
Предисловие

«Работа — последнее прибежище тех, кто больше ниче-
го не умеет делать».

Оскар Уайльд
«Ничем не снаряженный, ничем не оснащенный, я всего
себя отдал творчеству, чтобы всего себя спасти».

Жан-Поль Сартр

Авторы книги профессионально занимаются интеллектуаль-
ными технологиями и преподают ИИ уже много лет. Прорыв по-
следнего десятилетия в искусственном интеллекте породил мно-
жество вопросов о том, как разрабатывать интеллектуальные си-
стемы и что же преподавать студентам. Один из авторов книги
работает с интеллектуальными технологиями с 80-х годов про-
шлого века и убеждена, что несколько десятилетий развития си-
стематизированного знания не могут устареть раз и навсегда. Со-
временная гонка технологий глубокого обучения и генеративно-
го интеллекта породила бум новых технологий и систем и мно-
гие важные фундаментальные вопросы оставлены «на потом».
Другой автор относится к «молодому» поколению специалистов
по ИИ и работает с ИИ последнее десятилетие, хорошо знает
именно «новые» технологии. Авторы всегда работали в области
разработки прикладных интеллектуальных систем и ценят лю-
бой метод, который работает, решает задачу, независимо от его
«идеологии». Практический опыт разработки свидетельствует,
что эффективными технологиями являются те, что соответству-
ют задаче разработки. Подойдет все: языковые модели, деревья
решений, байесовские сети, системы нечеткого вывода, прогно-
стические модели машинного обучения и т. д. Лишь бы эти мето-
ды решали задачу. Практически все работающие системы явля-
ются гибридными системами в этом смысле. Таким образом фор-
мировался первоначальный замысел книги описать современный
стек интеллектуальных технологий.

За последние пять лет авторы вместе с коллегами выполни-
ли несколько исследовательских и прикладных проектов по раз-
работке систем, интегрирующих технологии классического ИИ,
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глубокого машинного обучения и языкового моделирования, но
вопросов не становилось меньше. Это вопросы о будущем ИИ,
возможностях генеративного ИИ, языкового моделирования, о
сопоставлении структурного представления сущностей (понятий)
и векторов погружения, о естественно-языковом выводе (рассуж-
дающих языковых моделях) и логическом выводе.

Авторам в одном из проектов довелось использовать двухку-
битные квантовые компьютеры SpinQ Gemini, работающие на
основе ядерного магнитного резонанса и изучить квантовые вы-
числения, в том числе возможности эмуляции. Разумеется, авто-
ры рассматривали этот опыт как возможность понять потенциал
квантовых вычислений в ИИ и МО.

Вопросы разработки прикладных интеллектуальных сис-
тем — это в основном вопросы объяснительного и доверительно-
го интеллекта, глубокой интеграции методов, современного стека
интеллектуальных технологий.

Научные интересы авторов связаны с интеллектуальными
технологиями в автоматизированном проектировании сложных
технических систем, поэтому вопросы о генерации программно-
го кода и генеративном дизайне в инженерном деле не могли нас
не интересовать.

Наконец, постоянное преподавание интеллектуальных тех-
нологий стимулировало искать ответы на вопросы, чему и как
учить студентов.

Книга отвечает на некоторые из вопросов, для ряда вопросов
только намечает возможные пути поиска ответов. В любом слу-
чае авторы очень ценят «правильный» вопрос, направляющий
движение вперед. Поэтому перед кратким описанием 10 глав
книги приведем те многочисленные вопросы, которые и опреде-
ляют состояние ИИ и МО в наши дни с точки зрения разработки
полезных практических интеллектуальных систем.

Будущее ИИ, откуда оно придет?
В каком направлении нужно проводить исследования ИИ?

Какие науки могут получить и получают важные фундаменталь-
ные результаты для развития ИИ и МО? Науки о жизни, эволю-
ционная биология, науки о мозге, биоинформатика, квантовая
механика — откуда придет новый импульс развития ИИ? Глу-
бокое обучение (ГО) применяет относительно современную ма-
тематику для оптимизации вознаграждения, получаемого ней-
ронными сетями, но достаточно ли этого механизма для дости-
жения уровня мышления с пониманием его процесса и резуль-
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татов? Математический базис глубокого обучения: теория ве-
роятностей, теория информации, линейная алгебра, математи-
ческая статистика, численные методы, математический анализ,
методы оптимизации. Математический базис классического ИИ:
дискретная математика, теория множеств, теория графов, тео-
рия алгоритмов, теория игр, математические логики; нетради-
ционные логики, теория вероятностей (в частности, байесовский
подход). Сильный (общий ИИ) — это все-все-все перечисленное
и что-то еще? Что?

Интеллектуальная система, построенная на основе обучения
нейронной сети какой-либо архитектуры и ограниченная рамка-
ми узкой задачи, часто претендует на фундаментальный подход
к ИИ, потому что «так обучаются и люди, и животные». Но
сколько знаний в данных? А в «больших данных»?

Какое будущее уже наступило? Что понимает
языковая модель?

