Введение

Введение к данной работе долго не писалось, потому как сама работа писалась параллельно с производимыми исследованиями и экспериментами, а так же философским осознанием исследуемых сущностей.
Постановка проблемы.

К проблеме моделирования интеллектуальной деятельности автор пришел не из праздного любопытства, а от практики. Создав значительное количества прикладных программ, автор стремился с одной стороны к максимальной универсальности, с другой ​– к наиболее простому взаимодействию с пользователем, с третьей – к минимальному привлечению программиста для расширения или изменения возможностей программы. В пределе это и означает создание искусственного интеллекта. Далее этому понятию будет дано строгое математическое определение, пока же ограничимся интуитивным представлением.
В последствии, в процессе работы над проблемой возникло понимание того, интеллектуальное поведение – это форма существования объектов мира. Действительно любая сущность, которую мы выделяем в своем сознании, существует лишь потому, что поддерживает свои характерные признаки какое-то время. 
Понятие интеллекта. Интеллектуальное поведение.

Определим для целей данной работы интеллект как способность приспосабливаться к окружающей среде. Приспосабливаться – означает оказывать такие воздействия на среду, при которых некоторый показатель целевой функции стремиться к максимальному значению. Очевидно, что для эффективного воздействия на среду интеллект должен получить о ней максимум полезной информации. Интеллект так же должен иметь возможность постоянно контролировать тот показатель, который ему необходимо максимизировать.

Интуитивно понятно, что в среде существования интеллекта должны присутствовать закономерности. Чем проще закономерности среды, тем легче интеллекту адаптироваться к среде и тем проще может быть сам интеллект, способный к такой адаптации. И наоборот, чем сложнее закономерности, тем сложнее будет интеллект, способный к такой среде адаптироваться. В чем же будет проявляться сложность этого интеллекта: в объеме накопленных знаний с использованием одного и того же базового алгоритма или в необходимости постоянного усложнения алгоритма для каждого последующего усложнения среды? Конструктивный ответ на данный вопрос и является целью данной работы.

Автор исходит из предположения, что если в среде существуют конечное число закономерностей только типа «из А следует B», то  существует фиксированный алгоритм, требующий конечного объема памяти, позволяющий за конечное время обучиться таким образом, что после этого времени будет обеспечено постоянное максимально возможное значение целевой функции.

Конструктивные возможности и приобретенные навыки

Как и интеллект естественный ИИ имеет некоторую базовую конструкцию, определяющую (точнее ограничивающую) его возможности адаптации к окружающей среде. Эта конструкция не изменяется в процессе функционирования ИИ. Целью данной работы являет определение этих конструкций для разных сред существования и условий и закономерностей их обучения. Поэтому под ИИ в рамках данной работы мы будем понимать только эту неизменную конструкцию, не включая сюда те навыки, которые ИИ приобрел в процессе обучения. 

Условия возникновения и возможности осуществления интеллектуального поведения.

Итак, для существования интеллекта необходимо:

1. среда существования;

2. объект, оказывающий воздействие на среду;

3. максимизируемый целевой показатель, являющийся функцией состояния среды, и непосредственно воздействующий на объект;

Понятие среды существования

Средой существования будем называть все, находящееся вне объекта. Будем считать, что среда характеризуется набором значений, описывающим ее состояние. Время будем считать неявным значением состояния среды, поэтому полное состояние среды S можно записать как: 

S=(S1(t),S2(t),…Sn(t))

Назовем среду существования замкнутой, если любое ее состояние зависит только от ее предыдущих состояний и от выходных сигналов объекта. Так как с точки зрения объекта, среда представляет собой его входной сигнал, то условие замкнутости среды для объекта можно записать как существование однозначной функции:

In=i(I1,O1,I2,O2…In-1,On-1)
Идеальная среда существования.

Одной из традиционных задач классического представления об ИИ является задача распознавания. Устройства, которые обучаются решению таких задач, называются персептронами. При этом предполагается, что для любых входных данных персептрона всегда существует «правильный» ответ, и он всегда единственный. Назовем такую среду идеальной.

В идеальной среде для каждого ее состояния всегда существует единственное «правильное» значение выходного сигнала ИИ O’, ожидаемое средой, при котором T=1. То есть O’n=o(I1,O1,I2,O2…In-1,On-1).

Если O’ зависит только от k предыдущих значений то 

O’n=o(In-k, On-k, … In-1,On-1) 

Назовем k – ретроспективной глубинной зависимости.

Обозначим W – состояние среды (включающее в себя, в том числе, и  сигналы  I). Тогда:

Wn=w(Wn-1, On-1);

O’n=o(Wn-1,On-1)
Формальное определение интеллекта.

Интеллектуальным называется поведение, при котором существует такое время Т, что на любом временном участке от t1 до t2: t2<t1<T, интеграл целевой функции от выходного сигнала Go=f(O)dt на интервале t1-12 больше интеграла той же целевой функции от случайной функции Gw=f(w)dt на том же интервале.

Величину К=(Go/Gw)–1 при T=t1=0 и t2–> ∞ назовем коэффициентом интеллекта. 

Простейшие интеллектуальные автоматы

Следуя фундаментальному принципу обучения «от простого – к сложному» начнем рассмотрение ИИ с наиболее простейших.

Вырожденный ИИ

Минимальные требования к ИИ

Итак, с учетом описанных выше условий построим простейший искусственный интеллект (ИИ). Простейшим оно будет в том смысле, что все его параметры будут иметь минимально возможные значения.

Как видно из условий существования ИИ, параметрами ИИ являются:

· максимальный объем входной информации, используемый для принятия решения;

· количество уровней градации обучающего воздействия.

· задержка обучающего воздействия, относительно выходного;

· максимальный объем выходной информации, формируемый ИИ для воздействия на внешнюю среду;

· объем внутренней памяти ИИ;

Минимальным объемом информации является бит, который может принимать два различных значения (0 и 1). Поэтому простейший ИИ должен быть дискретным, то есть получать, обрабатывать и хранить всю информацию только в двоичном виде.

Рассмотрим, какие минимально возможные значения могут принимать указанные выше параметры.

