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Введение. Докомпьютерный период

Вопрос о природе человеческого мышления является одной из главных загадок, стоящих перед наукой и философией. Хотя сейчас этот вопрос кажется нам естественным, он был сформулирован относительно недавно по историческим меркам. В европейской философской мысли, начиная от древних греков и заканчивая началом ХХ века, вместо вопроса «как человек мыслит?» обсуждались вопросы «что первично – материя или сознание?», «объективно ли наше знание о мире?» и т. п. Развитие науки, в первую очередь физики и биологии, в XIX-ХХ веках привели к осознанию того, что человеческое тело подчиняется законам физики и, как следствие, человеческое мышление является физическим процессом. Одной из первых попыток изучения мышления с физиологической точки зрения является работа И. М. Сеченова «Рефлексы головного мозга», опубликованная в 1863 году, в которой были заложены основы материалистического представления психических процессов. В начале ХХ века учение о рефлексах было развито И. П. Павловым. Эти исследования пытались свести все мыслительные процессы к рефлексам и в конечном итоге привели к распространению убеждённости в том, что природа человеческого мышления если не изучена до конца, то, по крайней мере, её окончательное объяснение является делом времени. Однако дальнейшая история показала, что дело обстоит значительно сложнее.

Если мышление сводится к физике, то принципиально возможно создание «думающей машины». Только после создания такой машины можно говорить о том, что мы полностью понимаем, что такое мышление. Как говорил Ричард Фейнман, «я понимаю только то, что могу создать». Спустя несколько десятилетий после работ Павлова люди получили реальную возможность проверить свои представления о мышлении на практике.

В 40-х годах двадцатого столетия появляются первые электронные вычислительные машины, а вместе с ними такие науки, как кибернетика и теория алгоритмов. Этот период связан с такими личностями, как Джон фон Нейман, Норберт Винер, Алан Тьюринг. Основатели «компьютерной науки» (computer science), как принято называть эту область знания на Западе, уделяли, как может сейчас показаться, непропорционально много внимания аналогии вычислительных устройств и нервной системы животных.

Мало кто знает, что Норберт Винер озаглавил свой основополагающий труд «Кибернетика, или управление и связь в животном и машине» (1948). Кибернетика возникла как попытка объяснить процессы управления в живом организме с помощью математики. В своей книге Н. Винер одним из первых высказывает идеи о принципиальном единстве принципов управления в животном и машине и как следствие возможности построения «машины умнее своего создателя».

Джон фон Нейман, известный как автор архитектуры машины фон Неймана, в 1950-х годах занимался проблемой самовоспроизводящихся автоматов. Если самовоспроизводящиеся автоматы производят больше потомков, чем способно выжить, и копируют себя неточно, между ними будет возникать борьба за существование и естественный отбор, и возможна эволюция по Дарвину. Таким образом, можно утверждать, что самовоспроизводящийся автомат является биологическим объектом.

Алан Тьюринг в 1930-е годы разработал науку, которая сейчас называется теорией алгоритмов. Он ввёл теоретическую «машину Тьюринга», действующую по простым математическим правилам, и доказал, что эта машина может выполнять любые действия по обработке информации, другими словами, может исполнять любой алгоритм. В то же время существует класс алгоритмически неразрешимых задач, которые не может решить ни машина Тьюринга, ни, как следствие, любая другая машина. Если с помощью некоторой машины можно смоделировать работу машины Тьюринга, то такая машина способна решать тот же класс задач, что и машина Тьюринга, при этом говорят, что она алгоритмически эквивалентна машине Тьюринга. Такая машина называется универсальной вычислительной машиной, поскольку может выполнить (при наличии достаточного объёма памяти) любой алгоритм. В частности, к таким машинам относятся все современные компьютеры. Поскольку интеллектуальные действия также являются обработкой информации, можно сделать вывод, что машина Тьюринга (а значит, и компьютер) принципиально способна выполнять мыслительные операции. Но как определить, что мы подразумеваем под мышлением? Осознавая неясность понятия «мышление», Тьюринг в своей статье «Может ли машина мыслить?» (1950) определил критерий интеллектуальности машины, носящий название «тест Тьюринга». В закрытой комнате сидит человек – «судья» и обменивается текстовыми сообщениями с тестируемым. Судья не знает, является ли собеседник человеком или машиной. Задача судьи – разговаривать (в письменной форме) с испытуемым и определить, человек это или машина. Если судья в течение достаточно долгого времени разговора с машиной не сможет отличить её от человека, это будет означать, что эта машина обладает разумом.

