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Аннотация
Книга представляет собой введение в мир искусственного

интеллекта (ИИ). В ней рассматриваются ключевые концепции,
методы и технологии, используемые в области ИИ, начиная от
базовых алгоритмов машинного обучения и нейронных сетей,
и заканчивая более сложными темами, такими как глубокое
обучение и рекуррентные нейронные сети. Автор пошагово
объясняют основные принципы работы различных подходов к ИИ
и предоставляют читателям практические примеры и задания для
углубления понимания материала. Эта книга предназначена как
для студентов и исследователей, интересующихся темой ИИ, так
и для практикующих специалистов, желающих расширить свои
знания в этой области.



 
 
 

Содержание
От автора 5
Глава 1: Введение в Искусственный Интеллект 7
Глава 2: Основные Концепции и Термины 40
Глава 3: Методы Решения Задач в ИИ 85
Конец ознакомительного фрагмента. 107



 
 
 

Джейд Картер
Искусственный интеллект.

Основные понятия



 
 
 

 
От автора

 
Дорогие читатели,
Я рад представить вам первую книгу из серии "Искус-

ственный Интеллект". Эта серия книг задумана как путе-
водитель в захватывающий мир ИИ, предназначенный для
всех, кто интересуется этой увлекательной областью.

В каждой книге этой серии мы будем глубже погружаться
в темы и концепции, связанные с искусственным интеллек-
том. От базовых понятий и методов машинного обучения до
продвинутых приложений и этических вопросов, мы будем
рассматривать различные аспекты ИИ, помогая вам лучше
понять, как он влияет на нашу жизнь и какие возможности
он открывает для будущего.

Наша цель – сделать сложные концепции понятными и до-
ступными для всех. Мы стремимся подойти к теме искус-
ственного интеллекта с разных сторон, предлагая читателям
разнообразные точки зрения на практических примерах.

В книге вы найдете множество задач с решением и кодом,
который можно скопировать и изучить подробнее, изменить
параметры, добавить свой запрос и т.д. Для этих целей мож-
но использовать такие среды как:

– Интерактивные блокноты: Например, Jupyter Notebook
или Google Colab. Они обеспечивают интерактивную среду,
где вы можете писать код, выполнять его по частям и видеть



 
 
 

результаты встроенных визуализаций.
–  Интегрированные среды разработки (IDE): Такие как

PyCharm, Visual Studio Code, или Spyder. Они предоставля-
ют богатый набор функций для написания и отладки кода, а
также удобную среду для работы с проектами.

– Онлайн-редакторы кода: Например, repl.it или CodePen.
Они позволяют писать и выполнять код прямо в вашем
веб-браузере без необходимости установки дополнительно-
го программного обеспечения.

–  Интерактивные песочницы для определенных языков
или фреймворков: Некоторые языки программирования
и фреймворки предоставляют онлайн-песочницы, которые
позволяют вам быстро попробовать их функциональность,
например, Python Tutor для Python или SQLFiddle для SQL.

Благодарю вас за интерес к этой теме, и я уверен, что эта
серия книг станет полезным ресурсом для всех, кто стремит-
ся освоить и применять возможности искусственного интел-
лекта.

С наилучшими пожеланиями,
Джейд Картер



 
 
 

 
Глава 1: Введение в

Искусственный Интеллект
 
 

1.1 Определение искусственного интеллекта
 

Искусственный интеллект (ИИ) – это область компьютер-
ных наук, которая занимается созданием систем, способных
к выполнению задач, обычно требующих интеллекта чело-
века. Эти системы обладают способностью к самообучению,
анализу данных, принятию решений и выполнению задач
в различных областях, включая распознавание образов, об-
работку естественного языка, планирование, решение про-
блем, медицину, финансы, робототехнику и многие другие.

В современном мире ИИ широко применяется в различ-
ных сферах жизни, включая бизнес, науку, медицину, произ-
водство, автомобильную промышленность и многое другое.
Он является ключевым фактором в развитии технологий бу-
дущего, таких как автономные автомобили, умный дом, ме-
дицинская диагностика и технологии блокчейн.

Одним из основных направлений исследований в области
искусственного интеллекта является разработка алгоритмов
машинного обучения, которые позволяют компьютерам из-
влекать полезные знания из данных и использовать их для



 
 
 

принятия решений и решения задач.
Искусственный интеллект – это область, в которой ис-

пользуются разнообразные методы и технологии для созда-
ния систем, способных выполнять задачи, требующие интел-
лектуальных способностей. Рассмотрим подробнее несколь-
ко основных способов реализации искусственного интеллек-
та:

1. Символьное программирование
Символьное программирование представляет собой под-

ход к искусственному интеллекту, который сосредоточен на
работе с символами и правилами, представляющими знания
о предметной области. Основным принципом символьного
программирования является манипуляция символами с по-
мощью формальных правил для решения задач. Этот подход
особенно подходит для задач, в которых знание предметной
области может быть явно сформулировано в виде правил и
законов.

Экспертные системы являются одним из наиболее рас-
пространенных примеров символьного программирования.
Они используют базы знаний, состоящие из фактов и правил
вывода, чтобы представить экспертное знание в конкретной
предметной области. Экспертные системы могут принимать
решения и делать выводы, основанные на этом знании, и ис-
пользоваться в широком спектре областей, включая медици-
ну, финансы, инженерию и управление.



 
 
 

Преимущества символьного программирования включа-
ют ясность и понятность правил, которые могут быть лег-
ко интерпретированы и проверены человеком. Этот подход
также обеспечивает возможность объяснения принятых ре-
шений, что важно для областей, где требуется прозрачность
и понимание принципов работы системы. Однако символь-
ное программирование может столкнуться с ограничения-
ми в сложных и неструктурированных областях, где трудно
формализовать знания в виде правил, и в таких случаях дру-
гие подходы, такие как нейронные сети, могут оказаться бо-
лее эффективными.

Пример символьного программирования можно найти в
экспертных системах для диагностики болезней. Допустим,
у нас есть экспертная система, разработанная для определе-
ния возможной болезни у пациента на основе его симпто-
мов. Система использует базу знаний, состоящую из правил
и фактов о различных болезнях и их симптомах.

Пример правила:
Если пациент жалуется на боль в груди и одышку, то воз-

можные диагнозы могут включать сердечные заболевания,
такие как стенокардия или инфаркт миокарда.

Если пациент испытывает жжение в желудке после еды, то
возможными диагнозами могут быть язвенная болезнь или
рефлюкс эзофагит.

Если у пациента есть высокая температура и боль в горле,
то это может указывать на инфекцию верхних дыхательных



 
 
 

путей, такую как ангина или грипп.
При обращении к экспертной системе с набором симпто-

мов пациента, система применяет эти правила для анализа
симптомов и выявления возможных диагнозов. Затем систе-
ма может предложить дополнительные тесты или консульта-
цию с врачом для подтверждения диагноза.

Этот пример демонстрирует, как символьное программи-
рование может использоваться для формализации эксперт-
ного знания и принятия решений на основе этого знания.

2. Нейронные сети
Нейронные сети представляют собой мощный инструмент

в области искусственного интеллекта, который моделирует
работу человеческого мозга. Они состоят из множества вза-
имосвязанных нейронов, которые обрабатывают и передают
информацию в виде сигналов. В основе нейронных сетей ле-
жит концепция обучения на примерах, когда система адап-
тируется к окружающей среде, находя закономерности в дан-
ных.

Глубокое обучение представляет собой разновидность
нейронных сетей, которая позволяет системам автоматиче-
ски извлекать высокоуровневые признаки из больших объе-
мов данных. Оно становится все более популярным благода-
ря своей способности к обучению на неразмеченных данных,
что делает его особенно эффективным для задач распозна-
вания образов и классификации.



 
 
 

Преимущества нейронных сетей и глубокого обучения
включают высокую гибкость и способность к адаптации к
различным типам данных, а также способность к обучению
на больших объемах данных. Эти методы успешно применя-
ются в различных областях, таких как компьютерное зрение,
обработка естественного языка, рекомендательные системы,
медицинская диагностика и многое другое.

Однако нейронные сети также имеют свои ограничения,
включая сложность интерпретации полученных результатов,
необходимость большого объема данных для обучения и
вычислительные затраты при обучении глубоких моделей.
Несмотря на это, они остаются одним из самых мощных и
универсальных инструментов в области искусственного ин-
теллекта, и их популярность продолжает расти в наше время.

3. Генетические алгоритмы
Генетические алгоритмы представляют собой метод оп-

тимизации, основанный на принципах естественного отбо-
ра и генетической эволюции. Этот подход к искусственному
интеллекту вдохновлен механизмами, которые природа ис-
пользует для эволюции видов, и позволяет системам нахо-
дить оптимальные решения в сложных пространствах дан-
ных или задачах оптимизации.

В генетических алгоритмах используется популяция ин-
дивидов, которые представляют собой потенциальные реше-
ния задачи. Каждый индивид характеризуется своим генети-



 
 
 

ческим кодом, который может быть представлен в виде по-
следовательности битов или чисел, и подвергается эволюци-
онному процессу, включающему в себя операции скрещива-
ния, мутации и отбора.

В начале работы алгоритма создается случайная началь-
ная популяция индивидов. Затем они оцениваются по кри-
териям эффективности или пригодности, определенным для
решаемой задачи. После этого проводятся операции скре-
щивания и мутации, в результате чего создается новое поко-
ление индивидов. Индивиды с более высокой пригодностью
имеют больше шансов быть выбранными для создания ново-
го поколения, что ведет к постепенному улучшению популя-
ции и приближению к оптимальному решению задачи.

Генетические алгоритмы широко применяются в различ-
ных областях, включая инженерию, экономику, финансы,
биологию, компьютерную графику и многое другое. Они
успешно применяются для решения задач оптимизации,
таких как поиск оптимального маршрута, проектирование
сложных систем, обучение нейронных сетей и другие. Бла-
годаря своей эффективности и универсальности, генетиче-
ские алгоритмы остаются важным инструментом в арсенале
исследователей и инженеров в области искусственного ин-
теллекта.

Давайте рассмотрим пример применения генетического
алгоритма для решения классической задачи коммивояжера
– нахождения оптимального маршрута посещения всех го-



 
 
 

родов из списка, так чтобы суммарное расстояние было ми-
нимальным.

Представим, что у нас есть набор городов, которые нужно
посетить: A, B, C, D, E. Генетический алгоритм начнет с со-
здания случайной начальной популяции индивидов, каждый
из которых представляет собой один из возможных маршру-
тов между городами. Например, один из индивидов может
представлять маршрут A-B-C-D-E.

Затем алгоритм будет оценивать каждый маршрут по его
длине – суммарному расстоянию между городами. Следую-
щим шагом будет операция скрещивания, при которой вы-
бираются два родительских маршрута из текущей популя-
ции и создается новый маршрут путем комбинирования ча-
стей родительских маршрутов. Например, можно скрестить
маршруты A-B-C-D-E и A-C-D-B-E, чтобы получить новый
маршрут A-B-C-D-B-E.

После этого происходит операция мутации, при которой
случайно изменяются некоторые части маршрута. Напри-
мер, один из городов может быть перемещен в другую пози-
цию.

После каждой операции скрещивания и мутации оцени-
вается пригодность нового маршрута, и самые приспособ-
ленные маршруты выбираются для создания следующего по-
коления популяции. Процесс продолжается до достижения
критерия останова, такого как определенное количество по-
колений или сходимость к оптимальному решению.



 
 
 

Таким образом, генетический алгоритм позволяет нахо-
дить оптимальные или близкие к оптимальным решениям
для сложных задач оптимизации, таких как задача коммиво-
яжера, за счет эмуляции принципов естественного отбора и
генетической эволюции.

4. Экспертные системы
Экспертные системы представляют собой компьютерные

программы, разработанные для моделирования и использо-
вания знаний, собранных у экспертов в определенной обла-
сти. Они основаны на правилах и фактах, которые отража-
ют опыт и экспертизу людей в этой области. Главной целью
экспертных систем является решение задач и принятие ре-
шений на основе имеющихся знаний.

Одной из ключевых особенностей экспертных систем яв-
ляется их способность объяснять принятые решения. Поль-
зователи могут получить объяснение, почему система при-
шла к тому или иному выводу, что делает их прозрачными и
надежными в применении. Это особенно важно в областях,
где принимаемые решения могут иметь серьезные послед-
ствия, таких как медицина или финансы.

Экспертные системы находят широкое применение в раз-
личных отраслях, включая медицину, где они используют-
ся для диагностики болезней и поддержки врачей в приня-
тии решений о лечении; финансы, где они помогают в ана-
лизе рынка, прогнозировании трендов и управлении риска-



 
 
 

ми; инженерия, где они применяются для проектирования и
обслуживания сложных систем.

Однако, несмотря на их многочисленные преимущества,
экспертные системы также имеют свои ограничения. Они
могут быть ограничены доступным объемом знаний и не все-
гда способны адаптироваться к новым ситуациям или изме-
нениям в окружающей среде. Тем не менее, с постоянным
развитием технологий и методов искусственного интеллекта,
экспертные системы становятся все более эффективными и
широко применяемыми в различных областях деятельности.

Примером экспертной системы может служить система
поддержки принятия решений в области медицины. Допу-
стим, у нас есть экспертная система, разработанная для ди-
агностики заболеваний на основе симптомов, предоставлен-
ных пациентом. Система базируется на знаниях и опыте вра-
чей, собранных в виде базы знаний и правил.

При обращении к системе пациент описывает свои симп-
томы, такие как боль в груди, температура, кашель и т. д.
Система анализирует предоставленные данные и применяет
правила, основанные на медицинских знаниях, для опреде-
ления возможного диагноза.

Например, если пациент жалуется на боль в груди, затруд-
ненное дыхание и учащенное сердцебиение, система может
выдвинуть предположение о возможном инфаркте миокарда
и рекомендовать немедленную медицинскую помощь.

Кроме того, система может предложить дополнительные



 
 
 

тесты или обследования для подтверждения диагноза, а
также предоставить рекомендации по лечению и уходу за па-
циентом в соответствии с установленными протоколами.

Таким образом, экспертная система в медицине помога-
ет врачам и медицинскому персоналу в принятии решений,
основанных на экспертном знании и опыте, что способству-
ет повышению качества медицинской помощи и улучшению
результатов лечения.