Входная информация. В принципе, ИИ может вообще не анализировать входную информацию, либо может оказаться, что входная информация никак не влияет на выход. Однако нельзя сбрасывать со счетов обучающее воздействие, которое фактически тоже является входным воздействием. Этот «вход» присутствует у ИИ всегда, иначе интеллектуальное поведение не может существовать в принципе. В дальнейшем вопрос отнесения обучающего сигнала к категории входных будет рассмотрен отдельно. Пока же мы не будем относить обучающий сигнал к входным. При таком подходе минимальным объемом входной информации является пустое множество.

Обучающий сигнал. Как показано выше, обучающий сигнал для ИИ обязателен. При минимальном количестве различимых уровней – 2 получаем 1 бит.

Задержка обучающего сигнала. Минимальное значение – 0 бит, то есть обучающий сигнал отражает «правильность» предыдущего выходного сигнала. Варианты ИИ с ненулевой задержкой будут рассмотрены позже.

Выходная информация. По определению ИИ обязан формировать различимое выходное воздействие (хотя бы при некоторых внешних условиях). Поэтому минимальный объем выходной информации – 1 бит.

Объем памяти. Для формирования выходного сигнала в один бит без анализа входной информации достаточно памяти в 1 бит.

Схема получившегося ИИ представлена на рисунке
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I – информационный вход (не используется этим ИИ);

T – обучающий вход;

O – выход;

М – память на 1 бит;

= – схема сравнения, формирует 1 если данные на входах равны и 0 – в противном случае.

Специалисты по схемотехнике легко преобразуют этот рисунок в принципиальную схему в любой необходимой элементной базе, добавив линии управления памятью, синхронизации, тактовый генератор и т.п.

Легко убедиться, что данный ИИ способен обучиться лишь требованию внешней среды формировать тождественный ноль или тождественную единицу. Так как этот ИИ не анализирует входной сигнал, то он в принципе не в состоянии «предсказать» изменение требований внешней среды и изменяет выходной сигнал только через акт обучения. Тем не менее, его поведение уже можно назвать интеллектуальным (в рамках данного выше определения). Назовем такой ИИ вырожденным.

Отметим, что наличие памяти в вырожденном ИИ (как и в ИИ вообще) является обязательным, так как он продолжает формировать выходной сигнал и после того, как обучающий сигнал прекратился. Принципиальным является также и то, что сигнал T не содержит указаний, как именно нужно изменять O (или М), он лишь указывает, соответствует O текущим требованиям среды (O’) или нет. 

 Природным примером вырожденного ИИ является естественный отбор. Допустим, в окружающей среде изменился некоторый параметр (например, понизится температура). При этом популяция должна выработать некоторое защитное свойство (вырастить мех). До тех пор, пока это свойство не будет выработано, окружающая среда будет формировать отрицательный сигнал T, направленный на уничтожение популяции. Как только свойство будет выработано, отрицательный сигнал (и вымирание популяции) прекратится. Если через некоторое время (пару миллионов лет) параметр среды опять вернется к предыдущему значению, то опять на популяцию начнет действовать отрицательный сигнал до тех пор, пока защитное свойство не будет «отключено».

Полноценный простейший ИИ

Безусловно, больший интерес представляет ИИ, который анализирует входные данные. Для этого входной информацией для ИИ должен быть хотя бы сигнал, содержащий один бит информации.

Однако увеличение объема входной информации неизбежно потребует увеличения памяти. На сколько? Для ответа на этот вопрос рассмотрим все возможные стратегии внешней среды по отношению к ИИ.

Во-первых, ИИ, анализирующий вход, должен полностью реализовывать все  возможности вырожденного ИИ, то есть уметь формировать O, не зависящие от I. А во-вторых, он должен реализовать стратегии, при которых O зависит от I. В итоге имеем четыре возможных варианта стратегии:

	Тип стратегии
	Реакция на I=0
	Реакция на I=1

	O не зависит от I
(вырожденное поведение)
	0
	0

	
	1
	1

	O зависит от I
	0
	1

	
	1
	0


Для того чтобы иметь возможность обучиться и запоминать стратегию внешней среды необходимо и достаточно два бита памяти. Фактически ИИ необходимо и достаточно запомнить, какое значение O соответствует I=0, а какое I=1.

Схема такого ИИ приведена на рисунке:
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Как видно из рисунка вход I уже не идет в «никуда», он направлен на адресный вход (A) памяти, и в зависимости от его значения будет «работать» либо нулевая, либо первая ячейка памяти. При этом в случае «неправильного» выхода, механизм обучения занесет «правильное» значение в эту же ячейку. Нетрудно убедиться, что этот ИИ очень быстро обучается, а также переучивается на любую стратегию из четырех, описанных выше. Поэтому начальное значение ячеек памяти может быть произвольным.

Фактически наш ИИ умеет «превращаться» в любую из четырех возможных функций одной булевой переменной: O=0; O=1; O=I; O=^I. Строго говоря первые две функции зависят не от одной, а от нуля переменных и соответствуют вырожденному ИИ.

Будем называть данный ИИ фундаментальным или простейшим.

Дальнейшее расширение возможностей ИИ

Перспективы наращивания входов и выходов

Очевидно, что по аналогии перехода от вырожденного к фундаментальному ИИ, мы может подать на вход не 1, а 2, 3, …N бит информации. Соответственно, нам потребуется 4, 8, …. 2^N ячеек памяти. И при этом ИИ сможет научиться и реализовывать одну из 2^(2^N) стратегий поведения (и столько же вариантов булевых функций от N переменных)! Однако наращивание числа входов и объема памяти оправдано только до тех пор, пока выходной сигнал реально зависит от значений на всех входах. Если же, например, n входов ИИ никак не влияют на выход, то такому ИИ необходимо в 2^n больше времени для обучения по сравнению с ИИ, не имеющему лишних входов. Учитывая, что ни мы, ни ИИ априори не знает, какие входы существенны, а какие нет, путь линейного наращивания количества входов и, соответственно, экспоненциального наращивания памяти, бесперспективен. 