Языковое моделирование пытается решать задачу модели-
рования мышления, используя множество векторов, которые в
силу дистрибутивной семантики языка фиксируют смысл как
контекст. Алгоритм глубокого обучения находит ассоциации, из-
меряя расстояния в векторных пространствах. Такие расстояния
можно легко вычислять, но вопрос в том, достаточно ли таких
векторных представлений без структурированных знаний, выра-
женных в явной форме для моделирования мышления? Если ко-
личество параметров глубоких моделей увеличится на несколько
порядков, то ИИ заработает в полном объеме или, наоборот, за-
блудится в огромном пространстве вариантов? Могут ли гигант-
ские объемы вычислений сформировать познавательную способ-
ность?

В физике, в частности в квантовой физике, копенгагенская
интерпретация мира предлагает студентам просто принять пред-
ставление о двух различных мирах: микро- и макроскопическом
и руководствоваться принципом «заткнись и вычисляй». Можно
ли руководствоваться таким же принципом в современном ма-
шинном обучении, ведь распознавание и прогнозирование при
достаточных данных и правильных моделях работают?

Можно ли считать, что цель интеллектуальной системы не
связана с объяснением поведения, а заключается только в пред-
сказании результатов экспериментов или в адекватности резуль-
татов анализа, а все содержание модели заключено в формуле
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предсказания? Можно ли считать, что годится любое непроти-
воречивое объяснение, которое «объяснительный» компонент си-
стемы может дать своим предсказаниям, равно как и отсутствие
объяснения, — до тех пор, пока предсказания системы верны?
Модель МО, лишенная своего объяснительного содержания, бу-
дет иметь очень ограниченную полезность для многих пользо-
вателей. Обеспечить же понимание без объяснительной теории
невозможно. Можно ли понимать что-то, не осознавая, что по-
нимаешь, и даже не будучи знакомым с предметом.

А что такое естественный язык с точки зрения ИИ? Вероят-
но, именно наш естественный язык — это и есть текущая «тео-
рия всего», наш здравый смысл. Но где оказывается содержание
«теории всего» после обучения языковой модели (ЯМ)? Каки-
ми знаниями явными и неявными обладает обученная языковая
модель? Какими методами и инструментами можно связать век-
торные представления со структурными единицами, такими как
проблемы, теории? По нашему мнению, построив такие мето-
ды и инструменты, мы получим понимание интеллектуальной
системой собственных результатов

Методы генеративного интеллекта (ГИ) опосредованно мо-
гут быть полезны при решении различных задач, но принци-
пиально являются собеседниками, а не решателями задач. Си-
туация напоминает анализ состояния уязвимости Китая вице-
губернатором провинции Чжили Ци Шань, направленного им-
ператором для установления контакта с британским флотом в
середине 19 века: «китайские пушки сохранились еще со вре-
мен Минской династии, а все, кто командует орудиями, являются
офицерами с литературным образованием. . . у них и понятия нет
о вооружениях», так изложил эту историю Г. Киссенджер в своей
книге «О Китае». К сожалению, технологии традиционного ИИ
напоминают «пушки времен Минской династии», а современные
модели генеративного интеллекта — «офицеров с литературным
образованием». Поэтому в ИИ и стоит вопрос о плане развития
и интеграции технологий.

Каких же профессиональных знаний и навыков недостаточно
у языковых и мультимодальных моделей (MM), чтобы перестать
быть «артиллеристом с литературным образованием»? Насколь-
ко ограничивает возможности языкового моделирования отсут-
ствие интеграции с базами фактов, с системами принятия реше-
ний, с системами логического вывода (верификации утвержде-
ний)? Про генеративные модели, в том числе большие языковые



Предисловие 9

модели, часто говорят, употребляя слова «понимает», «знает»,
«решает». Насколько обоснованно использование таких слов?
Если большая ЯМ — это концептуальное описание мира, то ка-
кие концепты в них представлены? Какая модель мира и языка
«зашита» в большой ЯМ?

В ходе обучения ЯМ тексты, а также описываемая в них кар-
тина мира, преобразуются в векторные представления. В таком
признаковом пространстве расстояние между векторами отража-
ет степень «близости» или «сходства» слов (лексем, токенов).
С точки зрения организации вычислений подобные модели явля-
ются полностью векторизованными и сводят базовые операции к
операциям линейной алгебры. При этом в них отсутствуют яв-
ные уровни символьного представления знаний, такие как базы
фактов, отношения, логические системы или онтологии. Возни-
кает вопрос: являются ли такие уровни необходимыми?

Ответ, по-видимому, зависит от решаемой задачи. Конкрет-
ная задача определяет баланс между символьными и векторны-
ми методами обработки информации. В современных моделях
искусственного интеллекта этот баланс, безусловно, смещён в
сторону векторных представлений. Однако при разработке ин-
теллектуальных промышленных систем явное символьное пред-
ставление знаний остаётся актуальным. Интеграция «универ-
сальных» языковых моделей с «конкретными» узкоспециализи-
рованными интеллектуальными системами может обеспечить до-
полнительные возможности, особенно в ответственных областях
применения, где важны интерпретируемость, проверяемость и
надёжность решений.

Естественно-языковый вывод достаточен, чтобы
рассуждать?
Для цели нашей книги задача естественно-языкового вывода

важна как пример задачи, в которой логика и статистика одина-
ково важны и требуется их интеграция. В текущем моменте вре-
мени в связи с огромными успехами больших языковых моделей,
однако, необходимо разобраться, решена ли в GPT-моделях дан-
ная задача с помощью больших данных и глубокого обучения,
т. е. завоеван ли очередной плацдарм статистикой у логики?

