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Аннотация

Обсуждается проблема моделирования эволюционного происхождения
интеллекта. Сделан обзор направлений исследований «Искусственная
жизнь» и «Адаптивное поведение». Излагаются две конкретные моде-
ли: модель эволюционного возникновения целенаправленного адаптивно-
го поведения и модель искусственной жизни в Интернете.

V. G. RED’KO
M. V. Keldysh Institute for Applied Mathematics, RAS, Moscow

E-mail: redko@keldysh.ru

EVOLUTIONARY CYBERNETICS
Abstract

A modelling problem for evolutionary intelligence emergence is discussed.
Investigations in the “Artificial Life” and “Adaptive Behavior” fields are re-
viewed. Two particular models are described: a model of evolutionary emer-
gence for purposeful adaptive behavior and a model of artificial life in Internet.

Введение

В процессе биологической эволюции возникли чрезвычайно сложные и
вместе с тем удивительно эффективно функционирующие живые орга-
низмы. Эффективность, гармоничность и согласованность работы «ком-
понент» живых существ обеспечивается биологическими управляющими
системами.
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Но каковы эти управляющие системы? Как и почему они эволюци-
онно возникли? Какие информационные процессы обеспечивают работу
этих управляющих систем? Как животные познают внешний мир и ис-
пользуют это познание для управления своим поведением? Как эволю-
ционное развитие биокибернетических систем и познавательных способ-
ностей животных привело к возникновению интеллекта человека? Какие
уроки из знаний о естественных «биокомпьютерах» можно извлечь для
разработки искусственных компьютеров и программных продуктов? До
какой степени исследования причин возникновения естественного интел-
лекта могут способствовать развитию искусственного интеллекта?

Может ли какая-либо научная дисциплина ответить на все эти интри-
гующие вопросы? По мнению автора, такая научная дисциплина только
формируется. Эту дисциплину можно назвать «эволюционная киберне-
тика». Основным предметом ее исследования мог бы стать теоретиче-
ский анализ (на основе математических и компьютерных моделей) эво-
люции биологических систем обработки информации и кибернетических
свойств живых организмов.

Общее рассмотрение математических и компьютерных моделей эво-
люционной кибернетики, характеризующих, в частности, 1) эволюци-
онное возникновение биологических кибернетических систем в ранней
биосфере Земли, 2) молекулярно-генетическую эволюцию в целом,
3) прикладные эволюционные алгоритмы, проведено в работе [1]. В дан-
ной лекции мы сконцентрируем внимание на наиболее интересной из
возникающих здесь проблем: нельзя ли промоделировать эволюцию по-
знавательных способностей животных и подойти к моделированию эво-
люционного возникновения интеллекта? Для конкретности будут также
рассмотрены две новые модели из области «Искусственной жизни».

Задача моделирования эволюционного возникновения интеллекта свя-
зана с глубокой гносеологической проблемой: почему мышление, логика,
интеллект человека применимы к познанию природы? Поскольку сейчас
придется говорить о философии для явно нефилософской аудитории, то
в свое оправдание сделаю небольшое «лирическое отступление».
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Гносеологическая проблема и подходы к ее решению

Философия глазами физика — лирическое отступление

Когда я учился на втором курсе МФТИ, мне попала в руки хорошо на-
писанная биография Альберта Эйнштейна. Из этой книги я неожиданно
для себя узнал, что Эйнштейн не только занимался физикой и матема-
тикой, но и серьезно интересовался философией. Более того, по словам
А. Эйнштейна, изучение философии способствовало его научной работе.
Особенно ему помогли работы Д. Юма и Э. Маха. Этот интерес Эйн-
штейна к философии заинтриговал меня и я решил почитать трактаты
тех философов, которых изучал Эйнштейн.

Это было во второй половине 1960-х годов, в самый «расцвет застоя».
К философии у нас, студентов-физиков, было скептическое отношение,
как «неестественной» науке, которую нас заставляли изучать в прину-
дительном порядке. Высшее образование подразумевало обязательное
изучение довольно ограниченного курса марксистско-ленинской филосо-
фии. Тем не менее, в те застойные времена в книжных магазинах наряду с
серьезной и обширной физико-математической литературой можно было
купить собрания сочинений Платона, Аристотеля, Б. Спинозы, Д. Юма,
И. Канта и многих других — философская классика тогда издавалась до-
статочно хорошо. Так что свою любознательность — что же полезного мог
вынести А. Эйнштейн из трудов философов — я вполне мог попытаться
удовлетворить.

Начал я с трудов нидерландского философа XVII века Бенедикта Спи-
нозы — этого философа тоже читал Эйнштейн, и я, подражая ему, решил
познакомиться с трактатами Спинозы. Сначала меня удивило, что се-
рьезная работа мысли возможна не только в естественных науках, но
и в философии — при изучении принудительного курса общественных
наук как-то этого не чувствовалось, а при прикосновении к классике фи-
лософии это сразу бросилось в глаза. Но самое интересное произошло
дальше — однажды при чтении «Краткого трактата о боге, человеке и его
счастье» Б. Спинозы я задумался над вопросом: «А почему, собственно
говоря, математика применима к физике?»

Действительно, физик, изучая природные явления, использует дока-
занные математиками результаты (теоремы, методы решения уравнений
и т. п.). Математики же обосновывают эти результаты чисто логическим
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путем, совершенно независимым от реальной природы. Так почему же
результаты математиков применимы к природным явлениям?

Поясним этот вопрос простым примером.
Допустим, физик, изучая динамику некоторого объекта, сумел в опре-

деленном приближении свести описание объекта к дифференциальному
уравнению (рис. 1). Далее он интегрирует полученное уравнение соглас-
но известным из математики правилам и получает характеристики дви-
жения объекта (в рамках используемого приближения). Переход от диф-
ференциального уравнения к характеристикам движения происходит в
сознании физика, а используемые при этом правила интегрирования по-
лучены логическим путем математиками. Переход этот чисто дедуктив-
ный, но, если быть предельно строгим, применимость данного перехода
к физическому объекту надо обосновывать: поведение физического объ-
екта совершенно необязательно должно соответствовать правилам чело-
веческой логики.

 1 

 

?

x

m d
2
x/dt

2
  =  – ∂∂∂∂ U(x) / ∂∂∂∂ x

m(dx/dt)
2
/2 +  U(x) =  const

U(x)

m

 

РИС. 1. Почему человеческая логика применима к познанию природы?

Отметим, что проблема применимости математического знания в есте-
ственных науках в нескольких близких контекстах обсуждалась рядом
ученых. Например, М. Клайн в книге «Математика. Поиск истины», по-
священной исследованию природы математического знания, задает во-
прос: «Почему теоремы, доказанные человеческим разумом в тиши ка-
бинетов, должны быть применимы к реальному миру. . . ?» [2]. Проблема
природы математического знания и «непостижимой эффективности ма-
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тематики в естественных науках» обсуждалась такими известными уче-
ными как А. Пуанкаре и Ю. Вигнер [3, 4].