То же самое относится и выходам. Вышеописанный ИИ формирует только один бит выхода. А как будет выглядеть ИИ, формирующий 2, 3, …M выходов? Мы не можем просто добавить 2-й, 3-й, …M-й блок памяти, так как вход обучения T у нас только один. Нельзя вводить и несколько входов T для каждого выхода, так как обучающий сигнал по определению не содержит никаких указаний на то, что именно на выходе «неправильно». Однако мы можем формировать несколько бит O последовательно. Далее будет показано, что формирование средой адекватного обучающего воздействия T для каждого выходного бита O не является обязательным требованием для построения ИИ. Однако пока для упрощения понимания будем считать, что это так. Очевидно, что для ИИ и для среды в общем случае существенно, какой бит О первый, какой – второй и т.д., поэтому при формировании выхода ИИ должен принимать во внимание не только текущее значение на входе, но и предыдущее, пред- предыдущее и т.д. Но это – уже новый тип ИИ.

ИИ с дифференциальным поведением

Описанные выше ИИ обучаются выполнению простейших логических  функций, но не обладают функциональной памятью. Это означает, что после завершения обучения, их выходной сигнал зависит только от текущего входного сигнала и не зависит ни от предыдущих входных, ни от предыдущих выходных сигналов.

Однако мы вполне можем потребовать такой зависимости от ИИ. ИИ учитывающий предыдущие сигналы будет описан далее. А пока рассмотрим ИИ, сигнал которого в текущем такте зависит, в том числе, и от выходного сигнала в предыдущем такте. Для этого необходимо и достаточно, направить выходной сигнал опять на вход ИИ. Получившаяся схема ИИ будет выглядеть:
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Заметим, что увеличение адресных входов на один требует увеличения памяти в два раза. При этом функциональные возможности такого ИИ тоже увеличиваются в два раза. Легко убедиться, что данный ИИ кроме всех возможностей простейшего ИИ, может обучиться «импульсному» управлению, когда ИИ меняет значение выхода при изменении входа, но продолжает сохранять это значение и после того как входной сигнал вернулся к предыдущему значению. Отметим, что если входной сигнал не вернется к предыдущему значению, то ИИ будет работать в режиме генератора, то есть будет формировать непрерывную последовательность 01010101…, пока входной сигнал не изменится.

Такой ИИ способен обучиться реализации не только логических функций, но и элементов с запоминанием (такие элементы в схемотехнике называют триггерами). Назовет такой ИИ дифференциальным.

Может возникнуть вопрос, а зачем нам ИИ с 4-мя ячейками памяти, если он в состоянии запомнить только один бит информации. Напомню, что мы создаем не готовую функциональную схему готового устройства, а абсолютно универсальное устройство, способное автоматически превращаться в любую требуемую внешней средой схему функционирования (в рамках своих возможностей, естественно). 
ИИ с памятью входной последовательности

Для того чтобы учитывать значение входа не только в текущий, но и в предыдущие моменты времени, ИИ должен иметь специальную буферную память, последовательного сдвигового типа (в схемотехнике это называется регистр сдвига).

Как и в случае параллельных входов, при N битовом буфере нам потребуется 2^N ячеек памяти. Схема такого ИИ будет выглядеть:
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где:

>>> – буферная память на N ячеек

Особенностью данного ИИ является то, что он может во входном потоке данных обнаруживать «ключевые» последовательности и реагировать на них необходимым образом (так, как его научат). Более того, этот ИИ может формировать не только однобитовые выходные сигналы, но и связные последовательности. Так первый бит будет сформирован для входной последовательности K…Kxx…x, второй – для xK…Kx…x, …, последний – для x…xK…K, где К – существенный бит, x – несущественный. Очевидно, что максимальная длина формируемой последовательности L=M–K, где М – размер буферной памяти, K – длина входной ключевой последовательности.

Выше была показана эквивалентность параллельных и последовательных схем, поэтому любой ИИ с любым конечным количеством параллельных входов и параллельных выходов может быть представлен в виде ИИ, имеющего всего один двоичный вход с буферной памятью и один двоичный выход.

Этот принцип значительно упрощает конструкцию ИИ, никак не ограничивая его функциональность, поэтому в дальнейшем будут рассматриваться только такие схемы ИИ.

Несмотря на расширенные возможности, такой ИИ обладает теми же недостатками, что и ИИ с параллельными входами, а именно:

· конструктивной ограниченностью максимальной длины распознаваемой последовательности;

· ухудшением обучаемости на коротких последовательностях с ростом N.

Устранить эти недостатки можно использовав вместо адресной памяти ассоциативную, но об этом дальше. 

ИИ с ассоциативной памятью

Структура и принципы построения ассоциативной памяти

Ассоциативной называется память, в которой для адресации ячеек используется не ее двоичный адрес, а некоторое ключевое значение в общем случае произвольной разрядности. В отличие от адресной памяти, в ассоциативной ключи и значения изначально отсутствуют и добавляются в память одновременно парами. После того как пара ключ–значение внесена в память, значение, соответствующее ключу может быть извлечено или изменено. Пара ключ–значение также может быть удалена для освобождения памяти.

Преимущества такой организации памяти для ИИ в том, что она: 

· не содержит неиспользуемых адресов (ключей) и, соответственно, не требует их обучения;

· позволяет определить, заносится значение впервые или нет;

· позволяет использовать адрес (ключ) любой длины;

· позволяет наращивать количество адресов до необходимого значения.

Для быстрой адресации ассоциативная память обычно организуется в виде двоичного дерева, где в узлах находятся значения, а ветви определяют адрес. Пример такого дерева приведен на рисунке
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Здесь для пустого ключа задано значение 1, для ключа 0 – 0, для 10 – 0 и для 11 – 1. Отметим, что для ключа 1 значение не задано.

Использование ассоциативной памяти в ИИ

Напомним, что кроме операций записи и чтения в ассоциативной памяти можно проверять наличие ключа, а так же добавлять или удалять его. Ассоциативная память также имеет два выхода, означающие наличие значения и собственно значение.

 Так как мы проектируем расширенный ИИ с априорно неизвестной разрядностью входа (или размером максимальной значимой входной последовательности), то нам потребуется входной буфер с наращиваемой разрядностью. Алгоритм функционирования такого ИИ тоже немного изменится: 

Получив на вход очередной бит данных, он ищет в ассоциативной памяти значение, соответствующее ключу, составленному из текущего, предыдущего, пред- предыдущего и т.д. битов до тех пор, пока такой ключ существует и выводит найденный бит.

После чего анализирует T. Если T=1, то он просто переходит к вводу следующего бита. Если же T=0, то ИИ считает, что глубина ретроспективного анализа недостаточна и записывает в память ключ, увеличенный на один еще более ранний бит и значение, вычисленное как и в обычном ИИ. 

