этих функций вместе с функцией принадлежности, показанной на рис. 9.2. При коэффициенте скорости 115 значение m_high будет равно 0,75. Если применить функцию ограничения VERY к функции принадлежности (VERY (m_high (rate)), то полученное значение будет составлять 0,5625 (другими словами, недостаточно большое значение). Если коэффициент равен 119, m_high будет составлять 0,95. При применении функции VERY к этому значению получаем результат 0,903 (или большое значение).
Зачем использовать нечеткую логику
Нечеткая логика имеет огромное значение при создании программного обеспечения, которое использует вместо четких значений приблизительные. Поскольку человеческая логика сама по себе является приблизительной, при проектировании систем легче использовать нечеткую логику, чем детерминированные алгоритмы.
Пример использования
Рассмотрим применение нечеткой логики на примере простой модели зарядного устройства для батарей (опустив ряд деталей).
Зарядное устройство работает в среде, где существует напряжение заряда (например, от солнечных батарей), и нагрузка. Напряжение позволяет заряжать батарею, в то время как нагрузка ее разряжает. Зарядное устройство имеет два режима работы: режим подзарядки и режим быстрой зарядки. В режиме подзарядки в батарею поступает только очень небольшое количество тока, что приводит к неполной зарядке батареи. В режиме быстрой зарядки весь доступный ток направляется в зарядное устройство.
С точки зрения систем управления следует определить, когда нужно переходить в режим быстрой зарядки, а когда – в режим подзарядки. При зарядке температура батареи повышается. Если батарея заряжена полностью, дополнительный ток, проходящий через нее, будет приводить к ее нагреву. Поэтому, если батарея нагревается, можно считать, что она полностью заряжена, а значит, следует перейти в режим подзарядки. Кроме того, можно измерить напряжение ба​тареи, чтобы определить, достигло ли оно предела, и затем переключиться в режим подзарядки. Если батарея не нагрелась и не достигла предела по напряжению, сле​дует перейти в режим полной зарядки. Это упрощенные правила, поскольку кри​вая температуры батареи является оптимальным показателем ее зарядки.
УПРАВЛЕНИЕ ЗАРЯДКОЙ БАТАРЕИ С ПОМОЩЬЮ НЕЧЕТКОЙ ЛОГИКИ

Как уже говорилось, зарядное устройство имеет два режима работы: режим подзарядки и режим быстрой зарядки. Состояние батареи отслеживают два дат​чика: датчик напряжения и датчик температуры. Для управления зарядкой будут использоваться следующие правила нечеткой логики:
if m_voltage_high ( voltage )
then mode = trickle_charge
if m_temperature_hot ( temperature )
then mode = trickle_charge
if ( ( not(m_voltage_high ( voltage ))) AND
( not(m_temperature_hot( temperature ))) )
then mode = fast_charge
Обратите внимание, что эти правила не являются оптимальными, так как по​следнее правило может выполняться для всех вариантов. Здесь они используют​ся для описания большего количества операторов нечеткой логики.
Сначала нужно идентифицировать правила нечеткой логики. Идентификация проводится с помощью анализа проблемы, или же для этой цели вызывается экс​перт. Следующая задача состоит в том, чтобы определить соответствие между сло​весным выражением правил и понятиями реального мира. Для этого необходимо создать функции принадлежности.
ФУНКЦИИ ПРИНАДЛЕЖНОСТИ ПРИ ЗАРЯДКЕ БАТАРЕИ С ПОМОЩЬЮ НЕЧЕТКОЙ ЛОГИКИ

При создании функций принадлежности нужно взять лингвистические пра​вила нечеткой логики и определить их связь с понятиями реального мира в задан​ной области. В этом примере заданы две переменные: напряжение и температура. Графики принадлежности для напряжения и температуры (отображающие функ​ции принадлежности) показаны на рис. 9.5 и 9.6.
График функции принадлежности для напряжения определяет в области на​пряжения три функции принадлежности: низкое, среднее и высокое. Аналогично задаются три функции принадлежности для области температуры: холодно, теп​ло и горячо. Эти значения используются только для демонстрации и не учитыва​ют какую-либо технологию производства батарей.
Совет
Вы легко можете увидеть шаблоны в графическом представлении функций принадлежности. В исходном коде примера предлагается ряд полезных функций, которые упрощают создание функций принадлежности (включая модель шипа, не представленную на этих графиках).
Очевидно, что зарядное устройство правильно выбирает режим зарядки для батареи с учетом имеющейся нагрузки и наличия входного тока.
Представленная модель не отражает настоящего процесса зарядки батареи, од​нако она демонстрирует учет ограничений по напряжению и температуре.
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Рис. 9.7. Изменение кривых при моделировании управления зарядкой батареи
Преимущества использования нечеткой логики
Операторы нечеткой логики очень схожи с обычными булевыми оператора​ми. Функции принадлежности и правила нечеткой логики, подвергнутые лингви​стической модификации, позволяют значительно расширить возможности сис​темных операторов.
Разработчики могут намного упростить сложность систем, используя нечет​кую логику, поскольку она позволяет моделировать комплексные программы с боль​шим количеством входов и выходов.
С помощью нечеткой логики можно добиться снижения системных требова​ний, а значит, сократить расходы на аппаратные средства. Во многих случаях сложное математическое моделирование предпочтительнее заменить функциями принадлежности и правилами нечеткой логики и с их помощью управлять систе​мой. При сокращении объемов информации размеры кода уменьшаются, поэтому схема работает быстрее. Кроме того, это позволяет использовать менее совершенные аппаратные средства.
Другие области применения
Нечеткая логика используется в самых разнообразных приложениях. Наиболее очевидная область ее применения – системы управления, которым нечеткая логика уже обеспечила коммерческий успех. Нечеткая логика используется в устройстве видеокамер и фотоаппаратов с автофокусом, системах смешивания цемента, автомобильных системах (например, системах АБС) и даже системах, основанных на правилах.
Наверное, самые полезные области применения все еще остаются неизвестными. Само название «нечеткая логика» не внушает особого доверия, хотя давно известно, что это надежный метод. Как и многие другие методики ИИ, нечеткая логика в настоящее время все чаще используется в устройствах повседневного применения, где она больше не ассоциируется с искусственным интеллектом.
Выводы
В этой главе было введено понятие нечеткой логики. Фундаментальные операторы нечеткой логики рассматривались на примере трех очень разных программ (потока пакетов данных, отслеживания цели и управления зарядкой батареи), Так же обсуждались функции-ограничители, которые используются в качестве модификаторов для функций принадлежности. Затем была проанализирована модель зарядного устройства для батарей, демонстрирующая создание функций принадлежности и элементов управления. Для иллюстрации этой концепции использовался пример программы, которая включает набор механизмов нечеткой яки. Наконец, мы обсудили ряд преимуществ нечеткой логики, включая упрощение кода и снижение расходов на аппаратные средства.
Литература и ресурсы
1. Aptronix, Inc. Зачем использовать нечеткую логику (WhyUse Fuzzy Logic, 1996). Доступно по адресу http://www.aptronix.com/fide/whyfuzzy.htm.
2. Брюл Дж. Ф. Системы нечеткой логики - руководство (Brule J. F. Fuzzy Systems - A Tutorial, 1985). Доступно по адресу http://www.austinlinks.com/ Fuzzy /tutorial.html.
3. Заде Л. А. Группы данных для нечеткой логики (Zadeh L. A. Fuzzy sets // Information and Control, 8:338-53, 1965).
5. Янтцен Я. Руководство по нечеткой логике (Jantzen J. Tutorial to Fuzzy Logic // Technical Report no 98-E 868. - University of Denmark, Department of Automation, 1998).
Модель состояний
В данной главе рассматривается модель Маркова (Markov Model), имя которой дал российский математик Андрей Марков), а также ее версия, которая называет​ся модель состояний (Bigram Model). Эти модели могут быть очень полезными при описании процессов, которые включают разные состояния, а также возмож​ностей, связанных с различными переходами между ними. Для данных моделей существует ряд весьма интересных областей применения. Мы изучим использо​вание модели состояний для автоматической генерации текста.
Введение
Цепочка Маркова (Markov Chain) представляет собой процесс, который состо​ит из нескольких состояний и вероятностей, связанных с переходами между ними.
Рис. 10.1 иллюстрирует произношение слова «tomorrow» (завтра). На диаграм​ме доступны два различных способа произношения. Вероятность произношения слова как «tahmorrow» равна 0,5, вероятность произношения слова как «tuwmorrow» также равна 0,5.
Это очень простой пример, так как он подразумевает принятие решения толь​ко в одной точке цепи. Каждое состояние включает формирование фонемы. В кон​це цепочки нам доступно полное произношение. В разделе, посвященном приме​нению модели, будут представлены задачи, которые могут решаться с помощью таких цепочек.