В более общей формулировке рассматриваемую гносеологическую
проблему следует поставить так: почему человеческая логика применима
к познанию природы? Действительно, с одной стороны, логические про-
цессы вывода происходят в нашем, человеческом мышлении, с другой
стороны, процессы, которые мы познаем посредством логики, относятся
к изучаемой нами природе. Эти два типа процессов различны. Поэтому
далеко не очевидно, что мы можем использовать процессы первого типа
для познания процессов второго типа.

Рассматриваемая гносеологическая проблема — фундаментальная
проблема. Она касается принципиальных возможностей человеческого
познания, и, в особенности, возможностей научного познания природы.
И, следовательно, эта проблема заслуживает тщательного исследования.

Как же подойти к решению этого вопроса? По моему мнению, наибо-
лее естественный путь — проанализировать процесс возникновения по-
знавательных способностей животных в биологической эволюции и по-
стараться понять: как и почему возникали «интеллектуальные» способ-
ности, обеспечивающие познание природы.

На пути к теории происхождения логики — естественнонаучный
подход к теории познания

Действуя максимально упрощенно, мы можем рассуждать следующим
образом. В процессе биологической эволюции животные приобретали
способности познавать внешний мир. Эти познавательные способности
помогали им адаптироваться, приспосабливаться к окружающей среде.
Приспособленности тех животных, которые приобретали «хорошие» по-
знавательные способности, увеличивались. Животные с повышенными
приспособленностями распространялись в популяциях, следовательно,
«хорошие» познавательные способности фиксировались эволюцией. Шаг
за шагом, эволюционно возникали все более сложные и более интел-
лектуальные способности, что, в конечном итоге, привело к появлению
человеческого мышления, человеческой логики.

Но этих простых рассуждений явно недостаточно. Проблема принци-
пиальной способности познавать природу — фундаментальная философ-
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ская проблема, касающаяся обоснования всего научного познания, и она
должна быть проанализирована настолько глубоко, насколько это воз-
можно.

Логика (в общем смысле: дедуктивная и индуктивная) — наиболее
четкая часть, составляющая, мышления. Более того, для логики есть
определенное формальное описание, есть формулы логики, и мы мо-
жем думать над тем, как такие формулы (или их предшественники, про-
тотипы) постепенно появлялись в процессе биологической эволюции в
«мышлении» животных. Так что наиболее интересная задача, которая
должна быть исследована, может быть поставлена в следующей форме:
как и почему в процессе биологической эволюции возникли логические
системы, обеспечивающие научное познание природы?

Для понимания процесса возникновения логики и осмысления того,
как и почему в этом процессе появились логические формы, обеспечи-
вающие познание природы, имеет смысл построить модельную теорию
эволюционного происхождения человеческой логики. Такая теория могла
бы включать математические модели наиболее важных «интеллектуаль-
ных изобретений» биологической эволюции, посредством которых жи-
вотные «познают» закономерности во внешнем мире, а также модели
эволюционных переходов между «интеллектуальными изобретениями»
разных уровней.

Надежнее всего начать с «самого начала» — с происхождения жиз-
ни — и проследить весь путь биологической эволюции от простейших до
человека, выделяя на этом пути наиболее важные эволюционные «изоб-
ретения», ведущие к логике. Чтобы представить круг вопросов, которые
могут составить предмет модельной теории происхождения логики, от-
метим некоторые уровни «интеллектуальных изобретений», укажем соот-
ветствующие им примеры, а также модели, характеризующие эти уровни.

«Интеллектуальные изобретения» биологической эволюции — путь
к логике

Уровень первый — организм различает состояние среды, память об этих
состояниях записана в геноме и передается по наследству, организм аде-
кватно использует различие сред, меняя свое поведение с изменением
среды.
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Пример этого уровня — свойство регулирования синтеза белков живой
клеткой в ответ на изменение питательных веществ во внешней среде по
схеме Ф. Жакоба и Ж. Моно [5]. Например, бактерия кишечной палоч-
ки обычно питается глюкозой, но если нет глюкозы, а есть лактоза, то
в бактерии включается синтез специальных ферментов, перерабатываю-
щих лактозу в глюкозу, что и обеспечивает жизнь бактерии в лактозной
среде.

Простая модель такого свойства — адаптивный сайзер 1 — разработана
в [6]. Согласно модели адаптивные сайзеры имеют селективные преиму-
щества перед подобными им неадаптивными, однако не всегда, а только
в тех случаях, когда чередование сред происходит достаточно часто. Если
же среда постоянна и богата питанием, то неадаптивные сайзеры име-
ют селективные преимущества перед адаптивными, так как последние
вынуждены постоянно расходовать свои жизненные силы на синтез ве-
ществ, отслеживающих состояние внешней среды.

Описанное свойство — это фактически безусловный рефлекс на моле-
кулярно-генетическом уровне.

Второй уровень — временное запоминание организмом состояния сре-
ды и адекватное (также временное) приспособление к среде.

Пример этого уровня — привыкание, а именно, постепенное угасание
реакции раздражения на биологически нейтральный стимул. Этот про-
стейший приобретаемый навык появляется на уровне сложных однокле-
точных организмов. Охарактеризуем кратко это свойство, следуя опы-
там В. Кинастовского на инфузориях [7]. В этих опытах на инфузорию
воздействовали биологически нейтральным стимулом (падающая капля
воды) и наблюдали реакцию инфузории. Сначала в ответ на действие сти-
мула у инфузории возникает реакция раздражения. Но, если этот стимул
повторяется многократно, то реакция раздражения постепенно угасает.
Отметим, что привыкание отличается от утомления: если на инфузорию,
привыкшую к падающей капле воды, подействовать другим нейтральным
стимулом, то реакция раздражения восстанавливается. Согласно опытам
В. Кинастовского, время выработки привыкания у инфузорий составляет
10–30 минут, сохраняется привыкание в течение 1–3 ч. Память о раздра-

1Сайзер (от SYstem of SElf-Reproduction) — Самовоспроизводящаяся система фер-
ментов и кодирующих их полинуклеотидов. Эта модель была предложена новосибирски-
ми учеными В.А. Ратнером и В. В.Шаминым в 1980 году (см. также [1]). —Прим. ред.
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жителях, выработанная в процессе привыкания у одноклеточных осу-
ществляется, по-видимому, за счет переорганизации химических взаимо-
действий в цитоплазме клеток [8]. Интересно, что свойством привыкания
обладают отдельные нервные клетки [9].

Подчеркнем, что привыкание — простейшее свойство индивидуально-

го приспособления. Память о состояниях внешней среды, формируемая
при привыкании, кратковременная.

Модели автоматов, способных временно запоминать состояния внеш-
ней среды и использовать приобретаемый при этом опыт, уровень «интел-
лектуальности» которых примерно соответствует уровню привыкания,
были разработаны и разносторонне исследованы М. Л. Цетлиным [10] и
его последователями. В последнее время модели привыкания строятся
исследователями направления «Адаптивное поведение» (см. обзор [11]).