Схема такого ИИ будет:
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Как видим общая схема, практически не изменилась. Изменилось лишь взаимодействие с буферной памятью, которая при этом стала наращиваемой разрядности.

А, учитывая, что изначально ассоциативная память пуста, то ИИ автоматически будет наращивать свою сложность, начиная с примитивного и заканчивая требуемым уровнем.

Покажем в качестве примера, что этот ИИ способен обучиться всем функциям  фундаментального ИИ. Пусть при «пустой» памяти ИИ формирует O=0. Для обучения будем использовать одну и ту же последовательность 011011…:

	Обучаемая функция
	I
	Используемый ключ
	O
	T
	Создаваемый ключ и значение

	O=0
	0
	–
	0
	1
	

	
	1
	–
	0
	1
	

	O=1
	0
	–
	0
	0
	<>=1

	
	1
	<>
	1
	1
	

	O=I
	0
	–
	0
	1
	

	
	1
	–
	0
	0
	<>=1

	
	1
	<>
	1
	1
	

	
	0
	<>
	1
	0
	<0>=0

	O=^I
	0
	–
	0
	0
	<>=1

	
	1
	<>
	1
	0
	<1>=0

	
	1
	<1>
	0
	1
	

	O= (I= =11) ? 1:0
	0
	–
	0
	?
	

	
	1
	–
	0
	1
	

	
	1
	–
	0
	0
	<>=1

	
	0
	<>
	1
	0
	<0>=0

	
	1
	–
	0
	1
	

	
	1
	–
	0
	0
	<1>=1

	
	0
	<0>
	0
	1
	

	
	1
	<1>
	1
	0
	<01>=0

	
	1
	<1>
	1
	1
	


Как видно, ИИ с ассоциативной памятью очень быстро обучается. Однако, ИИ должен уметь не только обучаться, но и переучиваться. Посмотрим, как ведет себя этот ИИ при необходимости переучиваться. 

	Обучаемая функция
	I
	Используемый ключ
	O
	T
	Создаваемый ключ и значение

	O=0
	0
	–
	0
	1
	

	
	1
	–
	0
	1
	

	O=1
	0
	–
	0
	0
	<>=1

	
	0
	<>
	1
	1
	

	O=0
	0
	<>
	1
	0
	<0>=0

	
	1
	–
	0
	0
	<1>=0

	O=1
	0
	<0>
	0
	0
	<10>=1

	
	0
	<0>
	0
	0
	<00>=1

	
	1
	<1>
	0
	0
	<01>=1

	
	1
	<1>
	0
	0
	<11>=1

	
	0
	<10>
	1
	1
	


Как видно из таблицы, при каждом изменении стратегии среды, ИИ увеличивает ретроспективную глубину анализа, пытаясь найти в последовательности указания на эту смену и использовать его, что вполне соответствует его цели и нашему предположению о свойствах среды, для которой он создан. Заметим, что при этом обязательно появляются значения для ключей 0k…k и 1k…k, которые противоположны значению для k…k, то есть значение памяти m(K) =^ m(xK), для любых последовательностей K=k…k и x из {0,1} Назовем этот эффект отрицанием предыдущего уровня.

Очевидно, что в идеальной среде отрицание предыдущего уровня возникать не может. 
ИИ с полным запоминанием истории

(16.04.2006)

При всех преимуществах ассоциативной памяти, она не запоминает полную историю входных сигналов. Однако, очевидно, что для наиболее эффективной адаптации ИИ должен запоминать все последовательности состояний всех трех сигналов I, O, T в их хронологическом порядке, так как априори неизвестно, какие последовательности важны, а какие нет.

Реализация функции последовательного запоминания наборов из трех бит тривиальна, чего нельзя сказать об алгоритме формирования выходного сигнала O для каждого шага.

Напомню, что задачей ИИ является поиск на каждом шаге такого значения выходного бита О, чтобы ожидаемая доля состояний с T=1 была максимальной. Для этого ИИ должен выяснить степень влияния O на T.

Следуя принципам минимальность и постепенности, ИИ должен рассмотреть все последовательности начиная с длины 0, соответствующие текущему состоянию и определить корреляцию формируемых после них сигналов O с  обучающим сигналом T. При этом корреляцию для O=0 и O=1 необходимо учитывать с разным знаком. Знак суммы полученных значений и даст нам наилучшее значение O. 
Алгоритм работы ИИ следующий:

1. Присваиваем длину L=0.
2. Выделяем последовательность последних состояний длины L.

3. Осуществляем поиск выделенной последовательности во всех предыдущих состояниях. Вычисляем сумму S+=(T= =O?+1: –1) и количество N найденных последовательностей.

4. Вычисляем коэффициент корреляции для последовательности длины L:  K(L)=S/N.

5. Повторяем с шага 2 для всех значений L: L++

6. Суммируем полученные коэффициенты.

Рассмотрим этот алгоритм на примере.

Пусть внешняя среда обучает ИИ функции O(I)=I. Первое состояние IOT:

001 
Пусть второй сигнал I=1

Для последовательности длины ноль это соответствует O=1, при этом T=1 и встречается это 1 раз.

Последовательностей длины  1 и большей, оканчивающихся на I=1 в памяти нет. Коэффициент корреляции равен 1/1=1. Поэтому следующее состояние будет:

001 100

Пусть третий сигнал I=1

001 100 1

Для последовательности длины ноль значение встречается два раза: коэффициент корреляции k=(+1–1)/2=0

Для последовательности (оканчивающейся на 1) длины 1 значение встречается 1 раз и k=1/1=–1. Поэтому O=1:

Моделирование среды существования

Выше было рассмотрено поведение ИИ в идеальной среде, когда для любого состояния на входе обязательно существует «правильный» выходной сигнал ИИ. Однако произвольная среда существования далеко не всегда удовлетворяет этому требованию.
Напомню, что с точки зрения дискретного ИИ среда представляет собой объект, формирующий сигнал I в ответ на воздействие O. Учитывая, что ИИ априори ничего не известно об алгоритме функционирования среды, наиболее универсальной моделью внешней среды является операционный автомат.
Среда как операционный автомат

Используя принцип минимальности и двоичную дискретизацию, представим среду в виде двоичного конечного автомата, имеющего N состояний. 