Итак, уже в самом начале компьютерной эры, хотя было ещё невозможно прямое моделирование мышления в силу малой производительности тогдашних компьютеров, мы видим чётко оформленную постановку задач, стоящих перед новым направлением в науке. Новая наука должна определять критерии, отличающие мышление от других способов обработки информации, и пытаться создавать алгоритмы, отвечающие этим критериям, другими словами, думающие машины. Наука об искусственном интеллекте – вот имя этого причудливого сочетания математики, биологии, техники, философии, коммерции, мифологии, тщеславия и просто праздного любопытства, которое мы имеем по прошествии более чем полувека с момента её зарождения. Термин «искусственный интеллект» (artificial intelligence) был предложен в 1956 году, когда в Стэнфордском университете состоялась конференция с таким названием. Эта наука и будет предметом нашего рассмотрения.

В 1950-х годах начинаются первые исследования, посвящённые практическому созданию систем искусственного интеллекта. На протяжении первого десятилетия в истории моделирования интеллекта были разработаны практически все основные концепции ИИ – кроме, пожалуй, эволюционного моделирования, для которого требуются большие вычислительные мощности. Это такие направления, как системы построения деревьев решений, системы логического вывода, нечёткая логика, нейронные сети, динамические системы. В это же десятилетие определились и все основные типы задач, на которых производится испытание и отработка методов ИИ: различные игры, доказательство теорем, управление механическим роботом, распознавание образов, предсказание поведения сложных систем и управление ими. Рассмотрим основные направления ИИ.

История основных концепций ИИ

Моделирование рефлексов и нейронные сети

Одними из первых появились многочисленные работы, посвящённые моделированию безусловных и условных рефлексов. В этих исследованиях авторы разрабатывали различные модели колёсных роботов, управляемых электрическими схемами на электронных лампах, таким образом они не требовали наличия цифровой ЭВМ. Оборудуя такую машину различными датчиками (как правило, фотоэлементами) и строя различные управляющие схемы, можно добиться «целенаправленного» поведения, выражающегося в различных реакциях на внешние раздражители. Типичным примером подобных роботов является «Машина спекулятрикс» Грея Уолтера (1950). Она представляет собой трёхколёсную тележку, одно колесо которой приводится в движение мотором и одновременно является рулевым. К оси этого колеса прикреплён фотоэлемент, так, что он всё время смотрит по направлению движения. Также робот имеет датчик осязания, представляющий собой подобие кнопки. Управляется робот схемой, состоящей из двух электронных ламп, двух конденсаторов, двух реле, трёх сопротивлений и одной лампы накаливания. Имея такой небогатый набор возможностей, авторам удалось добиться от робота довольно сложного поведения. В нормальных условиях машина осуществляет поиск, двигаясь по кривым так, что в течение часа она способна «исследовать» большую комнату. При освещении робот движется либо к источнику света, либо при ярком свете («ослепление») в противоположную сторону. При наталкивании на препятствие робот отъезжает от него, после чего продолжает движение. При одновременном действии света и прикосновения робот реагирует на «более сильный» стимул – прикосновение. С уменьшением заряда аккумуляторов поведение робота меняется: он меньше подвергается ослеплению, поэтому способен вплотную  приблизиться к источнику света. Таким образом можно устроить автоматическое «кормление» робота: если в точке с источником света установить зарядное устройство, робот в момент разрядки будет стремиться к свету и автоматически заряжаться, тогда как в остальное время он будет избегать источника света.