Третий уровень — запоминание устойчивых связей между события-
ми в окружающей организм природе.

Пример — классический условный рефлекс [12], в котором происхо-
дит долговременное запоминание связи между условным и безусловным
стимулами. Скажем, собака запоминает связь между звуковым сигна-
лом (условный стимул) и пищей (безусловный стимул). Формирование
условного рефлекса (УР) происходит в три стадии [13] (рис. 2). Первая
стадия — прегенерализация, во время которой еще нет реакции на услов-
ный стимул, однако повышается электрическая активность разных обла-
стей мозга. За ней следует стадия генерализации, при которой реакция
возникает как на условный стимул, так и на различные подобные ему
(дифференцировочные) раздражители. Затем происходит специализация,
при которой реакция на дифференцировочные стимулы постепенно осла-
бевает, и сохраняется только реакция на условный стимул.

Память о связи между условным и безусловным стимулами долговре-
менная: УР сохраняется в течение многих недель у низших позвоночных
и до нескольких лет, а, может быть, и всю жизнь у высших животных [14].
Характерное свойство классического УР — самовосстановление, наступа-
ющее через несколько десятков минут или часов после угасания.

Биологическое значение условного рефлекса — предвидение событий

во внешней среде и адекватное использование этого предвидения. Появ-
ляется классический условный рефлекс примерно на уровне моллюсков.
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РИС. 2. Зависимость реакции на условный (УС) и дифференциро-
вочный (ДС) стимулы от числа сочетаний n между условным и
безусловным стимулами при выработке классического условного ре-
флекса. Очень схематично. 1 — прегенерализация, 2 — генерализа-
ция, 3 — специализация.

Математические и кибернетические модели образования связи меж-
ду условным и безусловным стимулами при выработке УР предлага-
лись рядом авторов. Одна из наиболее простых моделей, описываю-
щая выработку и угасание УР, принадлежит А. А. Ляпунову [15]. Модели
условного рефлекса разрабатывали такие известные кибернетики, как
С. Гроссберг [16], А. Барто и Р. Саттон [17]. Популярный обзор математи-
ческих и кибернетических моделей УР сделан М. Г. Гаазе-Рапопортом и
Д. А. Поспеловым [18]. В последнее время достаточно серьезный анализ
моделей УР сделали Х. Балкениус и Дж. Морен [19]. Однако, насколько
автору известно, несмотря на изобилие моделей, до сих пор нет матема-
тической модели, единым образом отражающей основные свойства УР —
самовосстановление, генерализацию, реакцию на дифференцировочные
стимулы — и соответствующей биологическому смыслу УР (предвидение
будущих событий и использование этого предвидения). Отметим, что
аналогичная точка зрения высказана и авторами работы [19].

Между классическим условным рефлексом и логикой лежит целый
ряд промежуточных уровней. Здесь мы только упомянем некоторые из них.
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Инструментальный условный рефлекс отличается от классическо-
го тем, что здесь для получения поощрения животному необходимо со-
вершить заранее неизвестное ему действие.

Цепь условных рефлексов — система реакций, формирующаяся на
основе ранее хранившихся в памяти животного условных связей.

Начиная с некоторого уровня, у животных возможно формирование
моделей внешнего мира [20, 21].

Последний из рассматриваемых уровней — логика. Пример этого уров-
ня — системы логического вывода [22]. Примеры правил, входящих в эти
системы:

A ⇒ B, B ⇒ C

A ⇒ C

(если из А следует В и из В следует С , то из А следует С ),

A ⇒ B, ¬B

¬A

(если из А следует В и В ложно, то А ложно).
Математические модели логики широко разработаны: есть исчисле-

ние высказываний, исчисление предикатов, математические теории ло-
гического вывода [22–24]; активно ведутся работы по математической
формализации индуктивного вывода [25–27].

Можно отметить, что математическая логика дает ответы на вопросы:
«Каковы правила человеческой логики?» и «Как использовать правила
логики?» Рассматриваемая здесь пока лишь чисто умозрительно теория
происхождения логики могла бы дать ответы на более глубокие вопро-
сы: «Почему правила человеческой логики таковы, каковы они есть?» и
«Почему правила логики могут корректно использоваться?»

Итак, можно выделить несколько ключевых «изобретений» и распо-
ложить их в последовательный ряд эволюционных достижений Природы
(рис. 3). В этом ряду происходит постепенное усовершенствование «по-
знания» закономерностей в окружающей среде. Что же сделано в области
теоретического моделирования эволюции «интеллектуальных изобрете-
ний» и осмысления того, как в процессе биологической эволюции воз-
никали и развивались познавательные свойства биологических организ-
мов? Общая ситуация примерно такова. Есть множество математических
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РИС. 3. «Интеллектуальные изобретения» биологической эволюции.
«Авторы изобретений» и «даты приоритетов» представлены доволь-
но условно.

и компьютерных моделей, характеризующих «интеллектуальные изобре-
тения»: модель возникновения безусловного рефлекса на молекулярно-
генетическом уровне [6], модели привыкания [11], большое количество
моделей условных рефлексов [11,15–19]. Однако эти модели очень фраг-
ментарны, слабо разработаны и не формируют общую картину эволюци-
онного происхождения логики.

Пока можно говорить только об определенном заделе в направле-
нии теоретических исследований «интеллектуальных изобретений» био-
логической эволюции. Но этот задел активно развивается. Сравнительно
недавно (конец 1980 – начало 1990 годов) появились два интересных
направления исследований «Искусственная жизнь» и «Адаптивное по-
ведение», которые тесно связаны с моделированием «интеллектуальных
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изобретений» биологической эволюции. Дадим краткую характеристику
этим направлениям.

Направления исследований «Искусственная жизнь» и
«Адаптивное поведение»

Искусственная жизнь — жизнь, какой она могла бы в принципе
быть

В конце 80-х – начале 90-х годов возникли два интересных, тесно связан-
ных между собой направления кибернетических исследований: «Искус-
ственная жизнь» (английское название Artificial Life или ALife) [28,29] и
«Адаптивное поведение» (Adaptive Behavior) [30].

Основной мотивацией исследований искусственной жизни служит
желание понять и промоделировать формальные принципы организации
биологической жизни. Как сказал руководитель Первой международной
конференции по искусственной жизни К. Лангтон, «основное предполо-
жение искусственной жизни состоит в том, что “логическая форма” орга-
низма может быть отделена от материальной основы его конструкции».

Сторонники направления «Искусственная жизнь» часто считают, что
они исследуют более общие формы жизни, чем те, которые существуют
на Земле. То есть изучается жизнь, какой она могла бы в принципе быть
(“life-as-it-could-be”), а не обязательно та жизнь, какой мы ее знаем (“life-
as-we-know-it”).

Искусственная жизнь — это синтетическая биология, которая по ана-
логии с синтетической химией пытается воспроизвести биологическое
поведение в различных средах. Это жизнь, созданная человеком, а не
природой (“life made by Man rather than by Nature”). Исследования искус-
ственной жизни направлены не только на теоретические исследования
свойств жизни, но и (подобно синтетической химии) на практические
приложения, такие как подвижные роботы, медицина, нанотехнология,
исследования «жизни» социальных и экономических систем и т. п.