Tomorrow
Рис. 10.1. Пример цепочки Маркова
Рассмотрим другое применение модели. Представьте программу работы с электронной почтой, которая отслеживает поведение пользователя. Когда приходит сообщение, программа определяет, как с ним поступил пользователь, и использует эту информацию для работы со следующими подобными сообщениями (см. рис. 10.2).
Рис. 10.2. Программа работы с электронной почтой отслеживает поведение пользователя
Агент электронной почты заметил, что 8 из 10 сообщений являются спамом, а остальные 2 – письмами. Затем агент запоминает, что в 80% случаев пользователь удаляет сообщения, не прочитав их, а в 20% случаев сообщения бывают прочитаны. Исходя из этих вероятностей, агент может предположить, что пользователь скорее удалит сообщение, чем прочитает его. Применение вероятностей по​ет агенту упростить работу с электронной почтой.
 В этих примерах используется ограниченное количество состояний и соединений. Цепочка Маркова может поддерживать очень боль​шое количество состояний с множеством соединений и моделиро​вать комплексные процессы.
В приведенных примерах текущее состояние всегда является функцией предыдущего состояния, что допускает вероятность соединения. Эта особенность называется  свойством Маркова. Кроме того, в данных примерах определенное состояние достигается не только из одного предыдущего состояния (например, состояние «Прочитать» на рис. 10.2). Такие модели известны как скрытые модели Маркова (Hidden Markov Model - НММ), или скрытые цепочки Маркова (Hidden Markov Chain).
Cкрытые модели Маркова
Обратите внимание на то, что в предыдущих примерах текущее состояние цепочки является исключительно функцией предыдущего состояния с заданной вероятностью. Это свойство известно как биграмма (Bigram), то есть последова​тельность двух слов. Если бы текущее состояние не являлось функцией предыду​щего состояния, то выбор состояния превратился бы в случайный процесс. Со​стояние, зависящее от двух предыдущих состояний, называется триграммой. Хотя увеличение зависимости от предыдущего состояния (или контекста) может по​высить полезность цепочки (как показано в разделе о применениях модели), сис​темные требования к такими моделям могут стать очень высокими. В качестве примера рассмотрим табл. 10.1, которая показывает количество элементов, необ​ходимых для словаря в 100 слов.
Таблица 10.1. Размер контекста и количество уникальных элементов
	n
	Тип
	Количество элементов

	2
	биграмма
	10000

	3
	триграмма
	1000000

	4
	тетраграмма
	100000000


Словарь из 100 слов очень невелик, но создание более крупных биграмм мо​жет стать весьма трудоемким делом.
Интересные области применения
Цепочки Маркова для скрытых моделей могут применяться в самых разнооб​разных областях, например, при распознавании речи. Этот метод используется при обработке человеческой речи. Два следующих примера являются не столько практическими, сколько теоретическими, но они позволят вам лучше понять воз​можности цепочек Маркова.
Распознавание речи
Вспомните, что одно и то же слово может произноситься по-разному в зави​симости от диалекта или происхождения говорящего (рис. 10.1). Это делает пост​роение систем распознавания речи очень сложной задачей, так как система долж​на работать с различными вариантами произношения для одного и того же слова.
Скрытые цепочки Маркова позволяют упростить системы распознавания речи путем вероя^юстного анализа речевых фонем. Предположим, что система настроена на распознавание группы слов, два из которых – это «tomorrow» (завт​ра) и «today» (сегодня). Когда система в первый раз слышит фонему «tah», про​износимое слово может быть как «tomorrow», так и «today». Далее система анали​зирует фонему «m»; теперь вероятность того, что произносится слово «today», равна нулю. При работе со скрытой моделью фонема «m» является основным со​стоянием, поэтому программа переходит к обработке следующей фонемы. Ис​пользуя вероятности при переходах, система распознавания речи выбирает опти​мальный путь по цепи, чтобы определить ту фонему, которая, скорее всего, последует.
Данный пример можно расширить от фонем к словам. Получив набор распоз​наваемых слов, можно создать цепочку Маркова, способную идентифицировать вероятность того, что одно слово последует за другим. Это позволит системе лучше понимать речь, ориентируясь по контексту (рис. 10.3).
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Рис. 10.3. Более сложная цепочка Маркова, использующаяся для системы распознавания речи
Как показывают приведенные примеры, скрытые модели Маркова могут упростить такие задачи, как распознавание и понимание речи. В этом примере ввод фонем привел к переходам от одного состояния к другому в пределах модели, что позволило распознать слова. Далее ввод слов привел к изменениям, помогающим понять предложение по контексту. В следующем разделе рассматривается применение скрытых моделей Маркова для генерирования символов на основании заданных или полученных в результате обучения вероятностей перехода.
Моделирование текста
В предыдущих примерах цепочка Маркова использовалась для вероятностной идентификации следующего состояния с учетом текущего состояния и внешнего стимула. Теперь мы рассмотрим ряд примеров, в которых отсутствует фактор внешнего стимула. Это значит, что переходы от одного состояния к другому в цепочке основываются только на заданных вероятностях.
На рис. 10.4 показан пример цепочки Маркова для двух предложений. Единственное неуникальное слово в исходных данных – это слово «is» (есть). С равной вероятностью за этим словом может следовать как «а», так и «the». Обратите внимание, что теперь в цепочке Маркова могут быть сгенерированы четыре предложения (показаны в нижней части на рис. 10.4).
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Рис. 10.4. Пример биграммы со словарем из семи уникальных слов
Моделирование музыки
Так же, как и со словами, скрытая модель Маркова работает с нотами при мо​делировании музыки. Затем вы сможете использовать ее при вероятностной гене​рации нот в соответствии со стилем данного композитора. Также модель допуска​ется обучать работе с произведениями нескольких композиторов. Из комбинаций их творений вполне реально создавать целые симфонии.
Пример применения
Некоторые разработчики считают, что, используя вероятностные возможнос​ти скрытых моделей Маркова, можно повторить произведения даже таких вели​ких писателей, как Шекспир. После обучения на примере авторского текста скры​тая модель Маркова позволяет генерировать последовательности слов, которые схожи со стилем оригинального произведения.
В следующем разделе рассматривается обучение модели с помощью заданно​го текста. Затем рассказывается, как скрытая модель Маркова применяется для генерации произвольных последовательностей символов.
Авторство
Цепочка Маркова может использоваться как для создания симфонии, так и для генерации текста, который напоминает другие литературные произведе​ния. Возникает вопрос: кто является автором нового произведения? Цепочка Маркова может создавать музыку или текст, который моделируется на основе исходных данных. Поскольку результат очень схож с изначальным творением автора, его следует считать новым статистическим представлением авторской работы.
Если для моделирования авторского произведения используется триграмма или более сложная модель, то результат может быть чрезвычайно интересным – пожалуй даже эксперты не смогут отличить сгенерированный текст от авторс​кого.
Итоги
В этой главе рассматривались цепочки Маркова, а также модели биграммы, которые используются для генерации текста. Цепочки Маркова применяются при решении различных задач – от проверки правописания до подтверждения автор​ства неизвестного текста. Здесь рассказывалось о распознавании текста с помо​щью цепочек, а также моделировании текста и музыки. Была представлена реа​лизация генератора текста, использующего биграмму для создания новых фраз. Наконец, было уделено внимание вопросу авторства новых творений, сгенериро​ванных с помощью цепочек Маркова. Это очень важно, поскольку новые произве​дения полностью базируются на других авторских работах.
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Программное обеспечение, основанное 
на использовании агентов
Данная глава посвящена программированию с использованием агентов (Agent). Здесь рассматриваются различные программные агенты, их применение, а также их атрибуты и модели. Чтобы продемонстрировать возможности агентов, мы со​здадим агента, фильтрующего новости. Для предоставления нужной информации пользователю он задействует два стандартных Internet-протокола.
Что представляет собой агент
Алан Кэй (Alan Kay), начавший первым продвигать теорию агентов, опреде​лил агента как программу, которая после получения задания способна поставить себя на место пользователя. Если агент попадает в тупик, он может задать пользо​вателю вопрос, чтобы продолжить действовать. Недавно эта концепция была при​менена для разработки так называемых ботов, которые существуют в сети Internet и предоставляют пользователям новые возможности.
Агентов также называют умными агентами (Intelligent agent), так как разум​ность является ключевым фактором при их создании. Хотя агенты могут при​нимать различные формы, многие считают их суррогатами, реализующими ка​кие-то полезные функции за человека. Агент может получить задачу, выполнить которую необходимо его пользователю, и принимать нужные решения в процес​се коммуникации с другими агентами (возможно, даже с агентами, представля​ющими других пользователей). Например, агент-продавец способен находить агентов-покупателей на аукционе и продавать им товары, которые принадлежат его пользователю. Эти агентш одновременно могут играть и роль покупателей, определяя стоимость схожих товаров и соответствующим образом изменяя цену своих товаров.
Агенты используются при создании множества программ. Поэтому мы не бу​дем сразу давать определение агентам, а сначала обсудим их атрибуты, а к вопро​су строения агентов вернемся позже.
СВОЙСТВА АГЕНТОВ