Несмотря на видимую целенаправленность, поведение такого робота не является интеллектуальным: оно было заложено в машину изначально и не меняется, даже если становится невыгодным. В терминологии учения Павлова этот робот руководствуется безусловными рефлексами. Чтобы повысить интеллектуальность модели, рядом авторов были предприняты попытки имитации условных рефлексов. В таких роботах использовались «ячейки памяти» на конденсаторах или термореле. Если зарядить конденсатор или нагреть термореле («выработка» условного рефлекса, которая происходит при одновременном действии двух стимулов), напряжение на их выходе изменится, вследствие чего робот начинает вести себя по-другому. При разрядке конденсатора или охлаждении термореле происходит «забывание» условного рефлекса, т. е. возврат к предыдущему состоянию. Если периодически «подкреплять» условный рефлекс, т. е. подзаряжать конденсатор или нагревать термореле, забывание условного рефлекса не происходит. Как пример подобного робота можно назвать «черепаху» Эйхлера (1955). Такая модель представляет собой практически дословную реализацию принципа условного рефлекса Павлова. Однако и она не является интеллектуальной: для каждого условного рефлекса необходимо заранее предусмотреть свою ячейку памяти и задать для неё необходимые параметры: скорость выработки и забывания условного рефлекса и, что наиболее важно, программу поведения для случая отсутствия и присутствия рефлекса. Поведение такого «искусственного животного» строго предопределено, и при необходимости другого поведения робот не сможет его самостоятельно освоить. Осознание этого факта наступило довольно быстро, и исследователи начали искать возможности для преодоления этого препятствия, что впоследствии вылилось в несколько отдельных направлений исследований.

Попытка обобщить учение о рефлексах привела к созданию концепции искусственных нейронных сетей. Первое определение искусственного нейрона было дано Маккаллохом и Питтсом в 1943 году. Искусственный нейрон – это аналоговый вычислительный элемент, построенный по аналогии с биологическим нейроном (однако, не эквивалентный ему). Он имеет несколько (один или больше) входов и один выход. На входы нейрона поступают сигналы с выходов других нейронов или от внешних датчиков. Каждому входу Хi соответствует свой вес wi, и выход нейрона y определяется как функция средневзвешенной суммы s значений сигнала на входах:




y = f(s)
Чем больше вес входа, тем больше сигнал на этом входе будет влиять на выходной сигнал нейрона. В качестве выходных функций обычно используют пороговые функции, например, логистическую S-образную функцию (функция Г на рисунке):




Такая функция при увеличении аргумента быстро стремится к единице, а при уменьшении – к нулю, в окрестности нуля она принимает промежуточные значения. Таким образом, нейрон может выдавать на выходе не только 0 или 1, но и все промежуточные значения, что важно для точной реакции на стимулы различной интенсивности. В пределе при параметре (, стремящемся к бесконечности, нейрон превращается в цифровой вычислительный элемент, выдающий на выходе либо ноль, либо единицу (функция А на рисунке).
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         Рис.1 Искусственный нейрон                    Рис. 2. Типичные выходные функции нейронов

Искусственная нейронная сеть представляет собой комбинацию искусственных нейронов, имеющую в общем случае несколько входов и выходов. Выходная функция нейронной сети полностью определяется её топологией и значениями весов wi каждого нейрона. Было доказано, что нейронные сети алгоритмически эквивалентны машине Тьюринга, то есть для любого алгоритма можно построить нейронную сеть, его реализующую.

Как правило, для удобства аналитического описания в сети выделяют несколько слоёв нейронов, причём на входы нейрона подаются выходы нейронов только из предыдущих слоёв, таким образом, информация проходит через слои последовательно и только один раз, после чего выдаётся на выход. Существуют и альтернативные подходы, когда нейрон может быть связан с любым другим нейроном, и информация может обрабатываться циклически, однако при этом определение нейрона необходимо дополнить поведением во времени. В такой системе могут возникнуть колебательные и хаотические процессы, иными словами, она будет представлять собой динамическую систему. Одной из первых в этом направлении появилась работа Фэрли и Кларка (1954), посвящённая моделированию некоторых участков головного мозга.

Одно из главных преимуществ нейронных сетей, определяющее к ним интерес – то, что алгоритм, реализуемый нейронной сетью, зависит от конечного набора вещественных чисел (весов межнейронных связей), а значит, подбирая эти числа, можно изменять алгоритм. В частности, существуют методы, позволяющие автоматически подбирать оптимальные значения коэффициентов. Такие методы (называемые алгоритмами оптимизации) используются в математике для нахождения минимумов сложных функций. Если у нас есть критерий пригодности алгоритма к некоторой задаче, мы можем задать нейронную сеть, определить начальные значения весов, а затем с помощью алгоритма оптимизации подобрать оптимальные значения весов. Это не что иное, как самообучение – именно то, чего не хватает компьютерам при решении интеллектуальных задач.

