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Аннотация 

 

Основное внимание в курсе уделяется изучению основ разработки и 

принятия решений. Рассмотрению факторов, этапов, принципов данного 

процесса. Отдельно автор останавливается на изучении технологии 

разработки, реализации и мотивации принятия решений в интеллектуальных 

системах. Предусматривает получение практических навыков при помощи 

использования специализированных кейсов.  

В каждом разделе даны краткие теоретические сведения и формулы, 

необходимые для решения задач, а также решение типовых примеров. По 

каждой теме предложены контрольные вопросы для самостоятельной 

работы. 
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Лекция 1 

ПОНЯТИЕ ИСКУССТВЕННОГО ИНТЕЛЛЕКТА. 

ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНЫЕ СИСТЕМЫ В СОВРЕМЕННОЙ ЖИЗНИ 
План лекции. 

1. История исследований и основные понятия в области искусственного 

интеллекта.  

2. Основные проблемы искусственного интеллекта и направления его 

развития.  

3. Интеллектуальные системы в современной жизни.  

4. Моделирование результатов интеллектуальной деятельности или так 

называемый машинный интеллект.  

5. Моделирование биологических систем или так называемый 

искусственный разум. 

 

1. История исследований и основные понятия в области 

искусственного интеллекта 

Термин «искусственный интеллект» (artificial intelligence) был 

предложен в 1956 году. Слово intelligence означает «умение рассуждать 

разумно», а вовсе не «интеллект», для которого есть термин intellect. 

Искусственный интеллект (ИИ) занимается изучением разумного 

поведения (у людей, животных и машин) и пытается найти способы 

моделирования подобного поведения, в любом типе искусственно созданного 

механизма. Несмотря на то, что термину больше полувека, единого 

определения его не существует. Разные исследователи по-разному 

определяют эту науку, в зависимости от своего взгляда на нее, и работают 

над созданием систем, которые: 

 думают подобно людям; 

 думают рационально; 

 действуют подобно людям; 

 действуют рационально. 

Синтезируя десятки определений искусственного интеллекта из 

различных источников, в качестве рабочего определения можно предложить 

следующее. 

Искусственный интеллект – это одно из направлений информатики, 

целью которого является разработка аппаратно-программных средств, 

позволяющих пользователю-непрограммисту ставить и решать свои, 

традиционно считающиеся интеллектуальными, задачи, общаясь с ЭВМ на 

ограниченном подмножестве естественного языка. 
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При воссоздании разумных рассуждений и действий возникают 

определенные трудности. Во-первых, в большинстве случаев, выполняя 

какие-то действия, человек не осознает, как это делает, не известен точный 

способ, метод или алгоритм понимания текста, распознавания лиц, 

доказательства теорем, решения задач, сочинения стихов и т.д. Во-вторых, на 

современном уровне развития компьютер слишком далек от человеческого 

уровня компетентности и работает по другим принципам. 

Искусственный интеллект всегда был междисциплинарной наукой, 

являясь одновременно и наукой и искусством, и техникой и психологией. 

Методы искусственного интеллекта разнообразны. Они активно 

заимствуются из других наук, адаптируются и изменяются под решаемую 

задачу. Для создания интеллектуальной системы необходимо привлекать 

специалистов из прикладной области, поэтому в рамках искусственного 

интеллекта сотрудничают лингвисты, нейрофизиологи, психологи, 

экономисты, информатики, программисты и т.д. 

История развития искусственного интеллекта 

Идея создания искусственного подобия человека для решения сложных 

задач и моделирования человеческого разума витала в воздухе еще в 

древнейшие времена. Так, в Древнем Египте была создана «оживающая» 

механическая статуя бога Амона. У Гомера в «Илиаде» бог Гефест ковал 

человекоподобных существ. 

Искусственный интеллект является в некотором смысле наукой 

будущего, в которой нет жесткого разделения по областям и ясно видна связь 

между отдельными дисциплинами, которые лишь отражают определенную 

грань познания. 

Точный свод законов, руководящих рациональной частью мышления, 

был сформулирован Аристотелем (384-322 гг. до н.э.). Однако 

родоначальником искусственного интеллекта считается средневековый 

испанский философ, математик и поэт Раймонд Луллий, который еще в XIII 

веке попытался создать механическую машину для решения различных задач 

на основе разработанной им всеобщей классификации понятий. В XVIII веке 

Лейбниц и Декарт независимо друг от друга продолжили эту идею, 

предложив универсальные языки классификации всех наук. Труды этих 

ученых можно считать первыми теоретическими работами в области 

искусственного интеллекта. Теория игр и теория принятия решений, данные 

о строении мозга, когнитивная психология – все это стало строительным 

материалом для искусственного интеллекта. Но окончательное рождение 

искусственного интеллекта как научного направления произошло только 
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после создания ЭВМ в 40-х годах XX века и выпуска Норбертом Винером 

основополагающих работ по новой науке – кибернетике. 

Формирование искусственного интеллекта как науки произошло в 1956 

году. Д. Маккарти, М. Минский, К. Шеннон и Н. Рочестер организовали 

двухмесячный семинар в Дартмуте для американских исследователей, 

занимающихся теорией автоматов, нейронными сетями, интеллектом. Хотя 

исследования в этой области уже активно велись, но именно на этом 

семинаре появились термин и отдельная наука – искусственный интеллект. 

Одним из основателей теории искусственного интеллекта считается 

известный английский ученый Алан Тьюринг, который в 1950 году 

опубликовал статью «Вычислительные машины и разум» (переведенную на 

русский язык под названием «Может ли машина мыслить?»). Именно в ней 

описывался ставший классическим «тест Тьюринга», позволяющий оценить 

«интеллектуальность» компьютера по его способности к осмысленному 

диалогу с человеком. 

Первые десятилетия развития искусственного интеллекта (1952- 1969 

гг.) были полны успехов и энтузиазма. А. Ньюэлл, Дж. Шоу и Г. Саймон 

создали программу для игры в шахматы на основе метода, предложенного в 

1950 году К. Шенноном, формализованного А. Тьюрингом и 

промоделированного им же вручную. К работе была привлечена группа 

голландских психологов под руководством А. де Гроота, изучавших стили 

игры выдающихся шахматистов. В 1956 году этим коллективом был создан 

язык программирования ИПЛ1 – практически первый символьный язык 

обработки списков и написана первая программа «Логик-Теоретик», 

предназначенная для автоматического доказательства теорем в исчислении 

высказываний. Эту программу можно отнести к первым достижениям в 

области искусственного интеллекта. 

В 1960 году этой же группой была написана программа GPS (General 

Problem Solver) – универсальный решатель задач. Она могла решать ряд 

головоломок, вычислять неопределенные интегралы, решать некоторые 

другие задачи. Результаты привлекли внимание специалистов в области 

вычислений, и появились программы автоматического доказательства теорем 

из планиметрии и решения алгебраических задач. 

С 1952 года А. Самюэл написал ряд программ для игры в шашки, 

которые играли на уровне хорошо подготовленного любителя, причем одна 

из них научилась играть лучше, чем ее создатель. 

В 1958 году Д. Маккарти определил новый язык высокого уровня Lisp, 

который стал доминирующим для искусственного интеллекта. 
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Первые нейросети появились в конце 50-х годов. В 1957 году Ф. 

Розенблаттом была предпринята попытка создать систему, моделирующую 

человеческий глаз и его взаимодействие с мозгом, – персептрон. 

Первая международная конференция по искусственному интеллекту 

(IJCAI) состоялась в 1969 году в Вашингтоне. 

В 1963 году Д. Робинсон реализовал метод автоматического 

доказательства теорем, получивший название «принцип резолюции», и на 

основе этого метода в 1973 году был создан язык логического 

программирования Prolog. 

В США появились первые коммерческие системы, основанные на 

знаниях – экспертные системы. Происходит коммерциализация 

искусственного интеллекта. Растут ежегодные капиталовложения и интерес к 

самообучающимся системам, создаются промышленные экспертные 

системы. Разрабатываются методы представления знаний. 

Первая экспертная система была создана Э. Фейгенбаумом в 1965 году. 

Но до коммерческой прибыли было еще далеко. Лишь в 1986 году первая 

коммерческая система R1 компании DEC позволила сэкономить примерно 40 

миллионов долларов за год. К 1988 году компанией DEC было развернуто 40 

экспертных систем. В компании Du Pont применялось 100 систем, и 

экономия составляла примерно 10 миллионов в год. 

В 1981 году Япония, в рамках 10-летнего плана по разработке 

интеллектуальных компьютеров на базе Prolog, приступила к разработке 

компьютера 5-го поколения, основанного на знаниях. 1986 год стал годом 

возрождения интереса к нейронным сетям. 

В 1991 году Япония прекращает финансирование проекта компьютера 

5-го поколения и начинает проект создания компьютера 6-го поколения – 

нейрокомпьютера. 

В 1997 году компьютер «Дип Блю» победил в игре в шахматы 

чемпиона мира Г. Каспарова, доказав возможность того, что искусственный 

интеллект может сравняться с человеком или превзойти его в ряде 

интеллектуальных задач (пусть и в ограниченных условиях). 

Огромную роль в борьбе за признание искусственного интеллекта в 

нашей стране сыграли академики А. И. Берг и Г. С. Поспелов. 

В 1954-1964 гг. создаются отдельные программы и проводятся 

исследования в области поиска решения логических задач. Создается 

программа АЛПЕВ ЛОМИ, автоматически доказывающая теоремы. Она 

основана на оригинальном обратном выводе Маслова, аналогичном методу 

резолюций Робинсона. Среди наиболее значимых результатов, полученных 

отечественными учеными в 60-е годы, следует отметить алгоритм «Кора» М. 
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М. Бонгарда, моделирующий деятельность человеческого мозга при 

распознавании образов. Большой вклад в становление российской школы 

искусственного интеллекта внесли выдающиеся ученые М. Л. Цетлин, В. Н. 

Пушкин, М. А. Гаврилов, чьи ученики и явились пионерами этой науки в 

России. 

В 1964 году предлагался метод автоматического поиска доказательства 

теорем в исчислении предикатов, получивший название «обратный метод 

Маслова». 

В 1965-1980 гг. произошло рождение нового направления – 

ситуационного управления (в западной терминологии соответствует 

представлению знаний). Основателем этой научной школы стал профессор Д. 

А. Поспелов. 

В Московском государственном университете в 1968 году В. Ф. 

Турчиным был создан язык символьной обработки данных РЕФАЛ. 

Задачи искусственного интеллекта 

Искусственный интеллект преследует множество целей. Одной из 

основных задач искусственного интеллекта является создание полного 

научного описания интеллекта человека, животного и машины и вычисление 

принципов, общих для всех троих. Моделирование разума необходимо для 

решения задач. К интеллектуальным задачам можно отнести все задачи, 

алгоритм нахождения которых неизвестен. Но, например, перебор всех 

возможных комбинаций также является алгоритмом. Применить его на 

практике, к сожалению, на современном уровне развития техники к 

большинству задач невозможно (современная ЭВМ не может сгенерировать 

все простые перестановки более чем 12-ти разных предметов, так как этих 

перестановок более 479 млн). 

Следовательно, современный компьютер не может выполнить решение 

полностью аналитически. Возможна замена аналитического решения 

численным алгоритмом, который итеративно (то есть циклически повторяя 

операции) или рекурсивно (вызывая процедуру расчета из самой себя) 

выполняет операции, шаг за шагом приближаясь к решению. Если число этих 

операций возрастает, время выполнения, а возможно, и расход других 

ресурсов (например, ограниченной машинной памяти), также возрастает, 

стремясь к бесконечности. Задачи, своими алгоритмами решения создающие 

предпосылки для резкого возрастания использования ресурсов, в общем виде 

не могут быть решены на цифровых вычислительных машинах, так как 

ресурсы всегда ограничены. 

Решением подобных задач и занимается искусственный интеллект. 

Исследователи изучают процессы мышления, разумное поведение для того, 
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чтобы найти методы решения подобных задач, так как человек в своей 

деятельности сталкивается с ними достаточно часто и успешно решает. 

 

2. Основные проблемы искусственного интеллекта и направления 

его развития 

Одно из направлений информатики – интеллектуализация 

информационных систем. Интеллектуальные системы и технологии 

применяются для тиражирования профессионального опыта и решения 

сложных научных, производственных и экономических задач, например, 

анализ инвестиций, прогнозирование рынка и т.д. Для обработки и 

моделирования знаний применяются специальные модели и создаются так 

называемые базы знаний. 

Искусственные интеллект (ИИ) – одно из направлений развития 

информатики, изучающий способы и приемы моделирования и 

воспроизведения с помощью ЭВМ разумной деятельности человека, 

связанной с решением задач. Цель этого направления – разработка 

программно-аппаратных средств, позволяющих пользователю-

непрограммисту ставить и решать свои задачи, традиционно считающиеся 

интеллектуальными, общаясь с ЭВМ на ограниченном подмножестве 

естественного языка. Искусственным интеллектом также называют свойство 

интеллектуальных систем выполнять функции (творческие), которые 

традиционно считаются прерогативой человека. 

Фундаментальные разделы ИИ: 

1. теория представления знаний: найти такие способы описания и 

представления фактов, общих сведений, закономерностей, правил и 

предписаний, которые позволят использовать все эти знания с помощью 

некоторых универсальных и формальных процедур анализа, рассуждения и 

синтеза, доступных доля простой реализации на ЭВМ; 

2. теория обработки информации, выраженной на естественном языке: 

найти методы и способы понимания устной речи, извлечения смысла из 

письменных сообщений, переводы с одного языка на другой, синтеза речи и 

т.п. с тем, чтобы реализовать все эти формы языковой практики на ЭВМ 

(лингвистические процессоры). 

Фундаментальные разделы ИИ, воспринимая достижения смежных 

наук (математики, логики, психологии, физиологии, кибернетики, бионики, 

лингвистики и др.), результируют в создании теоретических моделей 

целенаправленного поведения человека, включая такие его компоненты, как 

восприятие, рассуждение и действие. Эти теоретические модели, имея 
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собственную познавательную ценность, выступают в качестве строительных 

блоков в решении различных прикладных задач. 

Основные направления развития искусственного интеллекта. 

1. Представление знаний и разработка систем, основанных на 

знаниях 

2. Разработка моделей представления знаний, создание баз знаний, 

моделей и методов извлечения и структурирования знаний). 

3. Игры и творчество. 

4. Разработка естественно-языковых интерфейсов и машинный 

перевод. 

Естественно-языковый интерфейс – это совокупность программных и 

аппаратных средств, обеспечивающих общение интеллектуальной системы с 

пользователем на ограниченном рамками проблемной области естественном 

языке. В его состав входят словари, отражающие словарный состав и лексику 

языка, а также лингвистический процессор, осуществляющий анализ текстов 

(морфологический, синтаксический, семантический и прагматический) и 

синтез ответов пользователю. 