Взаимодействие такой среды с двоичным ИИ (имеющим 1 бит вход и 1 бит выход) проявляется в том, что из каждого состояния среда, в общем случае, может осуществить переход в одно из двух других состояний, в зависимости от выходного сигнала ИИ.

Помимо этого в каждом состоянии среда формирует для ИИ входной (I) и обучающий (T) сигнал. Отмечу, что при этом непринципиально, поставим ли мы входной и/или обучающий сигнал в соответствие состоянию или переходу. Полученные автоматы будут различаться лишь количеством состояний (но не более чем в 2 раза, так как количество переходов не более чем в 2 раза больше количества состояний). Пример эквивалентных фрагментов автоматов показан на рисунке
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Учитывая, что сигнал на состоянии приводит к паре эквивалентных с точки зрения будущих переходов состоянии, в дальнейшем будем использовать представление с сигналами на переходах.

Вообще, два автомата являются эквивалентными, если для одинаковых входных сигналов (для среды это O) они формируют одинаковые выходные сигналы (I,T).

Докажем, что для любого конечного автомата можно построить эквивалентный автомат, в котором из каждого состояния существует только два перехода, соответствующие двум вариантам выходных сигналов ИИ. Иными словами любую среду функционирования можно представить в виде конечного автомата, в котором следующее состояние зависит только от текущего состояния и от выходного сигнала ИИ. То есть для любого автомата с функциями переходов Si=s(Sj,…Si-1,O) можно построить эквивалентный автомат, в котором функции переходов будут иметь вид только Si=s(Si-1,O)

Пусть переход из состояния X зависит также и от состояния, в котором находился автомат n тактов назад. Пусть n тактов назад существует k различных возможных состояний и, им соответствуют 2*k вариантов переходов из состояния X. Заменим каждое состояние i, начиная с n тактов назад до X включительно на k новых состояний Xi1,…Xik, сохранив условия перехода Xi–>Xi+1. В результате мы вместо X получим k состояний Xn1,…Xnk, из каждого из которых будет только два перехода соответствующие двум значениям выхода ИИ. На рисунке показан пример такого преобразования (для упрощения показан только один вариант выхода)
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Различные среды и их особенности

Среда, граф переходов которой имеет конечное число состояний, называется конечной. Конечная среда является также замкнутой. Для начала рассмотрим замкнутые среды.

Назовем среду обратимой, если в графе переходов существует хотя бы один путь обхода всех состояний среды с возвратом в исходное состояние. Если возврат в некоторые состояния невозможен, то среда называется необратимой. Понятно, что состояния, в которые невозможен возврат, не могут быть использованы для обучения ИИ, так как в них среда может находиться только один раз. Такие состояния мы будем исключать из списка состояний так, чтобы оставшиеся состояния представляли собой обратимую среду. В дальнейшем будут рассматриваться только обратимые среды.

В обратимой среде могут быть состояния, через которые обязательно необходимо пройти два раза для обхода всех остальных состояний. Эти состояния как бы соединяют между собой два независимых набора состояний. Назовем такие состояния интерфейсными.  

Попробуем оценить количество различных вариантов сред, имеющих N состояний. Для начала рассмотрим среду, не имеющую интерфейсных состояний.

Выберем некоторый путь обхода всех N состояний, который будет содержать N переходов. Так как в среде из каждого состояния есть два перехода, то возможны N^2 вариантов вторых переходов. Помимо переходов для всех состояний возможно 2^N вариантов сигнала I и 2^N вариантов сигнала T. Итого (N^2)*2^(2N) вариантов. Следует заметить, что в это число входят и так называемые регулярные среды, в которых последовательно соединено несколько идентичных наборов состояний. Однако с точки зрения ИИ такие среды эквивалентны среде с единственным набором.

Примеры графов состояний некоторых сред приведены на рисунках
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Стоит отметить, что из рассчитанного выше количества вариантов далеко не все среды являются идеальными, то есть имеющими из каждого состояния один переход с T=1, а другой с T=0. В идеальной среде существует единственный путь «правильного» обхода графа состояний, и задачей ИИ является поиск этого пути. Однако в неидеальных средах тоже может существовать путь, на всех переходах которого T=1. Назовем такой путь идеальным решением. Идеальных решений может быть несколько, а может и не быть вовсе.

 При идеальном решении достигается коэффициент интеллекта равный 1. Для всех других решений коэффициент интеллекта будет равен отношению количества переходов с T=1 к общему количеству переходов при полном обходе замкнутого цикла.

Следует отметить, что если для каждого состояния среды обучающий сигнал Т не зависит от выбора перехода (O), то процесс обучения в такой среде невозможен.

ИИ в неидеальной среде

Несложно показать, что в неидеальной среде вышеописанный ИИ с ассоциативной памятью будет бесконечно наращивать длину ключа, пытаясь найти путь с T=1 на всем его протяжении, что является бесперспективным. 

Поэтому ИИ в неидеальной среде нужен механизм, предотвращающий такое наращивание. 
Идентификация состояний среды

В неидеальной среде ИИ не должен бесконечно наращивать длину ключа при получение T=0 на обоих переходах. В ассоциативной памяти необходимо лишь хранить об этом информацию и использовать ее для выбора пути.
Задача ключей при этом сводится к идентификации состояний среды. Лишь, после того как ИИ идентифицировал состояние среды, он может прогнозировать ее и свое поведение. Остановимся на этом подробнее.

Напомню, что ИИ изначально ничего не знает о структуре графа переходов внешней среды, однако по мере «движения» по этому графу он может и должен «запоминать» эту структуру. Функционирование ИИ заключается в циклическом поочередном получении от среды сигналов T и I и формировании сигнала O. Поэтому процесс взаимодействия со средой можно записать в виде цепочки троек значений TIO, либо соответствующих им восьмеричных чисел n1,n2,n3,…
Единственным универсальным механизмом рационального поведения является действие «по аналогии»: найти в прошлом опыте наиболее похожую ситуацию и выбрать для нее наиболее выгодный вариант развития. Понятно, что правильное определение текущего состояния среды является необходимым условием принятия правильного решения. 
Отметим, что на момент идентификации ИИ имеет информацию лишь о прошедших событиях, однако спустя несколько тактов он может проверить правильность идентификации и при необходимости скорректировать ее.