Большую роль в исследованиях искусственной жизни играет матема-
тическое и компьютерное моделирование. Очень часто «организмы» в
искусственной жизни — это придуманные людьми объекты, «живущие» в
мире компьютерных программ.
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Отметим, что хотя лозунг «Искусственная жизнь» был провозглашен
в конце 80–х годов, в действительности идейно близкие модели раз-
рабатывались уже в 50–70-е годы. Приведем два примера из истории
отечественной науки.

В 60–х годах блестящий кибернетик и математик М. Л. Цетлин пред-
ложил и исследовал модели автоматов, способных адаптивно приспо-
сабливаться к окружающей среде. Работы М. Л. Цетлина инициировали
целое научное направление, получившее название «коллективное пове-
дение автоматов» [10, 31].

В 60–70-х годах под руководством талантливого кибернетика
М. М. Бонгарда была построена весьма нетривиальная модель «Живот-
ное», характеризующая адаптивное поведение искусственных организ-
мов, живущих на плоскости, разбитой на клетки и обладающих рядом
конкурирующих между собой потребностей [18, 32].

Типичные модели искусственной жизни

Приведем некоторые примеры характерных исследований искусственной
жизни:

• Исследование динамики жизнеподобных структур в клеточных ав-
томатах (К. Лангтон) [33].

• ПолиМир (PolyWorld) Л. Ягера — компьютерная модель искусствен-
ных организмов, которые имеют структурированную нейронную
сеть, обладают цветовым зрением, могут двигаться, питаться (и уве-
личивать тем самым свою энергию), могут скрещиваться и бороть-
ся друг с другом [34]. При моделировании эволюции в ПолиМире
возникал ряд нетривиальных стратегий поведения организмов.

• Тьерра (Tierra) Т. Рэя — модель эволюции самовоспроизводящихся
компьютерных программ [35]. «Организмы» Тьерры содержат ге-
номы, которые определяют инструкции исполнительных программ.
Взаимодействия между организмами проводят к эволюционному
возникновению сложного «биоразнообразия» самовоспроизводя-
щихся программ.
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• Авида (Avida) К. Адами с сотрудниками [36]; эта модель — развитие
модели Тьерра. По сравнению с Тьерой Авида проще и обладает
большей общностью. Модель исследовалась аналитическими ме-
тодами. Были получены характеристики распределения особей в
эволюционирующих популяциях. Исследования на модели Авида
количественно поддерживают ту точку зрения, что эволюция дви-
жется скачками, а не непрерывно.

• Анализ взаимодействия между обучением и эволюцией, выполнен-
ный Д. Экли и М. Литтманом [37]. Эта работа продемонстрировала,
что обучение и эволюция вместе более успешны в формировании
адаптивной популяции, чем обучение либо эволюция по отдельно-
сти.

• Эхо (Echo) Дж. Холланда [38]. Эта модель описывает эволюцию
простых агентов, которые взаимодействуют между собой путем
скрещивания, борьбы и торговли. Взаимодействие между агента-
ми приводит к формированию различных экологических систем:
«войны миров», симбиозов и т. п.

• Модель эволюции двух конкурирующих популяций, одна из кото-
рых есть популяция программ, решающих определенную приклад-
ную проблему (задачу сортировки), а вторая — популяция задач,
эволюционирующих в направлении усложнения проблемы (Д. Хил-
лис) [39]. Первая из популяций может рассматриваться как популя-
ция особей-хозяев, а вторая — как популяция паразитов. Моделиро-
вание показало, что коэволюция в системе «паразит-хозяин» про-
водит к нахождению значительно лучших решений проблемы по
сравнению с тем решением, которое можно найти в результате эво-
люции одной только первой популяции (популяции особей-хозяев).

• Модели эволюции клеточных автоматов, например модели М. Мит-
челл с сотрудниками, описывающие эволюционный поиск клеточ-
ных автоматов, которые могут выполнять простые вычисления [40].

• «Муравьиная ферма» (AntFarm) Р. Коллинза и Д. Джефферсона. Эта
модель разработана на базе «Коннекшен-машины» (Connection Ma-
chine). Модель имитирует поведение при поиске пищи в огромных
эволюционирующих популяциях искусственных муравьев [41].
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• Классифицирующие системы Дж. Холланда с сотрудниками [42].
Это модель эволюции когнитивного процесса. Классифицирующая
система есть система индуктивного вывода, которая основана на
использовании набора логических правил. Каждое правило имеет
следующую форму: «если условие, то действие». Система правил
оптимизируется как посредством обучения, так и эволюционным
методом. В процессе обучения меняются приоритеты использова-
ния правил (т.е. меняются коэффициенты, характеризующие «си-
лу» правил). При обучении используется так называемый алгоритм
«пожарной бригады»: при успехе поощряются не только те прави-
ла, которые непосредственно привели к успешному действию, но и
те, которые были предшественниками успеха. Поиск новых правил
осуществляется эволюционным методом.

Модели искусственной жизни — активно развивающаяся область ис-
следований. Большинство моделей — остроумные компьютерные экспе-
рименты. Серьезное математическое описание здесь только начинает-
ся. Хороший пример серьезного математического исследования — работы
К. Адами с сотрудниками по анализу распределения особей в эволюцио-
нирующих популяциях [43]. Этот анализ основан на теории самооргани-
зованной критичности [44] и разумно интерпретирует как компьютерные
эксперименты на моделях Тьерра и Авида, так и реальные биологические
данные.

Исследования искусственной жизни тесно связаны с другими инте-
ресными направлениями: моделями происхождения жизни, автоматами
С. А. Кауффмана [45], работами по прикладному эволюционному моде-
лированию, по теории нейронных сетей. Эволюция популяций искус-
ственных организмов — одно из ведущих направлений исследований ис-
кусственной жизни. Модели эволюции здесь часто основаны на генети-
ческом алгоритме [46]. Правда, в моделях искусственной жизни часто не
вводится явно функция приспособленности, как это обычно делается в
генетическом алгоритме. Приспособленность проявляется естественным
путем: особи рождаются, когда их родители готовы дать потомков, и по-
гибают, когда не хватает пищи или когда их убивает и съедает хищник.
В этом случае — при отсутствии явной функции приспособленности —
говорят, что приспособленность эндогенна.
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Управление поведением искусственных организмов часто моделиру-
ется с помощью нейронных сетей.