5. Обработка естественного языка (Natural
Language Processing, NLP)

Обработка естественного языка (NLP) представляет со-
бой ключевой компонент искусственного интеллекта, кото-
рый направлен на анализ и понимание естественного языка
человека. Этот подход охватывает широкий спектр методов
и технологий, которые позволяют компьютерным системам
взаимодействовать с текстом, речью и диалогами так же, как
это делает человек.

Одним из основных направлений в обработке естествен-
ного языка является распознавание речи. Это процесс пре-
образования звуковой информации, записанной или произ-
несенной человеком, в текстовую форму, которую можно
анализировать и обрабатывать компьютерной системой. Рас-
познавание речи находит широкое применение в голосовых
помощниках, телефонных автоответчиках, системах управ-
ления и других областях.



 
 
 

Другим важным аспектом NLP является машинный пе-
ревод, который позволяет автоматически переводить текст с
одного языка на другой. Методы машинного перевода стано-
вятся все более точными и эффективными благодаря разви-
тию глубокого обучения и нейронных сетей, что делает воз-
можным создание высококачественных переводов в реаль-
ном времени.

Кроме того, обработка естественного языка включает в
себя такие задачи, как анализ тональности текста, извлече-
ние информации, классификация текстов и многое другое.
Эти методы находят применение в социальных медиа, мар-
кетинге, финансах, медицине и других областях, где необхо-
дим анализ больших объемов текстовых данных для приня-
тия решений и выявления тенденций.

Таким образом, обработка естественного языка играет
ключевую роль в развитии технологий, позволяющих ком-
пьютерным системам эффективно взаимодействовать с че-
ловеком через текст и речь, открывая новые возможности
для автоматизации и улучшения коммуникации в различных
областях деятельности.

6. Обучение с подкреплением (Reinforcement
Learning)

Обучение с подкреплением (Reinforcement Learning, RL)
представляет собой метод машинного обучения, который
моделирует процесс принятия решений, основанный на кон-



 
 
 

цепциях награды и наказания. В этом подходе агент взаи-
модействует с окружающей средой, предпринимая различ-
ные действия, и получает обратную связь в виде награды
или штрафа за каждое действие. Целью агента является мак-
симизация общей суммы полученных наград, что побужда-
ет его выбирать оптимальные стратегии поведения в данной
среде.

Одним из ключевых компонентов обучения с подкрепле-
нием является понятие "политики" (policy), которая опреде-
ляет стратегию агента – какие действия он должен предпри-
нять в каждой конкретной ситуации. Цель обучения с под-
креплением состоит в том, чтобы найти оптимальную поли-
тику, которая обеспечит максимальную суммарную награду
в долгосрочной перспективе.

Применение обучения с подкреплением разнообразно и
охватывает множество областей. Например, RL использует-
ся в создании автономных систем, таких как автопилоты
для беспилотных автомобилей и дронов, где агент должен
принимать быстрые и безопасные решения на основе внеш-
ней среды и текущих обстоятельств. Также RL применяется
в обучении игровых агентов, позволяя компьютерным про-
граммам самостоятельно учиться играть в различные виды
игр, начиная от классических настольных игр до видеоигр с
комплексным игровым миром. Кроме того, обучение с под-
креплением находит применение в управлении роботами,
где агент может учиться выполнять различные задачи, такие



 
 
 

как перемещение, манипулирование объектами и выполне-
ние сложных действий в реальном мире.

Обучение с подкреплением представляет собой важный
инструмент для создания интеллектуальных систем, способ-
ных принимать решения в реальном времени в разнообраз-
ных и динамичных средах.

7. Обработка изображений и видео (Computer
Vision)

Обработка изображений и видео (Computer Vision) пред-
ставляет собой важную область искусственного интеллекта,
которая занимается анализом и интерпретацией визуальных
данных. Этот метод обработки данных включает в себя ши-
рокий спектр задач, начиная от базовых, таких как распозна-
вание объектов на изображениях, и заканчивая более слож-
ными, такими как сегментация изображений и анализ видео-
потока.

Одной из основных задач обработки изображений и ви-
део является распознавание объектов, то есть определение
наличия и типа объектов на изображении. Это может быть
как общие категории объектов, такие как автомобили, люди,
деревья, так и более специфические, например, различные
бренды автомобилей или виды животных.

Еще одной важной задачей является классификация изоб-
ражений, при которой каждое изображение присваивается
одной или нескольким предопределенным категориям или



 
 
 

классам. Например, классификация изображений может ис-
пользоваться для определения, содержится ли на фотогра-
фии кошка или собака, или для определения наличия опре-
деленных признаков на медицинских изображениях.

Другой важной задачей является детекция объектов, то
есть определение положения и границ объектов на изобра-
жении, а также их классификация. Это позволяет обнаружи-
вать не только наличие объектов, но и точно определять их
местоположение и форму на изображении.

Вместе с этим, обработка изображений и видео включа-
ет в себя такие задачи, как сегментация, которая позволя-
ет разделять изображение на отдельные части или сегменты,
и анализ видеопотока, который позволяет анализировать из-
менения в видео с течением времени.

Таким образом, обработка изображений и видео является
активно развивающейся областью искусственного интеллек-
та, которая находит широкое применение в различных сфе-
рах, таких как медицина, автомобильная промышленность,
безопасность, аналитика и многое другое.

8. Интеллектуальные агенты и робототехника
Интеллектуальные агенты и робототехника представляют

собой важную область исследований в сфере искусственно-
го интеллекта, которая фокусируется на создании систем,
способных взаимодействовать с окружающей средой и при-
нимать решения в реальном времени. Этот подход к искус-



 
 
 

ственному интеллекту направлен на разработку адаптивных
и автономных агентов, которые могут анализировать свое
окружение, принимать решения и выполнять действия, на-
правленные на достижение поставленных целей.

Одним из ключевых примеров реализации этого подхода
являются роботы. Роботы представляют собой физические
системы, оснащенные датчиками, моторами и компьютер-
ным управлением, которые могут взаимодействовать с окру-
жающей средой и выполнять различные задачи. Например,
роботы могут быть использованы для автоматизации произ-
водственных процессов, выполнения опасных работ или по-
мощи людям с ограниченными возможностями.

Другим примером реализации интеллектуальных агентов
являются автономные автомобили и автопилоты дронов. Эти
системы оборудованы сенсорами и камерами, которые поз-
воляют им воспринимать окружающую среду, а также алго-
ритмами искусственного интеллекта, которые обрабатывают
полученные данные и принимают решения о навигации и
управлении. Автономные автомобили могут быть использо-
ваны для безопасного и эффективного перемещения людей
и грузов по дорогам, а автопилоты дронов – для выполнения
различных задач, начиная от аэрофотосъемки и геодезиче-
ских измерений до доставки грузов и поиска людей в слож-
ных условиях.

Развитие интеллектуальных агентов и робототехники
имеет огромный потенциал для улучшения нашей жизни и



 
 
 

работы в различных областях, от производства и транспорта
до здравоохранения и образования. Эти системы могут по-
высить производительность, безопасность и удобство нашей
повседневной жизни, а также открыть новые возможности
для исследований и инноваций.

9. Искусственная жизнь и эволюционные алгорит-
мы

Искусственная жизнь и эволюционные алгоритмы – это
методы искусственного интеллекта, которые черпают вдох-
новение из биологических процессов и эволюции в природе.
Они позволяют моделировать и изучать жизненные процес-
сы, а также эволюцию организмов и видов, с целью созда-
ния автономных систем, способных к адаптации и самообу-
чению.

Одним из ключевых инструментов в исследовании искус-
ственной жизни и эволюционных алгоритмов являются гене-
тические алгоритмы. Эти алгоритмы имитируют естествен-
ный отбор и генетическую эволюцию путем создания по-
пуляции индивидуумов, которые подвергаются мутациям,
скрещиванию и отбору на основе их пригодности. Таким
образом, путем итеративного процесса генетические алго-
ритмы могут эффективно находить оптимальные решения в
пространствах больших данных или при решении задач оп-
тимизации.

Помимо генетических алгоритмов, искусственная жизнь



 
 
 

и эволюционные алгоритмы также применяются для моде-
лирования и изучения различных аспектов живых систем,
таких как поведение животных, динамика популяций и эво-
люция биологических видов. Эти модели могут быть исполь-
зованы для анализа и прогнозирования изменений в окру-
жающей среде, а также для создания искусственных систем,
способных к саморегуляции и адаптации к изменяющимся
условиям.

Искусственная жизнь и эволюционные алгоритмы пред-
ставляют собой мощные инструменты для исследования и
моделирования разнообразных явлений в природе, а также
для создания автономных и адаптивных систем в области
искусственного интеллекта. Эти методы не только позволя-
ют лучше понять принципы жизни и эволюции, но и могут
привести к разработке новых технологий и решений во мно-
гих областях, включая робототехнику, медицину, экологию
и многие другие.

10. Интеллектуальные интерфейсы и адаптивные
системы

Интеллектуальные интерфейсы и адаптивные системы
представляют собой важный подход в области искусственно-
го интеллекта, который ориентирован на создание пользова-
тельских интерфейсов и систем, способных адаптироваться
к потребностям и предпочтениям конечных пользователей.
Этот подход включает в себя разработку различных техно-



 
 
 

логий и методов, направленных на повышение удобства ис-
пользования систем, а также на улучшение взаимодействия
между человеком и машиной.

Одним из основных направлений в интеллектуальных ин-
терфейсах и адаптивных системах является разработка пер-
сонализированных рекомендательных систем. Эти системы
анализируют предпочтения и поведение пользователей, что-
бы предложить им наиболее релевантные и интересные кон-
тент и продукты. Например, персонализированные рекомен-
дательные системы могут использоваться в онлайн-магази-
нах для предложения товаров и услуг, которые наиболее ве-
роятно заинтересуют конкретного пользователя, или в пото-
ковых сервисах для предложения фильмов, музыки и друго-
го контента на основе предпочтений и истории просмотров
пользователя.

Кроме того, в области интеллектуальных интерфейсов
и адаптивных систем активно разрабатываются технологии
управления интерфейсами. Это включает в себя разработ-
ку методов голосового управления, жестового управления,
распознавания эмоций и других способов взаимодействия,
которые делают использование компьютерных систем более
естественным и удобным для пользователей.

Таким образом, интеллектуальные интерфейсы и адап-
тивные системы играют важную роль в создании интуитивно
понятных и удобных в использовании технологий, что спо-
собствует повышению эффективности работы и удовлетво-



 
 
 

ренности пользователей. Эти системы находят применение в
различных областях, включая электронную коммерцию, об-
разование, здравоохранение, развлечения и многое другое,
где важно обеспечить эффективное и приятное взаимодей-
ствие между человеком и технологией.

Эти методы представляют лишь небольшую часть мно-
гообразия подходов к реализации искусственного интел-
лекта. С развитием технологий и появлением новых идей
постоянно появляются новые методы и подходы, расши-
ряя возможности искусственного интеллекта. Каждый из
них имеет свои уникальные особенности и области при-
менения, и вместе они формируют разнообразный и ди-
намичный ландшафт искусственного интеллекта. Благода-
ря активному исследованию и инновациям в этой области,
мы наблюдаем постоянный рост и развитие искусственно-
го интеллекта, который продолжает преобразовывать наш



 
 
 

мир.



 
 
 

 
1.2 История развития

искусственного интеллекта
 

История развития искусственного интеллекта охватывает
множество вех и достижений, начиная с идей и концепций в
древности до современных технологий и приложений. Рас-
смотрим краткий обзор ключевых моментов в этой истории:

Древние идеи
Древние идеи об искусственном интеллекте отражают ин-

терес человечества к созданию механизмов, способных вос-
производить человеческое мышление и поведение задолго
до появления современной компьютерной технологии. Уже
в античных времена ученые и философы начали рассматри-
вать возможность создания искусственных существ или ме-
ханизмов, способных демонстрировать разум и действовать
подобно людям.

В работах античных философов, таких как Платон и Ари-
стотель, можно обнаружить идеи о создании автоматических
механизмов, способных выполнять различные задачи и ими-
тировать человеческое мышление. Например, в "Политехни-
ке" Герона Александрийского описываются различные меха-
низмы, такие как автоматические двери и самописцы, кото-
рые можно рассматривать как древние прототипы устройств
искусственного интеллекта.



 
 
 

В средневековой европейской алхимии также существо-
вали концепции о создании искусственных существ и меха-
низмов с помощью магии и алхимических процессов. Идеи о
живых существах, созданных человеком, иногда встречают-
ся в мифологии и литературе различных культур, от древних
греков до средневековых алхимиков. Вместе все эти идеи и
концепции представляют ранние формы понимания и стрем-
ления к созданию искусственного интеллекта задолго до его
реального появления в современном мире.

Некоторые из древних идей о создании механизмов, спо-
собных имитировать человеческое мышление, также можно
обнаружить в культуре Древнего Востока. Например, древ-
ние китайцы разрабатывали автоматические механизмы, та-
кие как устройства для измерения времени и автоматиче-
ские фигуры, которые двигались по предопределенным тра-
екториям.

В индийской философии также можно найти идеи о со-
здании искусственного интеллекта. В текстах индуистской
мифологии описываются магические механизмы, созданные
богами, которые обладают разумом и способны к самостоя-
тельным действиям.

Идеи о искусственном интеллекте были в значительной
степени теоретическими или мифологическими концепция-
ми и не имели прямого отношения к современным техноло-
гиям. Однако они свидетельствуют о том, что стремление к
созданию искусственных существ и механизмов, способных



 
 
 

мыслить и действовать, присутствовало в различных культу-
рах на протяжении многих веков. Эти древние идеи вдохнов-
ляли ученых и изобретателей в последующие эпохи и в итоге
привели к появлению современной науки о искусственном
интеллекте.

Рождение вычислительной техники
Рождение вычислительной техники в 20 веке существен-

но изменило ландшафт научных и технических исследова-
ний, а также заложило основы для развития искусственного
интеллекта. С появлением первых компьютеров и развити-
ем теории вычислений стали возможными первые шаги в со-
здании систем, способных имитировать или воспроизводить
некоторые аспекты человеческого мышления.

Важным моментом в этом процессе было опубликование
знаменитой статьи Аланом Тьюрингом в 1950 году под на-
званием "Вычислительные машины и разум". В этой работе
Тьюринг затронул ключевую тему: возможность оценки ин-
теллекта машины. Он предложил известный тест, который
впоследствии получил его имя – Тьюринговский тест. Суть
теста заключается в проверке способности компьютера вести
разговор таким образом, чтобы его ответы были неотличимы
от ответов человека. Этот тест стал одним из первых прак-
тических подходов к определению и оценке искусственного
интеллекта.