Наиболее простым и естественным способом идентификации состояния является сравнение предшествующих последовательностей TIO на некоторую глубину. Анализ начинается с глубины 0. Проверку правильности идентификации необходимо производить по сигналам, полученным от среды (T и I) на последующих шагах. Учитывая, что возможны два варианта сигнала O, сигналы T и I должны запоминаться для каждого из этих вариантов. Для начала ограничимся проверкой по одному шагу.
Таким образом, если на очередном шаге, после формирования сигнала O полученные от среды сигналы T и I совпали с ожидаемыми, считается, что состояние идентифицировано точно, в противном случае длина идентификационного ключа увеличивается на 1 и для идентификации используется последовательность на один элемент больше.
Техническую реализацию этого проще всего осуществить с использованием ассоциативной памяти с древовидным поиском. Учитывая, что на каждом шаге возможно 8 вариантов сигналов TIO, из каждой вершины дерева ассоциативной памяти будет 8 переходов.
Барьерные состояния среды
Неидеальность среды означает, что существуют состояния, оба перехода из которых имеют T=0. Назовем такие состояния барьерными, или просто барьерами. Соответственно, переходы с T=1 будем называть свободными. Возможно, что для обхода барьерных состояний существуют альтернативные переходы из предыдущих состояний. Если это так, то ситуация может рассматриваться, как «отложенное наказание» или как задержка обучающего воздействия. Заметим, что раньше такая задержка всегда предполагалась равной нулю.

Фрагмент диаграммы состояний описанной ситуации показан на рисунке
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Здесь из барьерного состояния Y оба перехода сопровождаются T=0, однако из предыдущего состояния X можно перейти не только в Y, но и в Z, из которого есть переход с T=1. Принципиальным здесь является то, что ИИ должен изменить свое поведение заранее, не дожидаясь перехода среды в состояние Y. Ясно, что ИИ сможет определить, что Y – барьер и что все переходы из Y сопровождаются T=0, только пройдя через оба этих перехода, поэтому выполнить альтернативный переход из X он может только при третьем проходе через состояние X (при условии, что схема графа переходов ИИ известна!). 

Пусть ИИ попал в состояние Y по цепочке …XY.

Когда при первом переходе из Y ИИ обнаружил, что T=0, то это означает, что вероятность того, что Y – барьер равна ½. 

При втором проходе, ИИ выбирает альтернативный переход из Y и опять обнаруживает T=0. Это означает, что Y – барьер.
Поэтому для предотвращения попадания в такую ситуацию в будущем ИИ должен выбрать альтернативный вариант уже в состоянии X.
Однако может оказаться, что другой вариант перехода из X тоже приводит к барьеру. В этом случае барьерным помечается переход в X  из предыдущего идентификатора. Если таким образом мы дойдем до некоторого состояния S, то это будет означать, что после этого состояния нет идеального пути обхода.
Нельзя исключать также ситуацию, когда переход по ветке с T=1 приводит впоследствии к нескольким барьерам, в то время как выбор T=0 ведет к длинному участку без барьеров. Такие переходы с T=0, по которым ИИ выгодней пройти с учетом последующих участков также будем называть барьерными переходами. 
Как было показано выше, для обхода барьеров необходимо учитывать информацию T не только на очередном, но и на последующих шагах. Алгоритм обхода барьеров будет описан ниже.
Алгоритм обхода барьеров

Исходя из определения и цели интеллектуального поведения, ИИ должен выбирать такой путь, на котором количество участков с T=1 наибольшее. Однако в условиях неполной информации о дереве переходов можно говорить лишь об ожидаемом количестве T=1 на том или ином участке. Обратной величиной для количества T=1 является количество барьеров. При этом ИИ для принятия лучшего решения необходимо в каждом состоянии среды сравнивать это количество для каждого из двух вариантов выбора. 
Следует учитывать, что ИИ должен решать не только тактическую задачу по получению max(T), но и стратегическую по исследованию путей, на которых количество свободных переходов может оказаться большим, чем на ранее выбираемых.

Обозначим E максимальное возможное количество свободных переходов на пути, с общим количеством переходов  L. Обозначим C0, L0 и C1, L1 соответствующие значения для переходов для O=0 и O=1.
Предположим, что L1>L0. Тогда для варианта O=0 на длине L1 ИИ может ожидать не более C0+(L1-L0) свободных переходов. Поэтому выполнять O=0 целесообразно только, если C0+(L1-L0)>C1. Или 

C0–C1 > L0–L1
Это же выражение получается и при L0>L1. 
Соответственно, O=1 целесообразно осуществлять при

C1–C0 > L1–L0
Указанное выражение обеспечивает баланс между тактическим стремлением к T=1 и стратегическим исследованием потенциально эффективных переходов.
В случае C1–C0=L1–L0 необходимо выбирать вариант, имеющий большее C/L.
Мы описали алгоритм принятия решения по выбору формируемого O на основании известных значений C и L.
Как же определить сами C и L для каждого перехода? 

Для ответа на этот вопрос заметим, что переход к следующему состоянию увеличивает длину пути (L) на 1, а количество свободных переходов (C) на T. Поэтому, зная указанные величины для текущего состояния всегда можно рассчитать их для соответствующего перехода из предыдущего состояния:
Ln-1=Ln+1

Cn-1=Cn+T
Заметим, что значения L и С для «неизвестных» переходов равны нулю. 
Указанные формулы представляют собой рекуррентное обучающее правило.
Незамкнутые и бесконечные среды существования

Незамкнутая среда характеризуется тем, что она «спонтанно» (не зависимо от состояния среды или сигналов ИИ) меняет свою конфигурацию (переходы и/или значения I и T). Если эти изменения невелики, то можно предположить, что они не приведут к катастрофическому снижению C/L. Количественная оценка допустимых изменений требует специального исследования.
Бесконечная среда имеет бесконечное количество состояний. Для практических целей бесконечной можно считать среду, все состояния которой ИИ не сможет обойти за приемлемое время. Реальный мир является именно такой средой.

Очевидно, что в бесконечной среде может не существовать замкнутого пути с наименьшей плотностью барьеров, поэтому целю ИИ будет являться поиск наибольшего отношения C/L на всем его «пути следования».