Модели искусственной жизни проливают новый свет на эволюцион-
ные явления. Отличный пример, иллюстрирующий этот тезис — исследо-
вания эффекта Болдуина. Более 100 лет назад, в 1896 году Дж. Болдуин
[47] предложил механизм, согласно которому первоначально приобре-
тенные навыки организмов могут в дальнейшем стать наследуемыми.
Эффект Болдуина работает в два этапа. На первом этапе эволюциониру-
ющие организмы (благодаря соответствующим мутациям) приобретают
свойство обучиться некоторому полезному навыку. Приспособленность
таких организмов увеличивается, следовательно, они распространяются
по популяции. Но обучение имеет свои недостатки, так как оно требует
энергии и времени. Поэтому возможен второй этап (который называ-
ют генетической ассимиляцией): приобретенный полезный навык может
быть «повторно изобретен» генетической эволюцией, в результате чего
он записывается непосредственно в геном и становится наследуемым.
Второй этап длится множество поколений; устойчивая окружающая сре-
да и высокая корреляция между генотипом и фенотипом облегчают этот
этап. Таким образом, полезный навык, который первоначально был при-
обретенным, может стать наследуемым, хотя эволюция имеет дарвинов-
ский характер. Ряд исследователей (Г. Хинтон и С. Новлан, Д. Экли и
М. Литтман, Г. Мейлей и многие другие) анализировали эффект Болдуи-
на. Они показали, что этот эффект может играть существенную роль в
процессе эволюции искусственных особей. Подробнее см. сборники ста-
тей [48, 49].

В Институте прикладной математики им. М. В. Келдыша РАН мы на-
чали работу над моделью эволюционного возникновения целенаправлен-
ного адаптивного поведения [50] в духе «Искусственной жизни». Модель
может рассматриваться как развитие работ Л. Ягера [34], а также Д. Экли
и М. Литтмана [37]. Мы кратко опишем нашу модель ниже (см. с. 52–53).

44 УДК 004.032.26 (06) Нейронные сети



В. Г. РЕДЬКО

From Animal to Animat — модели адаптивного поведения животного
и робота

С начала 90-х годов активно развивается направление «Адаптивное пове-
дение» [11, 30]. Основной подход этого направления — конструирование
и исследование искусственных (в виде компьютерной программы или
робота) «организмов», способных приспосабливаться к внешней среде.
Эти организмы называются «аниматами». Термин «анимат» происходит
от слов animal (животное) и robot: ANIMAL + ROBOT = ANIMAT.

Поведение аниматов имитирует поведение животных. Исследователи
направления «Адаптивное поведение» стараются строить такие модели,
которые применимы к описанию поведения как реального животного,
так и искусственного анимата.

Программа-минимум направления «Адаптивное поведение» — иссле-

довать архитектуры и принципы функционирования, которые позволяют
животным или роботам жить и действовать в переменной внешней среде.

Программа-максимум этого направления — попытаться проанализи-

ровать эволюцию когнитивных способностей животных и эволюционное
происхождение человеческого интеллекта [51].

Как и для «Искусственной жизни», для исследований «Адаптивно-
го поведения» характерен синтетический подход: здесь конструируются
архитектуры, обеспечивающие «интеллектуальное» поведение аниматов.
Причем это конструирование проводится как бы с точки зрения инжене-
ра: исследователь сам «изобретает» архитектуры, подразумевая конечно,
что какие-то подобные структуры, обеспечивающие адаптивное поведе-
ние, должны быть у реальных животных.

Общая характеристика направлений «Искусственная жизнь» и
«Адаптивное поведение»

Направления «Искусственная жизнь» и «Адаптивное поведение» имеют
много общего: синтетический подход к конструированию жизнеподоб-
ных «организмов», попытка промоделировать формальные законы жиз-
ни и систем управления, ориентация на компьютерные и математические
модели, использование эволюционных концепций и моделей.
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РИС. 4. Схема междисциплинарных связей направлений «Искус-
ственная жизнь» и «Адаптивное поведение».

Эти направления используют ряд нетривиальных компьютерных ме-
тодов: нейронные сети, классифицирующие системы (Classifier Systems)
[42], обучение на основе подкрепления (Reinforcement Learning) [52], ге-
нетический алгоритм [46] и другие методы эволюционной оптимизации.

Отметим, что обучение на основе подкрепления (Reinforcement Lear-
ning) [52] — это самостоятельное серьезное направление кибернетиче-
ских исследований. Достоинство этого метода — его сравнительная про-
стота: наблюдают действия обучаемого объекта и в зависимости от ре-
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зультата поощряют, либо наказывают данный объект. То есть учитель
поступает с обучаемым объектом примитивно: «бьет кнутом» (если дей-
ствия объекта ему не нравятся), либо «дает пряник» (в противоположном
случае), не объясняя обучаемому объекту, как именно нужно действовать.
Подчеркнем, что роль учителя может играть внешняя среда. В этом ме-
тоде, как и в классифицирующих системах, большое внимание уделяется
поощрению/наказанию не только текущих действий, которые непосред-
ственно привели к положительному/отрицательному результату, но и тех
действий, которые предшествовали текущим.

При моделировании поведения искусственных организмов часто ис-
пользуются эволюционные методы, это позволяет находить конкретные
структуры управления «организмов» естественным, самоорганизующим-
ся путем, без навязывания воли автора модели процессу конструирова-
ния.

Отметим, что исследования «Искусственной жизни» и «Адаптивного
поведения» относятся не к «микроскопическому» уровню (уровню де-
тальной структуры нейросети, составленной из отдельных нейронов), а
к поведенческому, феноменологическому уровню.

Подчеркнем, что исследование поведения на феноменологическом
уровне вполне имеет право на существование. Приведем аналогию с фи-
зикой. Пример феноменологического рассмотрения в физике — термоди-
намика (изучение свойств физических тел в терминах макроскопических
понятий: температуры, энергии, энтропии, объема, и т. п.). Микроскопи-
ческий аналог термодинамики — статистическая механика (изучение тех
же свойств на базе статистического анализа большого числа частиц: мо-
лекул, атомов, электронов).

И соотношение между феноменологическим и микроскопическим
уровнями исследования в нейрокибернетике может быть аналогично со-
отношению между термодинамикой и статистической механикой. Есте-
ственно, что микроскопический и феноменологический подходы в ней-
рокибернетике могли бы быть взаимодополнительными так же, как до-
полняют друг друга термодинамика и статистическая механика.

В целом соотношение между направлениями «Адаптивное поведе-
ние» и «Искусственная жизнь», используемыми в них компьютерными
методами, их научным значением и потенциальными применениями мож-
но представить в виде схемы, показанной на рис. 4. Подчеркнем, что
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это активно развивающиеся направления исследований. По ним регу-
лярно проводятся международные и европейские конференции “Artificial
Life” (international), “European Conference on Artificial Life”, “Simulation of
Adaptive Behavior (From Animal to Animat)”. Издаются журналы “Artificial
Life” и “Adaptive Behavior”.

Функциональная система по П. К. Анохину — общая
схема адаптивного поведения

Вернемся к рассмотрению путей построения теории происхождения ло-
гики. По мнению автора, есть достаточно универсальная схема адап-
тивного поведения организмов, которая может быть положена в осно-
ву исследований эволюции «интеллектуальных изобретений». Эта схе-
ма — функциональная система, разработанная советским нейрофизиоло-
гом П. К. Анохиным в 1930–1970-х годах [53].