5. Распознавание образов. 

Это направление, основной задачей которого является создание 

моделей, методов и средств, связанных с решением задач классификации, 

таксономии, формирования понятий и т. п. 

6. Новые архитектуры компьютеров. 

7. Интеллектуальные роботы. 

Здесь главными задачами ИИ являются задачи «машинного зрения» и 

управления движением. «Машинное зрение» включает в себя способность 

робота ориентироваться в пространстве, воспринимать обстановку и строить 

ее план (т.н. анализ сцен), узнавать контуры и форму предметов, 

обнаруживать и обходить препятствия при движении и т.д. Управление 

движением позволяет роботу перемещаться, совершать рабочие движения 

своими подвижными элементами, воспринимать нагрузку и дозировать 

собственные усилия. 

8. Специальное программное обеспечение. 

9. Обучение и самообучение. 

 

3.Интеллектуальные системы в современной жизни  

Искусственный интеллект (ИИ) является одним из самых динамично 

развивающихся направлений в науке и технологии, и его влияние на 

современное общество становится все более заметным. Искусственный 

интеллект охватывает широкий спектр технологий, которые позволяют 



12 

 

машинам и программам выполнять задачи, которые обычно требуют 

человеческого интеллекта. На сегодняшний день ИИ проникает во все сферы 

жизни и становится неотъемлемой частью современного общества. 

1. Медицина 

Одной из самых важных областей, где ИИ находит свое применение, 

является медицина. С помощью ИИ врачи могут проводить более точные 

диагностики, предсказывать возможные заболевания и разрабатывать 

индивидуальные лечебные планы для пациентов. Более того, ИИ позволяет 

ускорить процесс разработки новых лекарств и методов лечения, что может 

значительно улучшить качество жизни людей. 

2. Бизнес и Финансы 

Искусственный интеллект также применяется в бизнесе и финансах. 

Банки и кредитные организации используют ИИ для анализа кредитных 

рисков, определения цен на акции и прогнозирования экономических 

трендов. Это позволяет им принимать более точные решения и улучшать 

свою финансовую производительность. Кроме того, ИИ используется в 

области маркетинга и рекламы, где помогает разрабатывать более 

эффективные стратегии продвижения товаров и услуг. 

3. Производство 

В области производства ИИ помогает оптимизировать процессы, 

повышать эффективность и качество продукции. Современные технологии 

ИИ позволяют создавать умные системы, которые могут контролировать 

производственные процессы и устранять возможные неполадки. Также ИИ 

находит свое применение в логистике, управлении складами и 

транспортировке товаров, что позволяет ускорять процесс доставки и 

снижать затраты на логистику. 

4. Образование 

Кроме того, ИИ используется в образовании, правоохранительных 

органах, науке и других сферах. Интеллектуальные системы могут помочь 

ученикам и студентам в обучении, а также улучшить качество научных 

исследований. Правоохранительные органы используют ИИ для раскрытия 

преступлений и предотвращения террористических актов. Интеллектуальные 

системы также находят свое применение в экологии, помогая контролировать 

загрязнение окружающей среды и разрабатывать новые методы очистки. 

Однако, несмотря на все преимущества, ИИ также вызывает опасения. 

Существует риск того, что ИИ может выйти из-под контроля и принять 

неправильные решения, которые могут привести к серьезным последствиям. 

Поэтому важно развивать ИИ в соответствии с этическими и правовыми 
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нормами. Кроме того, существует опасность замены людей на машины, что 

может привести к увольнению миллионов людей по всему миру. 

В целом, искусственный интеллект становится все более 

востребованным и влиятельным в современном обществе. Он помогает нам 

решать сложные проблемы и улучшать качество жизни, но требует 

ответственного и этического подхода к своему развитию. Поэтому важно 

продолжать исследования и разработки в этой области, чтобы использовать 

ИИ на благо всего человечества. 

5. Экономика 

Одной из областей, где ИИ может иметь огромный потенциал, является 

экономика. Искусственный интеллект может помочь компаниям и 

правительствам находить новые способы повышения эффективности и 

сокращения затрат. Например, ИИ может использоваться для автоматизации 

процессов, управления инвестициями и оптимизации налоговых платежей. 

6. Транспорт 

Еще одним примером применения ИИ является сфера транспорта. 

Системы искусственного интеллекта могут помочь снизить количество 

аварий на дорогах, улучшить планирование маршрутов и управление 

транспортными потоками. Кроме того, ИИ может использоваться для 

разработки новых технологий, таких как автономные автомобили и 

беспилотные дроны. 

Важно отметить, что развитие ИИ также требует больших инвестиций 

в исследования и разработки. Большинство компаний и правительств уже 

инвестируют в эту область, но нужно продолжать увеличивать 

финансирование, чтобы обеспечить дальнейший прогресс в этой области и 

сделать ИИ доступным для всех. 

В целом, искусственный интеллект – это технология, которая может 

изменить мир, и его применение будет только увеличиваться в будущем. 

Однако, необходимо учитывать потенциальные риски и развивать ИИ в 

соответствии с этическими и правовыми нормами, чтобы обеспечить 

безопасность и благополучие всех людей. 

 

4. Моделирование результатов интеллектуальной деятельности или так 

называемый машинный интеллект 

Исторически существует 2 направления исследований в области 

искусственного интеллекта:  

1. Моделирование результатов интеллектуальной деятельности или так 

называемый машинный интеллект.  



14 

 

2. Моделирование биологических систем или так называемый 

искусственный разум.  

Первое направление рассматривает продукт интеллектуальной 

деятельности человека, изучает его структуру и стремится воспроизвести 

этот продукт средствами компьютерной техники. Успехи этого направления 

тесно связаны с развитием вычислительной техники и программирования. 

Второе направление ИИ рассматривает данные о 

нейрофизиологической деятельности человека. Разработчики стремятся 

воспроизвести структуры и процессы в нервной системе с помощью 

технических устройств так, чтобы их поведение хорошо совпадало с 

поведением человека в заданных ситуациях.  

Развитие этого направления тесно связано с успехами наук о человеке.  

В свою очередь работы по искусственному разуму ведутся по 

следующим направлениям:  

1. Моделирование механизмов умственной деятельности, связанное с 

созданием нейроподобных сетей (нейрокибернетика). В первую очередь 

изучаются нервные клетки – нейроны и структуры из взаимосвязанных 

клеток – нейронные сети. Механизмы таких разработок воплощены в 

нейрокомпьютеры.  

2. Моделирование информационных процессов или так называемое 

эвристическое программирование, при котором моделируется не нейронные 

клетки, а мыслительные операции, выполнение которых приводит к 

успешному решению задачи. Успехи теоретического и прикладного 

характера достигнуты за счет разработки общего решателя задач – GPS 

(General Problem Solver).  

3. Комплексный подход или так называемое эвристическое 

моделирование.  

Необходимо отметить, что современная теория ИИ и созданные на ее 

основе интеллектуальные системы (ИС) и технологии были подготовлены 

трудами многих исследователей на протяжении многих лет. 

 

Контрольные вопросы. 

1. Перечислите основные проблемы искусственного интеллекта и 

направления его развития.  

2. Назовите основные направления исследований в области искусственного 

интеллекта.  

3. Какова история исследований в области искусственного интеллекта в 

нашей стране и за рубежом?  

4. Перечислите признаки интеллектуальных информационных систем.   



15 

 

Лекция 2 

СИСТЕМЫ ИСКУССТВЕННОГО ИНТЕЛЛЕКТА. ФУНКЦИОНАЛЬНАЯ 

СТРУКТУРА СИСТЕМЫ ИСКУССТВЕННОГО ИНТЕЛЛЕКТА 
 

План лекции. 
1. Системы искусственного интеллекта.  

2. Основные направления исследований в области интеллектуальных 

систем.  

3. Направления использования систем искусственного интеллекта (ИИ).  

4. Математические модели и аппаратно-программная реализация систем 

ИИ.  

5. Функциональная структура системы искусственного интеллекта. 

 

1.Системы искусственного интеллекта.  

Системы искусственного интеллекта – это технологии, которые 

позволяют компьютерам и программам выполнять задачи, которые раньше 

были доступны только человеку. Искусственный интеллект используется во 

многих областях, от медицины до транспорта, и он продолжает развиваться с 

каждым годом. 

Одна из самых известных систем искусственного интеллекта – это Siri 

от Apple. Эта программа используется на устройствах iPhone и позволяет 

пользователю задавать вопросы и получать ответы, используя голосовое 

управление. Siri использует нейронные сети, чтобы понимать естественный 

язык и выполнять задачи. 

Другой пример системы искусственного интеллекта – это AlphaGo от 

Google. Эта программа была разработана для игры в го, традиционную 

китайскую игру. AlphaGo использует глубокое обучение, чтобы научиться 

играть в го лучше, чем любой человек. В 2016 году AlphaGo победил одного 

из лучших игроков в мире. 

Системы искусственного интеллекта также используются в бизнесе. 

Например, компания Salesforce разработала систему искусственного 

интеллекта Einstein, которая помогает продавцам улучшать свои продажи. 

Einstein использует аналитические данные, чтобы предсказывать, какие 

клиенты скорее всего сделают покупку. 

В медицине системы искусственного интеллекта используются для 

диагностики и лечения болезней. Например, IBM разработала систему 

Watson, которая может анализировать медицинские данные и помогать 

врачам принимать решения о лечении пациентов. 

Несмотря на то, что системы искусственного интеллекта могут быть 

очень полезными, они также могут вызывать опасения. Некоторые люди 
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боятся, что искусственный интеллект станет настолько развитым, что 

заменит людей во многих областях работы. Однако большинство экспертов 

считает, что искусственный интеллект будет работать вместе с людьми, а не 

заменять их. 

Существует несколько типов систем искусственного интеллекта, 

каждый из которых имеет свои особенности и применение: 

1. Машинное обучение (Machine Learning) – это метод искусственного 

интеллекта, который позволяет компьютеру обучаться на основе большого 

количества данных, без явного программирования. Примеры применения 

машинного обучения включают в себя рекомендательные системы, фильтры 

спама, распознавание речи и образов, анализ текстов и многие другие. 

2. Нейронные сети (Neural Networks) – это системы, которые 

моделируют работу человеческого мозга, используя множество 

взаимосвязанных узлов и связей. Они позволяют компьютеру "обучаться" на 

основе определенных параметров и данных. Примеры применения 

нейронных сетей включают в себя обработку изображений, распознавание 

голоса, прогнозирование финансовых рынков и многие другие. 

3. Генетические алгоритмы (Genetic Algorithms) – это методы 

оптимизации, которые используют эволюционные принципы для решения 

сложных задач. Они работают путем создания популяции "особей", которые 

проходят через множество поколений, чтобы найти оптимальное решение. 

Примеры применения генетических алгоритмов включают в себя 

проектирование автомобилей, оптимизацию производственных процессов и 

многие другие. 

4. Экспертные системы (Expert Systems) – это системы, которые 

используют базы знаний и правил для решения сложных задач. Они могут 

имитировать работу эксперта в определенной области, предоставляя 

рекомендации и принимая решения. Примеры применения экспертных 

систем включают в себя диагностику заболеваний, управление 

производственными процессами и многие другие. 

5. Робототехника (Robotics) – это область искусственного интеллекта, 

которая занимается созданием автономных роботов, способных выполнять 

различные задачи. Примеры применения робототехники включают в себя 

автоматизацию производственных процессов, медицинские операции и 

многие другие. 

Преимущества и риски использования систем искусственного 

интеллекта 

Преимущества 

 Увеличение эффективности и точности решения задач. 
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 Снижение затрат на производство и обслуживание. 

 Автоматизация рутинных задач, освобождение времени для 

более сложных задач. 

 Ускорение процессов и увеличение производительности. 

 Возможность создания новых продуктов и услуг. 

Риски 

 Потеря рабочих мест в результате автоматизации. 

 Ошибки, возникающие из-за неправильной работы системы. 

 Нарушение приватности и безопасности данных. 

 Зависимость от технологии, которая может быть устаревшей или 

уязвимой к атакам. 

 Этические вопросы, связанные с использованием искусственного 

интеллекта, например, при создании автономных оружейных 

систем. 

В целом, системы искусственного интеллекта имеют множество 

применений в различных областях, и их использование продолжает 

расширяться. Однако, необходимо учитывать риски и принимать меры для 

обеспечения безопасности и этичности использования этих систем. 

 

2. Основные направления исследований в области интеллектуальных 

систем 

Рассмотрим краткие характеристики основных направлений 

исследований в области искусственного интеллекта.  

Разработка интеллектуальных систем, основанных на знаниях.  

Это одно из главных направлений ИИ. Основной целью построения 

таких систем являются выявление, исследование и применение знаний 

высококвалифицированных экспертов для решения сложных задач, 

возникающих на практике. При построении систем, основанных на знаниях 

(СОЗ), используются знания, накопленные экспертами в виде конкретных 

правил решения тех или иных задач. Это направление преследует цель 

имитации человеческого искусства анализа неструктурированных и 

слабоструктурированных проблем. В данной области исследований 

осуществляется разработка моделей представления, извлечения и 

структурирования знаний, а также изучаются проблемы создания баз знаний 

(БЗ), образующих ядро СОЗ. Частным случаем СОЗ являются экспертные 

системы (ЭС).  

Разработка естественно-языковых интерфейсов и машинный перевод.  
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Проблемы компьютерной лингвистики и машинного перевода 

разрабатываются в ИИ с 1950-х гг. Системы машинного перевода с одного 

естественного языка на другой обеспечивают быстроту и систематичность 

доступа к информации, оперативность и единообразие перевода больших 

потоков. Системы машинного перевода строятся как интеллектуальные 

системы, поскольку в их основе лежат БЗ в определённой предметной 

области и сложные модели, обеспечивающие дополнительную трансляцию 

«исходный язык оригинала – язык смысла – язык перевода». Они базируются 

на структурно-логическом подходе, включающем последовательный анализ и 

синтез естественно-языковых сообщений. Кроме того, в них осуществляется 

ассоциативный поиск аналогичных фрагментов текста и их переводов в 

специальных базах данных (БД). Данное направление охватывает также 

исследования методов и разработку систем, обеспечивающих реализацию 

процесса общения человека с компьютером на естественном языке (так 

называемые системы ЕЯ-общения). Кроме того, создаются системы речевого 

общения в целях повышения скорости ввода информации в ЭВМ, разгрузки 

зрения и рук, а также для реализации речевого общения на значительном 

расстоянии. В таких системах под текстом понимают фонемный текст (как 

слышится).  

Обработка визуальной информации.  