Если современная языковая модель осуществляет естествен-
но-языковый вывод, то как в такой системе могут быть реали-
зованы метарассуждения? Вопрос с неочевидным ответом, от
содержания которого во многом зависит «интеллектуальность»
создаваемых систем.
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ЯМ — это модели без явных знаний языка, без рефлексии,
тем не менее успешно работают в диалоговом вопросно-ответном
режиме. Каким образом можно встроить ЯМ в схему принятия
решений? В схему вывода по правилам? Какие декларативно-
процедурные интерфейсы для этого нужны?

Вектора и (или) понятия?
Какие методы усиления представленности сущностей совре-

менных ЯМ возможны? С учетом важности достижения объ-
яснимости и доказательности технологий ИИ зададимся следу-
ющим вопросом. Достаточно ли признаков простых типов для
успешного построения конкретных ИС? Или необходимы более
сложные типы признаков? Аналогами таких сложных призна-
ков могут быть:
• концепты онтологий;
• абстрактные типы данных в языках программирования.
Технически, разумеется, и то и другое сейчас являются би-

тами в памяти, а значит все равно векторами, но над векторами
должны быть заданы высокоуровневые операции над представ-
ляемыми векторами смыслами. Возможно ли использовать ге-
неративный интеллект (например, в форме предобученных ЯМ)
для косвенного подтверждения значимости признаков?

Современные языковые модели формируют векторные про-
странства слов, над которыми можно выполнять операции, т. е.
вычислять. В определенной смысле ЯМ соответствуют концеп-
ции «вычисление на словах». Концепция «вычисления на сло-
вах» была предложена Л. Заде в рамках развития теории нечет-
ких множеств. Концепция позволяла представлять понятия ка-
ким-либо типом распределения модальности, не обязательно ве-
роятностной природы и представлять правила логического выво-
да вычислительными правилами. Представление нечеткого по-
нятия и векторное представление слов принципиально отличают-
ся. Будут ли две концепции взаимно дополнять друг друга? Что
из практики нечетких нейронных сетей полезно для сетей глубо-
кого обучения? Формирует ли их интеграция новые возможно-
сти? Какими новыми возможностями обладают глубокие нечет-
кие нейронные сети? Что такое глубокое обучение для нечетких
нейронных сетей? Какие классы глубоких нечетких нейронных
сетей существуют?

В любом случае такие информационные объекты, как век-
торные пространства, вероятно, хранят в себе больше всего по-
лезного, чем сейчас можно извлечь. Учитывая способ построе-
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ния векторных пространств, можно сформулировать следующую
исследовательскую задачу:

Можно ли и каким образом можно перейти от дистрибутив-
ной семантики языковых моделей к другим видам семантик?

Архитектуры нейронных сетей
и интерпретируемость?
Насколько предложенные архитектуры нейронных сетей

(НС) глубокого обучения могут решать задачи из различных
профессиональных сфер?

Сверточные НС на промежуточных слоях невозможно объяс-
нить, даже зная веса фильтров после обучения. В результате для
управления высокоуровневыми признаками приходится исполь-
зовать специальные методы, а иногда и мириться с уязвимостями
НС распознавания. Человек, распознавший на изображении, на-
пример, автомобиль, способен ответить на вопрос, почему этот
объект — автомобиль? А сверточная нейронная сеть ответит?
Достаточно ли для ответа возможностей современных мульти-
модальных сетей?

Базовый блок LSTM-сети создан для удержания контекста.
Если обрабатываемая последовательность представляет собой
логическую цепочку утверждений, соединенных отношениями
«причина–следствие», то можно ли модернизировать LSTM-
ячейку для сохранения логического или объяснительного кон-
текста? Насколько большим должен быть контекст для решения
конкретной задачи?

Генеративно-состязательные сети (Generative Adversarial
Networks, GAN), работающие в архитектуре генератор-дискри-
минатор, — основа генерации изображений. Предобученные
трансформеры генерируют тексты и ведут диалог с пользова-
телем на естественном языке (ChatGPT). Успех генеративного
интеллекта является в настоящее время таким значительным,
что возникла дискуссия, можно ли считать эти модели предста-
вителем сильного ИИ?

Что может дать интеграция классического ИИ
и машинного обучения?
Исчерпаны ли уже возможности (базовые идеи) классиче-

ского ИИ? Как применять их в эпоху больших данных, больших
языковых моделей, мощных компьютеров и сетей? Что может
дать интеграция классического ИИ и машинного обучения? На-
ступает ли сегодня стадия интеграции в технологии традицион-
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ного ИИ? Можно ли повысить эффективность модели с помощью
традиционных методов ИИ?

Традиционные системы представления знаний, в том числе
онтологии, наполнялись в процессе проектирования и програм-
мирования знаний. Инженер по знаниям, де-факто программист
со специализацией в области ИИ «программировал» знания, из-
влеченные в основном от экспертов проблемной области. Разу-
меется, технология программирования была узким местом для
классических систем ИИ, не позволяя представить в приемлемом
объеме общие знания, так называемый «здравый смысл». Поэто-
му такие системы работали только для ограниченных небольших
задач. Что изменилось в арсенале инструментов создателей си-
стем ИИ в наши дни? Какие новые возможности представления
знаний дают создателю ИИ векторные базы знаний, погруже-
ния (эмбеддинги) слов (понятий)? Представляют ли в достаточ-
ной полноте общие знания (здравый смысл) современные боль-
шие языковые модели? В какой мере реализация естественно-
языкового вывода в вопросно-ответных системах, работающих на
основе современных языковых моделей, может решать приклад-
ную задачу? Как можно эффективно использовать базы зна-
ний, ресурсы накопленных баз онтологий, лексических ресурсов
в процессе обучения?