Публикация Тьюринга стала важным этапом в развитии
идей об искусственном интеллекте и оказала значительное



 
 
 

влияние на последующие исследования в этой области. Она
подняла вопросы о природе мышления, возможности созда-
ния разумных машин и о том, каким образом можно опреде-
лить и оценить их интеллектуальные способности. Тьюрин-
говский тест стал отправной точкой для многих исследова-
телей и вдохновил дальнейшие усилия по созданию искус-
ственного интеллекта.

Вместе с развитием вычислительной техники и теории вы-
числений стали возможными первые попытки создания ис-
кусственного интеллекта на практике. Ученые начали разра-
батывать алгоритмы и программы, которые позволяли ком-
пьютерам выполнять различные задачи, требующие интел-
лектуальных способностей.

Одним из первых и наиболее известных примеров яв-
ляется создание программ для игры в шахматы. В 1950-
х годах программисты начали разрабатывать компьютерные
программы, способные играть в шахматы на уровне челове-
ка. Одним из знаменитых примеров такой программы была
"Машина Тьюринга", созданная Аланом Тьюрингом и Дэви-
дом Черчером. Эта программа использовала принципы ми-
нимакса и алгоритмы поиска для принятия решений в игре.

С развитием вычислительной техники в 20 веке появилась
возможность создания программ, направленных на решение
разнообразных задач, превышающих рамки простого выпол-
нения математических операций. Помимо развития компью-
теров, активно развивалась и теория вычислений, что позво-



 
 
 

ляло создавать эффективные алгоритмы для решения раз-
личных задач.

Одним из ключевых направлений стало создание про-
грамм для логического вывода. Эти программы были спо-
собны автоматически принимать решения на основе задан-
ных логических правил и условий. Такие системы нашли
применение в автоматизации логических рассуждений и
управлении базами знаний.

Вместе с этим стали развиваться и программы для анали-
за данных. Они позволяли эффективно обрабатывать боль-
шие объемы информации и извлекать из нее полезные зна-
ния и закономерности. Эти программы нашли широкое при-
менение в различных областях, от бизнеса и финансов до на-
уки и медицины.

Еще одним важным направлением стало развитие про-
грамм обработки естественного языка. Эти программы поз-
воляли компьютерам понимать и анализировать тексты на
естественных языках, что открыло двери к созданию диало-
говых систем и различных приложений для работы с тексто-
вой информацией.

Помимо практических приложений, развивались и теоре-
тические основы искусственного интеллекта. Области, такие
как символьное вычисление, машинное обучение и нейрон-
ные сети, получили значительное внимание и стали основой
для создания более сложных и интеллектуальных систем.

Таким образом, рождение вычислительной техники и



 
 
 

публикация работ, таких как Тьюринговский тест, положи-
ли начало развитию искусственного интеллекта как самосто-
ятельной научной дисциплины. Этот период истории явля-
ется ключевым для понимания происхождения и развития
искусственного интеллекта до его современных форм и при-
ложений.

Первые программы искусственного интеллекта
1956 год считается ключевым для начала систематическо-

го изучения и развития искусственного интеллекта, когда
на конференции в Дартмутском колледже было официально
объявлено о создании новой области исследований. Это со-
бытие стало отправной точкой для множества исследований
и разработок в этой области. Организаторы конференции,
включая Джон Маккарти, Марвин Мински, Аллен Ньюэлл
и Херберт Саймон, предложили новые подходы к созданию
интеллектуальных машин и программ.

С этого момента начали появляться первые программы,
которые можно было отнести к области искусственного ин-
теллекта. Эти программы, хотя и оставались довольно при-
митивными по современным стандартам, открывали новые
перспективы и возможности для компьютеров. Одним из
первых и самых известных примеров таких программ сталы
программы для игры в шахматы. Уже в 1950-х годах иссле-
дователи начали разрабатывать программы, которые могли
играть в шахматы на уровне, сравнимом с человеком.

Программы для игры в шахматы, созданные в начале раз-



 
 
 

вития искусственного интеллекта, использовали различные
алгоритмы и стратегии для принятия решений и выбора хо-
дов. Несмотря на ограниченные вычислительные ресурсы
того времени, исследователи смогли разработать эффектив-
ные подходы к игре в шахматы.

Одним из основных алгоритмов, применяемых в этих
программах, был алгоритм поиска по дереву игры, кото-
рый позволял компьютеру рассматривать различные вариан-
ты ходов и их последствия на несколько шагов вперед. Этот
алгоритм позволял оценивать возможные ходы и выбирать
тот, который, по мнению программы, приводил к наилучше-
му результату.

Кроме того, программы использовали эвристические ме-
тоды принятия решений. Эвристика – это метод решения за-
дачи, основанный на опыте и интуиции, который позволяет
принимать быстрые и приблизительные решения при недо-
статочной информации. В контексте игры в шахматы эври-
стические методы могли включать в себя оценку положения
фигур на доске, приоритизацию важных ходов и учет такти-
ческих возможностей.

Эти программы были основаны на сочетании алгорит-
мов поиска и эвристических методов, которые позволяли
компьютеру принимать обоснованные решения в услови-
ях неопределенности и ограниченных ресурсов. Эти ранние
шаги в области искусственного интеллекта стали отправной
точкой для дальнейшего развития искусственного интеллек-



 
 
 

та и игровых программ. Несмотря на ограниченный объ-
ем вычислительных ресурсов того времени, эти программы
представляли собой значительное достижение в области ис-
кусственного интеллекта и стимулировали дальнейшие ис-
следования в этой области.

Так период с конференции в Дартмутском колледже в
1956 году до конца 1950-х и начала 1960-х годов был пе-
риодом первых шагов и прорывов в развитии искусственно-
го интеллекта, когда были созданы и начали активно при-
меняться первые программы, способные решать некоторые
ограниченные задачи.

Эпоха экспертных систем
В 1970-80-х годах научное сообщество активно обрати-

ло внимание на развитие экспертных систем, что приве-
ло к наступлению эпохи экспертных систем в истории ис-
кусственного интеллекта. Экспертные системы представля-
ли собой программные приложения, разработанные для ре-
шения сложных задач в определенной предметной области,
путем имитации рассуждений и принятия решений, анало-
гичных тем, которые принимают эксперты в этой области.

Одной из основных характеристик экспертных систем бы-
ла их способность использовать знания и опыт экспертов для
принятия решений. Экспертные системы строились на осно-
ве баз знаний, которые содержали информацию о правилах,
процедурах и эвристиках, используемых экспертами при ре-
шении задач в своей области. Эти знания формализовались



 
 
 

и представлялись в виде базы знаний внутри компьютерной
программы.

Экспертные системы, в своей основе, использовали раз-
личные методы инференции для принятия решений на ос-
нове имеющихся знаний. Одним из таких методов были пра-
вила вывода, которые представляли собой логические пра-
вила, определяющие связи между фактами и выводами. Экс-
пертные системы использовали эти правила для выявления
связей между данными и принятия решений на основе этих
связей.

Другим важным методом были цепочки рассуждений, ко-
торые представляли собой последовательность логических
шагов, приводящих к выводу на основе имеющихся фактов
и правил. Экспертные системы могли использовать цепочки
рассуждений для анализа информации и выведения новых
фактов или рекомендаций на основе имеющихся знаний.

Кроме того, экспертные системы были способны взаимо-
действовать с пользователями, задавая им вопросы для по-
лучения дополнительной информации или уточнения усло-
вий задачи. Это позволяло системам получить необходимые
данные для принятия решений и давать пользователю более
точные и полезные рекомендации или прогнозы.

Экспертные системы нашли широкое применение в раз-
личных областях, благодаря своей способности к адаптации
к различным предметным областям. Они были успешно при-
менены в медицине для диагностики заболеваний и выбора



 
 
 

методов лечения, в финансах для анализа рынков и приня-
тия инвестиционных решений, в инженерном деле для про-
ектирования и управления производственными процессами,
а также в управлении производством для планирования про-
изводственных операций и оптимизации ресурсов.

Однако, несмотря на свои достижения, экспертные систе-
мы также имели некоторые ограничения. Они часто оказы-
вались ограниченными в способности адаптироваться к но-
вым ситуациям и изменениям в окружающей среде. Тем не
менее, эпоха экспертных систем оставила значительный след
в истории искусственного интеллекта, показав, что компью-
теры могут успешно использовать знания и опыт людей для
решения сложных задач в различных областях.

Нейронные сети и глубокое обучение
В конце 20 века и особенно в начале 21 века нейронные

сети и методы глубокого обучения привлекли широкое вни-
мание научного и технического сообщества. Нейронные сети
моделируют структуру и функционирование нейронных се-
тей в человеческом мозге, где информация передается меж-
ду нейронами через связи. Глубокое обучение, в свою оче-
редь, представляет собой подход к машинному обучению,
который использует многослойные нейронные сети для из-
влечения высокоуровневых признаков из данных.

Этот период принес значительные успехи в области ис-
кусственного интеллекта. Нейронные сети и глубокое обу-
чение применяются в различных областях, включая распо-



 
 
 

знавание образов, обработку естественного языка, компью-
терное зрение, рекомендательные системы, анализ данных и
многие другие. Они позволили существенно улучшить точ-
ность и эффективность решения сложных задач, которые ра-
нее считались трудными для автоматизации.

Например, в области распознавания образов нейронные
сети и глубокое обучение добились впечатляющих результа-
тов, превзойдя человеческие способности в таких задачах,
как распознавание лиц, классификация изображений и даже
игра в компьютерные игры. В обработке естественного языка
они позволили создать мощные модели для автоматического
перевода, семантического анализа текста, генерации текста
и многих других приложений.

Нейронные сети и глубокое обучение играют ключевую
роль в современном искусственном интеллекте, приводя к
значительному улучшению результатов во многих областях
и открывая новые перспективы для развития технологий и
приложений.

Современные технологии и приложения
Современные технологии искусственного интеллекта

проникают в различные отрасли и области человеческой дея-
тельности, оказывая значительное влияние на способы рабо-
ты и взаимодействия. В медицине искусственный интеллект
используется для диагностики заболеваний на основе анали-
за медицинских изображений, предсказания рисков разви-
тия заболеваний на основе медицинских данных и персона-



 
 
 

лизации лечения с учетом индивидуальных характеристик
пациента.

В финансовой сфере искусственный интеллект применя-
ется для анализа рынков, прогнозирования трендов, управ-
ления портфелями инвестиций и риск-менеджмента. Алго-
ритмы машинного обучения позволяют автоматизировать
процессы принятия решений, что увеличивает эффектив-
ность торговых операций и уменьшает риски для финансо-
вых институтов и инвесторов.

В автомобильной промышленности искусственный интел-
лект используется для разработки автономных транспорт-
ных средств, оптимизации дорожного движения, управления
транспортными потоками и повышения безопасности на до-
рогах. Эти технологии позволяют автомобилям обнаружи-
вать и предотвращать аварийные ситуации, а также улучша-
ют комфорт и удобство вождения.

В маркетинге и рекламе искусственный интеллект исполь-
зуется для анализа данных о потребителях, персонализации
контента и рекламных предложений, прогнозирования спро-
са и оптимизации маркетинговых кампаний. Это позволяет
компаниям лучше понимать своих клиентов и эффективнее
взаимодействовать с ними.

В игровой индустрии искусственный интеллект применя-
ется для создания реалистичных виртуальных миров, управ-
ления поведением виртуальных персонажей, оптимизации
графики и улучшения игрового процесса. Алгоритмы ма-



 
 
 

шинного обучения позволяют создавать более умных и адап-
тивных противников и союзников, что делает игровой опыт
более интересным и захватывающим.

Таким образом, современные технологии искусственного
интеллекта находят широкое применение в различных обла-
стях, изменяя способы работы и жизни людей, и продолжа-
ют развиваться, открывая новые возможности и перспекти-
вы для применения в будущем.



 
 
 

 
Глава 2: Основные

Концепции и Термины
 
 

2.1 Агенты и окружение
 

В контексте искусственного интеллекта, агенты представ-
ляют собой сущности, обладающие способностью восприни-
мать окружающую среду и принимать решения на основе
этой информации.

Типы агентов
Агент в контексте искусственного интеллекта – это сущ-

ность, которая способна воспринимать окружающую среду
через свои сенсоры, принимать решения и действовать в
этой среде через свои актуаторы. Агенты могут быть как фи-
зическими сущностями, такими как роботы, автономные ав-
томобили или дроны, так и виртуальными сущностями, ре-
ализованными в программном обеспечении. Ключевой ха-
рактеристикой агента является его способность к автоном-
ному принятию решений и выполнению действий в соответ-
ствии с целями или задачами, которые ему были поставлены.
Важно отметить, что агенты могут действовать как индиви-
дуально, так и в кооперации с другими агентами, обменива-



 
 
 

ясь информацией и координируя свои действия для дости-
жения общих целей.

В области искусственного интеллекта существует множе-
ство различных типов агентов, каждый из которых облада-
ет своими уникальными характеристиками и способностя-
ми. Начиная от простых реактивных агентов и заканчивая
более сложными моделями, эти агенты играют важную роль
во многих областях приложений и исследований.

Простые реактивные агенты действуют на основе непо-
средственной обратной связи от окружающей среды. Они ре-
агируют на текущее состояние окружения, но не сохраняют
информацию о прошлых действиях или состояниях. Приме-
ром таких агентов может служить робот-пылесос, который
осуществляет движение и управление на основе обнаружен-
ных препятствий и звуковых сигналов.

Более сложные агенты обладают внутренним состоянием
и способностью моделировать свое окружение. Они могут
сохранять информацию о прошлых действиях и состояниях,
что позволяет им принимать более интеллектуальные реше-
ния. Примерами таких агентов являются игровые боты, ко-
торые используют обучение с подкреплением для адаптации
к стратегиям оппонентов и повышения своей эффективно-
сти в игре, а также экспертные системы, которые анализиру-
ют базу знаний для предоставления рекомендаций или ре-
шения сложных проблем.

В различных областях применения искусственного интел-



 
 
 

лекта агенты играют ключевую роль, обеспечивая выполне-
ние разнообразных задач и решение сложных проблем. В ро-
бототехнике агенты часто выступают в роли управляющих
систем, контролирующих движение и взаимодействие робо-
тов с окружающей средой. Эти агенты могут быть как про-
стыми, реагирующими на обнаруженные препятствия, так
и более сложными, использующими алгоритмы машинного
обучения для адаптации к различным условиям и ситуаци-
ям.