В 1959 году нейробиолог Франк Розенблатт предложил модель перцептрона – самообучающейся нейронной сети для распознавания образов. Перцептрон состоит из одного, двух или трёх слоёв нейронов, причём каждый нейрон связан со всеми выходами нейронов предыдущего слоя.
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   Рис. 3. Однослойный перцептрон                          Рис. 4. Двухслойный перцептрон

Нейроны имеют логистическую выходную функцию, что позволяет записать производную выхода по входу в аналитической форме и использовать её для оптимизации. На вход сети подаются N значений, после чего вычисляется значение выходного сигнала, затем полученное значение сравнивается с эталонным значением для данного набора входов и происходит подстройка весов в направлении уменьшения различия между выходом нейронной сети и эталонным значением. Эта процедура повторяется много раз с различными наборами входных данных, и постепенно выходная функция перцептрона подстраивается под эталонную функцию. Например, если установить для буквы А значение 0, а для буквы Б значение 1, а затем обучить перцептрон на множестве примеров букв А и Б, он будет достаточно хорошо различать эти буквы, выдавая значение, близкое к нулю в случае буквы А и близкое к единице в случае буквы Б. Чем больше предъявляемое изображение похоже на те, с помощью которых велось обучение, тем лучше будет происходить распознавание. Если на вход подать букву А другого начертания или в другой ориентации, скорее всего, перцептрон не сможет её распознать и выдаст ответ, промежуточный между 0 и 1.

Более существенный недостаток перцептрона состоит в том, что скорость и эффективность его обучения экспоненциально падает с ростом количества связей между нейронами. Чем больше количество входных данных и количество классов образов, которые он должен распознавать (например, количество букв), тем больше нейронов для этого требуется. Это означает, что для распознавания сложных образов перцептрон непригоден. Скорость и результативность обучения перцептрона зависит от параметров обучающего алгоритма, которые необходимо настраивать вручную для каждой конкретной задачи, как и топологию сети. Эти и другие недостатки перцептрона привели к разработке нейронных сетей, функционирующих и обучающихся на основе других принципов. Наиболее успешными моделями были самоорганизующиеся карты Кохонена и ассоциативные сети Хопфилда. Обе концепции разработаны в 1982 году и предназначены для организации ассоциативной памяти, то есть отнесения входных данных к различным классам. Они реализуют так называемое обучение без учителя, когда в процессе обучения на вход нейронной сети подаются только эталонные образцы, без указания их принадлежности к определённому классу (букве А или Б), и сеть самостоятельно строит критерии классификации, и при распознавании даёт ответ, на какой из эталонов больше всего похож входной образ. Скорость обучения таких сетей значительно превосходит скорость обучения перцептрона. Однако такие сети не являются универсальными, т. е. не эквивалентны машине Тьюринга, поэтому область их применения ограничена узкой областью распознавания образов путём сравнения с эталоном. Основное внимание в исследованиях по искусственному интеллекту уделяется сетям, идеологически сходным с перцептроном. Разработано множество усовершенствований, касающихся алгоритма обучения и функционирования, расширена область применения нейронных сетей.

Сегодня нейронные сети применяются в самых разных областях народного хозяйства. Они предсказывают изменение курса валют на биржах, распознают буквы в отсканированном тексте, играют в компьютерные игры, управляют различными сложными системами: роботами, самолётами, технологическими процессами. Везде, где задача трудно поддаётся математическому описанию и решение представляет собой гладкую функцию от входных данных (мало меняется при малом изменении входных переменных), нейронные сети являются одним из лучших методов решения. Нейрон можно реализовать «в железе», и тогда нейронная сеть будет реагировать на входной сигнал фактически мгновенно, что важно, например, при управлении самолётом. При выходе из строя части нейронов сеть всё равно будет работать, причём выходная функция мало изменится – это означает высокую надёжность нейронной сети.