Учитывая невозможность обхода всей бесконечной среды, становиться очевидным, что обучение ИИ должно происходить независимо от выбранного ИИ пути. А для этого на пути следования одинаковые подмножества групп переходов должны многократно повторяться. По мере обучения в одних группах, должны встречаться новые группы, после чего могут встречаться их комбинации и модификации.

Именно в такой среде и происходит обучение интеллекта естественного. Более формальное описание этого требования требует отдельного исследования.
Машина предсказаний

Рассмотренные выше методики предполагают, что ИИ «известна» структура графа переходов среды, и, в частности, текущее состояние среды в каждый такт времени. Однако проведенные автором опыты по обучению ИИ в среде с барьерами показали, что предложенная выше методика идентификации не обеспечивает удовлетворительной идентификации, в частности, одному и тому же состоянию среды ИИ приписывал разные идентификаторы (так как он приходил в эти состояния разными путями). Это приводило к неэффективности обучающего правила и значительному увеличению времени обучения. 
Проблема предсказания будущего
Назовем «будущим» последовательность троек TIO, которая следует после текущего состояния среды. Аналогично, назовем «прошлым» последовательность сигналов TIO в текущем и предшествующих состояниях среды.
Проблема идентификации текущего состояния фактически равносильна проблеме предсказания будущего, так как для ИИ одинаковость текущих состояний среды равнозначна одинаковости реакции среды (сигналы T и I) на одинаковые воздействия ИИ (сигнал O) в будущем. Это, в частности, означает, что два состояния могут быть одинаковыми при совершенно различных последовательностях TIO им предшествующих.
Определенная сложность также заключается в том, что конкретное будущее для одного и того же состояния зависит от конкретных формируемых ИИ сигналов O, поэтому для одного и того же текущего состояния возможно не только несколько прошлых, но и несколько будущих.
Большая проблема также заключается в априорной неизвестности количества возможных состояний среды.

Тем не менее, связь будущего с прошлым существует (по крайне мере в замкнутых средах для части состояний) и, следовательно, может быть алгоритмически определена с любой точностью за конечное число тактов.

Алгоритм предсказания будущего
Пример предсказания

Для наглядности представления процессов предсказания, рассмотрим пример среды существования с тремя состояниями:
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 Пусть для простоты сигнал I во всех состояниях одинаков и, соответственно, никак не влияет на процесс идентификации. Первая цифра на каждом переходе является сигналом O, вторая T. Тогда из неизвестного состояния в общем случае возможны четыре варианта переходов, соответствующих четырем комбинациям OT. Построим схему возможных переходов и укажем, из какого текущего состояния они возможны (в скобках):
00 (1,2) ->
00 (1,2) -> …

01 ()

10 (1)

11 (2)
01 (3)

10 (1,3)->
00 (1)


01 (3)


10 (3)


11 (1)
11 (2)
Как видно из схемы, комбинации 01 и 11 позволяют однозначно идентифицировать текущее состояние сразу же. Комбинации 00 и 10 позволяют идентифицировать состояние, выполнив еще один шаг. А повтор комбинации 00 после 00 не позволяет однозначно идентифицировать состояние  никогда. Заметим, что последовательность 00,01 в данной среде невозможна в принципе.
Аналогичную схему можно построить и для прошлого:

00(1,2)

01(1)

10(2)

11() -> 
00(1,2) 
01(1)

00 (2)


01(2)


10(3)
11() ->
10(2,3)
11(3)
Здесь последняя комбинация 01 однозначно говорит, что среда в состоянии 1, комбинация 11 – что состояние 3. Для комбинаций 00 и 10 необходимо проанализировать еще и предыдущую комбинацию: 01 00 приводят в 1, 10 00, 00 01 и 01 10 – в 2, а 10 10 – в 3. Последовательность 00 00… никогда не позволяет разделить состояния 1 и 2.
Связь прошлого и будущего

Заметим, что в дереве прошлого и в дереве будущего по мере удаления от корня производится все большая и большая конкретизация возможного текущего состояния. Для каждого конкретного состояния в большинстве случаев существуют вполне однозначные варианты прошлого и будущего. Задачей ИИ является установление соответствий для этих вариантов. 
Для различения состояний среды (и соответствующих ему вариантов будущего) с точки зрения ИИ существует единственный способ идентификации – обнаружение взаимоисключающих вариантов будущего, а именно, когда на одинаковые сигналы O, среда «отвечает» разными сигналами T и I. Однако, как было показано выше, сравнение ответов только на одном шаге, во-первых, не дает необходимой точности в определении состояний, а во-вторых, порождает разные идентификаторы состояний для разных O. Поэтому ИИ должен сравнивать ответы на любую необходимую глубину, что можно осуществить спустя соответствующее количество тактов.
Учитывая, что для некоторого конкретного состояния среды может существовать сколько угодно различных вариантов прошлого ИИ должен запоминать также все соответствующие цепочки прошлого (необходимой длины), увеличивая их длину по мере необходимости.

Алгоритм обучения предсказанию

Построим обучение ИИ предсказанию будущего по уже использованному принципу «от простого к сложному». В частности, начнем с предположения, что среда имеет единственное состояние и по мере приобретения «опыта» будем вводить новые состояния. Учитывая, что для ИИ не может быть неидентифицированных (плохо или хорошо) состояний, используем механизм подмножеств. Будем считать A множеством всех (известных и не известных ИИ) состояний среды, которому соответствует множество всех возможных будущих. Затем по мере обнаружения взаимоисключающих подмножеств будущих, одно из них будем выделять и   обозначать следующей буквой (B). Таким образом, 
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Исходя из этого под состоянием ниже всегда будем понимать множество состояний, состоящее, возможно, и из одного элемента.
В частность, при просмотре будущего на один такт, после O=0 возможны четыре взаимоисключающих вариантов будущего (и соответственно подмножеств состояний), соответствующие четырем возможным комбинациям сигналов T и I.  Сигналу O=1 так же соответствует четыре взаимоисключающих варианта, и эти варианты могут пересекаться с вариантами для O=0 в любом сочетании. Так в вышеуказанном примере для варианта O=0 состояния в зависимости от T «разложились» как (1,2) и (3), а для O=1 – как (1,3) и (2). В данном случае вариантов – по два, так как сигнал I для упрощения не используется.
Учитывая это обстоятельство необходим алгоритм, который бы не только разделял заведомо различные состояния, точнее группы состояний, но и объединял одинаковые.
Но предварительно введем понятие неточно определенного или просто неточного состояния. Неточным будем называть состояние, для которого обнаружен хотя бы один конфликт в будущем, то есть для одного и того же O выбирались разные комбинации TI. Очевидно, что неточные состояния (как множества) не могут состоять из одного элемента, и поэтому требуют уточнения (выделения более точных состояний).
Обучение машины предсказаний может происходить по следующему алгоритму.