В игровой индустрии агенты широко применяются для
создания виртуальных персонажей, которые обладают уни-
кальным поведением и стратегиями в зависимости от сцена-
рия игры. Эти агенты могут использовать различные методы
и алгоритмы, такие как обучение с подкреплением или гене-
тические алгоритмы, для улучшения своей эффективности
и адаптации к игровой ситуации.

В области экспертных систем агенты выступают в роли ин-
теллектуальных помощников, предоставляя рекомендации
или решения на основе имеющихся знаний и опыта. Экс-
пертные системы могут использовать различные методы рас-
суждения и логического вывода для анализа данных и выра-
ботки решений в различных областях, таких как медицина,
финансы или юриспруденция.

Понимание различных типов агентов и их способностей
играет важную роль в разработке и применении систем ис-
кусственного интеллекта в различных областях. Это поз-



 
 
 

воляет создавать более эффективные и адаптивные систе-
мы, способные эффективно решать широкий спектр задач и
справляться с изменяющимися условиями и требованиями.

В области искусственного интеллекта существует
несколько типов агентов, каждый из которых имеет свои ха-
рактеристики и способности. Ниже перечислены основные
типы агентов:

1. Простые реактивные агенты: Эти агенты действуют на
основе непосредственной обратной связи от окружающей
среды. Они реагируют на текущее состояние окружения без
сохранения информации о прошлых действиях или состоя-
ниях.

2. Агенты с внутренним состоянием: Эти агенты облада-
ют внутренним состоянием, которое позволяет им сохранять
информацию о прошлых действиях и состояниях. Они могут
использовать эту информацию для принятия более сложных
решений и адаптации к изменяющейся среде.

3. Рациональные агенты: Рациональные агенты принима-
ют решения с целью максимизации ожидаемого выигрыша
или достижения определенных целей. Они действуют опти-
мально с учетом имеющейся информации и ожидаемых ре-
зультатов.

4. Автономные агенты: Эти агенты обладают некоторой
степенью автономии и способны действовать независимо от
внешнего контроля. Они могут принимать решения и осу-
ществлять действия без постоянного участия человека.



 
 
 

5. Социальные агенты: Эти агенты способны взаимодей-
ствовать с другими агентами в социальной среде. Они могут
обмениваться информацией, координировать свои действия
и сотрудничать для достижения общих целей.

6. Экспертные агенты: Эти агенты используют базы зна-
ний и экспертные системы для принятия решений в опре-
деленной области знаний. Они могут анализировать инфор-
мацию, проводить рассуждения и делать выводы на основе
имеющихся данных и правил.

7. Мультиагентные системы: Это системы, состоящие из
нескольких агентов, которые работают вместе для решения
сложных задач. Каждый агент в мультиагентной системе мо-
жет иметь свои собственные цели и способности, а также вза-
имодействовать с другими агентами для достижения общих
целей.

8. Адаптивные агенты: Эти агенты обладают способно-
стью к адаптации к изменяющимся условиям и требовани-
ям окружающей среды. Они могут изменять свое поведение
или стратегии в ответ на новую информацию или изменения
в среде.

9. Мобильные агенты: Это агенты, которые способны пе-
ремещаться между различными вычислительными устрой-
ствами или средами. Они могут передвигаться, чтобы выпол-
нить задачи или получить доступ к ресурсам, распределен-
ным по сети.

10. Виртуальные агенты: Эти агенты существуют и дей-



 
 
 

ствуют в виртуальных средах, таких как виртуальные миры
или симуляции. Они могут взаимодействовать с пользовате-
лями или другими агентами в виртуальном пространстве и
выполнять различные задачи.

Это лишь некоторые из основных типов агентов в области
искусственного интеллекта. В зависимости от конкретного
контекста и задачи могут существовать и другие типы аген-
тов или их комбинации.

Моделирование окружения
Моделирование окружения играет ключевую роль в раз-

работке и реализации систем искусственного интеллекта.
Этот процесс включает в себя выбор подходящей абстрак-
ции для представления окружающей среды, а также методов
оценки и обновления ее состояния. Различные формализа-
ции окружения могут быть использованы в зависимости от
конкретной задачи и характеристик среды.

Одним из наиболее распространенных подходов к моде-
лированию окружения является использование графов и се-
тей. В этом случае вершины графа представляют собой объ-
екты в окружающей среде, а ребра – связи между ними.
Использование графов и сетей для моделирования окруже-
ния предоставляет инструмент для анализа и визуализации
сложных взаимодействий между объектами в среде.

Преимуществом такого подхода является возможность
эффективного моделирования сложных структур и взаимо-



 
 
 

связей в окружающей среде. Например, в контексте соци-
альных сетей вершины могут представлять пользователей, а
ребра – связи между ними (например, дружба, подписка и
т. д.). В графе знаний вершины могут представлять понятия
или объекты, а ребра – их логические связи или ассоциации.

Этот подход также обеспечивает удобный инструмент для
анализа структуры среды и выявления важных паттернов и
зависимостей. С помощью методов анализа графов можно
выявлять ключевые узлы, выявлять сообщества или класте-
ры объектов, а также оценивать важность или центральность
различных элементов среды.

Использование графов и сетей для моделирования окру-
жения предоставляет эффективный и гибкий инструмент
для анализа сложных взаимодействий и структур в среде, что
позволяет разработчикам и исследователям получать глубо-
кое понимание окружающего мира и использовать это зна-
ние для принятия решений и планирования действий.

Матрицы или табличные структуры данных представля-
ют собой еще один распространенный способ формализа-
ции окружения в контексте искусственного интеллекта. В
этом подходе информация о состояниях и действиях агентов
обычно представлена в виде таблицы, где строки соответ-
ствуют различным состояниям среды, а столбцы – возмож-
ным действиям агента или внешним воздействиям.

Одним из преимуществ такого подхода является его про-
стота и эффективность при обработке и хранении дан-



 
 
 

ных. Матрицы могут легко масштабироваться для обработ-
ки больших объемов информации и быстро обновляться при
изменении состояния среды или действиях агента.

Такие табличные структуры данных часто используются в
контексте обучения с подкреплением, где агенту необходи-
мо принимать решения на основе текущего состояния сре-
ды и ожидаемых вознаграждений. Путем обновления значе-
ний в таблице Q-значений, например, агент может постепен-
но улучшать свою стратегию действий и находить оптималь-
ные решения для достижения своих целей.

Однако структуры данных в виде матриц или таблиц мо-
гут оказаться неэффективными в случае большого числа
возможных состояний или действий, а также при наличии
непрерывных или сложных пространств состояний. В таких
случаях часто применяются более сложные методы, такие
как нейронные сети или аппроксимационные методы, кото-
рые позволяют более гибко моделировать окружение и при-
нимать решения на основе входных данных.

В процессе моделирования окружения важным аспектом
является способность агента оценивать и обновлять состоя-
ние окружающего мира на основе новой информации. Это
необходимо для того, чтобы адекватно реагировать на изме-
нения в среде и принимать обоснованные решения в реаль-
ном времени. Оценка и обновление состояния окружающе-
го мира может происходить в различных форматах, в зави-
симости от используемой модели и типа агента.



 
 
 

В случае использования матриц состояний, агенты могут
обновлять значения в соответствующих ячейках матрицы
в зависимости от наблюдаемых изменений в среде. Напри-
мер, если агент обнаруживает, что выполнение определенно-
го действия приводит к положительному или отрицательно-
му результату, соответствующее значение в матрице может
быть корректировано для учета этого опыта.

В случае использования графов или сетей для моделиро-
вания окружения, обновление состояния может включать в
себя изменение связей между узлами графа в соответствии
с новыми наблюдениями или действиями агента. Например,
если агент взаимодействует с новым объектом в среде или
обнаруживает новую связь между объектами, соответствую-
щая связь в графе может быть добавлена или изменена для
отражения этого.

Важно, чтобы процесс оценки и обновления состояния
окружающего мира был регулярным и адаптивным, чтобы
агент мог эффективно адаптироваться к изменениям в среде
и улучшать свои стратегии и решения на основе новой ин-
формации. Это помогает обеспечить эффективное функци-
онирование искусственного интеллекта в различных задачах
и сценариях, где окружающая среда может быть динамичной
и изменчивой.

Таким образом, моделирование окружения представля-
ет собой важный этап в процессе разработки систем искус-
ственного интеллекта, который позволяет эффективно пред-



 
 
 

ставлять и анализировать информацию о среде и использо-
вать ее для принятия решений и планирования действий.

Восприятие и воздействие
Восприятие и воздействие являются ключевыми аспекта-

ми взаимодействия агента с его окружением в контексте ис-
кусственного интеллекта. Восприятие относится к способно-
сти агента воспринимать информацию о окружающей среде с
помощью различных сенсоров, датчиков и других устройств.
Эти устройства могут быть разнообразными и включать в
себя камеры, микрофоны, радары, лидары и многие другие
сенсоры, предоставляющие агенту данные о его окружении.

Для эффективного функционирования агенту необходи-
мо иметь возможность интерпретировать полученную ин-
формацию и адаптировать свое поведение в соответствии
с ней. Это может включать в себя распознавание объектов,
определение их расположения и движения, анализ связей и
зависимостей в окружающей среде и многое другое. Важно,
чтобы агент обладал механизмами обработки и анализа по-
лученных данных, чтобы принимать информированные ре-
шения и действовать эффективно.

Воздействие, с другой стороны, относится к способности
агента влиять на свою окружающую среду через актуаторы
и механизмы управления. Эти устройства могут включать в
себя двигатели, моторы, приводы, клапаны и другие меха-
низмы, которые позволяют агенту выполнять действия и воз-



 
 
 

действовать на объекты в среде.
В контексте робототехники примером способности аген-

та воздействовать на окружающую среду может служить мо-
бильный робот, оснащенный манипулятором. Представим
себе робота-помощника в домашней среде, который имеет
механический манипулятор с кистью. Этот робот может ис-
пользоваться для выполнения различных задач, таких как
уборка, размещение предметов или помощь в повседневных
делах.

Когда робот воспринимает свою окружающую среду с по-
мощью камеры или датчиков расстояния, он получает ин-
формацию о местоположении и расположении объектов в
комнате. Затем, на основе этой информации, робот может
принимать решения о том, какие действия ему следует вы-
полнить. Например, если он обнаруживает грязь на полу, он
может решить использовать свой манипулятор с кистью для
уборки.

Актуаторы робота, такие как двигатели и приводы, позво-
ляют ему выполнить это действие, управляя движением ма-
нипулятора и кисти. Робот может точно регулировать дви-
жение манипулятора, чтобы очистить определенную область
пола. После завершения задачи робот может вновь восполь-
зоваться своими сенсорами, чтобы проверить результат и
убедиться, что задача выполнена.

Таким образом, через взаимодействие своих актуаторов
с окружающей средой, робот способен влиять на свое окру-



 
 
 

жение и выполнять различные задачи, делая его важным ин-
струментом для автоматизации рутинных действий в домаш-
ней или промышленной среде.

Важно, чтобы агент был способен эффективно управлять
своими актуаторами и принимать решения о том, какие дей-
ствия следует выполнить в зависимости от текущего состо-
яния окружающей среды и его целей. Это может включать
в себя планирование и последовательное выполнение дей-
ствий, учет ограничений и рисков, а также взаимодействие
с другими агентами и объектами в среде. В результате агент
может воздействовать на свое окружение с целью достиже-
ния поставленных задач и выполнения своих функций в кон-
кретной области применения.

Принятие решений и планирование действий
Принятие решений и планирование действий являются

важными аспектами функционирования агентов в окружаю-
щей среде. Реактивная стратегия является одним из про-
стых и эффективных подходов к принятию решений аген-
том в окружающей среде. При таком подходе агент непосред-
ственно реагирует на текущее состояние окружающей среды,
принимая решения без учета долгосрочных последствий или
состояний, которые могут возникнуть в будущем. Это озна-
чает, что агент не строит модель среды и не прогнозирует ее
будущее развитие, а принимает решения только на основе
того, что он в данный момент наблюдает.



 
 
 

Реактивная стратегия особенно эффективна в статичных
или медленно изменяющихся средах, где текущее состояние
обычно является достаточно надежным индикатором того,
какие действия следует предпринять. Например, если робот
перемещается в заранее известной структурированной сре-
де, где препятствия не появляются или меняются редко, он
может успешно использовать реактивную стратегию для на-
вигации и избегания препятствий.

Однако реактивные стратегии могут оказаться недоста-
точно эффективными в сложных и динамичных средах, где
долгосрочные последствия действий играют ключевую роль.
В таких случаях агенту может потребоваться способность
прогнозировать будущие состояния среды и принимать ре-
шения на основе этих прогнозов. Тем не менее, в опреде-
ленных контекстах, где высокая скорость реакции критиче-
ски важна, реактивные стратегии могут оставаться предпо-
чтительным выбором для агентов.

Примером применения реактивной стратегии может слу-
жить автономный автомобиль, движущийся по стабильной
и хорошо изученной дорожной инфраструктуре. В таком
случае автомобиль может использовать простую реактивную
стратегию для навигации и управления, принимая решения
на основе текущих условий дороги и окружающего транспор-
та.

Когда автомобиль обнаруживает препятствие или другие
транспортные средства в своем пути, он может автоматиче-



 
 
 

ски реагировать, изменяя свою траекторию движения или
снижая скорость, чтобы избежать столкновения. Эти реше-
ния принимаются исходя из данных, полученных от различ-
ных сенсоров, таких как радары, камеры и лидары, которые
постоянно сканируют окружающую среду в реальном време-
ни.

В стабильной и предсказуемой дорожной среде, где пре-
пятствия редко появляются и маловероятны внезапные из-
менения условий, реактивная стратегия может обеспечить
быстрое и безопасное движение автомобиля без необходи-
мости в сложных моделях окружающей среды или долго-
срочном планировании маршрута. Это делает такой подход
эффективным для повседневного использования автоном-
ных автомобилей в условиях городского движения или на от-
крытых автомагистралях.

Стратегии на основе знаний представляют собой аль-
тернативный подход к принятию решений, где агент исполь-
зует заранее известные правила, законы или модели для при-
нятия обоснованных действий в окружающей среде. В отли-
чие от реактивных стратегий, которые реагируют только на
текущее состояние среды, стратегии на основе знаний позво-
ляют агенту учитывать более широкий контекст и делать вы-
воды на основе предварительно загруженных знаний о среде
и ее функционировании.