Почему термин «объяснительный интеллект»
возник и определил целое направление в развитии
ИИ?
В эпоху экспертных систем вопрос построения объяснений

рассматривался, но не считался таким уж важным. Объясни-
мость в контексте ИИ означает способность системы предостав-
лять пользователю понятные ему причины для своих действий.
Система ИИ и МО обладает свойством объяснимости, если
успешно отвечает на вопросы. Все методы интерпретируемого
МО — методы прикладной статистики для машинного обуче-
ния. Почему система пришла к конкретному выводу или при-
няла определенное решение? Как различные параметры и дан-
ные, подаваемые на вход системы, повлияли на результат? Как
работают внутренние механизмы МО (в том числе, нейронные
сети) для достижения конкретного результата? Традиционные
методы интерпретации охватывают вопросы о моделях. Пока-
зывает ли модель хорошую результативность в целом? Какие
изменения в гиперпараметрах могут повлиять на предсказатель-
ную результативность? Какие скрытые закономерности можно
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найти между признаками и их предсказательной результативно-
стью? Какие измеримые переменные (входные признаки) важ-
ны для предмета анализа? Какие диапазоны входных признаков
значимы и различимы? Как каждый признак влияет на выход-
ную реакцию? Отчего зависит результирующее заключение, от
каких признаков, от группы признаков?

На стадии предобработки данных необходимо ответить на
ряд вопросов. Достаточно ли у нас данных для построения мо-
дели? Возможно ли обучить модель на имеющихся данных? Бу-
дет ли полученная модель приближать реальность в достаточной
для решения задачи степени? Насколько хорошо будет работать
обученная модель? Насколько хорошо будет работать обученная
модель на контрольных и реальных данных?

Какими качествами должна обладать
интеллектуальная система, чтобы ей можно было
доверять в ответственной сфере применения?
Качество интеллектуальной системы оценивают по совпаде-

нию (статистике совпадений) управляющих воздействий челове-
ка и системы. С оператором какой квалификации нужно прово-
дить сравнение? Как от отдельных оценок в типичной ситуации
перейти к интегральной оценке?

Какие типы доказательств возможны в современных систе-
мах ИИ? В науке данные экспериментов подтверждают или опро-
вергают текущую общепринятую теорию. Если мы интерпрети-
руем работу НС глубокого обучения как результаты эксперимен-
та, то можем ли мы «наложить» специальную объяснительную
теорию на НС для получения обоснований, объяснений? В ис-
тории ИИ был пройден этап логического ИИ. Несмотря на боль-
шие надежды на этот подход, он остался в истории ИИ как этап
теоретического развития, но не этап эффективных приложений.
В каком виде можно использовать методы продукционного выво-
да, вывода по правилам для достижения, если не доказательства,
то хотя бы обоснования в нейронных сетях глубокого обучения?

Насколько полезен ГИ в инженерном деле
Развитие методов проектирования технических систем, в том

числе проектирования и программирования программных сис-
тем, позволило развить многочисленные методы (схемы) проек-
тирования. Где в процессах проектирования технических систем
место ГИ? Каким образом осуществить интеграцию этих подхо-
дов? При использовании любого подхода в области проектиро-
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вания для промышленности, транспорта, безопасности, военно-
го дела необходимо, чтобы подход обладал свойствами, если не
доказательности, то хотя бы объяснимости или интерпретируе-
мости. Насколько методы ГИ обладают этими свойствами сей-
час? Как придать им эти свойства? Достаточно ли интеллектуа-
лен (технологичен) современный генеративный интеллект, чтобы
стать генеративным дизайном? В свое время в ИИ был популя-
рен подход к ИИ как к решателю задач. Современные модели
ИИ —это решатели задач? Сближает ли две парадигмы (ИИ и
МО) современный генеративный ИИ?

Интерпретация большой ЯМ как универсальной модели ми-
ра, которая способна работать в вопросно-ответном режиме, поз-
воляет интегрировать ее в задачи проектирования, в системы
принятия решений, в решение задач различных проблемных об-
ластей. Генеративный интеллект показывает значимые резуль-
таты в генерации программного кода.

Может ли генеративный интеллект, действительно, заменить
программиста? Программиста с какой квалификацией ГИ может
заменить? Чему нужно дообучить ЯМ, чтобы она была полезной
при проектировании программ?

В задаче генерации программного кода генеративный ИИ ак-
тивно используют, но используют как один из инструментов раз-
работки. В каких подзадачах, на каких этапах проектирования
пред-обученные ЯМ могут быть полезны? Как выполнить полез-
ную декомпозицию разработки программного кода? Как необхо-
димо разметить (аннотировать) программный код? Какие тек-
сты программного кода необходимо отобрать в обучающие набо-
ры данных?

Простейшие программы, например «напиши программу сор-
тировки массива из 10 действительных чисел», можно получить
в один клик. Но как решить задачу создания полезного гене-
ративного инструментария для разработки программного кода
большого проекта в сложной предметной области?