Агенты могут иметь одно или несколько свойств, как показано в табл. 11.1. В этом разделе рассказывается обо всех возможных свойствах агентов.



Таблица 1. Общие свойства программных агентов
	Свойство
	Определение

	Автономный 
	Может действовать независимо от пользователя

	Адаптивный
	Способен к обучению во время работы

	Коммуникативный
	Способен к коммуникации с пользователем или другими агентами

	Способный к сотрудничеству
	Работает с другими агентами для достижения цели

	Персонифицированный
	Ведет себя естественно (проявляет эмоции)

	Мобильный
	Может перемещаться по окружающей среде


Одним из основных свойств, которые ассоциируются с программными агентами  является автономность (Autonomy). Агент считается автономным, если он способен действовать без прямого управления человека. Понятие автономности включает также наличие у агента нескольких целей, которых он может достигнуть. Хотя нацеленность на решение задачи может рассматриваться как отдельное свойство, оно самым непосредственным образом связано с автономностью и поэтому считается зависимым. Наличие задач также способствует тому, что агент получает возможность планировать. Это подводит нас к понятию адаптивности.

Агент является адаптивным (Adaptivity), если он может изменять свое поведение на основании опыта. Он должен учиться и делать выводы в зависимости от состояния окружающей среды и своих знаний. Хотя этот аспект является самым интересным, он еще и самый сложный, поэтому его можно рассматривать только на примере  специфических агентов.
Еще одной важной характеристикой агентов является способность к коммуникации (Communicative). Агент должен уметь общаться с пользователем, чтобы определять свои задачи или идентифицировать начальную информацию. Кроме того,  агенту необходимо общаться с окружающей средой. Например, поисковый, который находит интересные Web-страницы, должен уметь общаться с помощью протокола HTTP, чтобы подключаться к серверам и получать от них информацию (искомые страницы). Возможность коммуникации с другими агентами является зависимым свойством.
Агент способен к сотрудничеству (Collaborative), если он может общаться ими агентами для решения своих задач. Например, агенты, которые действуют от имени пользователей на аукционах, могут участвовать в заключении совместных сделок, ориентируясь на информацию, полученную от пользователей. По​добные  агенты обычно входят в системы с большим количеством агентов, так как для сотрудничества требуется множество агентов. Умение сотрудничать очень важно для программных агентов, поэтому в этом направлении проводятся тщательные  исследования.
Для некоторых агентов наиболее существенной является способность к персонализации (Personality). Программы с их применением обычно используются в развлекательных целях. Поэтому, если персонализация агента будет изменять зависимости от передаваемой информации, пользователь сможет понять то, что агент пытается сообщить. Например, когда рассказчик о чем-либо повествует и выражение его лица при этом не изменяется, слушателю может быть трудно его понять. Информация, закодированная в человеческих чувствах, позволяет полу​чить дополнительные сведения, поэтому возможность персонализации может быть важной для агентов определенного класса.
Наконец, некоторые агенты обладают мобильностью (Mobility), или возмож​ностью перемещения по окружающей среде. Это свойство является очень полез​ным при создании определенных программ. Представьте агента, который получает информацию из удаленной базы данных. При обычных условиях хост принимает информацию от базы данных, собирает нужные сведения, а затем фильтрует их с помощью критериев, заданных пользователем. При получении мобильности агент может быть направлен в удаленную базу данных, чтобы автоматически от​фильтровать результаты, а затем вернуть только те, которые необходимы пользо​вателю. Это позволяет как сэкономить на пропускной способности канала, так и упростить архитектуру, особенно в том случае, если два хоста могут быть отсо​единены друг от друга.
Агент необязательно должен обладать всеми свойствами. В большинстве слу​чаев используются всего два. В примере, о котором будет рассказано в этой главе, агент, фильтрующий новости, имеет свойства автономности и сотрудничества.
СТРОЕНИЕ АГЕНТОВ

Вернемся к описанию агентов и идентифицируем ряд высокоуровневых аген​тов, которые имеют указанные выше свойства (рис. 11.1).