Однако, все усовершенствования нейронных сетей носили преимущественно технический характер, оставляя первоначальную идею неизменной. Главная задача – интеллектуальность – так и не была решена. Сегодня инженер, перед которым стоит задача разработать нейронную сеть для конкретного применения, может выбирать из десятков и сотен методов, но ни один метод не может быть применён ко всем задачам, и инженер должен самостоятельно конструировать сеть, причём в случае ошибочного определения размера сети или алгоритма обучения сеть либо будет слишком долго обучаться, либо плохо решать поставленную задачу. Если задача слишком сложна, то подходящую нейронную сеть вообще невозможно подобрать. Создание нейронных сетей стало своего рода искусством, которое до сих пор не поддаётся формализации. Таким образом, можно сказать, что искусственный интеллект будет создан тогда, когда будет найден универсальный алгоритм построения нейронной сети для любой задачи.

Системы логического вывода

Параллельно с «нестрогим» направлением нейронных сетей, где в систему изначально заложена возможность ошибаться, развивалось и другое, «строгое» направление – системы логического вывода. Это прежде всего системы принятия решения на основе дерева решений (в первую очередь игровые алгоритмы), экспертные системы и системы доказательства теорем. Все они  имеют в своей основе алгоритм перебора вариантов решения в соответствии с предварительно заданными правилами. В 1952 году Стрейчи написал одну из первых программ, играющих в шашки. В 1957 году американцы А. Ньюэлл, Дж. Шоу, Г. Саймон и голландец А. Де Гроот написали программу для игры в шахматы. В 1960 г. этой же группой была написана программа GPS (General Problem Solver) — универсальный решатель задач. Программа могла справиться с рядом головоломок, решением интегралов и некоторыми другими задачами. В 1962 году кибернетиком А. Самуэлем была создана программа для игры в шашки. Она была столь успешной, что смогла выиграть у сильнейшего шашиста США Р. Нили. В 1997 году компьютерная программа победила чемпиона мира по шахматам Г. Каспарова.

Рассмотрим программу для игры, например, в шахматы. В неё заложены правила шахматной игры, таким образом, она знает все возможные варианты ходов из любого игрового положения. На вход программы подаются положения всех фигур в данный момент. Программа рассчитывает все возможные варианты своего хода, затем для каждого варианта рассчитывает все возможные ходы противника, затем снова все свои ходы и т. п. Это действие называется построением дерева игры. Поскольку перебрать абсолютно все варианты невозможно (в шахматах их порядка 10120, а во многих других играх ещё больше), программа ограничивает построение дерева несколькими ходами, например, семью. В результате получается множество возможных исходов игры после семи ходов. Для того, чтобы выбрать оптимальный ход, программе необходимо отличать «хорошие» позиции от «плохих». Для этого вводится оценочная функция – число, обозначающее, насколько хороша игровая позиция, то есть насколько она ведёт к выигрышу. Чем больше значение оценочной функции, тем выгоднее позиция для игрока, а чем меньше, тем выгоднее она для противника. Если известны оценочные функции всех позиций, можно выбрать ход, который ведёт к позиции с наибольшим значением этой функции. При этом следует учитывать, что противнику выгодны ходы, ведущие к минимальному значению функции. Такая процедура поиска решения получила название минимаксной процедуры. Фактически любая программа, играющая в пошаговую игру, имеет в своём составе минимаксную процедуру. Сила игры такой программы будет определяться двумя параметрами: количеством ходов, на которые просчитывается игровая ситуация, и качеством выбранной оценочной функции. Оценочная функция задаётся, как правило, при создании программы, её разрабатывают или программисты, или специалисты по игре, или и те, и другие. Если оценочная функция не будет отражать реальное распределение сил в игре, такая программа будет играть слабо, сколько ходов бы она ни просчитывала. При разработке оценочной функции часто применяют методы автоматической оптимизации, в частности, нейронные сети и эволюционное программирование, о котором будет рассказано далее. Это позволяет автоматически генерировать программу, играющую сильнее изначальной. Для увеличения скорости расчёта применяется так называемый эвристический поиск, т. е. ходы, ведущие к заведомо невыгодным ситуациям, исключаются из рассмотрения. Понятно, что интеллектуальной такая программа не является: она неспособна, например, играть в другие игры или придумывать новые стратегии игры.