В целом, ГИ получает неплохие сюрреалистические визуа-
лизации. Но никакой «сюрреализм» не нужен, если вы работае-
те над инженерным проектом по четкому техническому заданию
или разрабатываете программную систему или отдельный про-
граммный модуль. Текст, похожий на программу на каком-либо
языке программирования, но не решающий никакой задачи, не
нужен никому. Как же необходимо использовать возможности
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генеративного ИИ в разработке ПО или на этапе проектирова-
ния?

Стек технологий

Вопросно-ответная система для высокоответственной сферы
применения должна строится как гибридная интеллектуальная
модель, включающая технологии классического ИИ, ЯМ и фак-
тических баз данных. Можно ли построить вопросно-ответную
систему для высокоответственной сферы применения на основе
языковой модели? Какие технологии нужно использовать для
настройки ЯМ?

На практике модели машинного обучения, базы знаний и
правил служат компонентами прикладных интеллектуальных
систем, представляющих собой программные системы. Какую
архитектуру и стек технологий в наши дни может выбрать разра-
ботчик для построения интеллектуального ассистента (ИИ-аген-
та)? Какой должна быть архитектура прикладной программной
системы, интегрирующей методы классического искусственного
интеллекта и машинного обучения?

Инженер по знаниям и специалист в МО

Интеллектуальные системы создают специалисты по МО с
помощью обучения. Но можно ли обойтись без участия экспер-
тов?

МО — это самая технологизированная область ИИ, школьни-
ки и студенты могут успешно использовать технологии МО. Зна-
чит, никакой инженерии знаний и инженеров со знанием языков
программирования и систем представления знаний не нужно?
МО — это, действительно, эффективная технология, а значит,
для использования МО не «в студенческих задачах» нужна це-
лая иерархия специалистов (ролей специалиста): исследователь
данных (data scientist), инженер данных (data engineer), инже-
нер машинного обучения (ML engineer), ученый-исследователь
(research scientist), аналитик данных (data analyst), разработ-
чик систем МО (developer ML).

Чему нужно научиться в языковом
моделировании?
И наконец, как научиться пользоваться современными ин-

струментами на практике? Как готовить специалистов по инфор-
мационным технологиям в эпоху генерации программного ко-
да средствами генеративного ИИ? Специалист «generation next»
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должен уметь выполнить дообучение нейронных сетей fine-tun-
ing, должен знать, какие существуют датасеты для обучения ЯМ
генерации кода. Должен дообучить языковую модель для гене-
рации кода в рамках существующего проекта, для которого уже
создано много кода, владеть инструментами извлечения сущно-
стей и отношений из программного кода и документации? Ка-
кие упражнения помогут научиться новым технологиям на прак-
тике?

Чему нужно научиться в квантовых вычислениях?
Если главное в прогрессе ИИ количество вычислений, то

квантовые нейронные сети (квантовые вычисления) нужны в
первую очередь. А что же такое кубит? Суперпозиция? Запу-
танность? Какой подход наиболее близок к природе квантовых
языков программирования? Можно ли без знания квантовой ме-
ханики разработать работающую квантовую схему и проэмули-
ровать ее? Как для использования искусственных нейронных
сетей не нужно знать нейрофизиологию, так и для использова-
ния квантовых вычислений достаточно опираться только на ли-
нейную алгебру комплексных чисел. Какие упражнения помо-
гут научиться разрабатывать квантовые схемы вычислений на
практике?

Отвечая на перечисленные вопросы, разумеется, не всегда
полно, мы написали эту книгу из 10 глав.

Первая глава посвящена проблеме объяснений в системах
ИИ иМО. Проблема объяснений рассматривается не так техноло-
гия формирования объяснительного текста, формирования обос-
нования и интерпретации результатов, а как проблема развития
сложного систематизированного знания. Как известно, объясне-
ния строятся либо на основе здравого смысла в «обычной» жиз-
ни, либо на основе теории — в науке. В главе приведены основные
аргументы важности объяснений, в том числе аргументы ученых
и философов (совсем немного философии). Объяснительный ин-
теллект в полном смысле этого слова возможен, если интеллек-
туальная система обладает пониманием окружения, собственного
поведения, т. е. мировозрением, теоретическим взглядом на мир.
Такие сведения имеют форму, во-первых, явного объективного
(осознаваемого) знания, во-вторых, метарассуждений. Методы
использования явного знания глубоко разработаны в классиче-
ском искусственном интеллекте, поэтому объяснительные спо-
собности интеллектуальных систем рассматриваются в главе как
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одна из причин интеграции ИИ и МО. Рассмотрены базовые тер-
мины «объяснимость», «прозрачность», «интерпретируемость».

Вторая глава книги посвящена такому свойству интеллекту-
альных систем, как обоснованность, доказательность решений,
т. е. тому, что принято называть доверительным интеллектом.
Методы построения интеллектуальных систем, которым можно
доверить принятие решений в ответственных критических обла-
стях в ИИ и МО, различны. Классические системы ИИ во мно-
гом стремились к доказательности принимаемых решений, в том
числе благодаря наличию явных знаний и метазнаний в систе-
ме. Для моделей МО характерна интерпретация «вычисленных»
прогнозов. Объяснения в МО часто сводятся к исследованию
обученной модели, поэтому в главе рассмотрены методы иссле-
дования важности признаков, вклады входных признаков в реше-
ние. Построение объяснений в МО хорошо технологизированы.
В главе кратко рассмотрены различные «объяснители».