Поскольку здесь рассказывается только об автономных агентах, будет исполь​зоваться классификация по Франклину и Граессеру (Franklin and Graesser). Есть и другие методы классификации, однако мы сфокусируемся на определении про​граммных агентов с помощью данной методики.
Агенты, использование которых зависит от задания
Агент, использование которого зависит от задания, применяется для решения определенной проблемы. Примером может служить поисковый агент в сети Inter​net. Кроме поиска по заданным критериям, агент также следит за тем, какие из найденных ссылок откроет пользователь. Это позволяет создать шкалу ценностей поиска, которая способствует лучшей сортировке результатов, а также ускоряет получение пользователем нужного результата. Поисковый агент может работать в фоновом режиме, повторяя поиск, чтобы найти и предоставить пользователю новую информацию.
Поисковые агенты обладают не только автономностью, но и адаптивностью, поскольку они изучают наиболее интересные для пользователя темы, основыва​ясь на его реакции (то есть ссылках, которые открывает пользователь).
Другим примером может служить агент, который используется для работы на аукционе. Он способен действовать от имени пользователя, покупая товары в сети Internet по самой низкой цене. Он может делать это в сотрудничестве с другими агентами. Найдя агентов, которые пытаются купить похожие товары, можно со​вершить совместную оптовую покупку группы товаров по сниженной цене.
Развлекательные агенты
Развлекательные агенты относятся к типу, который используется для созда​ния умного агента. Агенты данного типа полезны для взаимодействия в виртуаль​ном мире или представления персонажа в качестве интерфейса для пользователя. Например, агент Ананова (Ananova) компании Ananova Ltd. представляет собой говорящую голову, которая читает новости, используя графическую синхрониза​цию губ. Агент также обладает функцией имитации естественного движения го​ловы, которая помогает ему казаться более реалистичным.
Агент Ананова имеет персональные и коммуникативные характеристики. По своей природе он обладает личностными свойствами, хотя ему трудно проявить их во время чтения новостей. Агент Ананова также является коммуникативным: его губы двигаются в соответствии с произносимым текстом, что усиливает его сходство с обычным диктором.
Вирусы
Вирус по-другому можно назвать опасным мобильным программным агентом. Хотя вирус не обязательно должен быть адаптивным, он является автономным и, что важнее, мобильным. Вместо того чтобы использовать специальный протокол для перемещения по сети, вирус применяет стандартные протоколы и чаще всего протокол передачи почты.
Структура мобильного агента используется и для перемещения безопасных агентов. Например, к ним относится структура Aglet компании IBM, которую можно бесплатно загрузить из сети Internet (см. раздел «Литература и ресурсы»).
Как сделать агентов разумными
Хотя сделать агента разумным довольно сложно, существует множество мето​дов, которыми вы можете пользоваться, чтобы придать агенту способность к при​нятию разумных решений. О некоторых из них рассказывается здесь (рис. 11.2).
[image: image47.jpg]HeiipoHHsie

cemn
Cucremst,
ANropuTMB! 0OCHOBaHHbIe
Knactepusaumm s Ha 3HAHMAX
O6paboTka
Heuerkas YMHbIG
—— == e
noruka arent g et A
Teopema [Lepeses
" Baiteca pewenuii
TereTnieckve

anropuTMbl




Рис. 11.2. Как придать агентам способность к принятию разумных решений
В разделе 5 обсуждалось создание «умных» персонажей для компьютерных игр, использующих нейронную сеть с алгоритмом обратного распространения. Одним из основных параметров нейронных сетей является то, что они могут не только генерировать удачные решения для непредвиденных ситуаций, но и модифицировать свое поведение в зависимости от изменений в окружающей среде.
В разделе 8 рассматривались системы, основанные на правилах, в которых ис​пользуется схема прямого логического вывода. Они позволяют агенту делать зак​лючения об окружающей среде с помощью набора правил и фактов, которые ее описывают. Важным свойством подобных систем является то, что они могут ото​бражать процесс принятия решения.
Алгоритмы кластеризации (например, теория адаптивного резонанса, описан​ная в главе 3) тоже очень полезны при создании умных агентов. Они позволяют агенту идентифицировать свои связи в среде, чтобы он мог изучать новые модели без каких-либо указаний (произвольное обучение).
Могут применяться различные другие методики, в том числе и те, которые были описаны в предыдущих главах. Например, в качестве элемента умных агентов рекомендуется использовать нечеткую логику (описанную в главе 9) или алгоритм  отжига (глава 2).
ПРИМЕР ПРИМЕНЕНИЯ

Рассмотрим очень простой пример агента, который предоставляет сервис фильтрации. Задача агента состоит в том, чтобы взаимодействовать со службами новостей в сети Internet и собирать информацию на основании критериев, заданных пользователем. Затем агент-фильтр предоставит ее пользователю в том порядке, который более всего соответствует запросу (начиная с данных, имеющих самый высокий рейтинг по условиям поиска).
РАЗРАБОТКА Web-агента

 Web-агент использует стандартные протоколы и передает пользователю информацию через обычный браузер. Для общения с пользователем агент содержит НТТР-сервер, для связи с внешними серверами является HTTP-клиентом, а для получения новостей функционирует как клиент протокола NNTP (рис. 11.3).