Этот подход может быть особенно полезен в ситуаци-



 
 
 

ях, где агенту доступны определенные знания о своей сре-
де и типичных сценариях поведения. Например, в медицин-
ских экспертных системах агент может использовать заранее
определенные медицинские протоколы и базы данных забо-
леваний для диагностики и рекомендации лечения пациен-
там. Также стратегии на основе знаний могут быть примене-
ны в робототехнике для выполнения задач, требующих точ-
ного знания среды, таких как навигация в лабиринте или
управление манипуляторами для выполнения сложных ма-
нипуляций.

Хотя стратегии на основе знаний могут быть более эф-
фективными в предсказуемых средах или при выполнении
задач с четкими правилами и моделями, они могут быть ме-
нее гибкими в ситуациях, где среда изменчива или неопре-
деленна. В таких случаях агенту может потребоваться спо-
собность адаптироваться к новым условиям и обучаться на
лету, что может быть более сложно с использованием жест-
ких заранее определенных стратегий.

Примером применения стратегий на основе знаний мо-
жет служить автономный мобильный робот, предназначен-
ный для навигации в большом складском помещении. Пред-
положим, что в складе установлена система навигации, кото-
рая предоставляет роботу информацию о расположении раз-
личных полок, препятствий и точек назначения.

В этом случае робот может использовать заранее извест-
ные карты склада и алгоритмы планирования маршрута для



 
 
 

эффективной навигации внутри помещения. На основе этих
данных робот может выбирать оптимальные пути для до-
ставки товаров с полок на точки назначения или для выпол-
нения других задач, например, инвентаризации или переме-
щения грузов.

Предположим, что роботу необходимо доставить товары с
определенной полки на точку выдачи. Он использует заранее
загруженные данные о структуре склада и предпочитаемых
путях движения. На основе этой информации робот плани-
рует оптимальный маршрут, избегая препятствий и миними-
зируя время доставки. Это позволяет ему эффективно и без-
опасно перемещаться по складу, используя заранее извест-
ные знания о среде.

Таким образом, использование стратегий на основе зна-
ний позволяет роботу принимать обоснованные решения на
основе предварительно загруженных данных о среде и ее
функционировании, что делает его более эффективным и
надежным в выполнении задач навигации в предсказуемой
среде, такой как складское помещение.

Обучение с подкреплением представляет собой мощ-
ный метод машинного обучения, при котором агент изуча-
ет оптимальные стратегии поведения, основываясь на награ-
дах или штрафах, полученных в результате взаимодействия
с окружающей средой. В этом подходе агенту не предостав-
ляются заранее определенные правила или модели окружаю-



 
 
 

щей среды, а вместо этого он самостоятельно исследует сре-
ду, принимает действия и наблюдает за реакцией среды на
эти действия.

Ключевой концепцией в обучении с подкреплением яв-
ляется понятие награды. Агент стремится максимизировать
получаемую награду, что побуждает его выбирать действия,
которые приведут к наилучшим результатам в долгосрочной
перспективе. Например, в задаче управления мобильным ро-
ботом наградой может быть достижение целевой точки, а
штрафом – столкновение с препятствием.

Путем исследования и взаимодействия с окружающей
средой агент накапливает опыт, который используется для
обновления его стратегии. Обучение с подкреплением часто
основано на методах и алгоритмах, таких как Q-обучение,
глубокое обучение с подкреплением и алгоритмы актор-кри-
тик.

Преимущество обучения с подкреплением заключается в
его способности к адаптации к различным средам и сцена-
риям, а также в возможности эффективного обучения опти-
мальным стратегиям в условиях сложных и динамических
сред. Этот метод широко применяется в различных обла-
стях, включая автоматизацию, робототехнику, игровую ин-
дустрию, финансы и многие другие, где требуется принятие
обоснованных решений в условиях неопределенности и из-
менчивости.

Примером применения обучения с подкреплением может



 
 
 

служить обучение игровых агентов в компьютерных играх.
Рассмотрим ситуацию, где агент обучается играть в класси-
ческую игру Atari Breakout, где необходимо разрушать бло-
ки, управляя платформой, чтобы мяч отскакивал от нее и
разбивал блоки.

В этом примере агенту предоставляется среда, представ-
ленная игровым экраном, на котором отображается текущее
состояние игры. Агент должен принимать действия, направ-
ленные на максимизацию собранной награды, в данном слу-
чае – количество разрушенных блоков. Каждый раз, когда
мяч отскакивает от платформы и разрушает блок, агент по-
лучает положительную награду, а если мяч падает и упуска-
ется, агент получает отрицательную награду.

Агент начинает обучение с подкреплением с некоторой
случайной стратегии. Он исследует различные действия и
наблюдает результаты своих действий. Постепенно агент на-
чинает формировать представление о том, какие действия
приводят к положительным наградам, а какие – к отрица-
тельным.

С использованием методов обучения с подкреплением,
таких как Q-обучение или глубокое обучение с подкрепле-
нием, агенты могут обучаться эффективно и достигать вы-
сокого уровня мастерства в игре. В конечном итоге агенты
могут стать способными достигать высоких результатов в иг-
рах, даже превосходя уровень профессиональных игроков,
благодаря способности обучаться на основе опыта и коррек-



 
 
 

тировать свою стратегию в соответствии с изменяющимися
условиями игры.

Для поиска оптимальных действий в различных ситуаци-
ях агенты могут использовать различные алгоритмы и тех-
ники, такие как алгоритмы поиска, методы оптимизации, ап-
проксимационные алгоритмы и многое другое. Комбиниро-
вание различных подходов и техник позволяет агентам эф-
фективно принимать решения и достигать своих целей в раз-
нообразных средах и сценариях.

 
2.2 Знания и представление

 
Знания представляют собой фундаментальный элемент в

области искусственного интеллекта, поскольку они обеспе-
чивают основу для различных аспектов функционирования
и поведения искусственных агентов. В контексте искусствен-
ного интеллекта знания могут включать в себя информацию,
правила, модели, опыт и многие другие аспекты, которые ис-
пользуются для принятия решений и взаимодействия с окру-
жающей средой.

Одним из ключевых аспектов знаний в искусственном
интеллекте является их роль в принятии решений. Знания
обеспечивают агентам информацию о состоянии окружаю-
щей среды, о доступных вариантах действий и о ожидае-
мых результатов этих действий. На основе этой информации



 
 
 

агенты могут принимать обоснованные решения, направлен-
ные на достижение определенных целей или решение кон-
кретных задач.

Кроме того, знания играют ключевую роль в решении за-
дач. В искусственном интеллекте задачи часто формулиру-
ются в терминах знаний о предметной области, а агенты ис-
пользуют эти знания для выработки стратегий и методов ре-
шения задач. Например, в области медицины знания о симп-
томах, диагнозах и лечении помогают искусственным систе-
мам принимать решения о диагнозе и лечении заболеваний.

Наконец, знания играют важную роль в взаимодействии
агентов с окружающей средой. Понимание окружающей сре-
ды, ее характеристик и особенностей позволяет агентам эф-
фективно адаптироваться к изменениям в среде, прогнози-
ровать последствия своих действий и взаимодействовать с
другими агентами или объектами в среде. Таким образом,
знания являются неотъемлемой частью функционирования
и поведения искусственных агентов в различных приложе-
ниях и областях искусственного интеллекта.

В области искусственного интеллекта представление зна-
ний является краеугольным камнем, поскольку от выбора
подходящего формата зависят эффективность и эффектив-
ность работы системы. Разнообразие формализмов и языков
представления отражает разнообразие задач и сред, в кото-
рых применяется искусственный интеллект.

Одним из наиболее распространенных форматов пред-



 
 
 

ставления знаний являются логические формулы . Они
позволяют выразить знания в виде логических высказыва-
ний, что делает их удобными для формализации и рассуж-
дения. Логические формулы могут использоваться для опи-
сания фактов, правил и отношений в знаниях.

Пример использования логических формул для представ-
ления знаний может быть следующим:

Представим небольшую базу знаний о животных:
1. Факты:
– Собака – это животное.
– Кот – это животное.
– Собака имеет хвост.
– Кот имеет хвост.
– Собака лает.
– Кот мяукает.
2. Правила:
– Если животное имеет хвост и лает, то это собака.
– Если животное имеет хвост и мяукает, то это кот.
Этот набор фактов и правил можно формализовать с ис-

пользованием логических формул. Например:
1. Пусть \( L(x) \) обозначает "x лает", \( M(x) \) – "x мя-

укает", \( H(x) \) – "x имеет хвост", \( A(x) \) – "x это живот-
ное".

2. Тогда факты можно записать в виде логических выра-
жений:

– \( A(\text{Собака}) \), \( A(\text{Кот}) \), \( H(\text{Со-



 
 
 

бака}) \), \( H(\text{Кот}) \), \( L(\text{Собака}) \),
\( M(\text{Кот}) \).

3. Правила можно представить в виде импликаций:
– \( (H(x) \land L(x)) \Rightarrow A(x) \) (если животное

имеет хвост и лает, то это собака).
– \( (H(x) \land M(x)) \Rightarrow A(x) \) (если животное

имеет хвост и мяукает, то это кот).
Таким образом, логические формулы позволяют компакт-

но и точно описывать знания и правила в системе искус-
ственного интеллекта, что облегчает их использование для
рассуждений и принятия решений.

Другим распространенным форматом представления зна-
ний являются семантические сети. Они используют графи-
ческое представление для описания сущностей и их взаимо-
связей. Семантические сети позволяют компактно предста-
вить сложные концепции и их взаимосвязи, что облегчает
анализ и визуализацию знаний.

Семантические сети – это формат представления зна-
ний, основанный на графической структуре, где сущности
представлены узлами, а взаимосвязи между ними – ребра-
ми или дугами. Этот формат позволяет описывать сложные
концепции и их взаимосвязи в интуитивно понятной и легко
визуализируемой форме.

Основным преимуществом семантических сетей является
их способность к компактному представлению информации.



 
 
 

Благодаря графической структуре, семантические сети мо-
гут эффективно описывать большие объемы знаний и слож-
ные отношения между ними, что делает их удобными для
анализа и использования в различных задачах искусственно-
го интеллекта.

Кроме того, семантические сети обеспечивают наглядное
представление знаний, что упрощает их понимание и интер-
претацию человеком. Благодаря визуальной структуре, поль-
зователи могут легко анализировать и взаимодействовать с
знаниями, выявлять паттерны и отношения, а также прово-
дить различные виды анализа данных.

Примером использования семантических сетей может
быть моделирование концепции "зоопарк". В такой сети уз-
лы могут представлять различные животные, а связи между
ними – их классификацию по видам, типам питания, месту
обитания и т. д. Такая сеть позволит системе искусственно-
го интеллекта организовать и структурировать знания о зоо-
парке, а также делать выводы и принимать решения на осно-
ве этих знаний.

Еще одним интересным форматом представления знаний
являются онтологии. Онтологии – это формальные моде-
ли знаний, которые используются для описания понятий, их
свойств и взаимосвязей между ними в определенной пред-
метной области. Они представляют собой графическую или
логическую структуру, где каждое понятие представлено уз-
лом, а отношения между понятиями – ребрами или логиче-



 
 
 

скими операторами.
Одним из ключевых преимуществ онтологий является их

способность к стандартизации знаний в определенной пред-
метной области. Благодаря формальной структуре и строгой
логике, онтологии позволяют установить единые термины и
определения, что обеспечивает единое понимание и согла-
сованность в области, где применяется эта онтология.

Кроме того, онтологии облегчают интеграцию и обмен
знаниями между различными системами и приложениями.
Благодаря стандартизированному формату, различные си-
стемы могут использовать одну и ту же онтологию для пред-
ставления и обработки знаний, что облегчает совместную ра-
боту и обмен информацией.

Примером использования онтологий может быть онтоло-
гия медицинских терминов, которая описывает различные
болезни, симптомы, лекарства и их взаимосвязи. Онтология
медицинских терминов представляет собой формализован-
ную модель знаний в области медицины, которая описыва-
ет различные аспекты здоровья, болезней, лечения и меди-
цинских процедур. Эта онтология включает в себя понятия
о различных заболеваниях, симптомах, методах диагности-
ки и лечения, а также о взаимосвязях между ними.

Примером такой онтологии может быть система, где каж-
дое медицинское понятие представлено узлом, а взаимосвя-
зи между понятиями отображены ребрами или логически-
ми связями. Например, в такой онтологии может быть узел



 
 
 

"Грипп", который связан с узлами "Высокая температура",
"Кашель", "Боль в мышцах" и т.д. Также онтология может
включать информацию о причинах возникновения гриппа,
методах диагностики, схемах лечения и прочих аспектах.

Эта онтология может быть использована в медицинских
информационных системах для стандартизации и обмена
медицинской информацией между различными медицин-
скими учреждениями и специалистами. Также она может
быть встроена в экспертные системы, которые помогают вра-
чам в принятии решений при диагностике и лечении паци-
ентов. Например, экспертная система может использовать
онтологию для автоматического анализа симптомов и выяв-
ления возможных диагнозов, а также для предоставления
рекомендаций по назначению лечения. Таким образом, ис-
пользование онтологий в медицинской практике позволяет
улучшить качество и эффективность диагностики и лечения
пациентов, а также обеспечить единое понимание медицин-
ских терминов и процедур.

Каждый из этих форматов представления знаний имеет
свои преимущества и недостатки в зависимости от конкрет-
ной задачи и контекста применения. Понимание этих разли-
чий позволяет выбирать наиболее подходящий формат для
конкретной задачи и обеспечивать эффективное использо-
вание знаний в системах искусственного интеллекта.

Процесс формирования и структурирования знаний в си-
стемах искусственного интеллекта представляет собой важ-



 
 
 

ную часть разработки интеллектуальных систем, способных
адаптироваться и принимать обоснованные решения на ос-
нове имеющейся информации. Этот процесс начинается с
сбора данных из различных источников, включая текстовые
документы, базы данных, интернет-ресурсы и другие источ-
ники информации. Затем данные организуются и анализи-
руются с целью выделения ключевых фактов, закономерно-
стей и трендов, которые могут быть полезны для решения
конкретных задач.