1. Просматривается последовательность OTI на предмет поиска последовательностей, идентифицирующих прошлое и будущее.

2. Для каждого шага проверяется, являются ли состояния, идентифицированные по прошлому и по будущему неточными.

3. Возможны следующие варианты и действия:

a. Если ни состояние, определенное по прошлому, ни состояние определенное по будущему, не являются неточными, от ни объединяются и считаются одним и тем же состоянием.
b. Если только одно из этих состояний неточное, то соответствующая последовательность (прошлого или будущего) увеличивается на один элемент и ей присваивается идентификатор состояния, не являющегося неточным.

c. Если об состояния неточные, то создается новое состояние, увеличиваются обе последовательности, и им присваивается идентификатор этого состояния.

Таким образом будут «выживать» только реальные состояния, то есть группы из одного элемента. Более того, им будут соответствовать все возможные последовательности прошлого. Очевидно, что начальное состояние A должно быть априорно помечено, как неточное.
Практическая реализация
Практическая реализация вышеописанного алгоритма показывает, что для внешних сред, в которых возможно однозначная идентификация состояний по прошлому, ИИ довольно быстро идентифицирует эти состояния дальнейшее наращивание идентифицирующих последовательностей прошлого и будущего прекращается. Однако когда однозначности нет, длина последовательностей и количество состояний наращивается бесконечно. Тем не менее, если вновь создаваемые состояния принимают значения C и L от своих родителей, то обучение не проходит даром и ИИ демонстрирует коэффициент интеллекта >1.
Идеальное мышление в ИИ

Все вышеописанные ИИ в процессе свого функционирования непрерывно взаимодействуют со средой, анализируя в каждом такте сигнал I и формируя сигнал O. Такой способ мышления характерен для животных. Интеллект в этом случае всегда действует «по ситуации». Во многих случаях этого вполне достаточно для достижения удовлетворительного значения коэффициента интеллекта.
Однако в реальной жизни, любое воздействие на среду связано с затратами энергии и времени, что неизбежно приводит к отрицательному обучающему воздействию среды (чувству голода). Кроме того, среда, как правило, переходит в некоторые состояния не слишком часто, и интеллекту приходится «зря терять время». Именно поэтому в процессе эволюции интеллект пришел к более эффективному пути: обучаться путем взаимодействия не с реальной средой, а с моделью, которую он построил в своей памяти. Безусловно, этот путь эффективен не всегда (например, при неточности внутренней модели), однако в определенных условиях позволяет значительно повысить коэффициент интеллектуального поведения. 
В рамках данной работы будем называть идеальным мышлением процесс обучения ИИ, использующий не сигналы взаимодействия с внешней средой OTI, а данные из внутренней памяти ИИ.
Условия возникновения идеального мышления

Идеальное мышление, как и любое явление, возникает при выполнении определенных условий. 

Во-первых, для идеального мышления интеллект должен иметь конструктивные возможности. Все вышеописанные ИИ таких возможностей не имеют: они не могут «отключить» выход O или использовать вместо I другой сигнал.
Во-вторых, возможности для идеального мышления должна предоставлять внешняя среда. В рамках модели операционного автомата, это означает, в среде должны существовать достаточно длинные цепочки переходов, во время которых сигнал T не зависит от O.

Строго говоря, реализация «отключения» ИИ от среды требует введения для сигнала O третьего состояния «отключено», и соответственно третьего перехода в графе переходов среды. Однако, в связи с эквивалентностью последовательной и параллельной обработки «троичное» ветвление всегда может быть заменено двумя последовательными «двоичными», поэтому мы не будем для усложнения вводить третье состояние, а будем считать, что в среде есть длинные цепочки переходов, на которых либо T не зависит от O, либо T=1 для O, формируемого ИИ в режиме «отключения» от среды. Назовем такие цепочки областями ожидания.
Будем также называть режим «отключения» ИИ от среды (когда он не использует  для обучения сигнал I и не формирует выходной сигнал O) идеальным режимом. В противоположность ему, традиционный режим, когда ИИ взаимодействует со средой, будем называть реальным режимом.

Особенности идеального режима

Как указывалось выше, в Идеальном режиме ИИ производит внутренние переходы не на основании реальных входных сигналов, а на основании предполагаемого поведения внутренней модели среды, которую он построил в своей памяти. В этом режиме:

· Выходной сигнал O не передается во внешнюю среду, вместо него передается некоторый тривиальный сигнал, например =0. Однако при идентификации состояния среды учитывается тот сигнал, который сформировал бы ИИ, находясь в конкретном режиме.
· Сигнал I, так же берется не из среды, а из памяти.
· Не производится уточнение идентификации состояний (выполняется автоматически, так как «реальные» значения T и I  являются теми же самыми, что и в памяти).
· Учитывая, что внешний сигнал T игнорировать нельзя (разорвется обратная связь), то для обучения (по рекуррентному правилу) он берется из среды, а для идентификации состояния – из памяти.
Правило переключения режимов
Ключевым вопросом двухрежимного механизма является правило, по которому осуществляется переход из одного режима в другой.
При этом необходимо учитывать следующее:

· Переход между режимами возможен на любом такте. 
· Переход в идеальный режим целесообразен только в областях ожидания, когда не требуется формировать правильный O.
· Переход в идеальный режим целесообразно производить по возможности чаще, так как он способствует повышению C/L в будущем.

· Среда существования не должна позволять ИИ находиться в идеальном режиме бесконечно долго. Так как в идеальном режиме ИИ не воспринимает сигнал I, вывести из этого режима его можно только сигналом T.
· ИИ может/должен сам переходить в конкретный режим, если считает, что это лучше.

 Как и правильному формированию сигнала O правильному переключению режимов ИИ должен обучиться.
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