Web-агент будет играть роль приложения, которое осуществляет взаимодействие между пользователем и сетью Internet при чтении новостей. Пользователь изменяет параметры агента с помощью простого файла конфигурации (подробнее о нем будет рассказано позже). В нем пользователь указывает Web-страницы для мониторинга (для выдачи сообщения в случае их изменения) и группы ново​стей для просмотра и определяет специфические критерии поиска. Когда агент находит объекты, которые соответствуют заданному критерию, он сохраняет их и выдает пользователю в виде Web-страницы, ссылки на которой отсортированы в нужном порядке. Пользователь может щелкнуть по ссылке на определенный Web-сайт или строке новостей и перейти к нужной статье.
Задача агента заключается в том, чтобы упростить чтение новостей, отфильт​ровать ненужную информацию и представить новости в порядке, при котором наиболее интересные данные стоят на первом месте.
Свойства Web-агента
Web-агент очень прост и не имеет способности к обучению. Он обладает всего двумя свойствами: автономностью (способен работать в фоновом режиме без пря​мого управления со стороны пользователя) и способностью к коммуникации с вне​шними серверами при сборе информации.
Сенсорами агента являются стандартные протоколы, которые позволяют ему собирать нужную информацию по заданным критериям поиска. Для передачи ре​зультатов поиска пользователю используется протокол HTTP. Затем пользова​тель подключается к Web-агенту, как к любому другому Web-серверу.
Обсуждение исходного кода
Теперь рассмотрим исходный код Web-агента. Чтобы лучше понять структу​ру агента, изучим схему потоков данных внутри него (см. рис. 11.4).
Сбор данных повторяется через каждые 10 мин. Данные помещаются в специ​альный репозиторий. Используя критерии поиска, сохраненные в файле конфи​гурации (заданном пользователем), программа сокращает количество данных, то есть удаляет те статьи, которые не соответствуют критериям поиска. Когда пользователь запрашивает текущую информацию, генератор HTML создает Web-страницу, которая передается обратно через HTTP-сервер (рис. 11.5).
Затем пользователь может просмотреть новости, щелкнув по ссылке (рис. 11.6).
Когда пользователь завершит чтение интересующих его статей, он может на​жать кнопкут1ометить как прочитанные, чтобы очистить текущий список ново​стей. Сохранение выполняется через Web-агента; при этом данная подборка ново​стей повторно показываться не будет.
Конфигурация задается в файле, который находится вне Web-агента, однако пользователь может просматривать установки конфигурации через самого аген​та. Текущие установки показаны в файле config.html (рис. 11.7).
В следующих разделах рассматривается исходный код Web-агента по схеме потоков данных, представленных на рис. 11.4. Слой интерфейсов сети Internet позволяет осуществлять коммуникацию с внешними серверами с помощью стандартных протоколов. Слой инструкций пользователя определяет, как пользователь передаст агенту ограничения поиска. Слой сбора и фильтрации данных выполняет фильтрацию входящих данных в соответствии с указаниями пользователя. Наконец, слой пользовательского интерфейса обеспечивает связь с НТТР-сервером для просмотра отфильтрованных новостей.
Web-интерфейсы
Web-агент применяет простые варианты интерфейса клиента NNTP и интерфейса клиента HTTP. Также используется HTTP-сервер, о котором будет казано в разделе, описывающем реализацию пользовательского интер-фейса.
Простой клиент протокола HTTP
Задача клиента протокола HTTP – мониторинг сайта, иными словами, программа должна определять изменения Web-сайта и сообщать о них пользователю, этого интерфейс клиента HTTP применяет простую версию запроса GET. Целью запроса является получение файла с удаленного сервера. Программу интересует только заголовок, особенно элемент content-length, который сообщает мере содержимого (то есть файла). Размер выступает в качестве индикатора изменений, вносимых в файл. Это не идеальный способ, но, к сожалению, не все серверы посылают измененный заголовок файла.
Получившийся адрес, который также называют полностью квалифициро​ванным именем домена, может быть разрешен, то есть преобразован в IP-адрес. Используя этот IP-адрес, программа может подключиться к удаленному серве​ру. Обратите внимание, что адрес сервера может быть задан как IP-адрес и как полное доменное имя. Поэтому сначала используется функция inet_addr для конвертации текстового IP-адреса в числовой IP-адрес. Если она не срабатыва​ет, то функция gethostbyname конвертирует имя в IP-адрес с помощью DNS-сервера.
Получив IP-адрес (в структуре servaddr), программа подключается к уда​ленному серверу с помощью функции connect. Эта функция создает двусторон​нее соединение между двумя конечными точками, которое может использоваться для связи. Поскольку выполняется подключение к HTTP-порту на удаленном сервере (порт 80), программа знает, что для этого сокета в качестве протокола ис​пользуется HTTP. Она посылает команду GET и ждет, когда сервер ответит. Полу​чив ответ (с помощью функции grabResponse, листинг 11.2), помещенный в буфер, программа ищет элемент заголовка Content-length и сохраняет ука​занное в нем значение. Если длина изменяется по сравнению с сохраненным зна​чением, для значения делается пометка об изменении, которая отобразится в фильтрующем слое.
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Рис. 11.4. Схема потоков данных внутри Web-агента
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Рис. 11.5. Пример Web-страницы, выданной Web-агентом
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Рис. 11.6. Пример новостной статьи
Листинг 11.2. Получение ответа от HTTP-сервера
int grabResponse ( int sock, char *buf) {
int i, len, stop, state, bufldx;
if (buf == NULL) return -1;
len = bufldx = state = stop = 0;
while (!stop) {
if (bufldx+len > MAX_BUFFER – 80) break;
len = read( sock, &buf[bufIdx], (MAX_BUFFER-bufIdx) );
/* Ищем идентификатор конца сообщения в буфере */ 
for ( i = bufldx ; i < bufldx+len ; i++ ) {
if     ( (state == 0) && (news->msg[i]
== OxOd)
) state = 1;
else if ( (state == 1) && (news->msg[i]
== OxOa)
) state = 2;
else if ( (state == 2) && (news->msg[i]
== OxOd)
) state = 1;
else if ( (state == 2) && (news->msg[i]
==  ".")
) state = 3;
else if ( (state ==3) && (news->msg[i]
== OxOd)
) state = 4;
else if ( (state == 4) && (news->msg[i] == OxOa)
) { stop = 1;
break; } else state = 0; }
bufldx += len;
bufldx –= 3; news->msg[bufldx] = 0; return bufldx;
Ответ HTTP-сервера заканчивается двумя парами символов CR/LF. Простая машина состояний (листинг 11.2) считывает данные из сокета до тех пор, пока не находит указанную комбинацию символов. После этого цикл завершается, и в конец буфера добавляется символ с кодом 0.
Таким образом устроен простой HTTP-клиент. Для каждого отслеживаемого сайта создается сокет и отправляется запрос по протоколу HTTP. Затем программа сохраняет ответ, чтобы с его помощью проанализировать размер содержимого сайта. По этому значению определяется, изменялся ли сайт со времени последней проверки.
Простой NTTP-клиент
Клиент NTTP реализует набор интерфейсов для взаимодействия с новостными серверами. Эти интерфейсы позволяют приложению соединяться с сервером новостей (nttpConnect), задавать группы новостей по интересам ttpSetGroup), переходить к заголовку статьи (nttpPeek), считывать всю статью (ntcpRetrieve), анализировать сообщение (nttpParse), пропускать текущую новость (nttpSkip) и прерывать связь с сервером новостей (nttp-Close).
Протокол NTTP является интерактивным протоколом, который полностью базируется на ASCII-командах. При открытии сессии протокола Telnet по порту 119 NTTP-сервера (листинг 11.3) осуществляется диалог с сервером. Данные, вводимые пользователем, выделены полужирным шрифтом.
Листинг 11.3. Пример работы с NTTP-сервером
root@plato /root]# telnet localhost 119
S: 201 plato.mtjones.com DNEWS Version 5.5dl, SO, posting OK 
C: list
S: 215 list of newsgroups follows 
S: control 2 3 y 
S: control.cancel 2 3 у 
S: my.group 10 3 у 
S: new.group 6 3 у
S:
C: group my.group
C: 211 8 3 10 my.group selected 
C: article 3
S: 220 3 <3C36AF8E. lBD3047E@mtjones.com> article retrieved
S: Message-ID: <3C36AF8E. lBD3047E@mtjones.com>
S: Date: Sat, 05 Jan 2002 00:47:27 -0700
S: From: "M. Tim Jones" <mtj@mtjones. com>
S: X-Mailer: Mozilla 4.74 [en] (Win98; U)
S: X-Accept-Language: en
S: MIME-Version: 1.0
S: Newsgroups: my.group
S: Subject: this is my post
S: Content-Type: text/plain; charset=us-ascii
S: Content-Transfer-Encoding: 7bit
S: NNTP-Posting-Host: sartre.mtjones.com
S: X-Trace: plato.mtjones.com 1010328764 sartre.mtjones.com (6 Jan 2002 07:52:44 -0700) 
S: Lines: 6
S: Path: plato.mtjones.com
S: Xref: plato.mtjones.com my.group:3
S:

S: Hello
S: This is my post.
S:

S:

S:

C: date
S: 111 20020112122419 
C: quit
S: 205 closing connection - goodbye!
В листинге 11.3 показано, как соединение с NTTP-сервером создается с помо​щью Telnet-клиента. Сервер новостей отвечает приветствием, в котором указывает​ся тип сервера и другая подобная информация. Теперь через соединение можно да​вать команды. Существует два базовых типа ответов, которые можно ожидать от сервера – из одной строки и из нескольких строк. Ответ из одной строки прост (см. представленную выше команду date). Программе будет легче работать с ответом из нескольких строк, если используется универсальный символ для завершения запроса. Чтобы идентифицировать конец ответа, протокол NNTP, как и протокол SMTP, применяет символ «.» в строке (см. ответ на команды list и article).
Поле link является специальным элементом, который применяется агентом для уникальной идентификации статьи. Его значение используется при создании НТМL-ссылки. Когда HTTP-сервер агента получает запрос для данной ссылки, он понимает, как следует идентифицировать сообщение, которое желает просмотреть пользователь. Например, если индекс группы равен 7, а идентификатор сообщения составляет 20999, то будет создана ссылка art 7_2 0999. Благодаря этой информации агент знает, как прочитать нужную статью.
И наконец, последнее поле next. Программа инициализирует его значением NULL (конец списка), поскольку пока не может определить, куда поместить текущий объект.
Итак, в данный момент имеется новая структура elementType с полями, которые были инициализированы на основании аргументов, переданных при вызове функции. Теперь нужно просто добавить объект в список на позицию, определенную рейтингом. Чем больше рейтинг, тем выше будет положение сообщения в списке.  В начале работы функции переменная walker устанавливается на верхнюю позицию списка сообщений. Заголовок списка представляет собой пустой объект без данных, который существует исключительно для управления списком (рис. 11.8).