Одним из методов формирования знаний является авто-
матическое извлечение информации из текстовых и струк-
турированных источников. Этот метод включает в себя ис-
пользование алгоритмов обработки естественного языка и
машинного обучения для автоматического анализа текстов и
извлечения ключевой информации, такой как именованные
сущности, отношения между сущностями и фактов. Такие
техники позволяют эффективно обрабатывать большие объ-
емы текстовой информации и извлекать из них ценные зна-
ния для дальнейшего использования в системах искусствен-
ного интеллекта.

Кроме того, важным этапом в процессе формирования
знаний является их структурирование и организация. Это
включает в себя создание моделей знаний, которые представ-
ляют собой формализованные структуры, описывающие вза-
имосвязи между различными концепциями и сущностями.
Для этого могут применяться различные методы и техноло-



 
 
 

гии, такие как онтологии, семантические сети и логические
формализмы. Создание структурированных моделей знаний
позволяет системам искусственного интеллекта эффективно
организовывать и использовать знания для принятия реше-
ний, решения задач и взаимодействия с окружающей средой.

Использование знаний играет ключевую роль в решении
различных задач в области искусственного интеллекта. Од-
ной из таких задач является классификация, где система
должна отнести объекты к определенным классам на осно-
ве имеющихся данных и знаний. Например, система класси-
фикации текстов может использоваться для автоматической
категоризации новостных статей или электронных сообще-
ний по определенным темам или категориям на основе из-
влеченных из них признаков и знаний о содержании.

Кластеризация – еще одна задача, в которой знания игра-
ют важную роль. В этой задаче система группирует объекты
на основе их сходства, а затем может использовать эти груп-
пы для анализа и принятия решений. Например, в медицин-
ской диагностике система может кластеризовать пациентов
на основе симптомов и лечения для выявления паттернов за-
болеваний и предоставления индивидуализированного лече-
ния.

Анализ текста – еще одна область, где знания играют
важную роль. Системы анализа текста используют знания о
языке и его структуре для извлечения смысла из текстовых
данных. Например, системы анализа настроений могут ис-



 
 
 

пользовать знания о лингвистических признаках для опреде-
ления тональности текста (положительной, негативной или
нейтральной) с целью анализа общественного мнения о про-
дукте или услуге.

Распознавание образов – это задача, в которой система
должна распознать объекты на изображениях или в видео на
основе знаний о их характеристиках и признаках. Например,
системы распознавания лиц используют знания о геометри-
ческих особенностях лица и его характеристиках для иден-
тификации конкретного человека на фотографии.

Примеры применения различных форматов представле-
ния знаний в реальных приложениях и системах искусствен-
ного интеллекта могут включать использование логических
формул для формализации правил бизнес-логики в системах
управления или использование онтологий для структуриро-
вания знаний в области медицины или биологии. Эти фор-
маты представления знаний помогают системам искусствен-
ного интеллекта эффективно организовывать, хранить и ис-
пользовать знания для принятия решений и решения раз-
личных задач.

Рассмотрим как системы могут использовать семантиче-
ские сети и логические формулы на предложенных приме-
рах:

1. Система рекомендаций в онлайн-магазине: Семанти-
ческие сети могут быть использованы для моделирования
связей между товарами на основе их характеристик, катего-



 
 
 

рий или истории покупок клиентов. Например, товары могут
быть связаны похожестью характеристик или на основе того,
что их часто покупают вместе. Логические формулы могут
представлять правила для рекомендации товаров, например,
"Если клиент приобрел товары из категории 'электроника',
то рекомендовать ему товары из категории 'гаджеты'".

2. Система медицинской диагностики: Семантические се-
ти могут моделировать связи между симптомами, заболе-
ваниями и методами лечения. Например, симптомы могут
быть связаны с различными заболеваниями на основе меди-
цинских знаний. Логические формулы могут представлять
правила диагностики и лечения, например, "Если у пациента
есть симптомы X и Y, и он не имеет аллергии на препарат Z,
то рекомендовать ему лечение препаратом Z".

3. Автоматическая система распознавания речи: Семан-
тические сети могут моделировать связи между словами и их
семантическим значением или контекстом. Например, слова
"мышь" и "клавиатура" могут быть связаны с понятием "ком-
пьютер". Логические формулы могут представлять грамма-
тические правила, например, "Предложение должно начи-
наться с глагола, за которым следует подлежащее и т.д."

Эффективное управление и обновление знаний является
ключевым аспектом в разработке систем искусственного ин-
теллекта, поскольку это позволяет им адаптироваться к но-
вой информации и изменяющимся условиям. Одной из ос-
новных причин этой важности является то, что знания в си-



 
 
 

стемах ИИ часто основаны на данных и информации, кото-
рые могут изменяться со временем. Новые открытия, обнов-
ленные данные или изменения в окружающей среде могут
потребовать обновления или корректировки знаний, чтобы
система продолжала давать точные и актуальные результаты.

Методы динамического обновления знаний включают в
себя автоматическое извлечение новой информации из ис-
точников данных, таких как базы данных, сенсорные дан-
ные или внешние источники информации. Эта информация
может быть включена в систему, чтобы обогатить ее знания
или скорректировать уже существующие данные. Например,
в медицинских системах ИИ новые исследования или кли-
нические данные могут потребовать обновления моделей за-
болеваний или методов лечения.

Для поддержания консистентности и актуальности знаний
в изменяющихся условиях и средах также могут применять-
ся методы мониторинга и адаптации. Системы могут непре-
рывно анализировать окружающую среду и данные, чтобы
выявлять изменения и соответствующим образом коррек-
тировать свои знания. Например, в системах управления
трафиком обновленные данные о дорожной ситуации могут
привести к пересмотрению оптимальных маршрутов движе-
ния.



 
 
 

 
2.3 Логика и рассуждение в
искусственном интеллекте

 
В области искусственного интеллекта логика и рассужде-

ние служат основой для принятия решений, выведения но-
вой информации и моделирования знаний. Они обеспечива-
ют системам ИИ возможность логического вывода на основе
имеющихся фактов и правил, что является критически важ-
ным аспектом в решении сложных задач.

Одним из классических подходов к логике и рассуждению
в ИИ является логика предикатов, которая позволяет фор-
мализовать знания и отношения между объектами с помо-
щью формальных логических выражений. Этот подход поз-
воляет системам ИИ выражать сложные знания и правила
вывода, что делает их более эффективными в решении за-
дач.

Современные подходы к логике и рассуждению включают
в себя методы нечеткой логики и вероятностного вывода, ко-
торые позволяют учитывать неопределенность и нечеткость
в данных и знаниях. Эти методы особенно полезны в усло-
виях, когда информация не является полной или точной, что
часто встречается в реальных средах.

Применение логики и рассуждения в различных обла-
стях искусственного интеллекта включает в себя автомати-
зированное планирование, диагностику, принятие решений



 
 
 

в экспертных системах и многие другие. Эти методы помо-
гают системам ИИ адаптироваться к различным сценариям
и принимать обоснованные решения на основе имеющихся
данных и знаний.

Возьмем, к примеру, автоматизированное планирование.
Задача здесь заключается в том, чтобы создать план дей-
ствий для достижения определенных целей с учетом ограни-
чений и текущего состояния окружающей среды. Системы
искусственного интеллекта могут использовать логические
методы для формализации задачи планирования, определе-
ния целей и ограничений, а также для генерации планов дей-
ствий, учитывающих различные факторы и возможные по-
следствия.

В области диагностики логика и рассуждение также игра-
ют важную роль. Экспертные системы могут использовать
базы знаний, содержащие логические правила и факты о
симптомах и причинах заболеваний, для диагностики здоро-
вья пациентов. На основе предоставленных симптомов си-
стема может применять логические методы для вывода ве-
роятных диагнозов и рекомендаций по лечению.

В экспертных системах логика и рассуждение использу-
ются для эмуляции решений, которые принимают эксперты
в определенной области. Базируясь на накопленных знаниях
и правилах, системы могут проводить логические выводы и
принимать решения в соответствии с заданными критерия-
ми.



 
 
 

Эти примеры демонстрируют, как логика и рассужде-
ние являются основными инструментами для обеспечения
функциональности и адаптивности систем искусственного
интеллекта в различных областях применения.

Логика предикатов , также известная как логика перво-
го порядка, представляет собой формализм для выражения
знаний о мире в терминах объектов, отношений и свойств.
В этой логике используются предикаты, которые выражают
отношения между объектами или их свойства, и кванторы,
которые определяют область применения этих предикатов.

Предикаты представляют собой высказывания о мире, ко-
торые могут быть истинными или ложными для конкрет-
ных объектов или событий. Они могут быть применены к
объектам для выражения их свойств или отношений меж-
ду ними. Например, предикат "Является_родителем(Анна,
Мария)" описывает отношение "является родителем" между
объектами "Анна" и "Мария".

Кванторы используются для определения области приме-
нения предиката. Существует два основных типа кванторов:
всеобщный квантор (∀), который говорит о том, что преди-
кат верен для всех объектов в определенной области, и суще-
ственный квантор (∃), который утверждает, что существует
какой-то объект, для которого предикат верен. Эти кванторы
позволяют формально выражать утверждения о множестве
объектов и их свойствах.

Приведем пример использования кванторов в логике пре-



 
 
 

дикатов:
Предположим, у нас есть множество объектов, которые

описывают людей, и предикат "Студент(x)", который говорит
о том, является ли человек студентом. Мы можем исполь-
зовать кванторы, чтобы формально выразить утверждения о
свойствах этих объектов.

1. Всеобщный квантор (∀): ∀x Студент(x).
Это утверждение говорит о том, что каждый человек в

нашем множестве объектов является студентом. То есть все
объекты x в области применения этого квантора удовлетво-
ряют предикату "Студент(x)".

2. Существенный квантор (∃): ∃x Студент(x).
Это утверждение говорит о том, что существует хотя бы

один человек в нашем множестве объектов, который являет-
ся студентом. То есть существует какой-то объект x в обла-
сти применения этого квантора, который удовлетворяет пре-
дикату "Студент(x)".

Таким образом, кванторы позволяют формально выра-
жать утверждения о множестве объектов и их свойствах, что
делает их мощным инструментом для формализации и рас-
суждения в логике предикатов.

Логика предикатов предоставляет формальный способ
описания и рассуждения о знаниях, отношениях и свой-
ствах объектов в мире. Этот формализм широко использует-
ся в различных областях искусственного интеллекта, вклю-
чая экспертные системы, базы знаний, автоматическое пла-



 
 
 

нирование и многие другие. Так с ее помощью можно фор-
мализовать сложные концепции и взаимосвязи между объ-
ектами и событиями.

Применение логики предикатов в моделировании зна-
ний позволяет системам искусственного интеллекта строить
формальные представления о мире, которые могут быть ис-
пользованы для рассуждения и принятия решений. Напри-
мер, в системах экспертных систем логика предикатов мо-
жет использоваться для формализации знаний экспертов и
выражения правил вывода на основе этого знания.

Одним из основных достоинств логики предикатов явля-
ется ее выразительная мощь. С ее помощью можно описать
широкий спектр знаний и отношений, включая такие аспек-
ты, как временные и пространственные связи, а также слож-
ные структуры данных. Это делает логику предикатов важ-
ным инструментом для моделирования и рассуждения о зна-
ниях в системах искусственного интеллекта, где требуется
работа с разнообразными и сложными концепциями.

В области искусственного интеллекта широко применя-
ются различные методы логического рассуждения для выво-
да новой информации на основе имеющихся знаний. Одним
из таких методов является прямое логическое вывод, кото-
рый основывается на применении логических правил и ак-
сиом для получения новых фактов или утверждений из име-
ющихся. Например, если известно, что "все люди смертны"
и "Сократ – человек", то можно логически вывести, что "Со-



 
 
 

крат смертен".
Обратное логическое вывод, напротив, заключается в

определении условий, при которых некоторое утверждение
является истинным. Этот метод часто используется в обла-
сти диагностики, когда необходимо определить причину на-
блюдаемых явлений на основе имеющихся данных. Напри-
мер, если известно, что "Сократ смертен" и "все люди смерт-
ны", то обратным выводом можно установить, что "Сократ
– человек".

В дополнение к классическим методам логического рас-
суждения, в искусственном интеллекте также применяются
методы нечеткой логики и вероятностного вывода. Нечеткая
логика позволяет работать с нечеткими или неточными по-
нятиями, размывая границы между категориями. Это осо-
бенно полезно в ситуациях, когда понятия не могут быть точ-
но определены или имеют различные степени принадлежно-
сти к разным категориям.

Вероятностный вывод основан на использовании вероят-
ностных моделей для оценки вероятности различных собы-
тий и вывода наиболее вероятных результатов. Этот метод
часто применяется в задачах, где имеется неопределенность
или нехватка информации, позволяя системе ИИ принимать
решения на основе статистических данных и вероятностных
выводов.

Одним из примеров применения логического рассужде-
ния в искусственном интеллекте является его использование



 
 
 

в системах автоматизированного планирования. Представь-
те, что у вас есть робот, который должен доставить опреде-
ленный предмет из точки А в точку Б, избегая препятствий
на пути. Для этого робот должен спланировать оптимальный
маршрут.

Логическое рассуждение в данном случае позволяет ро-
боту анализировать текущее состояние окружающей среды
(например, расположение препятствий), принимать реше-
ния о действиях (например, двигаться вперед, поворачивать)
и формировать план действий для достижения цели (доста-
вить предмет в точку Б).

Рассмотрим конкретный пример. Предположим, что ро-
бот стоит в точке А и его цель – доставить предмет в точку
Б. Робот имеет датчики, позволяющие ему определять рас-
положение препятствий вокруг него. Используя логическое
рассуждение, робот может принять решения о перемещении
в различных направлениях, исходя из того, какие пути сво-
бодны, а какие заблокированы препятствиями.

Например, если робот обнаруживает препятствие прямо
перед собой, он может принять решение повернуть направо
или налево, чтобы обойти его. Логическое рассуждение поз-
воляет роботу анализировать эти варианты и выбирать наи-
более оптимальный путь на основе имеющихся данных о сре-
де.

Таким образом, логическое рассуждение играет ключе-
вую роль в процессе планирования действий робота, обес-



 
 
 

печивая ему способность принимать обоснованные решения
и достигать целей, несмотря на изменчивость окружающей
среды.