Так как системы МО не содержат явного знания (например,
правил), то для построения объяснений используют суррогатные
модели, которые могли бы обосновать связь выхода и входа мо-
дели. Роль таких моделей рассмотрена в главе 2. Так как идея
интеграции методов ИИ и МО — основная идея книги, то и в
данной главе приведена методика использования генеративного
интеллекта для построения суррогатной модели в форме базы
правил для построения суррогатной модели системы МО.

Глава третья рассматривает инженерию признаков, которая
служит основой разработки любой системы МО. Словосочетание
«инженерия признаков» в названии главы не случайно и пред-
ставляет собой отсылку к такому направлению развития ИИ, как
инженерия знаний. Инженерия признаков определяет успеш-
ность модели, так как вносит смысл в модель. Рассмотрены
методы отбора, оценки важности признаков, перестановочный
метод оценки вклада признаков.

Многие признаки появляются в результате процесса размет-
ки текстов, изображений, видео и аудио. В главе описаны мас-
штабы, значимость и методы аннотирования текстов и данных, в
том числе таких специфических текстов, как программный код.

В наши дни разнообразие и сложность архитектур глубокого
обучения не являются препятствием их освоения специалистами
в информационных технологиях. Существует обширная литера-
тура, посвященная архитектурам глубокого обучения и алгорит-
мам их обучения, поэтому целью главы четвертой не являлось
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подробное описание архитектур. Вместо этого приведены ссыл-
ки на прекрасные книги, которые решают эту задачу, хотя мини-
мально необходимые для понимания материала главы сведения
приведены. Глава рассматривает архитектуры сверточных сетей,
автоэнкодеров, рекуррентных сетей, LSTM-сетей, генеративно-
состязательных сетей, трансформеров с точки зрения возмож-
ности интерпретации моделей, а именно скрытых пространств,
весов слоев сети, весов сверток, весов блоков внимания. Совре-
менные рекуррентные сети рассмотрены на примере использова-
ния в задачах прогнозирования временных рядов. Авторы за-
нимались и занимаются этой «вечной» задачей в рамках пара-
дигмы интеллектуального анализа временных рядов совместно с
А.А. Романовым.

Возможность исследования векторных пространств и их ин-
терпретации, по нашему мнению, это один из возможных путей
появления в системе явных знаний, в том числе метазнаний. По-
явление таких знаний позволит получить новое качество моделей
в понимании языка и окружающего мира. В главе 4 рассмотре-
ны графовые нейронные сети, разработанные в том числе для
работы с графами знаний большого объема и представляющие
собой технологию интеграции ИИ и МО, что важно с точки зре-
ния основной идеи книги.

Глава 5 рассматривает возможности современных языковых
моделей с точки зрения задачи создания систем ИИ. Так как
при написании книги мы стремились рассказывать хотя бы ми-
нимально о том, что «под капотом» у моделей и систем, то в
главе приведено «немного теории» о языковом моделировании.
Принципиально задача рассмотрена шире, чем доминирующий
нейросетевой подход. Языковые модели за последнее время за-
ставили задуматься о впечатляющих возможностях и никуда не
исчезнувших ограничениях их использования. Поэтому в главе
приведено и «немного истории» языковых моделей.

Большие языковые модели основаны на векторизации слов,
предложений, текстов. Векторные базы данных — это новый ин-
струмент решения задач ИИ. Каким должен быть баланс век-
торного и символьного в интеллектуальных системах? Поис-
ку ответа на этот вопрос посвящены разделы главы об интер-
претации скрытых пространств языковых и мультимодальных
моделей различных архитектур: вариационного автоэнкодера;
генеративно-состязательной сети (GAN), архитектур StyleGAN
и SAGA; блока внимания трансформера, модели выборки и бло-
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ка перекрестного внимания в мультимодальных моделях (Fla-
mingo, DALL·E2, Stable Diffusion). Языковые модели активно
используются в генерации текстов, в том числе программного
кода, в генерации изображений; в создании вопросно-ответных
систем. Ограничения в использовании языковых моделей часто
связаны с решением прикладных задач.

Глава 6 посвящена развитию методов машинного обучения
на пути к семантическому обучению. Семантическое обучение —
это совокупность методов обучения моделей и интеграции с яв-
но выраженными знаниями, которые придают смысл внутрен-
ним векторным представлениям. В главе 6 рассмотрены методы
формирования векторных представлений в современных языко-
вых моделях, основные алгоритмы векторизации, операции над
векторами. Векторизация, как метод, сравнивается с метода-
ми определения понятий (информационных гранул) в парадигме
«вычисления на словах» в вычислительном интеллекте. Пред-
ставление знаний, онтологии, тезаурусы и графы знаний рас-
смотрены как важные источники обучения языковых моделей.
Если ЯМ используется как компонент организации процессов в
предметной области, то вопрос настройки на терминологию об-
ласти может определить качество диалогов ЯМ. Задачу извле-
чения терминологии предметной области авторы исследовали в
сотрудничестве с В.С. Мошкиным. Многое в материале главы
подчинено идее «наложения» структуры явных знаний на век-
торное пространство с помощью кластеризации

Языковые модели выполняют естественно-языковый вывод,
который принципиально отличается от логического вывода (вы-
вода по правилам). Для того чтобы языковые модели стали рас-
суждающими, они должны быть обучены на предназначенных
для этого наборах данных. Рассматриваются особенности фор-
мирования таких наборов данных. Успехи рассуждающих язы-
ковых моделей связаны не только с обучением на специальных
наборах данных, но и с использованием памяти. В главе 6 рас-
смотрены сети с памятью и динамические сети с памятью.