Другая категория систем искусственного интеллекта, основанная на нахождении решения задачи путём перебора вариантов – экспертные системы. В классических экспертных системах используется представление информации в виде логических утверждений. В качестве правил игры используются правила логического вывода, известные из исчисления предикатов: унификация, дедукция и резолюция. Например, так действуют системы автоматического доказательства теорем: на вход подаются аксиомы некоторого раздела математики, и система выводит из них следствия. Системы автоматического опровержения получают на вход набор аксиом и опровергаемое утверждение, при этом они должны получить пустое утверждение – признак несовместности аксиом и опровергаемого высказывания. Системы автоматического интегрирования и решения уравнений (например, Maple) используют в качестве правил вывода эквивалентные математические преобразования, с помощью которых они пытаются прийти к явной записи интеграла или решения уравнения. В таких системах возникают те же проблемы, что и в играющих программах: количество возможных решений быстро растёт, и если решение задачи требует большой глубины поиска, велика вероятность вообще его не получить. Тем не менее, такой подход доказал свою применимость в задачах символьного интегрирования и решения уравнений и используется во многих математических пакетах. Специально для построения систем логического вывода в 1972 году был создан язык программирования Пролог, в котором программист задаёт правила вывода и начальные условия («аксиомы») и ставит перед машиной вопрос, на который она находит ответ путём логического вывода.

Неоднократно предпринимались попытки применить принцип построения дерева решений к задачам в физическом мире, но все эти попытки заканчивались неудачей. Так, в 1970-х годах были разработаны такие системы управления роботом, как STRIPS, WARPLAN, DCOMP, ABSTRIPS. В их основе лежал всё тот же механизм: информация о текущем состоянии мира, правила изменения этого состояния, описание цели. С построением плана достижения цели такие системы справлялись превосходно (по крайней мере, когда задачи простые), но возникли другие проблемы. Непонятно, как переводить данные, получаемые от датчиков (например, от видеокамеры) на язык логических утверждений. Кроме того, невозможно выразить в логических терминах информацию о числовых значениях, например, о положении робота в пространстве. Также проблематично выражение сложного поведения системы во времени, например, при управлении автомобилем. Не поддаются записи на логическом языке и события, происходящие случайно с некоторой вероятностью.

Проблема перевода показаний датчиков в утверждения (фактически проблема распознавания образов) не решена до сих пор, а проблема логического оперирования числовыми и вероятностными значениями привела к рождению новой дисциплины – нечёткой логики. Нечёткая логика, предложенная Л. А. Заде в 1965 году, представляет собой обобщение формальной логики на случай вероятностных утверждений, т. е. утверждений, истинных не абсолютно, а с некоторой вероятностью. Основное понятие нечёткой логики – нечёткое множество – множество, каждому элементу которого приписывается функция принадлежности – степень принадлежности данного элемента множеству, принимающая значения от 0 до 1. С нечёткими множествами можно выполнять те же операции, что и с чёткими – объединение (равное максимуму двух функций принадлежности), пересечение (минимум этих функций). Существует определение логического вывода в нечёткой логике, основанное на теореме Байеса из теории вероятностей. Если системе нечёткой логики задать вопрос, она ответит на него не «да» или «нет», а «да с такой-то вероятностью». Системами нечёткой логики называются не только системы логического вывода, но и любые системы, использующие понятие нечёткого множества. Так, нейронные сети также могут быть отнесены к системам нечёткой логики: функция на выходе сети, распознающей образы, есть не что иное, как функция принадлежности образца к тому или иному классу. Особенности нечёткой логики делают возможным её применение в системах автоматического управления.

Тем не менее, ни экспертные системы, ни системы нечёткой логики также не являются интеллектуальными. Они могут (пусть и с переменным успехом) оперировать с знаниями, заложенными в них человеком, но абсолютно не в состоянии выводить новые знания из поступающей информации о мире. Другими словами, таким системам недоступна индукция. Можно сказать, что индукция реализуется в нейронных сетях, но при ближайшем рассмотрении становится понятно, что сеть с малым количеством нейронов способна осуществлять индукцию в весьма ограниченной области, а большая сеть обладает ненамного большей способностью к индукции, но осуществляет её несоизмеримо медленнее. Все попытки реализовать индукцию в машине закончились неудачей и привели к осознанию того, что компьютер делает только то, что ему приказали, и не более того.