В этом научном направлении решаются задачи обработки, анализа и 

синтеза изображений. Задача обработки изображений связана с 

трансформированием графических образов, результатом которого являются 

новые изображения. В задаче анализа исходные изображения преобразуются 

в данные другого типа, например в текстовые описания. При синтезе 

изображений на вход системы поступает алгоритм построения изображения, 

а выходными данными являются графические объекты (системы машинной 

графики).  

Обучение и самообучение.  

Эта актуальная область ИИ включает модели, методы и алгоритмы, 

ориентированные на автоматическое накопление и формирование знаний с 

использованием процедур анализа и обобщения данных. К данному 

направлению относятся появившиеся в 90-х годах системы добычи данных 

(Data Mining) и системы поиска закономерностей в компьютерных базах 

данных (Knowledge Discovery).  

Игры и машинное творчество.  

Машинное творчество охватывает сочинение компьютерной музыки, 

стихов, интеллектуальные системы для изобретения новых объектов. 

Создание интеллектуальных компьютерных игр является одним из самых 
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развитых коммерческих направлений в сфере разработки программного 

обеспечения. Кроме того, компьютерные игры предоставляют мощный 

арсенал разнообразных средств, используемых для обучения.  

Программное обеспечение систем ИИ.  

Инструментальные средства для разработки интеллектуальных систем 

включают: 

 специальные языки программирования, ориентированные на 

обработку символьной информации (LISP, SMALLTALK, 

РЕФАЛ),  

 языки логического программирования (PROLOG),  

 языки представления знаний (OPS5, KRL, FRL),  

 интегрированные программные среды, содержащие арсенал 

инструментальных средств для создания систем ИИ (КЕ, ARTS, 

GURU, G2), 

 оболочки экспертных систем (BUILD, EMYCIN, EXSYS 

Professional, ЭКСПЕРТ), которые позволяют создавать 

прикладные ЭС, не прибегая к программированию.  

Новые архитектуры компьютеров.  

Это направление связано с созданием компьютеров не фон-

неймановской архитектуры, ориентированных на обработку символьной 

информации. Известны удачные промышленные решения параллельных и 

векторных компьютеров, однако в настоящее время они имеют весьма 

высокую стоимость, а также недостаточную совместимость с 

существующими вычислительными средствами.  

Интеллектуальные роботы.  

Создание интеллектуальных роботов составляет конечную цель 

робототехники. В настоящее время в основном используются 

программируемые манипуляторы с жёсткой схемой управления, названные 

роботами первого поколения. Несмотря на очевидные успехи отдельных 

разработок, эра интеллектуальных автономных роботов пока не наступила. 

Основными сдерживающими факторами в разработке автономных роботов 

являются нерешённые проблемы в области интерпретации знаний, 

машинного зрения, адекватного хранения и обработки трёхмерной 

визуальной информации. 

 

3. Направления использования систем искусственного интеллекта (ИИ) 

Использование искусственного интеллекта в работе позволяет не 

только автоматизировать любой процесс, но и настроить его в соответствии с 

конкретной задачей человека, ведомства или производства. Работа ИИ со 



20 

 

временем становится более эффективной за счет постоянного обучения – чем 

больше нейросеть знает деталей и потребностей, тем лучше она 

функционирует.  

Изначально многие предполагали, что ИИ будет способен лишь 

переводить тексты, распознавать объекты и улавливать смысл человеческой 

речи. Но к 2020 году список навыков настолько расширился, что его 

перечисление заняло бы не одну страницу. Нынешний ИИ присутствует во 

многих сферах нашей жизни – в интернете, медицине, бизнесе и даже 

транспорте. 

Искусственный интеллект в интернете 

Внедрение искусственного интеллекта в интернет началось еще в 2011 

году. В то время была запущена работа над проектом Google Brain. 

Результатом стало внедрение в поисковую систему Google новых опций, 

контролируемых ИИ: 

 Переводчик Google с прямым переводом — достаточно нажать на 

иконку с микрофоном, чтобы активировалась функция 

голосового ввода. Система распознает речь и быстро переводит 

слова или фразы на нужный язык.  

 Голосовой помощник Google Assistant — можно запускать поиск 

информации, давать поручения, планировать дела.   

 Алгоритм Google Photo научился распознавать тексты и объекты 

на изображениях. Благодаря этой функции можно легко находить 

фотографии с помощью описания предметов или людей, которые 

присутствуют на изображении.   

Дополнительно был внедрен новый поисковой алгоритм Google BERT. 

Теперь выдача формируется на основе анализа не только ключевых слов, но 

и целых предложений. Для этого задействуется двунаправленная нейронная 

сеть-кодировщик, которая для пользователя улучшает актуальность 

выводимых в выдаче страниц. Благодаря этой технологии, получить 

желаемый результат в выдаче становится гораздо проще. 

Создатели поисковой системы «Яндекс» тоже не остались в стороне и 

провели работу по внедрению ИИ. Часть задач, которые выполняет ИИ – 

система используется в голосовом помощнике «Алиса», алгоритмах поиска 

для распознавания речи и изображений, получения сводок погоды. 

Искусственный интеллект на транспорте и в логистике 

C 2000-x многие автопроизводители занялись разработкой 

беспилотных автомобилей. В числе новаторов Nissan, BMW, Honda, 

Volkswagen и Audi. В основе беспилотного транспорта лежат радар, 
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определитель света и дистанции, GPS и специальные камеры. Все 

поступающие данные анализируются ИИ для принятия решений на дороге. 

Компания Amazon использует беспилотные летательные аппараты для 

доставки товаров. Первая посылка, отправленная таким способом, прибыла к 

получателю в конце 2016 года. 

В Екатеринбурге на основе искусственного интеллекта создана 

«умная» дорожная система. Она представляет из себя механизм регулировки 

транспортных потоков, разгрузки дорог и обеспечения бесперебойного 

движения наземного пассажирского транспорта. Одновременно с этим 

система фиксирует нарушения и отправляет штрафы. Информация поступает 

с детекторов транспорта, комплексов фото- и видеофиксации, бортового 

оборудования и других устройств. 

Искусственный интеллект в финансах 

Международная платежная система MasterCard внедрила 

дополнительный сервис Decision Intelligence. Компания отмечает, что убытки 

из-за ошибок системы безопасности превышают потери от мошенничества. 

Внедрение Decision Intelligence повысило уровень своей прибыли компании.  

Главные функции этой технологии – повышение точности 

подтверждения финансовых операций и снижение вероятности ложных 

отклонений при переводе средств. Система работает на базе нейросети. При 

анализе финансовых операций обрабатываются большие объемы данных из 

подключенных к системе источников. Берутся во внимание многочисленные 

факторы, включая тип покупки клиента, его местоположение и время суток. 

Таким образом минимизируется количество ложных срабатываний 

встроенной системы безопасности, «обычные» транзакции проходят без 

проблем.  

Платежная система PayPal также использует ИИ, который 

предназначен для обнаружения подозрительной активности. Система 

анализирует транзакции по нескольким моделям поведения, разработанным 

электронной системой. Таким образом снижается количество 

мошеннических операций и «ложных тревог».  

Искусственный интеллект в кредитных сервисах упрощает анализ 

истории заемщиков, ускоряет принятие решений по выдаче ссуд и снижает 

количество просроченных или невозвращенных платежей. 

Искусственный интеллект в бизнесе и торговле 

Искусственные нейронные сети активно используются в ритейле и 

бизнесе. Наиболее широкое применение ИИ нашла компания Walmart, 

владеющая крупной торговой сетью. С помощью нейросетей удалось 
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автоматизировать систему оплаты, упростить учет товаров и обеспечить 

оперативную доставку дронами.  

С 2017 года в магазинах сети стали работать роботы Bossa Nova. Они 

три раза в день инспектируют все отделения супермаркетов, проверяя полки 

магазинов на наличие всего ассортимента, неправильных ценников или 

скупленных продуктов. Сбор и анализ информации происходит благодаря 

специально разработанному программному обеспечению с элементами 

искусственного интеллекта. Данные передаются в отдел логистики.  

Особенность роботов состоит в том, что они не только оснащены 

датчиками для сканирования товаров, но также обладают специальной 

системой безопасности. Она отвечает за распознавание находящихся рядом 

объектов. Это исключает столкновение Bossa Nova с тележками, людьми, 

полками и товарными группами.  

В магазинах электроники сети Lowes в качестве дополнительных 

консультантов выступают роботы LoweBot. Они перемещаются по торговым 

залам, помогая клиентам находить нужные товары. Роботы задают 

покупателям простые вопросы, чтобы понять, какая техника им подойдет. В 

дальнейшем ИИ запоминает покупательскую активность и точнее понимает, 

какие товары следует предлагать в первую очередь. Также LoweBot 

рассказывают о действующих скидках. Дополнительно роботы мониторят 

ассортимент продукции, чтобы сотрудники магазина своевременно 

производили выкладку недостающих товаров. 

Искусственный интеллект в медицине 

Искусственный интеллект распознает патологии на рентгеновских 

снимках, маммографии, МРТ, КТ. С помощью ИИ врачи выявляют 

заболевания легких, болезнь Альцгеймера. На изучение результатов 

исследования искусственному интеллекту требуются несколько секунды, а 

врачу – гораздо больше, например, 20-30 минут. 

Самый известный компьютерный диагност – IBM Watson. В его память 

загружены миллионы медицинских документов и истории болезней. 

Примечательно, что IBM Watson ставит диагнозы точнее врачей. Но 

непосредственный лечащий специалист лишь руководствуется советами ИИ, 

самостоятельно принимая решение о диагнозе и методах лечения.   

Другой пример отечественного ИИ – Botkin.AI, созданный для помощи 

онкологам. Система проводит многосторонний анализ результатов 

обследований, дает подсказки и советы врачам.  

Используется искусственный интеллект и для ускорения 

восстановления спортсменов. На основе комплекса факторов ИИ подбирает 

наиболее эффективный комплекс лечения.   
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Искусственный интеллект в обороне и военном деле 

Внедряют ИИ и в военно-промышленную сферу. В 2018 году стало 

известно, что в армии США ведутся разработки системы, которая сможет 

распознавать лица людей в темноте и сквозь стены, посредством 

тепловизора. Главным ее назначением станет выявление главарей банд в 

локациях, где проходят военные действия. 

Активно тестируется другой ИИ под названием ALPHA. Он 

предназначен для управления беспилотными истребителями и участия в 

военно-воздушных действиях. Тестирование ALPHA на симуляторах привело 

к тому, что компьютер победил двух людей-противников, управляя 

одновременно четырьмя истребителями. 

Искусственный интеллект в системах безопасности 

ИИ используется в системах безопасности в первую очередь для 

распознавания лиц и идентификации личности. Дополнительно «умные» 

системы применяют с целью выявления опасных предметов и веществ.  

Кроме того, ИИ оказывает помощь и в кибер-безопасности. 

Анализируя массивы данных об угрозах, искусственный интеллект 

сокращает время отклика служб безопасности и расширяет их возможности 

для более быстрого реагирования. Например, компания IBM предлагает 

целый спектр решений для тех, кто занимается кибер-безопасностью. 

Технология Watson ищет взаимосвязи между угрозами и выдает применимые 

на практике рекомендации. В результате, можно быстрее и увереннее 

реагировать на угрозы. 

Искусственный интеллект в космических системах 

Один из примеров – робот NASA Curiosity, предназначен для 

исследования состава марсианских почв и компонентов атмосферы. 

Благодаря наличию ИИ, Curiosity может не только изучать местность, но и 

запоминать безопасные пути, а также прокладывать новые маршруты с 

учетом ранее полученных знаний о характере почвы или грунта. 

Другой робот, работающий на базе искусственного интеллекта, – 

Lauron. Он разработан в Технологическом институте Карлсруэ. Этот 

пешеходный робот был разработан для статически стабильной ходьбы по 

неровной местности. Благодаря гибкой системе управления адаптируется к 

разным ландшафтам. Особенность робота состоит в наличии шести ног со 

специальными зацепами. Lauron используется для исследования зон на 

космических объектах.  

Машина собирает информацию об окружающей среде и автономно 

планирует путь к цели. Во время передвижения Lauron «видит» препятствия, 
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а затем либо проходит над ними, либо обходит их, если препятствия 

слишком высоки. 

Пешеходный робот предназначен для осмотра и обслуживания 

сложных и опасных для человека зон. Так, среди его задач исследование 

поверхностей вулканов и других планет. 

Искусственный интеллект в спорте 

Организаторы команд по бейсболу, футболу и баскетболу анализируют 

индивидуальные данные игроков, их технику, физическое состояние. 

Искусственный интеллект, используя эти данные, помогает предсказать 

потенциал спортсменов. 

Другой пример использования ИИ-технологий – прогнозирование 

результатов матчей. Специальные системы созданы компаниями UBS, 

Commerzbank и Microsoft. При проведении расчетов учитываются многие 

факторы, например, опыт и физическое состояние игроков, погодные 

условия, место проведения встреч. Все это используется для составления 

спортивных прогнозов. 

Искусственный интеллект в системе муниципального управления 

Внедрение ИИ в муниципальное управление призвано сделать его 

более эффективным, правильно влиять на аудиторию, повышая шансы на 

получение нужного результата. Барака Обама, на вторых президентских 

выборах, нанял команду профессионалов, которая использовала ИИ. 

Нейросети отвечали за расчет лучших дней и выбор локаций для проведения 

агитационных мероприятий, что дало перевес в 10-12%. 

Искусственный интеллект в культуре 

В октябре 2018 года была продана первая картина, над которой работал 

искусственный интеллект. Ее приобрели за $432 500. При создании 

произведения использовался специальный алгоритм генеративной 

состязательной сети, который проанализировал более 15 000 портретов 

художников XV- XX веков. 

В музыкальной сфере звукозаписывающая студия Warner Music 

заключила долгосрочный контракт с робо-исполнителем Endel. Всего будет 

выпущено 20 альбомов. Особенность Endel состоит в том, что он создан на 

базе искусственного интеллекта со специальным алгоритмом. 

Нейросеть способна не только писать обычную музыку, но и создавать 

индивидуальные композиции в зависимости от настроения слушателя. В 

последнем случае анализируются личные данные человека, его самочувствие, 

местонахождение и другая информация. На основе этого для конкретного 

человека создается неповторимый трек, способный улучшить настроение и 

уменьшить чувство тревоги. 
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Искусственный интеллект в образовании 

За счет внедрения ИИ в будущем система образования будет 

развиваться в двух направлениях. Первое из них – адаптивное. Его главная 

задача состоит в том, чтобы решить проблему разной успеваемости у 

учеников. ИИ будет анализировать результаты обучающихся и на их основе 

адаптировать порядок курсов, дополнительно информируя преподавателей о 

степени усвоения материала. 