Из листинга 11.23 видно, что алгоритм проходит по списку объектов, обрабатывая один объект, а затем переходя к следующему. Добавить новый объект в связанный список (а именно так организован список сообщений) можно единственным способом – манипулировать указателями на следующий объект в списке. 
Первый случай, который следует рассмотреть, – отсутствие следующего объекта в списке. Текущий объект добавляется в конец списка (указатель на следующий элемент списка в текущем объекте будет установлен на добавляемый элемент. Затем программа выходит из цикла и возвращается. В противном случае рейтинг следующего объекта в списке сравнивается с рейтингом добавляемого объекта. Если объект для добавления имеет более высокий рейтинг, чем следующий объект в списке, то его нужно вставить в этом месте (между текущим объектом и следующим). Чтобы добавить объект, следует поместить в его поле next указа​тель на следующий объект в списке, а затем перевести указатель на следующий элемент текущего объекта, который требуется вставить.
Если проверка рейтинга прошла неудачно, то есть рейтинг добавляемого объек​та меньше, чем у следующего в списке, программа переходит к следующему объек​ту (при этом он получает статус текущего) и повторяет проверку так, как было описано выше. Так создается список новостей, расположенных в порядке пони​жения их рейтинга, который затем будет представлен пользователю. В следую​щем разделе рассматривается процесс представления данных.
ПОЛЬЗОВАТЕЛЬСКИЙ ИНТЕРФЕЙС

Пользовательский интерфейс Web-агента представляет собой HTTP-сервер, доступ к которому осуществляется с помощью браузера. В этом разделе мы пого​ворим о HTTP-сервере, а также о том, как он представляет данные, полученные с сервера новостей.
HTTP-сервер должен быть инициализирован с помощью функции initHttp-Server. Она вызывается основной программой только один раз, чтобы создать HTTP-сервер и сокет, к которому могут подключаться клиенты (листинг 11.24).
Сначала выполняется инициализация агента: программа читает и анализирует файл конфигурации с помощью функции parseConfigFile. Затем функция InitHttpServer запускает HTTP-сервер. Далее программа может войти в бесконечный цикл, в котором вызываются две базовые функции. Первая функция – то сбор данных, а вторая – проверка подключений клиентов к HTTP-серверу.
Сбор данных выполняется каждые 10 мин. Функция checkNewsSources проверяет доступные новости, которые соответствуют критериям поиска, заданным пользователем. Функция monitorSite выполняет проверку Web-сайтов, чтобы найти изменения. Она вызывается в цикле, проходящем по всем элементам массива monitors.
В конце цикла функция checkHttpServer проверяет, есть ли входящие подключения клиентов к HTTP-серверу. При этом она блокируется на одну секунду в ожидании подключения. Если за указанное время подключения не происходит, функция возвращается, и программа выполняет проверку на наличие запросов. Если за это время выполняется подключение и программа получает запрос, она блокирует соединение, чтобы использовать его при следующем вызове функции checkHttpServer.
Другие области применения
Технология агентов применяется в самых разнообразных областях. Использование агентов предполагает другие пути развития программного обеспечения вне рамок создания «разумных» программ. Очень интересный материал по способам применения агентов предлагается вашему вниманию на Web-страницах UMBC Аgent и BOTSpot (см. раздел «Литература и ресурсы»). В табл. 11.2 приведены несколько примеров использования агентов в настоящее время.
Таблица 11.2. Текущие сферы использования агентов
	Тип агента
	Описание

	Агенты поиска
	Выполняют поиск и фильтрацию информации в сети Internet,
группах новостей, базах данных и т.п.

	Агенты распределения
	Распределяют ресурсы на основании заданных динамических ограничений

	Агенты планирования
	Создают план с учетом ресурсов, шкалы времени и ограничений

	Агенты аукциона
	Эффективно обмениваются ресурсами

	Персональные агенты
	Выполняют роль посредников для пользователей


Итоги
В этой главе рассматривалась технология так называемых умных агентов, представляющих интересный материал для изучения в рамках ИИ, поскольку их использование позволяет придать программам определенную долю разумности. После описания базовых свойств рассказывалось о классификации умных агентов. Затем были представлены многочисленные методы, которые позволяют сделать агентов разумными). Наконец, была подробно разобрана реализация простого агента-фильтра и рассмотрены различные сетевые интерфейсы, которые использовались при его создании.
Литература и ресурсы
1. Ananova Ltd. Агент Ананова (Ananova Agent). Доступно по адресу http://www.ananova.com/video.
2. BotSpot, http://www.botspot.com.
3. SourceForge. Набор для разработки программного обеспечения Aglet (Aglet Software Development Kit). Доступно по адресу http://sourceforge.net/projects/aglets.
4. Брэдшоу Д. Программные агенты (Bradshaw J. Software Agents. AAAI Press / MIT Press, 1997).
5. Кинг Д. Умные агенты: как оживить хорошие вещи (King J. Intelligent Agents: Bringing Good Things to Life // AI Expert: 17-19, February, 1995). Доступно по адресу http://coqui.lce.org/cedu5100/Intelligent_Agents.htm.
6. Кэй А. Компьютерное программное обеспечение (Kay A Computer Software // Scientific American 251(3): 53-59, September, 1994).
7. Университет Балтимор Каунт, Мэриленд. Агент в сети Internet (Uni​versity of Maryland Baltimore Count. Agent Web). Доступно по адресу http://agents.umbc.edu/.
8. Франклин С. и Граессер А. Это агент или просто программа? Иерархия авто​номных агентов (Franklin S. and Graesser A Is It an Agent or Just a Program? A Taxonomy for Autonomous Agents // Proceedings of the Third International Workshop on Agent Theories, Architectures and Languages. – New York: Sprin​ger Verlag, 1996).
Искусственный интеллект сегодня
В этой заключительной главе мы поговорим о том, как в настоящее время продви​гается изучение ИИ. Искусственный интеллект является классическим примером технологии, которая изначально казалась простой, но при более внимательном исследовании выяснилось, насколько она сложна. Ранние предсказания дальнейшей судьбы ИИ оказались ошибочными, что делает любые прогнозы будущего ИИ, как минимум, недостоверными. В данной главе описываются интересные разра​ботки в области ИИ, которые ведутся в настоящее время.
СВЕРХУ ВНИЗ И СНИЗУ ВВЕРХ