Эволюционное моделирование

Однако мы знаем, что интеллект возможен, поскольку мы им обладаем, и знаем, как он произошёл – путём биологической эволюции. Поэтому можно предположить, что с помощью моделирования эволюционного процесса можно получить интеллектуальную систему. Истоки такого подхода восходят ещё к Джону фон Нейману, который, правда, не имел возможности проверить свои предположения. В основе эволюционного моделирования лежит синтетическая теория эволюции – синтез основных положений теории эволюции Дарвина, популяционной генетики и молекулярной биологии. Началом компьютерного моделирования эволюции с целью решения интеллектуальных задач принято считать работу Дж. Холланда «Адаптация в природных и искусственных системах» (1975), посвящённую генетическим алгоритмам. В 1992 году Дж. Коза предложил термин «генетическое программирование». Генетическое программирование отличается от генетических алгоритмов тем, что в нём особями служат программы, а не готовые решения.

Рассмотрим простейший генетический алгоритм. Имеется несколько особей, представляющих различные варианты решения некоторой задачи. Генотип особи представляет собой строку. Каждая особь проверяется на оптимальность, таким образом выявляются «приспособленные» и «неприспособленные» особи. Наименее приспособленные особи уничтожаются, и их место занимают потомки наиболее приспособленных. При генерации нового поколения особей используются точечные мутации (случайные замены в строке) и кроссинговер (перемешивание частей генотипов двух различных особей, как при половом размножении). Полученные особи также проверяются на приспособленность и т. п. В результате приспособленность особей растёт и через некоторое время достигает своего максимального значения. Как и в нейронных сетях, нет гарантии, что система найдёт наилучшее возможное решение – возможен вариант, что генотипы особей придут в локальный максимум приспособленности, который отстоит далеко от глобального максимума. Существуют различные варианты генетических алгоритмов, различающиеся техническими деталями процесса мутации, кроссинговера и отбора. С помощью генетических алгоритмов получен ряд практических результатов, например, была улучшена конструкция опоры американской космической станции в 1994 году.

В генетическом программировании, в отличие от генетических алгоритмов, в качестве особей используются программы, что более соответствует биологической эволюции, где генотип представляет собой фактически руководство к действию. Особями также могут служить нейронные сети, такой подход во многих случаях приводит к более качественным результатам, чем традиционные методы оптимизации, а также позволяет находить оптимальную топологию сети.

Важнейшим направлением генетического программирования является так называемая искусственная жизнь (artificial life, ALife). В 1989 году в Лос-Аламосе прошла первая международная конференция с таким названием. Этот термин объединяет все модели, в которых особи (программы или «механические» конструкции, например, как в проекте Darwin@Home) живут в некоторой виртуальной среде с установленными правилами, перемещаются в ней, конкурируют за ресурсы, размножаются половым или бесполым способом (в отличие от обычных генетических алгоритмов, где нет среды и происходит только однократное оценивание каждой особи). Это чисто научные проекты, в них ещё не достигнуты практическое результаты. Создатели таких систем пытаются получить интеллектуальное поведение в результате эволюции. Приведём примеры наиболее известных проектов.

ПолиМир (PolyWorld) Л. Ягера: компьютерная модель искусственных организмов, которые имеют структурированную нейронную сеть, обладают цветовым зрением, могут двигаться, питаться (и увеличивать тем самым свою энергию), могут скрещиваться и бороться друг с другом. При моделировании эволюции в ПолиМире возникал ряд нетривиальных стратегий поведения организмов.

Тьерра (Tierra) Т. Рэя: модель эволюции самовоспроизводящихся компьютерных программ. "Организмы" Тьерры содержат геномы, которые определяют инструкции исполнительных программ. Взаимодействия между организмами проводят к эволюционному возникновению сложного "биоразнообразия" самовоспроизводящися программ.

Авида (Avida) К. Адами, эта модель может рассматриваться как развитие модели Тьерра. По сравнению с Тьеррой эта модель более проста и обладает большей общностью. Модель анализировалась аналитическими методами. Были получены характеристики распределения особей в эволюционирующих популяциях. Эта модель количественно поддерживает ту точку зрения, что эволюция движется скачками, а не непрерывно.

Анализ взаимодействия между обучением и эволюцией, выполненный Д. Экли и М. Литтманом. Эта работа продемонстрировала, что "обучение и эволюция вместе более успешны в формировании адаптивной популяции, чем обучение либо эволюция по отдельности".