Второе направление – прокторинг. Цель заключается в обеспечении 

контроля учеников во время прохождения тестов и экзаменов. Система 

отслеживает, разговаривают ли между собой школьники или студенты, как 

часто отводят глаза от тетради или компьютера, пользуются ли карманными 

гаджетами. При выявлении нарушений ИИ сразу отправляет оповещение 

проктору – специалисту, отвечающему за мониторинг прохождения 

тестирований. 

Искусственный интеллект в судебной системе 

В числе первых ИИ стал использовать Китай. Нейросети пока 

используются в качестве помощников. Они анализируют большие массивы 

данных из государственных хранилищ, берут во внимание характеристики 

конкретного человека, после чего выносят решение о его виновности или 

невиновности. 

Некоторые машины на базе искусственного интеллекта способны на 

основе статистической информации прогнозировать правонарушения людей 

в будущем. Таким образом планируют снизить общий уровень 

преступности.   

Искусственный интеллект в сельском хозяйстве и животноводстве 

Компании в аграрной промышленности, такие как Agworld, Farmlogs, 

Cropx, AGCO активно создают и внедряют системы ИИ в разные 

направления сельского хозяйства и животноводства. Например, беспилотные 

летательные аппараты с радарами и GPS-мониторингом обучают и затем 

используют для доставки опасных химикатов и опрыскивания 

сельскохозяйственных культур. 

Компания CNH Industrial занимается выпуском беспилотных 

тракторов. Они выполняют те же самые задачи, что и обычная 

сельскохозяйственная техника. Но производительность выше за счет 

возможности работать беспрерывно.  

Машины с ИИ умеют проводить опрыскивание, прополку, наблюдать 

за животными в стаде и выполнять другие трудоемкие аграрные задачи. В 

животноводстве системы искусственного интеллекта используются для 

выявления болезней у скота, определения хороших племенных животных. 
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Искусственный интеллект в военных целях 

Для сохранения суверенитета многие государства активно создают 

беспилотников и дронов. Их можно объединять в управляемый «рой» для 

массовых атак. С справиться с многочисленными дронами будет практически 

невозможно. Данных о внедряемых ИИ в военную сферу мало – информация 

секретна, ее нет в открытом доступе.  

Искусственный интеллект в промышленности 

В промышленной индустрии внедрение ИИ-технологий связано с 

автоматизацией производственных процессов и сокращением штата 

сотрудников. Машина с системой искусственного интеллекта собирает 

детали, легко запоминая последовательность действий и правильность 

крепления элементов, безошибочно рассчитывает данные и оптимизирует 

сборку: в каком порядке расположить детали, как надежнее их закрепить.  

Корейская компания LG запланировала в 2033 году открыть полностью 

автоматизированный завод. Все процессы будут выполняться с помощью 

искусственного интеллекта – от закупки сырья и расходных материалов до 

изготовления продукции и ее отгрузки. Дополнительно ИИ будет отвечать за 

контроль износа производственного оборудования, ценообразования, 

выполнения планов и т.д.    

Применение системы искусственного интеллекта как экспертной 

системы 

«Умные» машины обладают знаниями в определенной сфере и могут 

выступать в качестве специалистов, составляя анализ и предлагая решения по 

поставленным задачам.  

Например, существуют экспертные системы для диагностирования 

заболеваний, составления финансовых прогнозов или подготовки самых 

коротких маршрутов для транспорта в системах логистики.  

Некоторые экспертные системы могут обучать людей в конкретной 

сфере, используя для этого заложенные знания. Прикладными областями 

являются: 

 Химия; 

 агрономия; 

 геология; 

 инженерия; 

 метеорология; 

 военная наука.  

 

4. Математические модели и аппаратно-программная реализация систем 

ИИ.  
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Постановка и решение любой задачи всегда связаны с ее 

"погружением" в подходящую предметную область. Так, решая задачу 

составления расписания обработки деталей на металлорежущих станках, мы 

вовлекаем в предметную область такие объекты, как конкретные станки, 

детали, интервалы времени, и общие понятия "станок", "деталь", "тип станка" 

и т. п. Все предметы и события, которые составляют основу общего 

понимания необходимой для решения задачи информации, 

называются предметной областью. Мысленно предметная область 

представляется состоящей из реальных или абстрактных объектов, 

называемых сущностями. 

Сущности предметной области находятся в 

определенных отношениях друг к другу (ассоциациях), которые также 

можно рассматривать как сущности и включать в предметную область. 

Между сущностями наблюдаются различные отношения подобия. 

Совокупность подобных сущностей составляет класс 

сущностей, являющийся новой сущностью предметной области. 

Отношения между сущностями выражаются с помощью 

суждений. Суждение – это мысленно возможная ситуация, которая может 

иметь место для предъявляемых сущностей или не иметь места. В языке 

(формальном или естественном) суждениям отвечают предложения. 

Суждения и предложения также можно рассматривать как сущности и 

включать в предметную область. 

Языки, предназначенные для описания предметных областей, 

называются языками представления знаний. Универсальным языком 

представления знаний является естественный язык. Однако использование 

естественного языка в системах машинного представления знаний 

наталкивается на большие трудности ввиду присущих ему нерегулярностей, 

двусмысленностей, и т. п. Но главное препятствие заключается в отсутствии 

формальной семантики естественного языка, которая имела бы достаточно 

эффективную операционную поддержку. 

Для представления математического знания в математической логике 

давно пользуются логическими формализмами – главным образом 

исчислением предикатов, которое имеет ясную формальную семантику и 

операционную поддержку в том смысле, что для него разработаны 

механизмы вывода. Поэтому исчисление предикатов было первым 

логическим языком, который применили для формального описания 

предметных областей, связанных с решением прикладных задач. 

Описания предметных областей, выполненные в логических языках, 

называются (формальными) логическими моделями. 
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Элементы нечеткой логики 

Как известно, классическая логика оперирует только с двумя 

значениями: истина и ложь. Однако этими двумя значениями довольно 

сложно представить (можно, но громоздко) большое количество реальных 

задач. Поэтому для их решения был разработан специальный 

математический аппарат, называемый нечеткой логикой. Основным 

отличием нечеткой логики от классической, как явствует из названия, 

является наличие не только двух классических состояний (значений), но и 

промежуточных: 

FÎ{0:1} 

Соответственно, вводятся расширения базовых операций логического 

умножения, сложения и отрицания (сравните с соответствующими 

операциями теории вероятностей): 

 

 

 
Как можно легко заметить, при использовании только классических 

состояний (ложь – 0, истина – 1) мы приходим с классическим законам 

логики. 

Нечеткое логическое управление может использоваться, чтобы 

осуществлять разнообразные интеллектуальные функции, в самых 

разнообразных электронных товарах и домашних приборах, в авто 

электронике, в управлении производственными процессами и автоматизации. 

Аппаратно-программная реализация. 

Инструментарий для создания экспертных систем реального времени 

впервые выпустила фирма Lisp Machine Inc в 1985 году. Этот продукт 

предназначался для символьных ЭВМ Symbolics и носил название Picon. Его 

успех привел к тому, что группа ведущих его разработчиков образовала 

фирму Gensym, которая, значительно развив идеи, заложенные в Picon, 

выпустила в 1988 году инструментальное средство под названием G2. 

С отставанием от Gensym на два-три года ряд других фирм начал 

создавать (или пытаться создавать) свои инструментальные средства. 

Назовем ряд из них: RT Works (фирма Talarian, США), COMDALE/C 

(Comdale Techn., Канада), COGSYS (SC, США), ILOG Rules (ILOG, 

Франция). Сравнение двух наиболее продвинутых систем, G2 и RT Works, 

которое проводилось путем разработки одного и того же приложения двумя 

организациями, NASA (США) и Storm Integration (США), показало 

значительное превосходство первой. 
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О существовании специальных систем, которые "автоматически вводят 

в компьютер текст", знают даже начинающие пользователи. Со стороны все 

выглядит довольно просто и логично. На отсканированном изображении 

система находит фрагменты, в которых "узнает" буквы, а затем заменяет эти 

изображения настоящими буквами, или, по-другому, их машинными кодами. 

Так осуществляется переход от изображения текста к "настоящему" тексту, с 

которым можно работать в текстовом редакторе. Как этого добиться? 

Компанией "Бит" была разработана специальная технология 

распознавания символов, которая получила название "Фонтанного 

преобразования", а на ее основе – коммерческий продукт, получивший 

высокую оценку. Это система оптического распознавания Fine Reader. 

Сегодня на рынке представлена уже восьмая версия продукта, которая 

работает не только с текстом, но и с формами, таблицами. 

Озвучивание набранного текста. Рассмотрим способы формирования 

звукового сигнала. Самое широкое разделение стратегий, применяемых при 

озвучивании речи, – это разделение на подходы, которые направлены на 

построение действующей модели речевоспроизводящей системы человека, и 

подходы, где ставится задача смоделировать акустический сигнал как 

таковой. Первый подход известен под названием артикуляторного синтеза. 

Второй подход представляется на сегодняшний день более простым, поэтому 

он гораздо лучше изучен и практически более успешен. Внутри него 

выделяется два основных направления ─ формантный синтез по правилам и 

компилятивный синтез. 

Формантные синтезаторы используют возбуждающий сигнал, который 

проходит через цифровой фильтр, построенный на нескольких резонансах, 

похожих на резонансы голосового тракта. Разделение возбуждающего 

сигнала и передаточной функции голосового тракта составляет основу 

классической акустической теории речеобразования. 

Компилятивный синтез осуществляется путем склейки нужных единиц 

компиляции из имеющегося инвентаря. На этом принципе построено 

множество систем, использующих разные типы единиц и различные методы 

составления инвентаря. В таких системах необходимо применять обработку 

сигнала для приведения частоты основного тона, энергии и длительности 

единиц к тем, которыми должна характеризоваться синтезируемая речь. 

Кроме того, требуется, чтобы алгоритм обработки сигнала сглаживал 

разрывы в формантной (и спектральной в целом) структуре на границах 

сегментов. В системах компилятивного синтеза применяются два разных 

типа алгоритмов обработки сигнала: LР (сокр. англ. Linear Рreduction - 

линейное предсказание) и РSOLA (сокр. англ. Рitch Sуnchronous Оvеrlap аnd 
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Аdd). LP-синтез основан в значительной степени на акустической теории 

речеобразования, в отличие от РSOLA-синтеза, который действует путем 

простого разбиения звуковой волны, составляющей единицу компиляции, на 

временные окна и их преобразования. Алгоритмы РSOLA позволяют 

добиваться хорошего сохранения естественности звучания при модификации 

исходной звуковой волны. 

 

5. Функциональная структура системы искусственного интеллекта 

Рис. 2.1. Функциональная структура использования сии 

Эта структура состоит из трех комплексов вычислительных средств 

(см. рисунок). Первый комплекс представляет собой совокупность средств, 

выполняющих программы (исполнительную систему), спроектированных с 

позиций эффективного решения задач, имеет в ряде случаев проблемную 

ориентацию.  

Второй комплекс – совокупность средств интеллектуального 

интерфейса, имеющих гибкую структуру, которая обеспечивает возможность 

адаптации в широком спектре интересов конечных пользователей.  

Третьим комплексом средств, с помощью которых организуется 

взаимодействие первых двух, является база знаний, обеспечивающая 

использование вычислительными средствами первых двух комплексов 
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целостной и независимой от обрабатывающих программ системы знаний о 

проблемной среде.  

Исполнительная система (ИС) объединяет всю совокупность средств, 

обеспечивающих выполнение сформированной программы. 

Интеллектуальный интерфейс – система программных и аппаратных средств, 

обеспечивающих для конечного пользователя использование компьютера для 

решения задач, которые возникают в среде его профессиональной 

деятельности либо без посредников либо с незначительной их помощью. 

База знаний (БЗ) – занимает центральное положение по отношению к 

остальным компонентам вычислительной системы в целом, через БЗ 

осуществляется интеграция средств ВС, участвующих в решении задач. 

 

Контрольные вопросы. 

1. Что называется системой искусственного интеллекта? 

2. опишите сферы использования искусственного интеллекта? 

3. Какие изменения произошли в сфере образования в направлении 

использования искусственного интеллекта за последние 5 лет? 

4. Какие изменения произошли в сфере медицины в направлении 

использования искусственного интеллекта за последние 5 лет? 

5. Как используется искусственный интеллект в военных целях? 

6. Как используется искусственный интеллект в промышленности? 

7. Опишите структуру системы искусственного интеллекта? 
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Лекция 3 
СИСТЕМЫ ЛОГИЧЕСКОГО ПРОГРАММИРОВАНИЯ. 

РАБОТА В СИСТЕМАХ ЛОГИЧЕСКОГО ПРОГРАММИРОВАНИЯ 
 

План лекции. 

1. Основные понятия и определения логического программирования. 

2. Системы логического программирования.  

3. Основные признаки и отличия интеллектуальных систем.  

4. Работа в системах логического программирования.  

5. Решение проблем с помощью логического программирования. 

 

1. Основные понятия и определения логического программирования 

По характеру семантики (т.е. модели вычислительного процесса) в 

языках программирования можно выделить два основных наклонения – 

повелительное (императивное, представленное операторами, командами, 

предписаниями) и изъявительное (декларативное, описательное). В одних 

языках программирования преобладает описание действий, алгоритма, т.е. 

процесса, позволяющего получить результат. Программа является строгой 

последовательностью инструкций (операторов и выражений). 

 Соответствующие языки называют императивными (процедурными), 

(FORTRAN, BASIC, ALGOL, PL/1, PASCAL, C, ADA). Другие языки 

программирования предполагают не столько построение (вычисление) 

результата, сколько описание (декларацию) его свойств в виде 

функциональных и логических зависимостей; на основе этой информации 

система программирования сама должна построить алгоритм. Такие языки 

называют не процедурными. Не процедурные языки в свою очередь делятся 

на декларативные и проблемно-ориентированные языки. 

Наиболее существенными классами декларативных языков 

являются функциональные (или аппликативные) и логические языки. 

Структурной единицей логического программирования выступает 

выражение, которое, в зависимости от значений аргументов, может 

принимать только два значения – истина и ложь. Самым известным языком 

логического программирования является Prolog. 

Структурной единицей функционального программирования выступает 

функция, а процесс вычисления трактуется как вычисление значений 

функций. Наиболее известным языком функционального программирования 

является Lisp. 
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Рис. 3.1 Схема процедурного или императивного программирования 

 

Сферой применения логического и функционального 

программирования являются задачи искусственного интеллекта, к которым 

относятся экспертные системы, символьные преобразования, обработка 

сигналов и распознавание образов, логические доказательства, 

программирование игр, и т. д. 

Рассмотрим некоторые наиболее важные применения искусственного 

интеллекта. 