 
2.4 Обучение и адаптация

 
Обучение и адаптация играют важную роль в развитии ис-

кусственного интеллекта, позволяя системам самостоятель-
но улучшать свою производительность и адаптироваться к
разнообразным сценариям и условиям. Обучение является
фундаментальным процессом, в ходе которого система полу-
чает опыт и знания из данных или взаимодействия с окружа-
ющей средой. Этот опыт позволяет системам совершенство-
вать свои навыки, принимать более обоснованные решения
и повышать свою производительность.

Адаптация, с другой стороны, представляет собой способ-
ность системы быстро реагировать на изменения в окружаю-
щей среде или требованиях задачи. Это может включать в се-
бя корректировку стратегии, изменение параметров модели
или обновление знаний на основе новых данных. Гибкость
и способность к адаптации делают системы искусственного
интеллекта более эффективными и универсальными, позво-
ляя им успешно функционировать в различных сценариях и
условиях.

Процесс обучения и адаптации может варьироваться в за-



 
 
 

висимости от конкретной задачи и контекста применения.
Он может включать в себя использование различных мето-
дов машинного обучения, обучение с подкреплением или
эволюционные алгоритмы. Независимо от выбранного мето-
да, обучение и адаптация остаются основными механизма-
ми, позволяющими системам искусственного интеллекта эф-
фективно решать задачи и постоянно улучшать свою произ-
водительность.

Машинное обучение представляет собой инструмент, ко-
торый позволяет системам искусственного интеллекта из-
влекать ценную информацию из данных и использовать ее
для принятия решений или решения различных задач. В
процессе машинного обучения система анализирует обуча-
ющий набор данных, который содержит примеры с входны-
ми данными и соответствующими им целевыми значениями
или метками. Система изучает структуру данных и ищет за-
кономерности или паттерны, которые могут быть использо-
ваны для обобщения и прогнозирования новых данных.

Одним из основных методов машинного обучения явля-
ется обучение с учителем, при котором система обучается на
основе пар входных данных и соответствующих им выход-
ных значений. В этом случае система стремится найти функ-
цию или модель, которая наилучшим образом описывает за-
висимость между входными и выходными данными. Эта мо-
дель затем может быть использована для прогнозирования
или классификации новых данных.



 
 
 

Другим распространенным методом машинного обучения
является обучение без учителя, где система изучает струк-
туру данных без прямого указания на целевые значения. В
этом случае система ищет скрытые паттерны или группиров-
ки в данных, что позволяет выявлять структуру и особен-
ности данных без явных указаний на желаемый результат.
Этот подход часто используется для кластеризации данных
или снижения размерности признакового пространства.

Кроме того, существует и другие методы машинного обу-
чения, такие как обучение с подкреплением, где система
обучается на основе опыта взаимодействия с окружающей
средой и получает награду или штраф за выполненные дей-
ствия. Все эти методы машинного обучения играют клю-
чевую роль в развитии систем искусственного интеллекта,
обеспечивая им способность адаптироваться к различным
сценариям и задачам.

Примером применения машинного обучения может быть
система рекомендации контента на платформе стриминга
видео. Предположим, у нас есть сервис, который анализиру-
ет предпочтения пользователей и рекомендует им фильмы
или сериалы на основе их предыдущего поведения и пред-
почтений.

Для этого система может использовать методы обучения с
учителем, где входные данные представляют собой историю
просмотров и оценок пользователей, а выходные данные –
рейтинги фильмов или сериалов. Система обучается на ос-



 
 
 

нове этих данных, стремясь выявить скрытые закономерно-
сти в предпочтениях пользователей и создать модель, спо-
собную предсказывать оценки для новых фильмов или сери-
алов.

Также можно использовать обучение без учителя для ана-
лиза поведения пользователей и выявления групп пользова-
телей с похожими интересами. Это позволит создать класте-
ры пользователей и предлагать им контент, который может
быть интересен их группе в целом.

Дополнительно, методы обучения с подкреплением могут
быть использованы для динамической настройки рекомен-
дательной системы в реальном времени. Система может по-
лучать обратную связь от пользователей о том, насколько им
понравились рекомендации, и на основе этой информации
корректировать свои рекомендации в будущем.

Машинное обучение играет ключевую роль в создании
персонализированных рекомендательных систем, которые
способны адаптироваться к предпочтениям и потребностям
каждого отдельного пользователя.

Адаптация в контексте обучения важна для того, чтобы
системы искусственного интеллекта оставались актуальны-
ми и эффективными в переменной среде. Она позволяет мо-
делям обучения реагировать на изменения в данных или тре-
бованиях задачи, обеспечивая сохранение их релевантности
и улучшение производительности. Например, в задаче рас-
познавания речи адаптация может включать в себя коррек-



 
 
 

тировку модели на основе новых записей или акцентов, ко-
торые ранее могли быть недостаточно представлены.

Одним из методов адаптации является инкрементное обу-
чение, оно представляет собой метод машинного обучения,
при котором модель постепенно обновляется по мере по-
ступления новых данных, без необходимости переобучения
на всем доступном наборе данных. Этот подход особенно по-
лезен в ситуациях, когда данные поступают непрерывно или
когда требуется быстрая адаптация модели к изменяющимся
условиям. Вместо того чтобы переобучать модель на каждом
новом наборе данных с нуля, инкрементное обучение позво-
ляет сохранить знания, полученные на предыдущих этапах
обучения, и обновить модель только в соответствии с новы-
ми данными.

Применение инкрементного обучения широко распро-
странено в различных областях, включая финансовый ана-
лиз. Например, в системах анализа финансовых данных,
где рыночные условия постоянно меняются, инкрементное
обучение позволяет моделировать актуальные тенденции на
рынке без необходимости пересмотра всей исторической ин-
формации. Модель может постоянно обновляться с учетом
новых данных, отражая последние изменения и реагируя на
них адекватно.

Преимуществом инкрементного обучения является его
эффективность и экономия вычислительных ресурсов. По-
скольку модель обновляется только на основе новых дан-



 
 
 

ных, а не всего объема данных, сохраняется время и затраты,
необходимые для повторного обучения модели с нуля. Это
особенно важно в задачах, где данные поступают быстро и
требуется оперативная реакция на изменения.

Код для инкрементного обучения будет зависеть от кон-
кретного метода машинного обучения и используемой биб-
лиотеки. Рассмотрим пример простого кода на Python с ис-
пользованием библиотеки Scikit-learn для инкрементного
обучения линейной регрессии:

```python
from sklearn.linear_model import SGDRegressor
import numpy as np
# Создание объекта модели с использованием стохастиче-

ского градиентного спуска
model = SGDRegressor()
# Начальное обучение модели на первом наборе данных
X_initial = np.array([[1, 2], [3, 4]])
y_initial = np.array([3, 7])
model.partial_fit(X_initial, y_initial)
# Новые данные поступают потоком
X_new = np.array([[5, 6]])
y_new = np.array([11])
# Инкрементное обучение модели на новых данных
model.partial_fit(X_new, y_new)
# Прогнозирование на новых данных
y_pred = model.predict(X_new)



 
 
 

print("Прогноз:", y_pred)
```
Это пример использования инкрементного обучения с

помощью стохастического градиентного спуска для линей-
ной регрессии. Сначала модель обучается на первом набо-
ре данных (`X_initial`, `y_initial`) с использованием метода
`partial_fit`. Затем новые данные (`X_new`, `y_new`) поступа-
ют потоком и модель обновляется с использованием того же
метода ̀ partial_fit`. В конце модель используется для прогно-
зирования значений на новых данных.

Задачей было показать, как можно обновлять модель ли-
нейной регрессии по мере получения новых данных, не пе-
реобучая её на всём наборе данных заново.

Конкретно, код делает следующее:
1. Создаётся объект модели линейной регрессии

с использованием стохастического градиентного спуска
(`SGDRegressor`).

2. Модель начально обучается на первом наборе данных
(`X_initial`, `y_initial`) с помощью метода `partial_fit`.

3. Затем поступают новые данные (`X_new`, `y_new`), ко-
торые модель использует для инкрементного обучения с по-
мощью того же метода `partial_fit`.

4. В конце модель используется для прогнозирования зна-
чений на новых данных.

Такой подход к обучению особенно полезен в случае, ко-
гда данные поступают потоком или когда требуется быстрая



 
 
 

адаптация модели к изменяющимся условиям.
Другим методом адаптации является обучение с подкреп-

лением, где агент обучается на основе своего опыта во взаи-
модействии с окружающей средой. В этом случае агент мо-
жет адаптировать свою стратегию действий на основе полу-
ченной обратной связи, что позволяет ему лучше справлять-
ся с изменяющимися условиями и задачами. Например, в си-
стемах управления мобильными роботами обучение с под-
креплением может использоваться для адаптации к новым
препятствиям или изменениям в маршруте.

Обучение и адаптация являются важными компонентами
искусственного интеллекта, позволяющими системам улуч-
шать свою производительность, эффективность и адаптиро-
ваться к изменяющимся условиям и требованиям задач.



 
 
 

 
Глава 3: Методы

Решения Задач в ИИ
 
 

3.1 Поиск и оптимизация
 

Поиск и оптимизация являются фундаментальными ме-
тодами в области искусственного интеллекта, используемы-
ми для нахождения наилучших решений в различных зада-
чах. Эти методы включают в себя различные алгоритмы и
стратегии, направленные на поиск оптимальных решений в
больших пространствах возможных вариантов.

Поиск
Методы поиска представляют собой механизмы, исполь-

зуемые для нахождения оптимального решения в сложных
пространствах возможных вариантов. Они включают раз-
личные стратегии и алгоритмы, направленные на системати-
ческий обход структур данных в поисках нужной информа-
ции.

Алгоритм поиска в глубину (DFS) является одним из
фундаментальных методов поиска в графах и широко при-
меняется в различных областях компьютерных наук и искус-
ственного интеллекта. Его основной принцип заключается в
том, что он исследует граф путем последовательного спуска



 
 
 

на как можно большую глубину, прежде чем вернуться и ис-
следовать другие направления.

При использовании DFS алгоритм начинает с начальной
вершины графа и выбирает одну из ее смежных вершин для
исследования. Затем он перемещается к этой вершине и про-
должает исследовать граф из нее, повторяя этот процесс ре-
курсивно до тех пор, пока не будет достигнута цель или не
будут исчерпаны все возможные пути.

Одной из важных характеристик DFS является его спо-
собность находить решение или достижимый путь в графе.
Этот метод эффективно работает в ситуациях, где не требу-
ется нахождение оптимального решения, а достаточно найти
любое возможное решение или путь от начальной вершины
к цели.

Однако DFS также имеет свои ограничения. В частности,
в некоторых случаях он может зацикливаться в бесконеч-
ном цикле или не находить оптимальное решение из-за сво-
ей природы спуска на большую глубину. Тем не менее, бла-
годаря своей простоте и эффективности в некоторых сцена-
риях, DFS остается важным инструментом в исследовании и
решении задач в области искусственного интеллекта и ком-
пьютерных наук.

Алгоритм поиска в ширину (BFS) является классическим
методом поиска в графах, который обладает рядом уникаль-
ных особенностей и применяется в различных областях ком-
пьютерных наук и искусственного интеллекта. В его основе



 
 
 

лежит идея постепенного расширения границ исследования
от начальной вершины к смежным вершинам. Это означает,
что алгоритм сначала исследует все вершины, находящиеся
на одном уровне от начальной, затем переходит к вершинам
следующего уровня и так далее.

Одной из ключевых особенностей BFS является его спо-
собность находить кратчайший путь или оптимальное реше-
ние в случае, если граф представляет собой дерево или граф
с одинаковыми весами ребер. Это делает его идеальным вы-
бором в задачах, таких как поиск кратчайшего пути в сети
дорог или оптимального пути для достижения цели.

Важно отметить, что BFS также имеет некоторые ограни-
чения. Одним из них является неэффективное использова-
ние ресурсов в случае больших и плотных графов, так как
он требует хранения информации о всех посещенных вер-
шинах. Кроме того, BFS не всегда подходит для поиска оп-
тимального решения в графах с различными весами ребер
или неполными графах. Тем не менее, благодаря своей про-
стоте и эффективности в некоторых сценариях, BFS остает-
ся важным инструментом в исследовании и решении задач в
области искусственного интеллекта и компьютерных наук.

Рассмотрим примеры задач и их решений для каждого из
методов:

1. Поиск в глубину (DFS):
Пример задачи: Найти путь от стартовой точки к конеч-

ной точке в лабиринте.



 
 
 

Решение: Алгоритм DFS начнет с начальной точки и бу-
дет последовательно исследовать все возможные пути в ла-
биринте, до тех пор пока не достигнет конечной точки или не
исследует все доступные пути. Если конечная точка не была
найдена, алгоритм вернется и попробует другой путь.

Для реализации алгоритма DFS в поиске пути в лабирин-
те с визуализацией результата мы можем использовать язык
Python и библиотеку matplotlib для визуализации лабиринта
и найденного пути. Рассмотрим пример кода:

```python
import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np
# Функция для отображения лабиринта и найденного пути
def visualize_maze(maze, path):
maze = np.array(maze)
path = np.array(path)
nrows, ncols = maze.shape
fig, ax = plt.subplots()
ax.imshow(maze, cmap=plt.cm.binary)
ax.plot(path[:, 1], path[:, 0], color='red', marker='o') # Отоб-

ражение пути
ax.plot(path[0][1], path[0][0], color='green', marker='o') #

Стартовая точка
ax.plot(path[-1][1], path[-1][0], color='blue', marker='o') #

Конечная точка
ax.axis('image')



 
 
 

ax.set_xticks([])
ax.set_yticks([])
plt.show()
# Функция для рекурсивного поиска пути в лабиринте с

использованием DFS
def dfs(maze, start, end, path=[]):
path = path + [start]
if start == end:
return path
if maze[start[0]][start[1]] == 1:
return None
for direction in [(0, 1), (1, 0), (0, -1), (-1, 0)]:
new_row, new_col = start[0] + direction[0], start[1] +

direction[1]
if 0 <= new_row < len(maze) and 0 <= new_col <

len(maze[0]):
if (new_row, new_col) not in path:
new_path = dfs(maze, (new_row, new_col), end, path)
if new_path:
return new_path
return None
# Пример лабиринта (0 – путь, 1 – преграда)
maze = [
[0, 1, 0, 0, 0],
[0, 1, 0, 1, 0],
[0, 0, 0, 1, 0],



 
 
 

[0, 1, 0, 1, 0],
[0, 0, 0, 0, 0]
]
start = (0, 0)
end = (4, 4)
# Поиск пути в лабиринте
path = dfs(maze, start, end)
# Визуализация результата
visualize_maze(maze, path)
```
Этот код создает лабиринт, используя матрицу, где 0

представляет путь, а 1 – стену. Алгоритм DFS использу-
ется для поиска пути от начальной до конечной точки в
лабиринте. Результат визуализируется с помощью библио-
теки matplotlib, где красным цветом обозначен найденный
путь, а зеленым и синим – начальная и конечная точ-



 
 
 

ки.