Функциональная система по П. К. Анохину — кибернетическая схема
управления организмом, нацеленная на достижение полезных для орга-
низма результатов. Опишем наиболее общие особенности функциональ-
ной системы в виде схемы управления поведением животного, харак-
теризуя основные ее свойства, и переводя — там, где это естественно —
биологические представления на кибернетический язык. Функциональ-
ная система характеризует следующие свойства схемы управления пове-
дением животного (рис. 5):

• целенаправленность, связанную с необходимостью удовлетворения
потребностей животного;

• мотивацию, задающую предпосылки (например, обусловленные по-
требностями) для формирования цели;

• доминанту по А. А. Ухтомскому [54], обеспечивающую мобилиза-
цию ресурсов животного на достижение приоритетной цели, в
том числе мобилизацию интеллектуальных ресурсов (концентра-
цию внимания);

• распознавание ситуации;

• «планирование» действий;
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РИС. 5. Кибернетическая схема функциональной системы (в духе
теории П.К.Анохина).

• принятие решения;

• прогноз результата действия;

• выполнение самого целенаправленного действия;

• оценку результата действия;

• сопоставление прогноза и результата;

• поиск нужного решения и корректировку базы знаний (в случае
рассогласования прогноза и результата) — обучение.
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Распознавание, планирование, принятие решения основываются на
использовании базы знаний, которая пополняется при обучении.

Важное понятие функциональной системы — мотивация. Роль моти-
вации — формирование цели и поддержка целенаправленных форм пове-
дения. Мотивация может рассматриваться как активная движущая сила,
которая стимулирует нахождение такого решения, которое адекватно по-
требностям животного в рассматриваемой ситуации. Мотивация тесно
связана с понятием доминанты, которое ввел А. А. Ухтомский. Доми-
нанта мобилизует ресурсы животного на достижение заданной цели. В
частности, мобилизуются нервные ресурсы, так что внимание животного
концентрируется на приоритетной цели. Отметим, что модели доминан-
ты разрабатывал В. И. Крюков [55] 2.

Перечисленные свойства характеризуют общую схему системы управ-
ления поведением животного. И в целом эта схема почти тривиальна. Од-
нако следует подчеркнуть, что есть большой потенциал для ее глубокого
развития. Наметим вопросы, задающие направления развития:

1. Какова могла бы быть структура памяти в базе знаний? Естественно
предположить существование постоянной (генетической, передава-
емой по наследству) памяти (памяти инстинктов), долговременной
памяти, в которую записывались бы надежно выработанные при-
обретенные навыки, и кратковременной памяти, в которую запи-
сывались бы промежуточные результаты, формируемые в процессе
выработки приобретаемых навыков. Каковы приоритеты исполь-
зования того или иного вида памяти? В каком виде могут запи-
сываться данные в память? Как производится сжатие информации
при записи в память?

2. Какова функциональная роль памяти в базе знаний, как в нее вклю-
чаются категории, понятия и отдельные образы? Можно ли ее рас-
сматривать как семантическую сеть, включающую понятия, объ-
единенные в сеть смысловыми связями (аналогичную семантиче-
ским сетям в разработках искусственного интеллекта)? Можно ли
ввести «синтаксис», характеризующий структуру базы знаний?

3. Каковы программы поведения, основанные на базе знаний? Как они
формируются в процессе обучения? Какова степень параллелизма

2См. также лекцию игумена Феофана (Крюкова) в настоящем сборнике. —Прим. ред.
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обработки информационных данных в процессе функционирования
программ?

4. Как видоизменяется целенаправленное поведение в процессе взрос-
ления животного? Какова роль любопытства, игр в процессе по-
полнения базы знаний? Какова роль родителей животного, переда-
ющих потомкам накопленный опыт поколений?

5. И самый нетривиальный, самый интересный вопрос. Какова «логи-
ка умозаключений», используемая животными при планировании,
прогнозе, построении их собственных «моделей» ситуаций, коррек-
ции и пополнении базы знаний? Каковы особенности этой «логики
умозаключений» (степень нечеткости, параллелизма, степень эмо-
циональной окраски)? До какой степени «логику умозаключений»
животных можно сопоставить с человеческой логикой (повседнев-
ной и научной)? Каковы эволюционные корни «логики умозаклю-
чений» животных и человеческой логики?

Как сказано выше, функциональная система по П. К. Анохину — об-
щая база для построения моделей адаптивного поведения, и, опираясь на
нее, целесообразно строить модели теории происхождения логики.

Что же можно начать делать сейчас? Какие наиболее интересные за-
дачи можно наметить на ближайшее время?

По-видимому, имеет смысл начать с моделирования эволюционно-
го возникновения целенаправленного адаптивного поведения. Приведем
некоторые аргументы в поддержку этого мнения:

1. Целенаправленность могла возникнуть на очень ранних стадиях
эволюции, до появления каких-либо форм индивидуально приоб-
ретаемой памяти [56], поэтому, следуя пути, пройденному эволю-
цией, разумно начать с анализа этого свойства.

2. Свойство целенаправленности важно само по себе — это существен-
ная особенность поведения именно живых существ.

Разработка модели эволюционного возникновения целенаправленно-
го адаптивного поведения уже начата [50], и полученные результаты крат-
ко представлены в следующем разделе.
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«Кузнечик» — модель эволюционного возникновения
целенаправленного адаптивного поведения

В данной модели явно используется понятие мотивации — одной из глав-
ных составляющих общей схемы управления функциональной системы
П. К. Анохина (рис. 5).

Основные предположения модели состоят в следующем:

• Имеется популяция агентов (искусственных организмов), имеющих
две естественные потребности: 1) потребность энергии и 2) потреб-
ность размножения.

• Популяция эволюционирует в простой клеточной среде, в клет-
ках может эпизодически вырастать трава (пища агентов). Каждый
агент имеет внутренний энергетический ресурс, который пополня-
ется при съедании травы и уменьшается при выполнении каких-
либо действий. Уменьшение ресурса до нуля приводит к смерти
агента. Агенты могут скрещиваться, рождая новых агентов.

• Каждая потребность характеризуется количественно мотивацией.
Например, если энергетический ресурс агента мал, то появляется
мотивация найти пищу и пополнить энергетический ресурс.

• Поведение агента управляется его нейронной сетью, которая име-
ет специальные входы от мотиваций. Если имеется определенная
мотивация, то поведение агента меняется с тем, чтобы удовлетво-
рить соответствующую потребность. Такое поведение будем на-
зывать целенаправленным (есть цель удовлетворить определенную
потребность).

Для простоты мы предполагаем, что среда, в которой живут агенты,
представляет собой одномерный массив клеток. Агенты могут переме-
щаться в соседние клетки и перескакивать через несколько клеток. В
силу способности агентов прыгать, мы называем их «кузнечиками». В
каждой клетке может находиться только один агент.