Методы получения искусственного разума могут быть разделены на две категории: ведение исследования сверху вниз и снизу вверх. Категория «сверху вниз» является синонимом традиционного подхода к ИИ, когда во главу угла ставилась задача создания ИИ и мало внимания придавалось деталям, позволяющим добиться этой цели. Категория «снизу вверх» схожа с моделью нейронной сети: она почти полностью повторяет структуру человеческого мозга. С данной точки зрения познавательная способность разума зависит от работы огромного количества простых элементов. В этом подходе также используются эволюционные алгоритмы и искусственная жизнь.
Представим человеческий мозг. Нам еще предстоит понять, какие структуры мозга отвечают за то, что мы называем разумом или сознанием. Процесс работы миллионов нейронов каким-то образом создает разум на глобальном уровне. Простой процесс действия нейрона на микроуровне способствует формированию гораздо более сложного процесса на макроуровне.
ИИ начинал свое развитие на уровне «сверху вниз», причем разработки в области его связей были минимальны. После того как Марвин Мински и Сеймур Паперт опубликовали книгу «Перцептроны», исследования в области нейронных сетей были почти полностью прекращены. Однако разработчики быстро поняли, что проблемы, описанные в данной книге, легко поддаются решению. Как считают сегодня, методика «снизу вверх» связана с будущим ИИ. Главный вопрос области ИИ формулируется так: можем ли мы создать ИИ, который будет копировать человеческий разум, или мы опишем наши задачи и позволим ИИ на основе их решения обрести разум. Результаты изучения в этих сферах показыва​ют, что нам следует руководствоваться методом «снизу вверх».
Построение искусственной жизни
Алан Тьюринг первым предложил идею «Машины-ребенка», принцип кото​рой состоит в том, что разумная машина не станет разумной в одно мгновение, а будет постепенно учиться, как это делают дети. Стремление к обучению будет запрограммировано, но знания машины будут улучшаться с течением времени.
Другие исследователи предположили, что верный подход к проблеме – это изучение и построение искусственных животных. Сможем ли мы, к примеру, со​здать искусственное насекомое, которое сможет повторять поведение настоящего насекомого и учиться так же, как оно? Эта задача, разумеется, намного проще, чем создание разума, подобного человеческому, но, очевидно, ее решение поможет нам при построении искусственного разума.
Свое логическое развитие идея создания искусственных насекомых, живот​ных и людей нашла при построении роботов. Эта задача требует инноваций в сфе​ре развития и проектирования микродатчиков и приводов, а также программных структур, способствующих неограниченному обучению системы.
Разумные рассуждения и проект CYC
Марвин Мински определил одну из основных проблем, встающих перед экс​пертными системами в настоящее время: обладая огромными знаниями в опреде​ленной области, такие системы не имеют обычного здравого смысла. Рассмотрим данное утверждение на примере экспертной системы и программы, которая играет в шахматы. И та, и другая достаточно разумны в своей узкой области существова​ния, но при этом экспертная система ничего не знает о шахматах, а программа для шахмат умеет только играть в шахматы. Иными словами, эти разумные программы совершенно бесполезны в других областях. Может быть, если придать данным про​граммам разумность, они смогут общаться друг с другом или даже сотрудничать?
Одним из самых известных проектов в области разумности в настоящее время является проект CYC компании Сусогр. Он ведется Дугом Ленатом (Doug Lenat); это имя еще встретится вам в разделе, посвященном научным открытиям. Первой зада​чей CYC было создать базу знаний, которая включала бы понятие здравого смысла. Помимо простых фактов, база знаний должна была содержать управляющие ими правила. В CYC входят «микротеории», которые связывают правила для определен​ной области знаний, чтобы поддерживать и оптимизировать процесс умозаключения. Движок программы позволяет принимать решения о фактах в базе знаний.
Недавно компания Сусогр выпустила проект ОрепСус, который является от​крытой версией технологии CYC. Он включает базу знаний (6000 концепций и 60000 правил), движок принятия решений CYC, а также ряд языковых правил и механизмов API, которые позволяют поддерживать развитие программного обеспечения с помощью базы знаний.
Автономное программирование
На четвертом Семинаре по искусственной жизни в 1994 г. Джеффри О. Кепхарт (Jeffrey О. Kephart) из компании IBM представил работу «Биологическая иммунная система для компьютеров» (A Biologically Inspired Immune System for сomputers). В этой работе Джеффри описал антивирусную архитектуру, которая моделирует иммунную систему для компьютеров и компьютерных сетей. Другие программы  с биологической мотивацией в этой работе подразумевали использование принципа самовоспроизведения для борьбы с вирусами.
С тех пор IBM существенно продвинулась вперед, используя агрессивную стратегию построения самоуправляющих компьютерных систем, основанных на принципе автономии. Ниже приводится список свойств, определяющих самоуправляющие системы:
· автоматическая конфигурация, адаптация к динамическим изменениям в окружающей среде;
· самоизлечение, диагностика и предотвращение проблем;
· самостоятельная оптимизация, автоматическая настройка и балансировка;
· самозащита, обнаружение угрозы и защита от нее.
Задачи этого исследования многочисленны. Они включают упрощение систем в будущем, снижение потребности в специалистах в области IT, экономию средств, а также обеспечение сотрудничества систем и людей при решении сложности проблем.
Хотя пока не ясно, как построить и использовать автономное программирование, сама идея звучит интересно и может способствовать развитию надежных программных систем.
ИИ и научные открытия
Представьте себе, что вы используете компьютер для создания человека или срытия новых интересных теорий в разнообразных областях. Данная сфера изучения не является новой, но продолжает вызывать интерес, поскольку включает с понимание творческого процесса, происходящего в человеческом мозгу, так и строение компьютеров, способных к формированию новых теорий и идей. Новые программы были разработаны для того, чтобы создавать новые концепции в элементарной математике, теоретизировании и теории графов. Программа Дуга Лената AM и построенная по тому же принципу программа Eurisko повторно открыли фундаментальные математические аксиомы, а также разработали некоторые новые концепции.
Методы научных открытий с применением искусственного разума использовались и в других научных областях, включая химию, физику частиц и орбитальную механику. Система BACON.3, разработанная П. Лэнгли (P. Langley), повторно открыла третий закон Кеплера (квадраты периодов планет пропорциональны кубам их полуосей). Хотя повторное открытие и не создает нового знания, сам его факт показывает, что компьютеры могут создавать сложные теории, что дает на​дежду на последующие открытия.
Программирование эмоций
В настоящее время все больше исследователей верит, что эмоции являются важной составляющей частью разума. Более того, многие верят, что истинный разум невозможно создать без учета эмоций в модели. Группа эмоционального программирования в MIT, которой руководит Розалинд Пикард (Rosalind Picard), находится в лидерах среди разработчиков в этой сфере. Группа фокусируется на широком спектре областей изучения, от эффекта воздействия компьютеров на людей до синтеза эмоций в компьютерах.
Понимание эмоций пользователя является важным аспектом при создании пользовательских интерфейсов будущего. Например, если бы компьютер чув​ствовал, что пользователь огорчен, он смог бы изменить способ предоставления информации. Автомобиль, оснащенный такой системой управления, смог бы по​чувствовать, что водитель начинает засыпать или находится под воздействием алкоголя или наркотиков. Группа разработчиков использует различные датчи​ки для определения эмоционального состояния пользователя. Например, галь​ванический датчик сопротивления кожи (GSR) может определить состояние кожи человека, что позволит системе оценить эмоции пользователя. Датчик дыхания способен определить частоту и глубину дыхания пользователя и иден​тифицировать тревогу. Наконец, датчик электромиограммы может измерять активность мускулов и определять их сокращение. Группа исследователей на​училась определять даже степень сжатия зубов человека, что позволяет выяснять степень его гнева.
Почувствовать внешние эффекты эмоций – одна задача, но идентифицировать то, что они представляют для конкретного человека, – это совсем другая задача. Группа MIT также изучает распознавание эмоциональных состояний (и обучение) с помощью группы видимых маркеров. Поскольку маркеры могут быть различны​ми для разных людей, распознавание должно включать обучение, которое позволит привязывать физические измерения параметров к определенным чувствам.
Синтез эмоций в разумных машинах является другой интересной идеей в разработках группы MIT. Изучается не только синтез эмоций, проявляющихся внешне, но и моделирование эмоций в виде внутреннего механизма. Представьте подсистему космического корабля, для которой были смоделированы различные эмоции. Если корабль потерял курс на Землю, он синтезирует страх и таким об​разом умножает свои усилия по поиску правильного курса. Также представьте, что в таком состоянии корабль, понимая, что потерял курс, растратит на генера​цию эмоций весь запас энергии в батареях. В этом случае потеря курса становит​ся критичной, поскольку может привести корабль к гибели (смерти). Страх, «по​чувствованный» кораблем, приведет к более активным действиям по поиску правильного курса. Когда курс будет найден, страх резко снизится, а чувство счас​тья усилится. Когда корабль ощущает страх, он меньше будет концентрироваться на проблемах, которые не подразумевают спасения (например, научных экспериментах), а больше будет заниматься решением задач, ведущих к уменьшению страха и увеличению счастья. Хотя этот сценарий пока является воображаемым, использование эмоциональных эффектов может быть полезным при изучении схемы по исправлению неполадок в системе.
Семантическая сеть Internet
Internet вмещает огромную массу информации, однако он, прежде всего, представлен в виде HTML и может использоваться только людьми. Чтобы сделать Internet доступным для компьютеров, исследователи создали семантическую сеть Internet. Она применяется не только для того, чтобы сделать поиск в сети более эффективным, но и для того, чтобы предоставлять информацию в виде знания, которое может использоваться всеми.
Семантическая сеть Internet по-прежнему стоит в самом начале формирования она быстро растет, так как ее развитие очень важно. Эта сеть была разработана Тимом Бернерс-Ли (Tim Berners-Lee), создателем обычной сети Internet протокола HTTP. Семантическая сеть Internet построена на двух базовых технологиях, которые тоже являются относительно новыми. Первая технология, XML, представляет собой схему кодирования, которая позволяет управлять информацией с помощью идентифицирующих тэгов. Например, Web-страница включает следующую информацию:
<BR>