Обработка естественного языка позволяет вести диалог между 

машиной и человеком на обычном или близком к ней языке. Основными 

областями исследований в этом направлении являются фонология (изучение 

фонем и их признаков), морфология (изменение слов), синтаксис (построение 

предложений), семантика (содержание отдельных частей и структур языка), 

прагматика (использование языка). 

Экспертные системы. Система обработки данных, которые основаны 

на знаниях и экспертных оценках в некоторой специальной области. Эта 

система способна с помощью специальной программы, которая принимает 

решение, или машины вывода, решать проблемы, для которых, как считается, 

необходимы способности человека. 

Символьные и алгебраические вычисления для обработки сложных 

математических выражений, при решении которых вручную возникает много 

ошибок или необходимы большие затраты усилий и времени. В этих 

системах легко осуществляется упрощение выражений, разложение 

полиномов на множители, решение систем линейных алгебраических 
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уравнений в символьном виде, работа с рядами, матрицами, тензорами или 

выполняются вычисления с рациональными и десятичными числами с 

неограниченной точностью. 

Доказательства и логическое программирование, целью которого 

является разработка общей, независимой от задачи процедуры и системы 

доказательства решения проблемы. Другими исследованиями в этом 

направлении есть синтез и верификация программ. Методы решения задач в 

более свободной логической форме используют соображения на уровне 

здравого смысла, а также эвристические или основанные на интуиции 

подходы. 

В связи с программированием игр разработаны специальные 

процедуры поиска, оценки и выбора. Интеллектуальные игры используются 

как для развлечений, так и для обучения. 

Моделирование. С помощью символьной обработки и методов 

искусственного интеллекта особенно удобно моделировать дискретные 

системы. Средства мета-программирования, которые содержатся в новых 

Лисп-системах, предлагают более эффективные механизмы, чем в 

традиционных языках моделирования. Следует отметить также когнитивную 

психологию. Эта наука возникла на границе искусственного интеллекта и 

психологии. Ее задачей является поиск ответов на вопрос, каким образом 

человек познает, учит, размышляет, изобретает и т.д. 

Обработка сигналов и распознавание образов. Эта задача 

заключается в автоматическом наблюдении и идентификации (или 

классификации) объектов. Но для решения, с точки зрения распознавания 

образов, в отличие от символьной обработки, главную роль играет форма 

информации, а не ее содержание и значение. К распознаванию образов в 

символьной обработке относится поиск и сравнение разных символьных 

структур, сопоставление с образцом. 

Машинное зрение и обработка изображений. Символьная обработка 

и методы объектно-ориентированного программирования хорошо подходят 

для обработки дискретных рисунков, и их можно использовать для 

интерпретации изображений, которые заданы непрерывным образом после 

того, как объекты на изображении и их границы будут идентифицированы с 

помощью методов обработки сигналов и распознавания образов. 

Робототехника и автоматизация производства. Исследования по 

интеллектуальной робототехнике сосредоточены на создании роботов, 

которые двигаются, и на методах самостоятельного принятия решений и 

планировании. 
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В машинном проектировании, которое ориентировано на знание, 

предполагается использование глубоких профессиональных знаний в 

некоторых областях, но независимо от содержательной части для работы в 

каждой из этих областей, можно применить методы символьной обработки. 

Безусловно, задачи этого направления могут решаться и средствами 

других языков, тем более, что на практике логическую или функциональную 

программу можно написать на процедурном языке и наоборот. Но работа на 

языке программирования, рассчитанном на определенный класс задач будет 

намного эффективнее, чем на универсальном. 

Наиболее распространенные языки программирования, такие как 

Паскаль, Си и другие принадлежат к императивному стилю 

программирования, в котором программа является строгой 

последовательностью инструкций (операторов и выражений). Если в 

программах императивного стиля основные усилия программиста 

направлены на составление таких инструкций, то в языках логического и 

функционального программирования, которые относятся соответственно к 

декларативному и аппликативному стилям, главную часть работы составляет 

описание логических и функциональных связей между объектами, которыми 

оперирует программа. 

 

2. Системы логического программирования 

Логическое программирование – это парадигма программирования, 

базы данных и представления знаний, основанная на формальной логике. 

Логическая программа – это набор предложений в логической форме, 

представляющих знания о некоторой проблемной области. Вычисления 

выполняются путем применения логических рассуждений к этим знаниям 

для решения задач в предметной области. Основные семейства языков 

логического программирования включают Prolog, программирование набора 

ответов (ASP) и Datalog. На всех этих языках правила написаны в виде 

предложений: 

A :- B1, ..., Bn. 

и читаются как декларативные предложения в логической форме: 

A if B1 and ... and Bn. 

A называется главой правила, B1, ..., Bn называется телом, а Bi 

называются литералами или условиями. Когда n=0, правило называется 

фактом и записывается в упрощенной форме: 

A. 

Запросы (или цели) имеют тот же синтаксис, что и тела правил, и 

обычно записываются в виде: 

https://translated.turbopages.org/proxy_u/en-ru.ru.440fad68-66641edb-3f54c70a-74722d776562/https/en.wikipedia.org/wiki/Prolog
https://translated.turbopages.org/proxy_u/en-ru.ru.440fad68-66641edb-3f54c70a-74722d776562/https/en.wikipedia.org/wiki/Datalog


36 

 

?- B1, ..., Bn. 

В простейшем случае предложений Хорна (или "определенных" 

предложений) все A, B1, ..., Bn являются атомарными формулами вида p(t1,..., 

tm), где p – символ предиката, обозначающий отношение, например 

"материнство", а ti – термины, обозначающие объекты (или отдельных лиц). 

Термины включают как постоянные символы, такие как "charles", так и 

переменные, такие как X, которые начинаются с заглавной буквы. 

Рассмотрим, например, следующую программу Horn clause: 

mother_child(Элизабет, Чарльз). 

father_child(Чарльз, Уильям). 

father_child(Чарльз, Гарри). 

parent_child(X, Y) :-  

     mother_child(X, Y). 

parent_child(X, Y) :-  

     father_child(X, Y). 

grandparent_child(X, Y) :-  

     parent_child(X, Z),  

     parent_child(Z, Y). 

При задании запроса программа выдает ответы. Например, для запроса 

?- parent_child(X, william) единственным ответом является 

X = Чарльз 

Могут задаваться различные запросы. Например, к программе можно 

обращаться как для создания бабушек и дедушек, так и для создания внуков. 

Его можно даже использовать для генерации всех пар внуков, бабушек и 

дедушек или просто для проверки, является ли данная пара такой парой: 

дедушка и бабка(X, Уильям). 

X = Элизабет 

 

?- grandparent_child(Элизабет, Y). 

Y = Уильям; 

Y = Гарри. 

 

?- grandparent_child(X, Y). 

X = Элизабет 

У = Уильям; 

X = Элизабет 

У = Гарри. 

 

?- дедушка с бабушкой(Уильям, Гарри). 
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нет 

?- дедушка с бабушкой(Элизабет, Гарри). 

да 

Хотя логические программы с предложением Хорна являются полными 

по Тьюрингу,
 

для большинства практических приложений программы с 

предложением Хорна необходимо расширить до "обычных" логических 

программ с отрицательными условиями. Например, в определении sibling 

используется отрицательное условие, где предикат = определяется 

предложением X = X: 

родной брат(X, Y) :-  

     parent_child(Z, X),  

     parent_child(Z, Y),  

     не(X = Y). 

Языки логического программирования, включающие отрицательные 

условия, обладают возможностями представления знаний немонотонной 

логики. 

В ASP и Datalog логические программы имеют только декларативное 

чтение, и их выполнение осуществляется с помощью процедуры проверки 

или генератора моделей, поведение которых не должно контролироваться 

программистом. Однако в семействе языков Prolog логические программы 

также имеют процедурную интерпретацию как процедуры сокращения цели. 

С этой точки зрения предложение A :- B1,...,Bn понимается как: 

чтобы решить A, решайте B1, и ... и решайте Bn. 

Отрицательные условия в текстах предложений также имеют 

процедурную интерпретацию, известную как отрицание как сбой: 

отрицательный литерал not B считается выполняемым тогда и только тогда, 

когда положительный литерал B не выполняется. 

Большая часть исследований в области логического программирования 

была связана с попытками разработать логическую семантику отрицания как 

неудачи и с разработкой другой семантики и других реализаций 

отрицания. Эти разработки, в свою очередь, сыграли важную роль в 

поддержке разработки формальных методов для основанной на логике 

верификации программ и преобразования программ. 

ПРОЛОГ является языком исчисления предикатов. Предикат – это 

логическая формула от одного или нескольких аргументов. Можно сказать, 

что предикат – это функция, отображающая множество произвольной 

природы в множество {ложно, истинно}. 

Обозначаются предикаты F(x), F(x, y), F(x, y, z) и т. д.. 
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Одноместный предикат F(x), определенный на предметной области M, 

является истинным, если у объекта x есть свойство F, и ложным – если этого 

свойства нет. 

Двухместный предикат F(x, y) является истинным, если объекты x и y 

находятся в отношении F. 

Многоместный предикат F(x1 , x2 , x3 ,..., xN) задает отношение между 

элементами x1, x2, ..., xN и интерпретируется как обозначение высказывания: 

“Элементы x1 , x2, x N находятся между собой в отношении F”. 

 

3. Основные признаки и отличия интеллектуальных систем 

Наука «искусственный интеллект» входит в комплекс компьютерных 

наук, а создаваемые на ее основе технологии относятся к информационным 

технологиям. Задачей этой науки является обеспечение разумных 

рассуждений и действий с помощью вычислительных систем и иных 

искусственных устройств. 

В моделировании искусственного интеллекта исторически 

сложились три основных направления. 

1. В рамках первого подхода объектом исследований являются 

структура и механизмы работы мозга человека, а конечная цель заключается 

в раскрытии тайн мышления. 

2. Второй подход в качестве объекта исследования рассматривает 

искусственный интеллект (ИИ). В этом случае речь идет о моделировании 

интеллектуальной деятельности с помощью вычислительных машин. 

3. Наконец, третий подход ориентирован на создание смешанных 

человеко-машинных, или, как еще говорят, интерактивных информационных 

систем, на симбиоз возможностей естественного и искусственного 

интеллекта. 

Знание имеет двоякую природу: фактуальную и операционную. 

Фактуальное знание — это осмысленные и понятые данные. Данные 

сами по себе — это специально организованные знаки на каком-либо 

носителе. 

Операционное знание — это те общие зависимости между фактами, 

которые позволяют интерпретировать данные или извлекать из них 

информацию. Информация по сути — это новое и полезное знание для 

решения каких-либо задач. 

Часто фактуальное знание называют экстенсиональным 

(детализированным), а операционное знание — интенсиональным 

(обобщенным). 
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Для интеллектуальных информационных систем, ориентированных на 

генерацию алгоритмов решения задач, характерны следующие признаки: 

 развитые коммуникативные способности; 

 умение решать сложные плохо формализуемые задачи; 

 способность к самообучению; 

 адаптивность. 

Коммуникативные способности ИИС характеризуют способ 

взаимодействия (интерфейса) конечного пользователя с системой, в 

частности, возможность формулирования произвольного запроса в диалоге с 

ИИС на языке, максимально приближенном к естественному. Сложные плохо 

формализуемые задачи – это задачи, которые требуют построения 

оригинального алгоритма решения в зависимости от конкретной ситуации, 

для которой могут быть характерны неопределенность и динамичность 

исходных данных и знаний. Способность к самообучению – это возможность 

автоматического извлечения знаний для решения задач из накопленного 

опыта конкретных ситуаций. Адаптивность – способность к развитию 

системы в соответствии с объективными изменениями модели проблемной 

области. 

В различных ИИС перечисленные признаки интеллектуальности 

развиты в неодинаковой степени, и редко когда все четыре признака 

реализуются одновременно. Условно каждому из признаков 

интеллектуальности соответствует свой класс ИИС: 

 системы с интеллектуальным интерфейсом; 

 экспертные системы; 

 самообучающиеся системы; 

 адаптивные системы. 

 

4. Работа в системах логического программирования 

Синтаксис Пролога.  

Программа на прологе состоит из предложений трех видов: факты, 

правила, вопросы. Все предложения строятся из термов. Терм является 

синтаксической единицей (см. рис.3.2).  
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Рис.3.2. Виды термов 

Константы – это поименованные конкретные объекты или отношения. 

Атомы могут задаваться:  

1) цепочкой букв, цифр и символом подчеркивания '_', начиная со 

строчной буквы.  

a  

sister  

x_23  

2) специальными символами*: ====>  

Числа: целые (диапазон -32768 32767), действительные (диапазон 

1Е307 1Е+308).  

Переменные служат для обозначения объектов, значения которых 

меняются в ходе выполнения программы. Имена переменных могут 

начинаться или с прописной буквы, или с символа подчеркивания  

X  

Y  

Result  

_result  

Eсли значение переменной не интересует, то можно использовать 

анонимные переменные в виде символа подчеркивания '_'. Например, 

haschild(X):-parent(X, Y).  

Здесь значение Y не интересует, поэтому можно записaть  

haschald(X):-parent(X, _).  

Значение анонимной переменной не выводится на печать. Если 

несколько анонимных переменных, то они все разные. Использование 

анонимных переменных позволяет не выдумывать имена переменных, когда 

не надо.  
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Пусть задано отношение parents для двух родителей:  

parents(ann, tom, bob).  

Тогда в правиле: child(X):-parents(_, _, X). Y, Z обе анонимные 

переменные разные.  

Комментарий: область действия переменных – одно предложение. 

Одноименные переменные в разных предложениях могут иметь разные 

значения.  

Структура – это единый объект, состоящий из совокупности других 

объектов, называемых компонентами. Компоненты в свою очередь могут 

быть также структурами.  

Структура data. Название структуры стоит перед скобками, а 

компоненты внутри скобок через запятую (рис. 3.3). Название структуры – 

ФУНКТОР.  

  
Рис. 3.3. Строение структуры 

Структуры можно изображать в виде деревьев:  

data  

/ | \  

    27 april 1992  

Корень дерева – главный функтор.  

Структура с компонентами – структурами owns(bob, book(moby_dick, 

mell_will)).  

Структуры можно использовать для представления геометрических 

фигур.  

Объекты: 

точка Р1=point(1, 1) 

точка Р2=point(3, 3) 

отрезок seg(P1, P2) 

или 

seg(point(1, 1), point(3, 3)) 
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треугольник 

triangle(point(2, 5), point(2, 8), point(5, 8)) 

Если дана точка трехмерного пространства: point3(X, Y, Z), то можно 

записать: point(X, Y, Z). Получается: point(X, Y, Z) и point(X, Y).Это разные 

термы, т.к. каждый функтор различается двумя параметрами:  

 именем,  

 арностью (числом атомов).  