Прикладные интеллектуальные задачи на практике часто ре-
шаются с помощью структурных вероятностных моделей, кото-
рые рассмотрены в отдельном разделе. Описания деревьев реше-
ний дается на примере исследования авторов по формированию
систем нечетких правил для структурных моделей решения за-
дач, выполненном совместно с А.А. Филипповым. Проектирова-
ние прикладных интеллектуальных систем практически всегда
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требует интеграции методов ИИ и МО. Некоторые возможности
такой интеграции излагаются в главе 6, а именно: использова-
ние языковыми моделями внешних систем и баз данных; при-
менение структурных вероятностных моделей в предобученных
трансформерах; интеграция графов знаний, онтологий в языко-
вом моделировании; взаимодействие рассуждающих языковых
моделей с системами логического вывода.

Глава 7 задумана и написана как самая технологическая.
В ней излагаются современные интеллектуальные технологии.
Глава 7 начинается с вымышленного диалога «инженера по зна-
ниям» и «специалиста по МО», из которого следует, что заме-
на программирования интеллектуальных систем обучением мо-
делей не отменила потребность в подготовленных специалистах,
но востребованные компетенции во многом стали другими. Ин-
теллектуальная система рассматривается в главе как программ-
ная система, поэтому кратко рассмотрены стеки общих инфор-
мационных технологий, интеллектуальных технологий и техно-
логий машинного обучения для каждого этапа разработки. Для
этапа проектирования приведены базовые паттерны проектиро-
вания систем МО, а для этапа развертывания — схемы автома-
тизации сопровождения на основе контейнеризации и оркестри-
рования. Описаны технологии использования языковых моде-
лей: промптинг для генерации общего текста, промптинг для
генерации программного кода. Рассмотрены технологии адап-
тации языковых моделей: RAG-технологии, тонкой настройки
(fine-tuning); технологии оптимизации: прунинг и квантизация.
Настройка моделей на практике часто заключается в поиске оп-
тимальных гиперпараметров. В главе 7 рассмотрены основные
гиперпараметры и методы их настройки. Разумеется, подроб-
но рассмотреть все эти технологии в рамках одной главы невоз-
можно, поэтому приведены ссылки на книги и информационные
ресурсы, в которых можно найти более подробное описание.

Особенностью главы является описание взаимодействия ИИ
и МО в двух направлениях. Кроме возможностей использования
методов инженерии знаний, онтологий, графов знаний в языко-
вых моделях, рассмотрены и инструменты МО для создания он-
тологий, графов знаний, тезаурусов, извлечения концептов, от-
ношений и правил. Для практического изучения технологий, в
том числе студентами, на основе материала главы 7 разработан
учебно-исследовательский практикум (глава 9). Ряд технологий
проиллюстрирован опытом создания системы кластеризации ко-
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ротких текстов, разработанной в сотрудничестве с П.В. Дуда-
риным.

Этап тестирования интеллектуальных систем, основанных
на обучении, опирается на метрики качества и бенчмарки. Ос-
новные из них рассмотрены в главе 7. Интеграция большинства
технологий ИИ и МО характерна для создания интеллектуаль-
ных агентов. В главе интеграция рассмотрена не только с точки
зрения общих принципов, но и на примере разработки интеллек-
туального агента для сервиса телеветеринарии, выполненной в
сотрудничестве с А.А. Щербиной, Р.Р. Зайнеевым.

Глава 8 посвящена тому, для чего еще не создан полноцен-
ный стек интеллектуальных технологий, — генеративному дизай-
ну технических систем, т. е. решению задач инженерного проек-
тирования. Разумеется, самые очевидные успехи новые техноло-
гии демонстрируют в генерации программного кода. Отчасти это
связано с наличием большого количества репозитариев открыто-
го программного кода, чего не наблюдается в других отраслях
разработки инженерных систем. В составе главы специальный
раздал посвящен генерации кода и ограничениям на пути созда-
ния высококачественного кода.

В главе рассмотрены модели построения автономного робо-
та, планирующего поведение. Для проектирования такого ра-
бота интеграция технологий ИИ и МО неизбежна. Разработка
сложной технической системы предполагает аналитику окруже-
ния системы, в том числе прогнозирования и учета динамики. В
главе 8 рассмотрена методика предиктивной аналитики с исполь-
зованием средств генеративного интеллекта как пример успеш-
ного применения в гибридной схеме работы. В текущем момен-
те времени возможности использования языковых моделей в ге-
неративном дизайне, решении задач проектирования, генерации
чертежей, проектных диаграмм ограничены. В главе рассмотре-
ны имеющиеся ограничения использования языковых моделей в
генеративном проектировании.