Part Number: 2N2222

<BR>

Type: Transistor

<BR>

Leads: 3

<BR>

Cost:

Эту информацию в XML можно представить так:
<discrete-part>

<part-number>2N2222</part-number>

<type>Transistor</type>

<lead-count>3/lead-count>

<price-usd>0.25</ price-usd>
</discrete-part>
В данном случае не может быть никакой двусмысленности в том, что именно представляет собой информация. Информацию из XML легко анализировать, используя тэги в виде маркеров для данных. Если изменить в начальном представление данных в виде HTML «Leads» на «Pins», то значение будет нарушено. Кроме того, в записи HTML непонятно, указана цена в долларах США или австралийских долларах. Использование XML-тэгов позволяет избежать двусмысленности.
Приведенный пример показывает, что при помощи информационной схемы можно добиться предоставления данных в более универсальной форме. Используя XML, можно даже строить схемы, в которых, например, транзистор будет представлен в виде уникальной группы тэгов, что еще больше упрощает процесс.
Вторая технология, на которой построена семантическая сеть Internet, назы​вается RDF. Она представляет собой язык программирования на базе XML, кото​рый позволяет сделать информацию в сети Web доступной для компьютеров, од​нозначной и имеющей значимость. RDF кодируется в триплеты, при этом каждый элемент триплета представляет собой универсальный идентификатор ресурса -URI. URL-адрес, который чаще всего используется в качестве адреса для Web-страницы, тоже является URI. Элементы триплета RDF могут принимать форму субъекта, глагола и объекта. Благодаря этому информацию в сети Internet можно связывать и создавать схожие параметры или ассоциации.
Как говорилось ранее, схемы допускается задавать таким образом, чтобы тер​мины имели общие значения. Используя технологию RDF, можно добиться един​ства в онтологии. Онтология представляет собой документ (на который ссылают​ся триплеты RDF), определяющий классы объектов и связи между ними. Онтологии предлагают механизм для осмысления данных в какой-либо области и формирования связей между ними. Это позволяет создавать новое знание на основе уже существующего в семантической сети Internet. В данной области еще очень много нерешенных проблем, но семантическая сеть Internet может стать одной из самых полезных разработок ИИ.
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Алгоритм отжига
Алгоритм отжига (моделирование системы охлаждения раскаленного метал​ла до состояния твердого тела) описан в главе 2. Его возможности показаны на примере решения задачи N-ферзей. Исходный код программы содержится в пап​ке software/ch2.
Теория адаптивного резонанса
Теория адаптивного резонанса (или ART1) представляет собой алгоритм ра​боты с кластерами, который позволяет классифицировать (распределять по клас​терам) объекты в группе данных. При этом образуются небольшие кластеры, включающие схожие друг с другом данные. Алгоритм выполняет всю работу само​стоятельно, поэтому он часто находит такие свойства данных, которые пользова​тель мог и не заметить. В главе 3 ART1 используется для решения практической проблемы персонализации в системе выдачи рекомендаций. Алгоритм и программа содержатся в папке software/ch3.
Алгоритмы муравья
Алгоритмы муравья – это сравнительно новый метод, который может исполь​зоваться для поиска оптимальных путей по графу. Он описан в главе 4. Данные алгоритмы симулируют движение муравьев в окружающей среде и используют модель ферментов для коммуникации с другими агентами. Для демонстрации алгоритма муравья используется теоретическая задача коммивояжера (или TSP). Вы можете найти алгоритм и программу в папке software/ch4.
Алгоритм обратного распространения
Алгоритм обратного распространения, описанный в главе 5, является одним из основных методов, которые используются для обучения многослойных нейронных систем. Для его выполнения потребуются набор для обучения и группа необходимых результатов. При обратном распространении ошибки отправляются обратно к узлам сети, что позволяет изменять веса соединений на основании ошибки в сравнении текущего и требуемого результата. Работа алгоритма демонстрируется при решении такой интересной проблемы, как обучение нейроконтроллеров (ИИ в компьютерных играх). Имея группы входов и доступных действий (известных как набор данных для обучения), алгоритм обучает простую нейронную сеть выполнять нужное действие в окружающей среде. Пройдя обучение, нейроконтроллер уже сам генерирует и реализует нужные действия в непредвиденной ситуации. Алгоритм обратного распространения и программа нейроконтроллера находится в папке software/ch5.
Генетические алгоритмы и генетическое программирование
Генетические алгоритмы предлагают модель оптимизации, которую можно менять при решении как числовых, так и символических задач. В главе 6 генетическое программирование используется при создании последовательности инструкций. Подобные последовательности применяются при решении математических задач. Генетический алгоритм и программа содержится в папке fare/ch6.
Искусственная жизнь и разработка нейронных сетей
Искусственная жизнь изучается в контексте нейронных сетей: рассматривается развитие простых организмов в синтетической среде (см. главу 7). Только избегая хищников и находя пищу, организмы выживают в среде. Воспроизводство агентов допускается только в том случае, если они выживают и достигают определенного уровня внутренней энергии. Это позволяет получать более здоровое и совершенное потомство. В качестве нейроконтроллеров для агентов выступают многослойные нейронные сети. Простые пищевые цепочки создаются с помощью двух различных типов организмов (хищника и травоядного животного), Программу  искусственной жизни вы можете найти в папке software/ch7.
Экспертные системы
В главе 8 обсуждаются системы, основанные на правилах, при этом акцент делается на системах прямого логического вывода. В качестве правил и начальных условий используется ряд примеров, что позволяет в результате встроить систему в более крупную систему и задействовать ее для создания системы управления сенсорами, устойчивой к ошибкам. Исходный код системы содержит​ся в папке software/ch8.
Нечеткая логика
В главе 9 описывается нечеткая логика, а также построенные на ее основе си​стемы управления. Кроме того, рассматривается применение механизма нечеткой логики в других программах. Функции, реализованные в примере, содержат не только стандартные операторы нечеткой логики, но и вспомогательные функции, которые поддерживают создание функций нечеткой логики. Алгоритм нечеткой логики и программа-пример (модель зарядного устройства для батарей) находят​ся в папке software/ch9.
Скрытые модели Маркова
Модели биграммы (тип скрытой модели Маркова) являются темой главы 10. Они представляют собой сети, включающие состояния и переходы со связанными возмож​ностями. В результате генерируется состояние на основании ассоциированного рас​пределения вероятностей. Действие выполняется, и его результат отображается, хотя внутреннее состояние скрыто (поэтому модель и называется скрытой). Скрытые мо​дели Маркова имеют множество областей применения. В главе 10 рассматривается одна из них – процесс создания текста с помощью модели обучения. Вы можете най​ти модель НММ и программу для создания текста в папке software/chl0.
Умные агенты
Умные агенты – последняя тема. В разделе 11 рассматриваются аген​ты поиска и фильтрации. Умные агенты применяются различными способами; здесь описывается агент-фильтр, использующийся для фильтрации информации из Internet. Параметры поиска Web-агента задаются в простом файле конфигура​ции. Затем агент автономно собирает новости через протокол NNTP и предостав​ляет их пользователю с помощью HTTP-протокола (действуя аналогично Web-серверу). Программа Web-агента находится в папке software/chll.
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