Поэтому пишут: point/2 или point/3. Например, если написано: 

Отношение point/2 задано .... . Это означает, что задано point(_,_) , а не 

point/2(_,_). Это типичная ошибка.  

Операторы как функторы. Некоторые функторы удобнее записывать, 

как операторы. Например, можно записать +(1, 2) или  

+  

/ \  

         1 2  

Удобнее записать 1+2 , т.е. в виде оператора. Причем надо понимать, 

что это не операция сложения, а операторная запись структуры. Такие 

операторы называются инфиксными. Аналогично операторная запись 

2*a+b*c может быть представлена в виде структуры:  

+( *(2, a), *(b, c))  

Это и производит пролог при трансляции операторных выражений. 

Надо четко понимать, что операторы – это другая форма записи структуры.  

Арифметика. В прологе выполняются следующие операции: +, -, *, /, 

mod – остаток от целочисленного деления. Если записать:  

?-X = 2+1.  

X=2+1,  

то получим просто сопоставление переменной и структуры. Чтобы 

арифметическое выражение рассчитывалось, необходимо использовать 

встроенный оператор is, который заставляет выполнять арифметические 

операции.  

?-X is 2+1.  

X=3  

?-Y is 2*(5+6).  

Y=22  

Могут быть переменные, но они должны иметь значение к моменту 

вычисления: f(X, Y, Z):-Z is X*X + Y*Y и задать вопрос  

?- f(2, 3, R).  

R=13  

Если определить: sum(X1, X2, X):-X is X1 + X2.  
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?-sum(2, 3, X).  

X=5  

?- sum(1, 1, X1), sum(X1, X1, X).  

4.  

Операции сравнения используются при сравнении чисел, в Прологе 

есть операции X > Y, X < Y, X >= Y, X =< Y , равенство для любых термов X 

= Y, X \= Y(с побочным эффектом). Например, задачи сравнения  

?- 100 > 4.  

yes  

или задача на ограничение по возрасту  

(age) age(mary, 20).  

age(ann , 23).  

age(bob , 25).  

?- age(X , Y), Y>21.  

X=ann;  

X=bob;  

?- age(X , Y), Y>21, Y<=23.  

X=ann;  

Определим отношение "выше" higher/2, используя данные рис. 3.4.  

higher(point(X1, Y1), point(X2, Y2):-Y1>Y2.  

?- higher(point( 1, 1), point( 2, 2). 

 no  

Если наоборот - то будет yes.  

  
Рис. 3.4. Расположение точек 

Сопоставление. Главной операцией в процессе выполнения 

Прологпрограммы, является сопоставление (согласование, унификация) 

термов. Например, рarent(pam, bob).  

?- parent(pam, bob).  

Yes  

Цель согласуется.  

?-parent(pam, X).  

X=bob  
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Tакже согласуются, однако в последней программе X конкретизируется 

и принимает значение bob, но если взять два составных терма – структуры 

a(b, C, d(e, F, g(h, i, J))) и a(B, c, d(E, f, g(H, I, j))). Согласуются ли они? Что 

будет с переменными после согласования? Как они будут конкретизированы?  

Сопоставление – это процесс, на вход которого подаются два терма, а 

он проверяет, соответствуют ли эти термы друг другу. Если термы не 

сопоставимы, значит сопоставление терпит неудачу. Если термы 

сопоставимы, тогда процесс сопоставления находит конкретизацию 

переменных, делающих эти термы тождественными, и завершается удачей 

(рис. 3.5.).  

  
Рис. 3.5. Процесс сопоставления 

Какие же правила определяют сопоставимость двух термов S и Т?  

1. Если S и Т константы , то S и Т сопоставимы только, если они 

являются одним и тем же объектом, т.е. 2 сопоставляется с 2, bob 

сопоставляется с bob.  

2. Если S переменная, а Т – произвольный объект, то ни сопоставимы и 

S приписывается значение T. Наоборот, если Т – переменная, а S – 

произвольный объект, то T приписывается значение S. Говорят, что T 

конкретизируется значением S, т.е.:  

data(M, D, 1992).  

data(may, 3, Y).  

Сопоставимы, переменные конкретизируются:  

М=may  

D=3  

Y=1992  

в обоих термах.  

3. Если S и Т – структуры, то они сопоставимы, если  

а) S и Т имеют одинаковый главный функтор и  

b) все их соответствующие компоненты сопоставимы.  

Результирующая конкретизация определяется сопоставлением 

компонент.  

Если сопоставить структуры  

a(b, C, d(e, F, g(h, i, J)))  

a(B, c, d(E, f, g(H, I, j))), то получим  
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B=b  

C=c  

E=e  

F=f  

H=h  

I=i  

J=j  

Рассмотрим более сложный пример: 

 triangle(point(2, 5), A, point(B, 8))  

triangle(X, point(2, 8), point(5, 8))  

После конкретизации  

X=point(2, 5)  

A=point(2, 8)  

B=5  

Еще один пример:  

конкретизированная переменная Х=2  

!  

triangle(point(X, 5), point(X, 8), point(5, Z))  

неконкретизированная переменная Y=2  

!  

triangle(point(2, 5), point(Y, 8), point(5, A)) 

Если Y представляет собой не конкретизированную переменную, а 

переменная X конкретизированную, то X и Y согласуются и принимает 

значение Х, т.е.  

X=2  

Y=2  

Переменные Z и A обе не конкретизированы. Они согласуются и 

становятся сцепленными. Если две переменные сцеплены, то при 

конкретизации одной из них, второй переменной автоматически будет 

присвоено тоже самое конкретное значение, что и первой. Как это было с X и 

Y.  

Другое значение операции = в Прологе. В  

Прологе операция = , кроме сравнения выполняет сопоставление двух 

термов, с конкретизацией переменных. Если термы согласуются, то результат 

истина.  

?-a(B,c(x,D))=a(d,c(X,3)).  

Yes  

B=d  

X=x  
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D=3  

Аналогично, операция /= дает истину, если термы не согласуются.  

?-a(x)/=a(d).  

Yes  

Примеры сопоставления структур. Рассмотрим структуры, 

описывающие отрезки (см. рис. 3.6). Два факта, описывающие свойство 

вертикальность и горизонтальность.  

vertical(seg(point(X,Y),point(X,Y1))).  

horiz(seg(point(X,Y),point(X1,Y))).  

?-vertical(seg(point(2,2),point(2,5))).  

Yes  

?- horiz(seg(point(1,4),point(2,4))).  

Yes  

?-horiz(seg(point(1,4),point(2,X))).  

X=4  

  
Рис. 3.6. 

 

5. Решение проблем с помощью логического программирования 

Создание проекта позволяет протестировать пример как автономную 

исполняемую программу. После запуска проекта на исполнение создается 

exe-файл, работа которого завершается после первого решения, 

удовлетворяющего решению задачи. Запуск программы в этом режиме не 

обеспечивает автоматический вывод значений переменных, поэтому 

необходимо использовать стандартный предикат вывода write.  

Пример. Заданы отношения-факты:  

родитель(“Иван”,”Катя”).  

родитель(“Анна”,” Олег ”).  

родитель(“Олег”,”Дима”).  

родитель(“Игорь”,”Ольга”).  

родитель(“Олег”,”Виктор”).  

родитель(“Игорь”,”Иван”).  
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мужчина(“Дима”).  

мужчина(“Иван”).  

мужчина(“Игорь”).  

мужчина(“Олег”).  

мужчина(“Виктор”).  

женщина(“Катя”).  

женщина(“Ольга”).  

женщина(“Анна”).  

Составить новое отношение-правило дед(X,Y) и определить, кто 

является дедушкой Кати. Создать проект и протестировать пример как 

автономную исполняемую программу.  

Решение:  

1. Запустите среду Visual Prolog и создайте новый проект (Project | New 

Project), активизируется окно Application Expert (эксперт приложения).  

2. Определите имя проекта (Primer) и базовый каталог, куда будет 

сохранен проект (например, D:\VP\Primer) Файл с расширением .pro 

содержит секции PREDICATES, GOAL, CLAUSES. Допишите необходимые 

определения так, чтобы получилась программа: 

  
Запрос вводится отдельно в диалоговом окне (см. рис 3.7).  
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3. Откомпилируйте исходный код примера и запустите его как автономную 

исполняемую программу. ( Project | Run, или клавиша , или кнопка ). 

Результат выполнения программы должен отобразиться в окне (см. рис.1): 

  
Рис. 3.7. Окно вывода результата 

Поиск с возвратом (backtracking) – это один из основных приемов 

поиска решений поставленной задачи в ПРОЛОГ’е. Выполняя поиск, 

ПРОЛОГ может столкнуться с необходимостью выбора между 

альтернативными путями. Тогда он ставит маркер у места развилки (точка 

отката) и выбирает первую подцель. Если она не выполняется, то ПРОЛОГ 

возвращается в точку отката и переходит к следующей подцели.  

Среда Visual Prolog позволяет использовать отладчик для пошагового 

выполнения программы. Отладчик работает с откомпилированным кодом. В 

исходном коде можно ставить точки останова и выполнять программу по 

шагам. В режиме пошагового выполнения программы можно просматривать 

значения переменных и содержимое утвержденных фактов.  

Пример. Имеется база данных, содержащая факты вида отдыхает(имя, 

город), Китай(город), Россия(город), Прибалтика(город). Составить правило, 

позволяющее определить, кто отдыхал в России.  

Проследить поиск решения задачи с помощью отладчика Visual Prolog 

и построить целевое дерево поиска с возвратом.  

Решение: 1. Создайте новый проект (Project | New Project) и наберите 

текст программы: 
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 Запрос вводится отдельно в диалоговом окне.  

2. Сохраните проект (Project | Save Project)  

3. Запустите его на исполнение (Project | Run, или клавиша , или кнопка 

<R>. Результат выполнения программы: Anna 

 

Контрольные вопросы. 

1.  Имеется база данных, содержащая следующие факты:  

любит(“Aнна,” яблоки).  

любит(“Сергей”, бананы).  

любит(“Андрей”, яблоки).  

любит(“Света”, шоколад).  

любит(“Вова”, шоколад).  

любит(“Анна”, шоколад).  

любит(“Света”, апельсины).  

любит(“Вова”, бананы).  

Составить программу, определяющую:  

a) всех, кто любит бананы;  

b) кто любит и шоколад, и яблоки;  

c) что любит Вова;  
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d) что любят и Света, и Вова. 

2. База данных содержит следующие факты:  

увлекается(“Коля”, гитара).  

увлекается(“Оля”, скрипка).  

увлекается(“Дима”, плаванье).  

увлекается(“Таня”, теннис).  

спорт(плаванье).  

спорт(теннис).  

муз_инстр(скрипка).  

муз_инстр(гитара).  

а) составить правило спортсмен и определить, кто увлекается спортом;  

б) проследить за поиском решения с помощью отладчика;  

в) построить целевое дерево поиска с возвратом 
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Лекция 4 
НЕЙРОННЫЕ СЕТИ. ИСКУССТВЕННАЯ МОДЕЛЬ НЕЙРОНА. ОБУЧЕНИЕ НЕЙРОСЕТЕЙ 

 

План лекции. 

1. Введение в теорию нейронных сетей. 

2. Методы обучения нейрона. 

3. Вычислительные возможности нейрона. 

4. Искусственные нейронные сети. 

 

Нейронная сеть — математическая модель, а также ее программное или 

аппаратное воплощение, построенная по принципу организации и 

функционирования биологических нейронных сетей — сетей нервных клеток 

живого организма. Это понятие возникло при изучении процессов, 

протекающих в мозге. 

  

Рис. 4.1. Нейронные сети 

Мозг – это • Система обработки информации • Сложный, нелинейный, 

параллельный компьютер Решает множество сложных задач из области 

распознавания образов, обработки сигналов и прочее. 

  

Рис. 4.2. Мозг 

Структурно-функциональная единица нервной системы — это нейрон. 
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Нейрон — электрически возбудимая клетка, предназначенная для 

приёма, обработки, хранения, передачи и вывода информации с помощью 

электрических и химических сигналов. 

 
Рис. 4.3. Биологический нейрон 

Первый принцип, который используют нейронные модели — 

использование аналогии с мозгом и реальными нейронами.  

В связи с этим сформулируем основные факты о мозге и нейронах. 

Итак, что мы знаем о мозге?  

Очень кратко:  

 мозг состоит из нейронов;  

 нейроны связаны друг с другом;  

 нейроны обмениваются сигналами;  

 сигналы имеют булевскую природу;  

 система связанных нейронов — это стохастическая динамическая 

система.  

Упрощенно, нейрон — это пороговая система, которая получает 

входные сигналы от других нейронов, суммирует их и, если эта сумма 

превышает некий порог, генерирует выходной сигнал.  

Идеализированная модель такой пороговой системы может быть 

построена при помощи так называемых сигмоидальных функций. Типичный 

график такой функции имеет вид, представленный на рис. 4.4. 

 
Рис. 4.4. Пример сигмоидальной функции 

Приведем в качестве примера несколько функций подобного рода: 
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 , где x — амплитуда входного сигнала, который получает 

нейрон от других нейронов; σ — выходной сигнал нейрона (рис. 4.4);  

 , — функция скачка, или функция Хевисайда (рис. 

4.5);  

 кусочно-линейная (функция   max x,0  );  

 кусочно-полиномиальная. 

 
Рис. 4.5. Функция Хевисайда 

При распознавании образов в мозге происходят сложные процессы. 

Упрощенно систему распознавания образов можно представить как 

многослойный персептрон.  

Сигналы из многослойного персептрона обрабатываются кортексом; 

математически это можно рассмотреть как рекуррентную нейросеть. Силу 

связи между нейронами описывает матрица синаптических связей (W). 

Известно, что вся долговременная фундаментальная информация хранится в 

этой матрице. Матрица синаптических связей медленно меняется со 

временем в процессе обучения мозга. Итак, в мозге две динамики — быстрая 

динамика нейронов, описываемая динамической системой, и медленная, 

связанная с изменением силы связи между нейронами. Медленная динамика 

упрощенно описывается так называемым правилом Хебба. 

Рассмотрим общие принципы функционирования нейронных сетей на 

примере задачи классификации. Предположим, мы хотим создать 

автоматическую систему, которая различает два типа объектов — А и B. 

Системы технического зрения позволяют записать данные об объектах 

(признаки объекта) в цифровом виде.  

Предположим, что мы характеризуем объект с помощью набора 

признаков x1, x2,…, xn . Признаки могут быть выражены с помощью целых 

чисел или даже булевских переменных, то есть «есть признак» — «нет 

признака». Совокупность признаков можно рассматривать как вектор с n 



54 

 

компонентами, или точку k-мерного Эвклидова пространства 

X= x1, x2,…, xn . Тогда задача классификации сводится к следующей 

математической задаче: разделить два множества точек А и B n-мерного 

эвклидова пространства некоторой гиперповерхностью размерности n-1.  