Глава 9 «Учебно-исследовательский практикум по языково-
му моделированию разработки программных систем» предназна-
чена для практического изучения ряда «новых» технологий ИИ.
Языковые модели генерации программного кода, технической до-
кументации, схем баз данных используются в практике проекти-
рования программных систем. Для студентов, изучающих ин-
формационные технологии, и специалистов практиков недоста-
точно уметь использовать средства генеративного интеллекта,
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необходимо знать, как эти средства устроены и почему они ра-
ботают. Такие знания и навыки позволят обоснованно выбрать
инструмент, настроить его и, возможно, разработать новую усо-
вершенствованную технологию генерации кода. Данная глава со-
держит базовый материал по языковому моделированию, ссылки
на многочисленные библиотеки открытого доступа, фрагменты
кода на языке Python. Для формирования кода авторы и са-
ми, разумеется, использовали современные средства генерации.
Апробацию учебно-лабораторного практикума в ходе учебного
процесса выполнил Г.Ю. Гуськов.

Глава 9 может быть использована при изучении искусствен-
ного интеллекта и машинного обучения на старших курсах бака-
лавриатов: 09.03.04 «Программная инженерия», 09.03.03 «При-
кладная информатика». Учебные задания могут быть предложе-
ны при изучении языкового моделирования и генеративного ин-
теллекта магистрантами по направлениям: 09.04.04 «Программ-
ная инженерия», 09.04.03 «Прикладная информатика».

Глава 9 содержит основы теории языкового моделирования,
дистрибутивной гипотезы, векторизации слов и предложений.
Современные языковые модели способны выполнять обобщение,
суммаризацию, рассуждения. Такие функциональные возмож-
ности обеспечиваются не только использованием соответствую-
щих архитектур глубокого обучения нейронных сетей, но и ги-
бридизацией нейросетевого подхода с графами знаний, онтоло-
гическим инжинирингом. Минимально достаточные сведения о
графах знаний, онтологиях, графовых нейронных сетях, инстру-
ментах МО в ИИ приведены в главе. Учебно-исследовательский
практикум содержит описания технологий формирования век-
торных представлений (эмбеддингов), векторных баз знаний, он-
тологий и графов знаний методами машинного обучения. Каж-
дая глава включает в себя описание необходимых библиотек вы-
полнения задания, фрагменты кода на языке Python, задания.
Отдельный раздел посвящен использованию средств генерации
программного кода, SQL-запросов по текстовому описанию зада-
ния. Часть заданий решает обратную задачу — извлечения сущ-
ностей, отношений, зависимостей из технического естественно-
языкового описания, из программного кода, из реляционных баз
данных с целью формирования (актуализации, развития) графа
знаний (онтологии).

Глава 10 посвящена квантовым вычислениям, которые в на-
ши дни являются не только перспективной исследовательской
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идеей развития вычислений, но и технологией разработки эф-
фективных алгоритмов благодаря большому количеству доступ-
ных инструментов эмуляции. Вычислительные возможности
квантовых вычислений перспективны для глубокого машинного
обучения и активно исследуются в рамках научного направле-
ния — квантовое машинное обучение. В главе 10 уделено большое
внимание возможному применению квантовых вычислений в за-
дачах искусственного интеллекта и машинного обучения, гибри-
дизации классических и квантовых вычислений. Минимально
достаточные сведения о линейной алгебре включены в материал
главы.

Глава 10 содержит основы теории квантовых вычислений, а
именно описание принципов суперпозиции, запутанности, обра-
тимости операций, запрета клонирования. Рассмотрены обозна-
чения Дирака для выражения состояний регистра кубитов. Базо-
вые операции квантовых вычислений представлены в матричной
форме. Рассмотрены основные квантовые алгоритмы: Дойча,
Шора, Саймона, Гровера и понятие квантового превосходства.

Учебно-исследовательский практикум содержит описания
современных технологий и практических средств эмуляции кван-
товых вычислений. Специальный раздел главы включает в себя
описание необходимых библиотек выполнения задания, фрагмен-
ты кода на языке Python. Разработаны учебно-исследовательс-
кие задания по изучению базовых операций, операций фазового
сдвига, моделированию атома водорода и моделированию моле-
кулы H2. Каждое задание предлагается студентам к выполнению
в двух формах: эмуляция квантовых вычислений и проведение
эксперимента на квантовом компьютере SpinQ Gemini с про-
граммным обеспечением SPINQ CASTOR System. Двухкубит-
ные квантовые компьютеры, работающие на основе магнитного
ядерного резонанса, SpinQ Gemini разработаны производителем
не столько для исследований, сколько для сферы образования.

Для студентов, изучающих информационные технологии,
недостаточно иметь только общее представление о квантовых вы-
числениях, необходимо знать, как можно построить и выполнить
квантовую схему вычислений. Такие знания и навыки позволят
обоснованно выбрать инструмент квантового моделирования, на-
строить его и, возможно, разработать новую усовершенствован-
ную технологию решения вычислительной задачи с помощью
квантового алгоритма. Глава 10 содержит базовый материал по
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квантовым вычислениям, ссылки на многочисленные библиоте-
ки открытого доступа, фрагменты кода на языке Python.

Глава предназначена для использования на старших кур-
сах бакалавриатов: 09.03.04 «Программная инженерия», 09.03.03
«Прикладная информатика» при изучении теории алгоритмов,
искусственного интеллекта и машинного обучения. Исследова-
тельские задания могут быть использованы в ходе изучения ма-
гистрантами теории вычислений, систем искусственного интел-
лекта и машинного обучения по направлениям: 09.04.04 «Про-
граммная инженерия», 09.04.03 «Прикладная информатика».