Предполагаем, что время дискретно, и в каждый такт времени каждый
агент популяции может выполнить строго одно действие. Эти действия
таковы:
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• быть в состоянии покоя («отдыхать»);

• двигаться, то есть перемещаться на одну клетку вправо или влево;

• прыгать через несколько клеток в случайную сторону;

• есть (питаться);

• скрещиваться.

Управление агентом (выбор действий) осуществляется его нейрон-
ной сетью. Параметры нейросети (веса синапсов) модифицируются в
процессе эволюции популяции агентов. Веса синапсов нейронной сети
составляют геном агента.

Описанная выше модель была реализована в виде программы на язы-
ке C++, затем было проведено моделирование с целью исследовать вли-
яние мотиваций на поведение отдельного агента и популяции в целом.

Основные результаты проведенного моделирования таковы:

1. Целенаправленное поведение действительно возникает в ходе про-
анализированного нами эволюционного процесса. А именно, ес-
ли сравнить популяцию агентов, имеющих мотивационные входы
нейронной сети, с популяцией агентов, в которых эти входы ис-
кусственно «подавлены», то эволюционный процесс приводит к
тому, что первая популяция (с мотивациями) имеет значительные
эволюционные преимущества по сравнению со второй (без мотива-
ций). Мотивации обеспечивают эволюционное возникновение це-
ленаправленности.

2. Переход от схемы управления агентом без мотиваций к схеме с
мотивациями можно интерпретировать как формирование нового
уровня иерархии управления, а именно, как метасистемный пере-
ход [20] от простых рефлексов к сложному рефлексу.

Подробнее модель эволюционного возникновения целенаправленного
адаптивного поведения изложена в работах [50].
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Модель искусственной жизни в Интернете

В данном разделе излагаются предварительные результаты исследования
модели искусственной жизни в Интернете [57].

Модель основана на исследованиях фирмы Webmind, Inc. [58] и на
модели эволюционного происхождения целенаправленного адаптивного
поведения, разработанной в Институте прикладной математики им. М. В.
Келдыша РАН [50]. Работа над моделью выполнена при финансовой под-
держке фирмы Webmind, Inc.

Целью модели было проанализировать процессы эволюции и само-
организации популяции искусственных «организмов» (агентов), распре-
деленной в Интернете.

Описание модели

Основные предположения модели состоят в следующем:

• Есть мир — определенное множество узлов Интернета (компьюте-
ры, локальные сети и т. п.), в котором живет популяция агентов.
Популяция агентов состоит из подпопуляций, каждая из которых
находится в своем узле (рис. 6).

• Каждый агент имеет внутренний энергетический ресурс.

• Агенты могут выполнять определенные действия. Совершая дей-
ствия, агенты расходуют свой ресурс.

• Уменьшение ресурса до нуля приводит к смерти агента.

• Агенты могут решать определенные задачи, в зависимости от каче-
ства решения задачи агенты получают поощрение или наказание.

• При поощрении агенту позволено съесть некоторое количество пи-
щи, что приводит к увеличению энергетического ресурса агента.
При наказании ресурс агента уменьшается.

• В каждом узле есть случайный процесс, определяющий приток
пищи.

54 УДК 004.032.26 (06) Нейронные сети



В. Г. РЕДЬКО

• Агенты могут переговариваться между собой, передавая друг другу
свой «жизненный опыт» и накапливая знания о мире.

• В каждом из узлов агенты могут скрещиваться, рождая новых аген-
тов. При рождении нового агента, часть энергии родителей переда-
ется потомкам.

• Агенты могут перемещаться по миру, перелетая с одного узла на
другой.

• Агент имеет две нейронные сети, которые управляет его поведени-
ем. Первая (основная) нейронная сеть определяет выбор действия,
которое совершает агент в текущий момент времени. Вторая ней-
ронная сеть используется при решении заданий.

• Геном агента состоит из двух хромосом. Первая хромосома кодиру-
ет веса основной нейронной сети, вторая хромосома — начальные
веса (получаемые агентом при рождении) второй нейронной сети.

• При рождении потомка его геном формируется путем кроссинго-
вера хромосом родителей (для каждой из хромосом) и слабых му-
таций генов. Имеется процедура обучения второй нейронной сети,
основанная на методе обратного распространения ошибки. То есть
первая нейронная сеть оптимизируется только эволюционным пу-
тем, вторая — как посредством эволюции, так и путем индивиду-
ального обучения.

• Агенты имеют две потребности: энергия и знания. Каждая из по-
требностей характеризуется количественным параметром — моти-
вацией к удовлетворению этой потребности.

Агенты могут выполнять следующие действия:

1 – отдыхать;

2 – послать широковещательное сообщение на весь мир;

3 – установить дружеский контакт с каким-либо агентом;

4 – произвести детальный обмен информацией с агентом-другом;
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 РИС. 6. Схема популяции агентов, распределенной в Интернете.

5 – перелететь в произвольный узел (случайно);

6 – перелететь в выбранный узел;

7 – решить задание;

8 – скреститься.

Расходы внутреннего энергетического ресурса E агента на выполне-
ние данных действий ранжированы следующим образом:

∆E1 < ∆E2 ≈ ∆E3 < ∆E4 < ∆E5 ≈ ∆E6 < ∆E7 ≈ ∆E8,

в частности, расходы на отдых минимальны, расходы на скрещивание —
максимальны.

Поясним кратко действия агентов.
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Действия 2–4 — коммуникационные. С помощью действий 2 и 3 агент
может находить друзей. Действие 4 — детальный «обмен опытом» между
друзьями, который позволяет агентам увеличивать свои знания о ситуа-
циях в различных узлах.

Выполняя действие 5, агент может проводить случайный поиск «хоро-
шего места» в мире. Используя свои знания о мире, агент может выбрать
наиболее предпочтительный с его точки зрения узел и перелететь в него
(действие 6).

Действие 7 (решение задания) требует небольшого пояснения. При
решении задания агенты получают поощрения либо наказания, которые
определяются 1) текущей ситуацией Sk и 2) поддействием aj, которое
совершает агент. При этом ситуации Sk и поддействия aj рассматри-
ваются абстрактно: каждая ситуация характеризуется своим случайным
вектором Sk = (Sk1, Sk2, . . . , Skn), а выполнение поддействия aj означает
только выбор одной из возможных альтернатив. Получаемое подкрепле-
ние Rkj зависит от ситуации Sk и выбранного поддействия aj.

Предполагается, что подкрепление Rkj зависит также и от узла, в
котором находится агент, а именно, подкрепление имеет как общую часть
Qkj, характеризующую мир в целом, так и специфическую составляющую
rkj, характеризующую конкретный узел N :

Rkj(N) = Qkj + rkj(N),

где Qkj и rkj(N) — случайные матрицы, элементы которых выбираются в
соответствии с определенной статистикой.

Если подкрепление Rkj положительное, то агент съедает количество
пищи, равное Rkj (если таковое есть в узле, если же количество пищи
меньше Rkj, то агент съедает всю наличную пищу). При этом энергети-
ческий ресурс агента увеличивается на величину съеденной пищи.