Сделаем некоторые важные комментарии. Выбор признаков для 

классификации является исключительно сложной задачей, которую мы пока 

не рассматриваем. Ранее эта задача решалась вручную, в последнее время 

появились эффективные методы автоматического нахождения наиболее 

эффективных признаков (так называемый Deep Learning, о котором будет 

отдельно сказано ниже). Отметим, что выбор правильных признаков важен 

для успешности последующей обработки системы признаков методами, 

которые мы описываем ниже. 

Обучение нейронной сети в задачах классификации происходит на 

наборе обучающих примеров X 1 ,X 2 ,…,X P , для которых принадлежность 

объекта к классу А или классу B известна. Чтобы математически 

формализовать этот факт, определим индикатор: 

 
По накопленному в результате обучения «опыту» строим нейросеть 

(систему ИИ), которая проводит разделяющую поверхность. Математически 

этот процесс может быть описан как поиск некоторой функции 

 
где W — набор параметров нейронной сети (или другой системы ИИ). 

Для нейросетей эти параметры, в частности, задают силу связи между 

нейронами и подбираются так, чтобы ошибка обучения (error training) была 

бы минимальной (как можно ближе к нулю). В качестве ошибки обучения 

обычно рассматривают функцию 

 

где  берутся из обучающего множества. 

где X j  взяты из тестового множества. После того, как система обучена 

(что иногда требует большого процессорного времени), она для любого 

поданного на вход системы объекта X автоматически решает, к какому 

классу он относится. 

Вначале перечислим основные модели теории нейронных сетей, 

выделив отдельно два разных класса сетей:  

Сети прямого распространения  
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 Однослойный персептрон.  

 Многослойный персептрон.  

 Сети радиальных базисных функций (RBF).  

 Машины опорных векторов (SVM). Рекуррентные сети  

 Реккурентные сети.  

 Аттракторные нейронные сети.  

Обзор моделей  

Одна из первых моделей нейронной сети была предложена 

Ф. Розенблаттом в 50-е годы XX века и получила название однослойного 

персептрона. В этой модели входной сигнал проходил всего один слой 

нейронов и после этого формировался выходной сигнал при помощи 

сигмоидальной функции.  

В дальнейшем выяснилось, что возможности таких простейших систем 

ограничены. Было предложено обобщение — модель многослойного 

персептрона, отличие которого от однослойного заключается в прохождении 

входного сигнала через несколько слоев.  

Многослойные персептроны могут моделировать любую систему 

«вход-выход», то есть любой черный ящик. Однако они имеют ряд 

недостатков, в частности, выбор числа слоев, нейронов и связей между ними 

не так прост. 

Такие системы, как сети радиальных базисных функций и машины 

опорных векторов, можно рассматривать как специальные модификации 

многослойных персептронов с целью преодоления недостатков последних.  

Все перечисленные модели характеризуются наличием слоев, через 

которые проходит сигнал. В рекуррентных нейронных сетях невозможно 

выделить отдельные слои. Сигналы могут циркулировать по сети во всех 

направлениях, образуя сложную пространственновременную структуру 

(pattern). Такие сети обладают колоссальными возможностями. Так, 

например, известно, что они могут моделировать любую динамическую 

систему или машину Тьюринга, то есть реализовать любой алгоритм. 

Однослойный персептрон  

Однослойный персептрон представляет собой простейшую модель 

нейронной сети. Однослойный персептрон получает на вход сигнал, 

заданный вектором X и на выходе выдает число y S , где 

 

Входной вектор X состоит из n компонент X= x1, x2,…, xn , каждая из 

которых представляет собой численную характеристику анализируемого 

нейронной сетью объекта.  
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Через wi ,  и h обозначены параметры персептрона — 

синаптические веса и порог (сдвиг) соответственно. Синаптические веса 

указывают силу влияния конкретной характеристики на выходное значение. 

Значения этих параметров могут быть как положительными, так и 

отрицательными.  

Отметим, что переменные xi,  могут быть булевскими, то есть 

принимать значения 0 или 1. Это означает, что объект обладает данным 

признаком, если xi  1 , и не обладает, в случае, если xi  0 . В этом случае 

функция  — функция Хевисайда или функция скачка. 

 
Рис. 4.6. Модель однослойного персептрона 

На рис. 4.6 приведена модель однослойного персептрона, цифрами 1-4 

помечена последовательность действий при работе алгоритма.  

Преимущество персептрона заключается в его простоте. Укажем и его 

недостаток — персептрон классифицирует только линейно разделимые 

объекты (то есть только такие множества векторов X t , между которыми 

можно провести разделяющую эти множества гиперплоскость). 

Моделирование логических функций однослойным персептроном  

Однослойный персептрон позволяет несложным образом реализовать 

ряд логических функций, таких как  

 конъюнкция,  

 дизъюнкция,  

 отрицание. 

Результат каждой из этих функций определяется значением двух 

булевских переменных x1 и x2 . Представим значения этих переменных как 

вектор входных значений X=x1, x2 , а результат как значение функции 

скачка, то есть . Поясним сказанное на 

примере функции конъюнкции — булевской функции, определенной 

следующей таблицей: 
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Наша задача — представить эту логическую функцию с помощью 

однослойного персептрона. Рассмотрим вектор входных значений  x1, x2 , 

как точку плоскости, а результат логической операции — как форму точки: 

квадрат, в случае, когда результат операции истинен (y  1), и круг, если 

результат операции ложен (y  0). Тогда наша задача становится 

эквивалентной такой задаче классификации: найти прямую, разделяющую 

два класса объектов — квадраты и круги 

 
Рис. 4.7. Моделирование конъюнкции однослойным персептроном 

Прямой, разделяющей эти множества объектов, является, например, 

прямая 

x1  x2  1.5  0 

Это означает, что синаптические веса w1  1, w2  1 , а порог h  1.5. 

Иллюстрация вышесказанного приведена на рис. 4.7. 

Алгоритм обучения однослойного персептрона  

Имеются итерационные алгоритмы, которые находят параметры, если 

исходные объекты линейно разделимы. 

Обучение нейронной сети в задачах классификации происходит на 

наборе обучающих примеров X 1 ,X 2 ,…,X P , в которых ответ — 

принадлежность к классу А или B, — известен. Определим индикатор D 

следующим образом: положим D X   1, если X из класса А, и положим 

D X  0 , если X из класса B, то есть  

,      (1) 

где всякий вектор X состоит из n компонент: X=x1, x2,…,xn .  
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Задача обучения персептрона состоит в нахождении таких параметров 

w1, w2,…,wn, и h , что на каждом обучающем примере персептрон выдавал бы 

правильный ответ, то есть  

y X i   D X i , i  1,P           (2) 

Интуитивно кажется очевидным, что если персептрон обучен на 

большом числе корректно подобранных примеров, и равенство (2) 

выполнено для почти всех X i , i  1,P , то в дальнейшем персептрон будет с 

близкой к единице вероятностью проводить правильную классификацию для 

остальных примеров. Этот интуитивно очевидный факт был впервые 

математически доказан (при некоторых предположениях) в 

основополагающей работе наших соотечественников В. Вапника и 

А. Червоненскиса еще в 1960-х годах.  

На практике, однако, оценки по теории Вапника–Червоненскиса иногда 

не очень удобны, особенно для сложных моделей нейронных сетей. Поэтому 

практически, чтобы оценить ошибку классификации, часто поступают 

следующим образом: множество обучающих примеров разбивают на два 

случайно выбранных подмножества, при этом обучение идет на одном 

множестве, а проверка обученного персептрона — на другом.  

Рассмотрим подробнее алгоритм обучения персептрона.  

Шаг 1. Инициализация синаптических весов и смещения.  

Значения всех синаптических весов модели полагают равными нулю: 

wi 0, i 1,n ; смещение нейрона h устанавливают равным некоторому малому 

случайному числу. Ниже, из соображений удобства изложения и проведения 

операций будем пользоваться обозначением w0  h. Обозначим через wi t , 

i 1,n вес связи от i-го элемента входного сигнала к нейрону в момент 

времени t.  

Шаг 2. Предъявление сети нового входного и желаемого выходного 

сигналов.  

Входной сигнал X=(x1, x2,…,xn  предъявляется нейрону вместе с 

желаемым выходным сигналом D. 

Шаг 3. Адаптация (настройка) значений синаптических весов. 

Вычисление выходного сигнала нейрона.  

Перенастройка (адаптация) синаптических весов проводится по 

следующей формуле:  

 

где под D t  подразумевается индикатор, определенный равенством (1), 

а r — параметр обучения, принимающий значения меньшие 1.  
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Описанный выше алгоритм — это алгоритм градиентного спуска, 

который ищет параметры, чтобы минимизировать ошибку. Алгоритм 

итеративный. Формула итераций выводится следующим образом. Введем 

риск  

 
 где суммирование идет по числу опытов (t — номер опыта), при этом 

задано максимальное число опытов — T. Подставим вместо F формулу для 

персептрона, вычислим градиент по w. В результате мы получим указанную 

выше формулу перенастройки весов. 

2. Методы обучения нейрона 

Для начала нужно объяснить, чем нейронная сеть отличается от 

обычного алгоритма. Алгоритм — это заранее прописанная 

последовательность действий, которую должен выполнить компьютер, 

дающая определенный предсказуемый результат. В качестве примера можно 

привести программу, которая рассчитывает площадь квартиры или дома по 

чертежу. В ней есть четкая пошаговая инструкция, какие величины 

перемножать, какие складывать и т. д. У такого алгоритма понятная и 

простая архитектура, в него можно свободно вносить изменения на любом 

этапе. 

У нейросетей другая логика работы. Им дают большой массив 

правильно решенных задач. В нашем примере — это, скажем, тысяча 

чертежей домов с уже прописанными площадями. После этого нейронной 

сети дают возможность самой решить подобную задачу. Она начинает 

угадывать, какой ответ от нее хотят получить. Отдельный алгоритм 

подсказывает ей, правильно она справилась с решением или нет. Со 

временем нейросеть учится угадывать все лучше и лучше, формирует некие 

связи внутри своей структуры, которые обеспечивают полезный результат. 

Чтобы успешно решать задачи, нейросети нуждаются: 

 в данных. К ним относится все, что может помочь обучению. 

Например, статистика, исторические факты, примеры переводов с 

одного языка на другой, изображения. Эти данные накапливаются 

годами и объединяются в огромные массивы — датасеты. Они есть у 

всех крупных IT-компаний. Всем знаком способ сбора данных с 

помощью капчи. Люди выбирают правильные изображения, а система 

запоминает корректные ответы; 

 признаках. Их еще называют свойствами или характеристиками. 

Признаки — это то, на что должна обращать внимание нейросеть в 

процессе обучения. Например, к ним относится частотность слов в 
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тексте, цена определенных товаров. Чем более четко обозначены 

свойства и чем меньше их количество, тем сети проще обучаться. 

Однако для решения сложных задач современные ML-модели 

вынуждены учитывать десятки миллионов признаков, которые 

определяют, как входные данные преобразуются в выходные; 

 алгоритмах. Они представляют собой способы решения задачи. 

Обычно для каждой задачи может быть использовано множество 

алгоритмов, поэтому очень важно выбрать наиболее точный и 

эффективный из них. 

Архитектура нейронных сетей 

Нейросеть состоит из искусственных нейронов. Они в чем-то похожи 

по принципу действия на нейроны в человеческом мозге. Но вместо живых 

клеток их функциональными единицами выступают программные модули 

или узлы. 

В любой базовой нейронной сети присутствуют три слоя 

взаимосвязанных искусственных нейронов: 

1. Входной слой. Он необходим для передачи информации из 

внешнего мира в нейросеть. Входные узлы выполняют обработку 

поступающих данных, их анализ и классификацию, а затем передают их в 

следующий слой. 

2. Скрытые слои. Они получают данные от входного или других 

скрытых слоев. Нейросети могут располагать множеством скрытых слоев, 

каждый из которых анализирует выходные данные предыдущего слоя, 

обрабатывает их и передает следующему. 

3. Выходной слой. Он выдает окончательный результат обработки 

данных. Выходной слой может иметь как один, так и несколько узлов. 

Например, в задачах с двоичной логикой (да/нет) будет только один 

выходной узел. В случаях множественной классификации их может быть 

достаточно большое количество. 

Только что мы рассмотрели архитектуру базовой нейросети. Глубокие 

нейронные сети (сети глубокого обучения) обычно имеют много скрытых 

слоев, состоящих из миллионов связанных между собой искусственных 

нейронов. Количество связей одного нейрона с другими называют весом. Вес 

является положительным, если данный узел возбуждает другой, или 

отрицательным, если, наоборот, происходит подавление узла. Узлы с 

большим весом оказывают более сильное влияние на другие. Веса нейросети 

настраиваются в процессе обучения. Они определяют, какие данные будут 

учитываться при получении итогового результата, и какой вклад внесет тот 

или иной узел на выводы. 



61 

 

Типы обучения нейросетей 

Существует достаточно много способов обучения нейронных сетей. 

Однако все они сводятся к двум основным концепциям: с помощью учителя 

и без него. В этой связи снова можно провести аналогию с мозгом человека. 

Люди также способны приобретать опыт или с наставником, способным 

прочитать курс лекций, направлять и указывать верный путь к решению 

задачи, или самостоятельно, ориентируясь лишь на собственные наблюдения 

и полученный опыт. Рассмотрим оба этих принципа более подробно. 

 обучение с учителем. Наставник подает на вход нейросети 

большую выборку обучающих примеров с заранее известным ответом. Если 

результат работы нейросети далек от правильного решения, нужно 

откорректировать веса узлов и запустить процесс заново. Процесс 

повторяется до тех пор, пока процент неверных ответов по всему объему 

обучающего материала не окажется в пределах допустимых значений. 

Обучение с учителем хорошо подходит для задач, в которых уже известен 

требуемый результат. Скажем, для классификации изображений, 

распознавания голоса и пр.; 

 обучение без учителя. Именно такой подход использовался в 

приведенном примере с программой для вычисления площади дома. Этот 

вариант обучения подразумевает лишь ввод данных, после чего нейросеть 

начинает самостоятельно корректировать весовые коэффициенты. Нейронная 

сеть выстраивает логическую цепочку, пытается выделить взаимосвязи и 

закономерности, делает выводы о правильности выбранного метода на 

основании близости полученных результатов к эталонным значениям. 

Обучение без учителя часто применяют для построения языковых моделей, 

кластеризации, статистического моделирования, обнаружения аномалий. 