«ЭХО» (ECHO) Дж. Холланда. Эта модель описывает эволюцию простых агентов, которые взаимодействуют между собой путем скрещивания, борьбы и торговли. Взаимодействия между агентами приводит формированию различных экологических систем: "войны миров", симбиозов и т.п. 

Модель эволюции двух конкурирующих популяций, одна из которых есть популяция программ, решающих определенную прикладную проблему (проблему сортировки), а вторая – популяция задач, эволюционирующих в направлении усложнения проблемы (Д. Хиллис). Первая из популяций может рассматриваться как популяция особей-хозяев, а вторая как популяция паразитов. Моделирование показало, коэволюция в системе паразит-хозяин проводит к нахождению значительно лучших решений проблемы, по сравнению с тем решением, которое можно найти в результате эволюции одной только первой популяции.

Опыт моделирования эволюции показал принципиальную перспективность такого подхода, в то же время выявил недостатки изученных моделей. Во-первых, все генотипы после достаточно долгого моделирования сходятся к одному – самому приспособленному. Согласно принципу конкурентного исключения Гаузе так и должно быть, однако в живой природе мы наблюдаем практически бесконечную дифференциацию экологических ниш и внутривидовое разнообразие, то есть в реальных условиях выгодно быть разными. Во-вторых, в искусственной среде обитания невыгодно быть интеллектуальным. Как правило, существует оптимальная стратегия, к которой и приходят все организмы, тогда как в реальной природе оптимальной стратегии не существует, поскольку условия среды меняются во времени и в пространстве, и естественный отбор благоприятствует приспособлению к как можно более широкому диапазону условий среды, то есть интеллектуальности. Этот недостаток напрямую связан с первым недостатком: чем разнообразнее условия, тем разнообразнее стратегии поведения (а значит, и генотипы), и тем более выгодно иметь интеллектуальное поведение, то есть способность приспосабливаться к новым условиям. Наконец, третий недостаток состоит в том, что, как правило, процесс размножения, мутации и кроссинговера задан в самой моделирующей программе. Тем самым, генерация новых вариантов генотипов не может быть изменена, в то время как возможно, что существуют более оптимальные способы генерации. В живой природе организм сам определяет (через генотип и фенотип), как он будет размножаться, как мутировать и как проводить половой процесс. В современных исследованиях делаются попытки преодолеть эти и другие недостатки. Эволюционное моделирование сейчас бурно развивается, в отличие от других парадигм искусственного интеллекта, переживших свой расцвет в 1950-70-е годы, и если ИИ будет создан в ближайшем будущем, скорее всего, он будет создан именно путём эволюции.

Заключение

Про ИИ можно говорить бесконечно, а читать ещё больше, к сожалению, в основном не на русском языке. За рамками настоящего реферата остались очень многие проблемы искусственного интеллекта: коллективное поведение автоматов, распознавание образов, распознавание естественного языка, машинный перевод, нечёткая логика, адаптивные системы, вопросы управления роботами, современные разработки в теории эволюции и её моделировании, философские и этические аспекты ИИ. Видимо, прав был Козьма Прутков, когда говорил, что нельзя объять необъятное. Тем не менее, подведём основные итоги развития науки об искусственном интеллекте на сегодняшний день.

Несмотря на достигнутые успехи, учёным до сих пор не удалось создать ИИ, так что наука об искусственном интеллекте остаётся наукой о том, чего нет. Основным результатом развития этой науки, помимо массы народнохозяйственных применений, стало более ясное понимание того, чем интеллект отличается от «неинтеллекта». В двух словах это можно выразить так: интеллектуальное существо обладает способностью к самообучению, то есть при попадании в новую ситуацию способно самостоятельно найти оптимальный (или хотя бы приемлемый) алгоритм действия в ней. Другой важной особенностью интеллекта является способность к обобщению: например, изучив несколько стульев, человек может найти у них общие признаки и изобрести понятие «стул», обобщающее все стулья, включая те, которые человек ещё не видел. Одним словом, для мышления человека характерна универсальность: оно одинаково подходит для решения систем дифференциальных уравнений и сочинения музыки. Такая универсальность пока не под силу ни одной программе. К сожалению или к счастью?
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