 
 
 

2. Поиск в ширину (BFS):
Пример задачи: Найти кратчайший путь от стартовой точ-

ки к конечной точке в графе дорожной сети.
Решение: Алгоритм BFS начнет с начальной точки и ис-

следует все смежные вершины, затем все смежные вершины
этих вершин и так далее. Когда будет найдена конечная точ-
ка, алгоритм вернет кратчайший путь к этой точке, так как
он исследует вершины на одном уровне графа, прежде чем
переходить к следующему уровню.

Для реализации алгоритма BFS в поиске кратчайшего пу-
ти в графе дорожной сети мы также можем использовать
язык Python. Для визуализации результата кратчайшего пути
в графе дорожной сети мы можем использовать библиотеку
`networkx` для создания и отображения графа. Рассмотрим
пример кода:

```python
import networkx as nx
import matplotlib.pyplot as plt
from collections import deque
# Функция для поиска кратчайшего пути методом BFS
def bfs(graph, start, end):
visited = set()
queue = deque([(start, [start])]) # Очередь для обхода графа
while queue:
current, path = queue.popleft()



 
 
 

if current == end:
return path
if current not in visited:
visited.add(current)
for neighbor in graph[current]:
if neighbor not in visited:
queue.append((neighbor, path + [neighbor]))
return None
# Пример графа дорожной сети (представлен в виде сло-

варя смежности)
road_network = {
'A': ['B', 'C'],
'B': ['A', 'D', 'E'],
'C': ['A', 'F'],
'D': ['B'],
'E': ['B', 'F'],
'F': ['C', 'E', 'G'],
'G': ['F']
}
start = 'A'
end = 'G'
# Поиск кратчайшего пути в графе дорожной сети
shortest_path = bfs(road_network, start, end)
print("Кратчайший путь от", start, "к", end, ":",

shortest_path)
# Создание графа и добавление вершин



 
 
 

G = nx.Graph()
for node in road_network:
G.add_node(node)
# Добавление ребер между вершинами
for node, neighbors in road_network.items():
for neighbor in neighbors:
G.add_edge(node, neighbor)
# Отображение графа
pos = nx.spring_layout(G) # Положение вершин на графе
nx.draw(G, pos, with_labels=True, node_color='lightblue',

node_size=1000)
# Выделение кратчайшего пути
shortest_path_edges = [(shortest_path[i], shortest_path[i +

1]) for i in range(len(shortest_path) – 1)]
nx.draw_networkx_edges(G, pos,

edgelist=shortest_path_edges, width=2, edge_color='red')
plt.title('Граф дорожной сети с кратчайшим путем от {} к

{}'.format(start, end))
plt.show()
```
Этот код создает граф дорожной сети на основе слова-

ря смежности, а затем использует алгоритм BFS для поиска
кратчайшего пути от начальной до конечной точки. Резуль-
тат отображается с помощью библиотеки `matplotlib`. Ви-
зуализируется весь граф, а кратчайший путь отображается
красным цветом.



 
 
 

Эти примеры демонстрируют, как каждый из методов по-
иска может быть использован для решения различных задач.
DFS подходит для задач, где важно найти любой возможный
путь, в то время как BFS используется, когда необходимо
найти кратчайший путь или оптимальное решение.

Оба этих метода имеют свои преимущества и недостатки,



 
 
 

и выбор конкретного метода зависит от характеристик зада-
чи и требуемых критериев оптимальности. Кроме того, су-
ществуют и другие методы поиска, такие как алгоритмы A* и
Dijkstra, которые также находят широкое применение в раз-
личных областях искусственного интеллекта и информати-
ки.

Оптимизация
Оптимизационные методы в искусственном интеллекте

играют ключевую роль в нахождении наилучших решений
для сложных задач с определенными ограничениями или це-
лями. Эти методы могут быть применены как к задачам од-
нокритериальной оптимизации, где требуется найти опти-
мальное решение для одного критерия, так и к многокрите-
риальной оптимизации, где необходимо учитывать несколь-
ко конфликтующих целей или ограничений одновременно.

Генетические алгоритмы (ГА)  представляют собой
мощный класс оптимизационных методов, вдохновленных
принципами естественного отбора и генетики. Они являют-
ся итеративными алгоритмами, которые эмулируют эволю-
цию популяции, где каждый кандидат представляет потенци-
альное решение задачи. На каждой итерации алгоритма со-
здается новое поколение кандидатов путем применения опе-
раторов мутации, скрещивания и отбора к родительской по-
пуляции.



 
 
 

В начале работы ГА создает случайную популяцию канди-
датов, которая представляет собой начальные решения зада-
чи. Затем происходит итеративный процесс, на каждом этапе
которого осуществляется оценка приспособленности каждо-
го кандидата в соответствии с целевой функцией. Кандида-
ты, которые лучше соответствуют поставленным критериям,
имеют больший шанс выживания и передачи своих генети-
ческих характеристик следующему поколению.

Оператор мутации случайным образом изменяет генети-
ческое представление кандидата, что приводит к разнообра-
зию в популяции и предотвращает застревание в локальных
оптимумах. Скрещивание позволяет создавать новых канди-
датов путем комбинации генетической информации от двух
родителей, что позволяет наследовать лучшие характеристи-
ки обоих. Оператор отбора определяет, какие кандидаты бу-
дут переходить в следующее поколение на основе их при-
способленности, при этом более приспособленные кандида-
ты имеют больший шанс быть выбранными.

Этот процесс продолжается до достижения условия оста-
нова, такого как достижение максимального количества ите-
раций или достижение желаемого уровня приспособленно-
сти в популяции. Генетические алгоритмы широко приме-
няются в различных областях, таких как оптимизация функ-
ций, настройка параметров моделей, решение задач комби-
наторной оптимизации и многие другие.

Допустим, у нас есть задача оптимизации раскроя мате-



 
 
 

риала. Для простоты представим, что у нас есть прямоуголь-
ный лист материала определенного размера, и нам необхо-
димо распилить его на прямоугольные заготовки определен-
ных размеров таким образом, чтобы использовать материал
максимально эффективно и минимизировать отходы.

Для решения этой задачи мы можем применить генетиче-
ский алгоритм. Каждый кандидат в популяции представля-
ет собой набор прямоугольных заготовок, расположенных на
листе материала. Мы можем использовать операторы мута-
ции и скрещивания для создания новых комбинаций загото-
вок, а также оператор отбора для выбора лучших решений.

Целевая функция может оценивать эффективность каж-
дого раскроя, например, как отношение площади загото-
вок к общей площади листа материала. Генетический алго-
ритм будет итеративно искать комбинации заготовок, кото-
рые максимизируют данную целевую функцию, тем самым
находя оптимальное решение для задачи раскроя материала.

Для визуализации задачи оптимизации раскроя материа-
ла с помощью генетического алгоритма мы можем исполь-
зовать библиотеку `matplotlib` для создания графического
представления листа материала и заготовок. Ниже приведен
пример простого кода на Python, демонстрирующего эту за-
дачу:

```python
import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np



 
 
 

# Функция для визуализации раскроя материала
def visualize_cutting(material_size, cut_pieces):
fig, ax = plt.subplots()
ax.set_aspect('equal')
# Визуализация листа материала
ax.add_patch(plt.Rectangle((0, 0), material_size[0],

material_size[1], linewidth=1, edgecolor='black',
facecolor='none'))

# Визуализация каждой заготовки
for piece in cut_pieces:
ax.add_patch(plt.Rectangle((piece[0], piece[1]), piece[2],

piece[3], linewidth=1, edgecolor='red', facecolor='none'))
plt.xlim(0, material_size[0])
plt.ylim(0, material_size[1])
plt.gca().set_aspect('equal', adjustable='box')
plt.xlabel('Width')
plt.ylabel('Height')
plt.title('Material Cutting Optimization')
plt.grid(True)
plt.show()
# Пример использования функции для визуализации
material_size = (10, 10) # Размеры листа материала
cut_pieces = [(1, 1, 3, 2), (5, 2, 4, 3), (2, 6, 2, 2)] # Коорди-

наты и размеры заготовок
visualize_cutting(material_size, cut_pieces)
```



 
 
 



 
 
 

На результате видим визуализацию листа материала и рас-
положенных на нем заготовок. Лист материала представ-
лен черным прямоугольником, который указывает на грани-
цы доступного пространства для раскроя. Каждая заготовка
представлена красным прямоугольником с указанием ее ко-
ординат и размеров на листе материала. Эта визуализация
помогает наглядно представить, каким образом происходит
раскрой материала и как заготовки размещаются на листе с
учетом ограничений.

Этот код создает графическое представление листа мате-
риала и расположенных на нем заготовок. Лист материала
обозначен черным прямоугольником, а каждая заготовка –
красным. Вы можете изменить размеры листа материала и
расположение заготовок, чтобы увидеть, как изменяется ви-
зуализация.

Алгоритмы оптимизации с искусственным иммуни-
тетом (англ. Artificial Immune System, AIS) представля-



 
 
 

ют собой компьютерные алгоритмы, вдохновленные работой
естественной иммунной системы. Они применяют принци-
пы иммунного ответа, такие как распознавание и уничтоже-
ние антигенов, для решения задач оптимизации.

В основе AIS лежит аналогия с функционированием био-
логической иммунной системы. Вместо клеток и антигенов в
AIS используются искусственные аналоги – антитела и анти-
гены. Антитела представляют собой структуры данных, ко-
торые представляют решения задачи, а антигены – нежела-
тельные элементы или участки пространства поиска.

Процесс работы AIS включает в себя этапы обнаружения,
распознавания и уничтожения антигенов. На первом этапе
генерируется начальная популяция антител, представляю-
щая возможные решения задачи. Затем происходит процесс
обнаружения антигенов, то есть нежелательных элементов в
пространстве поиска. После обнаружения антитела, способ-
ные распознать и связаться с антигенами, усиливаются, а те,
которые не эффективны, отбрасываются. Наконец, выбран-
ные антитела, успешно связавшиеся с антигенами, могут ис-
пользоваться для генерации новых кандидатов решений, что
позволяет улучшить производительность алгоритма.

Алгоритмы оптимизации с искусственным иммунитетом
демонстрируют свою эффективность в решении различных
задач оптимизации, таких как поиск оптимальных парамет-
ров в машинном обучении, проектирование нейронных се-
тей, а также в задачах адаптивного управления и оптимиза-



 
 
 

ции структур данных.
Рассмотрим пример задачи оптимизации распределения

ресурсов в сети. Допустим, у нас есть 3 сервера и 5 задач, и
нам нужно распределить эти задачи между серверами таким
образом, чтобы минимизировать общую нагрузку на сеть и
время выполнения задач. Мы можем использовать алгоритм
оптимизации с искусственным иммунитетом для решения
этой задачи.

import numpy as np
import random
# Функция для оценки приспособленности распределения

задач
def network_load(tasks_distribution):
return np.sum(tasks_distribution)
# Применение операторов мутации и скрещивания для со-

здания новых кандидатов
def mutation(tasks_distribution):
mutated_tasks_distribution = tasks_distribution.copy()
server_index = np.random.randint(len(tasks_distribution))
task_index = np.random.randint(len(tasks_distribution[0]))
mutated_tasks_distribution[server_index][task_index] =

np.random.randint(0, 100)
return mutated_tasks_distribution
def crossover(parent1, parent2):
child = parent1.copy()
for i in range(len(parent1)):



 
 
 

for j in range(len(parent1[0])):
if np.random.rand() > 0.5:
child[i][j] = parent2[i][j]
return child
def replace_worst_part(population, new_candidates):
fitness_values = [network_load(tasks_distribution) for

tasks_distribution in population]
sorted_indices = np.argsort(fitness_values)
worst_part_indices = sorted_indices[-len(new_candidates):]
for i, index in enumerate(worst_part_indices):
population[index] = new_candidates[i]
return population
# Определение параметров задачи и алгоритма
num_servers = 3
num_tasks = 5
population_size = 10
num_generations = 100
# Инициализация начальной популяции
population = [np.random.randint(0, 100, (num_servers,

num_tasks)) for _ in range(population_size)]
# Основной цикл генетического алгоритма
for generation in range(num_generations):
# Оценка приспособленности текущей популяции
fitness_values = [network_load(tasks_distribution) for

tasks_distribution in population]
# Выбор лучших кандидатов для скрещивания



 
 
 

sorted_indices = np.argsort(fitness_values)
best_candidates = [population[i] for i in

sorted_indices[:population_size // 2]]
# Создание новых кандидатов с помощью скрещивания и

мутации
new_candidates = []
for _ in range(population_size // 2):
parent1 = random.choice(best_candidates)
parent2 = random.choice(best_candidates)
child = crossover(parent1, parent2)
if np.random.rand() < 0.5:
child = mutation(child)
new_candidates.append(child)
# Замена худшей части популяции на новых кандидатов
population = replace_worst_part(population,

new_candidates)
# Вывод лучшего результата
best_solution =

population[np.argmin([network_load(tasks_distribution) for
tasks_distribution in population])]

print("Лучшее распределение задач:", best_solution)
print("Приспособленность:", network_load(best_solution))
Результатом решения задачи будет оптимальное распре-

деление задач между серверами сети, минимизирующее об-
щую нагрузку на сеть и время выполнения задач.

Вывод программы будет содержать лучшее распределение



 
 
 

задач и значение приспособленности этого распределения,
которое представляет собой сумму нагрузки на всех серве-
рах. Благодаря использованию алгоритма оптимизации с ис-
кусственным иммунитетом, мы получим результат, который
приближен к оптимальному, учитывая ограничения и цели
задачи.

Например, вывод программы может выглядеть следую-
щим образом:

```
Лучшее распределение задач:
[[20 15 10 25 30]
[10 25 20 30 15]
[30 20 25 10 15]]
Приспособленность: 190
```
Это означает, что лучшее распределение задач состоит из

трех серверов, на которых выполнены задачи с различной
нагрузкой. Общая нагрузка на сеть, вычисленная как сумма
нагрузок на каждом сервере, равна 190.
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