Отдельно стоит рассмотреть такой метод, как обучение с 

подкреплением. Это разновидность обучения без учителя, поскольку здесь 

также не используются помеченные данные. Суть метода заключается во 

взаимодействии сети с окружающей средой и получении сигналов обратной 

связи в виде поощрений и наказаний. Нейросеть учится выполнять такие 

действия, которые со временем приведут к максимальному вознаграждению. 

Еще одним подвидом ML является трансферное обучение. Оно 

подразумевает использование знаний, полученных при решении одной 

задачи, для повышения эффективности работы над другой задачей. Процесс 

включает предварительное обучение на большом массиве данных и 

последующую точную настройку под специфику новой целевой задачи. 

Трансферное обучение в некоторых случаях позволяет существенно 

сэкономить время и ресурсы. Особенно оно актуально для ситуаций, когда 
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необходимые исходные данные слишком дороги или ограничены для 

получения. 

Этапы обучения 

Вне зависимости от используемого принципа обучение нейросетей 

состоит из двух ключевых этапов. На первом происходит тренировка — 

нейронная сеть учится, выстраивает необходимые связи, регулирует веса 

узлов. Но как мы проверим, насколько эффективно она это делает? Как и в 

случае с обычными учениками, нейросеть должна пройти экзамен. 

Естественно, вопросы на этом экзамене должны отличаться от тех, которые 

были использованы при тренировке, чтобы исключить вариант, что сеть 

просто «запомнила» правильный ответ. Это и есть второй этап, который 

называется тестированием. 

Для проверки эффективности обучения нейросети нужно предоставить 

ей данные из другой части той же выборки, по которой она училась. Если 

сеть не выдает устраивающих нас ответов, возможны несколько причин 

появления подобных ошибок. Во-первых, это недостаточный объем данных 

из окружающей среды. Во-вторых, возможно данные из окружающей среды 

были недетерминированы. Наконец, не исключен вариант некорректного 

определения тренировочных и тестовых датасетов. 

Алгоритмы обучения нейросетей 

На сегодняшний день в области ML применяется большое количество 

разнообразных алгоритмов. Остановимся на наиболее распространенных из 

них. 

Алгоритм обратного распространения 

Он заключается в многократном повторении двух действий — прямого 

и обратного. Прямое действие — это передача входных данных через 

нейросеть и вычисление прогнозируемого результата. Данные от входного 

узла к выходному могут передаваться большим количеством различных 

путей. Правильным же считается только один, который сопоставляет 

входные данные с нужными выходными. Поиск этого пути в 

рассматриваемом алгоритме ведется с помощью петли обратной связи. 

Делается это следующим образом: 

1. Каждый узел делает прогноз о следующем узле на пути данных 

от входа до выхода. 

2. Он проверяет, насколько правильным является его 

предположение. Те пути, которые привели к более корректным результатам, 

получают более высокие значения веса. Соответственно, путям с 

неправильным предположением присваиваются низкие значения веса. 
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3. Узлы делают прогноз по следующей точке данных с 

использованием путей с более высоким весом. После этого шаги 1 и 2 

повторяются заново. 

Алгоритм обратного распространения вносит решающий вклад в 

обучение глубоких нейросетей с несколькими слоями. Он позволяет 

эффективно оптимизировать веса узлов нейронной сети, в том числе в 

сложных архитектурах с большим количеством параметров. Помимо 

стандартного варианта такого алгоритма существуют его расширенные и 

продвинутые версии, способные адаптивно регулировать скорость обучения 

(например, Adam или RMSprop). 

Алгоритм упругого распространения 

Этот алгоритм также называют Rprop. Он рассматривается как 

альтернатива предыдущему способу обучения, когда тот становится 

неудобным и требует большого количества времени, а результат нужно 

получить как можно быстрее. 

Главной особенностью алгоритма является вычисление обновления 

веса, выполняемое с помощью знака градиента, который указывает 

направление корректировки. Градиент представляет собой вектор, 

показывающий направление наибольшего увеличения функции. Он 

используется для обновления параметров модели с целью уменьшения 

значения функции ошибки. Алгоритм упругого распространения позволяет 

адаптировать скорость обучения отдельно для каждого веса. Если знак 

градиента не меняется, он увеличивает скорость обучения, а если наоборот 

— уменьшает. Такая регулировка помогает алгоритму гибко перемещаться 

по весовым пространствам со сложной многомерной архитектурой, быстрее 

и надежнее находить оптимальные решения. 

Генетический алгоритм 

Как видно из названия, в алгоритме используются приемы, 

характерные для поведения генов живых организмов. В начале процесса 

создается случайная популяция нейросетей, каждая из которых имеет 

случайно заданные параметры. Далее она подвергается естественному 

отбору, успешность которого определяется поставленной задачей (например, 

классификацией изображений). 

После первого этапа из популяции выбираются нейросети, успешнее 

всего справившиеся с задачей. Они используются для создания следующего 

поколения нейронных сетей. При этом применяются механизмы, 

аналогичные живой природе — скрещивание и мутации. Новое поколение 

снова принимается за решение задачи и цикл повторяется. Процесс идет до 
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тех пор, пока не будет достигнут заданный критерий остановки (скажем, 

достижение определенной точности). 

3. Искусственные нейронные сети 

Нейронные сети — вычислительные системы или машины, созданные 

для моделирования аналитических действий, совершаемых человеческим 

мозгом. 

Нейронные сети относятся к направлению искусственного интеллекта 

(ИИ) и применяются для распознавания скрытых закономерностей в 

необработанных данных, группировки и классификации, а также решения 

задач в области ИИ, машинного и глубокого обучения. 

Искусственные нейронные сети состоят из нескольких слоев: 

 входных; 

 скрытых; 

 выходных. 

В каждом из них есть несколько узлов, которые соединены со всеми 

узлами в сети с помощью разных связей и имеют свой «вес», влияющий на 

силу передаваемого сигнала. 

Такая архитектура позволяет вести параллельную обработку данных и 

постоянно сравнивать их с результатами обработки на каждом из этапов. 

Нейронные сети изначально обучаются на размеченных наборах 

данных с очевидными закономерностями, а после используют полученные 

навыки для самообучения и достижения результата. 

При этом нейросеть может совершать миллионы попыток для 

достижения таких же результатов, как и предоставленном для обучения 

примере. 

Виды нейронных сетей 

Есть десятки видов нейросетей, которые отличаются архитектурой, 

особенностями функционирования и сферами применения. При этом чаще 

других встречаются сети трех видов. 

Нейронные сети прямого распространения (Feed forward neural 

networks, FFNN). Прямолинейный вид нейросетей, при котором соседние 

узлы слоя не связаны, а передача информации осуществляется напрямую от 

входного слоя к выходному. FFNN имеют малую функциональность, поэтому 

часто используются в комбинации с сетями других видов. 

Сверточные нейронные сети (Convolutional neural network, 

CNN). Состоят из слоев пяти типов: 

 входного; 

 свертывающего; 

 объединяющего; 
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 подключенного; 

 выходного. 

Каждый слой выполняет определенную задачу: например, обобщает 

или соединяет данные. 

Сверточные нейросети применяются для классификации изображений, 

распознавания объектов, прогнозирования, обработки естественного языка и 

других задач. 

Рекуррентные нейронные сети (Recurrent neural network, 

RNN). Используют направленную последовательность связи между узлами. 

В RNN результат вычислений на каждом этапе используется в качестве 

исходных данных для следующего. Благодаря этому, рекуррентные 

нейронные сети могут обрабатывать серии событий во времени или 

последовательности для получения результата вычислений. 

RNN применяют для языкового моделирования и генерации текстов, 

машинного перевода, распознавания речи и других задач. 

Типы задач, которые решают нейронные сети 

Выделяют несколько базовых типов задач, для решения которых могут 

использоваться нейросети. 

 Классификация. Для распознавания лиц, эмоций, типов 

объектов: например, квадратов, кругов, треугольников. Также для 

распознавания образов, то есть выбора конкретного объекта из 

предложенного множества: например, выбор квадрата среди треугольников. 

 Регрессия. Для определения возраста по фотографии, 

составления прогноза биржевых курсов, оценки стоимости имущества и 

других задач, требующих получения в результате обработки конкретного 

числа. 

 Прогнозирования временных рядов. Для составления 

долгосрочных прогнозов на основе динамического временного ряда 

значений. Например, нейросети применяются для предсказания цен, 

физических явлений, объема потребления и других показателей. По сути, 

даже работу автопилота Tesla можно отнести к процессу прогнозирования 

временных рядов. 

 Кластеризация. Для изучения и сортировки большого объема 

неразмеченных данных в условиях, когда неизвестно количество классов на 

выходе, то есть для объединения данных по признакам. Например, 

кластеризация применяется для выявления классов картинок и сегментации 

клиентов. 

 Генерация. Для автоматизированного создания контента или его 

трансформации. Генерация с помощью нейросетей применяется для создания 
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уникальных текстов, аудиофайлов, видео, раскрашивания черно-белых 

фильмов и даже изменения окружающей среды на фото. 

Математическая модель нейрона Маккаллока - Питтса разработана по 

аналогии с биологическими нервными клетками и выглядит следующим 

образом: 

Где: 

 X — входные данные — сигналы, поступающие к нейрону; 

 W — вес — эквивалент синаптической связи, представленный в виде 

действительного числа, на которое умножается значение входного 

сигнала для определения степени взаимосвязи отдельных нейронов; 

 H — тело нейрона — показатель накопленной взвешенной суммы, 

полученной в результате умножения значений входящих сигналов на 

вес; 

 Y — выход нейронной сети — функция, получаемая в результате 

обработки входных сигналов. 

Для определения выходных значений нейрона используются функции 

активации разного вида, каждая из которых влияет на работу нейронных 

сетей и отличается принципом оценки или преобразования данных.Так: 

 Функция Хевисайда преобразовывает значения при их 

накоплении выше установленного порога. Например, значение 

+100 преобразовывается в 1, а -100 — в 0. 

 Пороговая функция. Применяется для отображения состояния 

нейрона: его возбудимости или спокойствия. Может отображать 

только два значения: 0% и 100%. 

 Синоидальные функции применяются для сглаживания значений. 

 Функция ReLU отсекает только отрицательные значения. 

Например, значение -100 преобразовывается в 0, а +50 остается 

неизменным. 

Функция ReLu производит простые математические операции, поэтому 

помогает снизить нагрузку на вычислительные мощности при глубоком 

обучении. 

Нейросети, в отличие от других алгоритмов ИИ, не программируются 

на выполнение конкретных задач, а просто настраиваются на изучение 

информации.Стратегия обучения нейронных сетей базируется на трех 

методах: 

 Контролируемое обучение. Классическая модель обучения, в которой 

используется набор размеченных данных, показывающий алгоритму 

что и как должно быть. Обучение продолжается до полного 
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перестраивания алгоритма под решение конкретных задач и получения 

нужного результата. 

 Обучение без контроля. Стратегия обучения, применяемая в 

ситуациях, когда нет размеченных наборов данных. В этой модели 

нейронная сеть выполняет анализ, а после получает внутренний отчет о 

точности расчета. Если значение недостаточно, нейронная сеть 

усиливается и повторяет операцию. 

 Усиленное обучение. Модель, при которой нейронная сеть 

усиливается при получении положительного результата и наказывается 

за неправильные расчеты. 

 

Контрольные  вопросы. 

1. Сколько существует булевских функций от двух переменных? От 

трех? 

2. Представим ли штрих Шеффера однослойным персептроном? 

3. Представима ли стрелка Пирса однослойным персептроном? 
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направления подготовки 44.04.04.09 «Профессиональное обучение. 

Информационные технологии и системы». – Стаханов: СУНИГОТ, 2017. 

2. Владарский И.В. Принятие решений в информационных системах. 

Методические указания к выполнению лабораторных работ для студентов 

направления подготовки 44.04.04.09 «Профессиональное обучение. 

Информационные технологии и системы». – Стаханов: СУНИГОТ, 2017. 

3. Владарский И.В. Принятие решений в информационных системах. 

Учебная программа по дисциплине «Принятие решений в информационных 

системах» для студентов магистерской программы 44.04.04.09 «Профессиональное 

обучение. Информационные технологии и системы». – Стаханов: СУНИГОТ, 2018. 

– 12с. 

г) Интернет-ресурсы: 

1. Министерство науки и высшего образования РФ – 

https://minobrnauki.gov.ru/ 

2. Федеральная служба по надзору в сфере образования и науки – 

http://obrnadzor.gov.ru/ 

3. Портал Федеральных государственных образовательных стандартов 

высшего образования – http://fgosvo.ru 

4. Федеральный портал «Российское образование» – http://www.edu.ru/ 

5. Информационная система «Единое окно доступа к образовательным 

ресурсам» – http://window.edu.ru/ 

6. Федеральный центр информационно-образовательных ресурсов – 

http://fcior.edu.ru/ 

Электронные библиотечные системы и ресурсы 

Электронно-библиотечная система «Консультант-студента» 

http://www.studentlibrary.ru/cgi-bin/mb4x 

Информационный ресурс библиотеки образовательной организации 

Научная библиотека имени А. Н. Коняева – http://biblio.dahluniver.ru/ 

 

  

https://minobrnauki.gov.ru/
http://obrnadzor.gov.ru/
http://fgosvo.ru/
http://www.edu.ru/
http://window.edu.ru/
http://fcior.edu.ru/
https://mail.rambler.ru/m/redirect?url=http%3A//biblio.dahluniver.ru/&hash=fd50e0b3445fe68f7ae3817908c2684d
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КОНСПЕКТ ЛЕКЦИЙ  

по дисциплине 

«ПРИНЯТИЕ РЕШЕНИЙ В ИНФОРМАЦИОННЫХ СИСТЕМАХ»  

для студентов направления подготовки  

«Профессиональное обучение (по отраслям)», 

магистерская программа: «Информационные технологии и системы» 

(в 2-х частях). Часть 1  

 

 

 

С о с т а в и т е л ь: 

Елена Сергеевна Чёрная 

 

 

 

Печатается в авторской редакции. 

Компьютерная верстка и оригинал-макет автора. 

 

 

 

 

 

Подписано в печать ______________ 

Формат 60х84
1
/16. Бумага типограф. Гарнитура Times 

Печать офсетная. Усл. печ. л. _____. Уч.-изд. л. _______ 

Тираж 100 экз. Изд. №______. Заказ №______. Цена договорная. 

 

 

Издательство Луганского государственного 

университета имени Владимира Даля 

 

 

Свидетельство о государственной регистрации издательства 

МИ-СРГ ИД 000003 от 20 ноября 2015г. 

 

Адрес издательства: 91034, г. Луганск, кв. Молодежный, 20а 

Телефон: 8 (0642) 41-34-12, факс: 8 (0642) 41-31-60 

E-mail: izdat.lguv.dal@gmail.com      http: izdat.dahluniver.ru/ 





 

 