При отрицательном Rkj энергетический ресурс агента уменьшается на
величину |Rkj|.

Первая нейронная сеть осуществляет выбор действия агента. Эта сеть
представляет собой один слой нейронов с логистической активационной
функцией. На входы нейронов подаются сигналы внешней среды, все
входы связаны со всеми нейронами. Каждый нейрон соответствует ка-
кому-либо одному действию. На входы нейронов подаются сигналы из
внешней (количество пищи в данном узле, количество агентов в узле и
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т. п.) и внутренней (мотивации, характеризующие стремление к повыше-
нию энергетического ресурса и знаний) среды. При этом агент выбирает
то действие, которое соответствует нейрону с максимальным выходным
сигналом.

Вторая нейронная сеть аналогична первой, она также состоит из одно-
го слоя нейронов. Каждый нейрон соответствует одному под-действию.
На входы нейронов подаются компоненты векторов Sk, характеризую-
щие ситуационные сигналы. Поддействие выбирается по максимальному
выходному сигналу нейронов.

Схема эволюции представляет собой достаточно естественный про-
цесс рождения и гибели агентов: когда в узле находятся два агента, го-
товых к скрещиванию, они производят потомка, если энергетический
ресурс какого-либо агента уменьшается до нуля, то этот агент погибает.

Результаты моделирования

Работа над этой моделью начата сравнительно недавно и результаты пока
скромные. Разработана компьютерная программа, моделирующая пове-
дение агентов, проведены первые эксперименты. Эти эксперименты по-
казали, что хотя в модель была заложена «тонкая структура интеллекта»
агентов (три типа коммуникаций; накопление знаний как за счет обуче-
ния, так и за счет «обмена опытом»; влияние мотиваций), эволюционный
поиск пока не выявил эффективного проявления этой «тонкой структу-
ры интеллекта». А именно, при достаточно большом количестве пищи
наблюдалась простейшая стратегия выживания популяции агентов: 80 %
времени агенты скрещивались, давая потомков, а 20 % времени агенты
решали задачи простейшим способом, зарабатывая при этом энергию,
которая требуется для размножения. Если приток пищи уменьшался так,
что популяция агентов находилась на грани выживания, то агенты сочета-
ли упомянутую простейшую стратегию со случайным поиском — жизнь
агентов происходила как бы «на грани хаоса и порядка» [45].

Отметим возможный путь развития модели, при котором можно ожи-
дать эффективной работы «тонкой структуры интеллекта» агентов. По-
видимому, было бы целесообразно поручить агентам выполнять не опи-
санные выше абстрактные задания, а более полезные и более богатые
содержанием задания, специфические для сети Интернет: поиск нужной
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информации на сайтах, прогноз экономических показателей рынка ис-
пользуя данные Web-страниц, поиск надежных бизнес-партнеров на базе
информации, представленной в Интернете и т.п.

О перспективах эволюционной кибернетики

Здесь мы охарактеризовали только некоторые аспекты исследований эво-
люции кибернетических систем. Более детальное рассмотрение показы-
вает [1], что сфера исследований эволюционной кибернетики обширна:
от моделей возникновения жизни до концепций будущего развития че-
ловечества. В наиболее интересных направлениях: моделирование эво-
люции высшей нервной деятельности, анализ проблемы происхождения
интеллекта, анализ глубокого философского вопроса — почему челове-
ческое мышление применимо к познанию природы — эти исследования
только начинаются.

Прежде чем подвести окончательный итог, сделаем еще одно суще-
ственное замечание о прикладных аспектах эволюционной кибернетики.
Перспективы ее развития связаны не только с научным интересом к ис-
следованию эволюции познавательных свойств биологических организ-
мов, но с развитием современных информационных технологий.

Например, в последние годы появилась концепция «Всемирного моз-
га», формирующегося на базе сети Интернет. Предполагается, что актив-
ной частью этого «мозга» будут эволюционирующие популяции программ-
агентов, созданных на основе методов «Искусственной жизни». Модель,
изложенная на с. 54–59, дает некоторое представление о работах в этом
направлении.

Появились также прикладные работы по моделированию экономи-
ческих структур методами «Искусственной жизни». В частности, по-
явилось новое направление экономической науки — моделирование эко-
номических систем на базе взаимодействующих агентов (Agent-Based
Computational Economics). Для этого направления характерен типичный
для исследований «Искусственной жизни» синтетический подход — сна-
чала в модель вводятся характеристики отдельных экономических объек-
тов (агентов), а также принципы взаимодействия агентов между собой и
с окружающей средой, а затем в результате моделирования определяются
закономерности эволюции формирующейся экономической системы. На-
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пример, есть модели популяции брокеров, играющих на бирже, брокеры
обладают разными приспособленностями. Брокеры с высокими приспо-
собленностями вытесняют остальных из популяции. Хорошо играющие
брокеры могут продавать свои знания плохо играющим — в моделях это
соответствует продаже «мозгов» (нейронной сети) одного брокера дру-
гому.

Модели «Адаптивного поведения» активно используются в робото-
технике. Хотя, как правило, поведение аниматов в этих разработках до-
вольно простое — на уровне системы безусловных рефлексов, — наиболее
«интеллектуальные» аниматы имеют свои собственные цели и мотива-
ции — схемы их управления приближаются (хотя и очень медленно) к
очерченной выше системе целенаправленного адаптивного управления в
духе П. К. Анохина (рис. 5).

Разумеется, есть и перспектива использования принципов целена-
правленного адаптивного управления в многочисленных промышленных,
экономических и социальных системах управления. Можно ожидать, что
такого рода прикладные исследования будут служить дополнительным
стимулом развития эволюционной кибернетики.

Недавно, весной 2000 года, авторы и редакторы (В. Ф. Турчин, Ф. Хей-
лигхен, К. Джослин) международного Интернет-проекта Principia Cyber-
netica Project провозгласили лозунг «Эволюционная кибернетика» как об-
щую концепцию широкого спектра кибернетических исследований воз-
никновения и развития целенаправленных структур в Природе, Мышле-
нии, Обществе и Технологиях 3. По мнению этих авторов, эволюционная
кибернетика должна служить основой для исследований кибернетиче-
ской эволюции всего человечества, включая разработку будущих иерар-
хических систем управления человеческим сообществом.

3Сайт проекта Principia Cybernetica:
URL: http://pespmc1.vub.ac.be/EVOLCYB.html
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Подводя общий итог, можно сказать, что исследования эволюционной
кибернетики:

• ценны с научной точки зрения, так как весьма интересно проанали-
зировать, как развивались в процессе эволюции кибернетические
свойства биологических организмов;

• важны с точки зрения развития теории познания, так как могли бы
прояснить причины возникновения познавательных способностей
человека и, в определенной степени, обосновать применимость на-
шего мышления в научном познании;

• могут служить естественно-научной основой многочисленных при-
кладных работ, от простых эволюционных методов оптимизации в
инженерных задачах до разработки иерархических систем управ-
ления человеческим сообществом.
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