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Аннотация. Анализируются подходы к математическому и компьютерному моделированию 
когнитивной эволюции. Очерчен задел по моделям когнитивной эволюции, развитый в на-
правлении исследований «Адаптивное поведение», в котором изучаются модельные «орга-
низмы», способные приспосабливаться к внешней среде. Предлагаются контуры программы 
будущих исследований когнитивной эволюции. 
 
 

1. Ключевая проблема – проблема про-
исхождения правил логического вывода 

 
По-видимому, наиболее серьезные и 

глубокие когнитивные процессы – это про-
цессы научного познания. Но насколько 
способен человек познавать внешний мир? 
Почему формальный логический вывод, 
сделанный человеком, применим к реаль-
ным объектам в природе? Рассмотрим, на-
пример, физику, одну из фундаментальных 
естественнонаучных дисциплин. Мощь фи-
зики связана с эффективным применением 
математики. Но математик делает логиче-
ские выводы, доказывает теоремы незави-
симо от внешнего мира, используя свое 
мышление. Почему же эти выводы приме-
нимы к реальной природе? Или в более об-
щей формулировке: почему логика челове-
ческого мышления применима к познанию 
природы? 

Естественный подход к анализу этих во-
просов – постараться разобраться, как и по-
чему в процессе биологической эволюции 
возникали познавательные способности 
животных, как животные использовали эти 
способности, как эволюция познавательных 
свойств, когнитивная эволюция привела к 
логике человеческого мышления. Такое ис-
следование целесообразно вести путем по-
строения математических и компьютерных 
моделей когнитивной эволюции и осмыс-
ления с помощью моделей эволюционного 
происхождения мышления человека. 

В качестве ключевой проблемы выделим 
проблему эволюционного происхождения 
правил логического вывода. 

Можно ли в принципе исследовать, как 
произошли правила логического вывода, 

используемые в математике? Да, можно. 
Одно из элементарных правил, которое ис-
пользует математик в логических заключе-
ниях – правило modus ponens: «если имеет 
место А, и из А следует В, то имеет место 
В», или {А, A --> B} => B. Перейдем от ма-
тематика к собаке, у которой вырабатывают 
классический условный рефлекс. В памяти 
собаки формируется связь «за УС должен 
последовать БС» (УС – условный стимул, 
БС – безусловный стимул). Когда после 
выработки рефлекса собаке предъявляют 
УС, то она, «помня» о хранящейся в ее па-
мяти «записи» УС --> БС, делает элемен-
тарный «вывод» {УС, УС --> БС} => БС и 
ожидает появление БС. Конечно, примене-
ние правила modus ponens (чисто дедуктив-
ное) математиком и индуктивный «вывод», 
который делает собака, явно различаются. 
Но можем ли мы думать об эволюционных 
корнях логических правил, используемых в 
математике? Да, вполне можем – умозак-
лючение математика и индуктивный «вы-
вод» собаки качественно аналогичны. При 
этом результат эволюции – правила логиче-
ского вывода, используемые в математике, 
– известны и достаточно хорошо формали-
зованы [1]. В основе этих выводов – эле-
ментарные правила, подобные modus 
ponens. 

Как же конкретно вести моделирование 
когнитивной эволюции? Есть ли задел та-
ких исследований? Оказывается, что да, 
есть. Модели познавательных свойств жи-
вых организмов развиваются в рамках на-
правления исследований «Адаптивное по-
ведение». 

 



2. Направление исследований «Адаптив-
ное поведение» 

 
Общая характеристика направления. 

Направление «Адаптивное поведение» раз-
вивается с начала 1990-х годов [3,9]. Ос-
новной подход направления – конструиро-
вание и исследование искусственных (в ви-
де компьютерной программы или робота) 
«организмов», способных приспосабли-
ваться к внешней среде. Эти организмы на-
зываются «аниматами» (от англ. animal и 
robot: animal + robot = animat). Исследова-
тели адаптивного поведения разрабатывают 
такие модели, которые применимы к опи-
санию поведения как реального животного, 
так и искусственного анимата. Дальняя 
цель этих работ (пока еще нереализован-
ная) – анализ эволюции когнитивных спо-
собностей животных и происхождения ин-
теллекта человека. 

В исследованиях адаптивного поведения 
используется ряд нетривиальных компью-
терных методов: 
− нейронные сети, 
− генетический алгоритм и другие методы 
эволюционной оптимизации, 
− классифицирующие системы [7], 
− обучение с подкреплением [12]. 

Отметим характерные примеры моделей 
адаптивного поведения. 

 
Модели мозга и поведения в Институте 

нейронаук Дж. Эдельмана. В Институте 
нейронаук (http://www.nsi.edu) уже более 25 
лет ведутся разработки поколений моделей 
мозга (Darwin I, Darwin II, …) и исследова-
ния адаптивного поведения искусственного 
организма (подобного роботу) NOMAD 
(Neurally Organized Mobile Adaptive 
Device), система управления которого по-
строена на базе этих моделей. 

Принципы моделирования NOMAD’а 
состоят в следующем: 
1) устройство NOMAD помещается в ре-
альную физическую среду, 
2) имеется некоторая поведенческая задача, 
которую должно решать устройство, 
3) поведение устройства контролируется 
модельной нервной системой, которая от-
ражает архитектуру мозга и динамику про-
цессов в мозге, 

4) поведение устройства и процессы в мо-
дельной нервной системе должны допус-
кать сравнение с биологическими экспери-
ментальными данными. 

В одной из последних работ по 
NOMAD’у [8] промоделировано поведение 
мыши в лабиринте Морриса. Проведенное 
моделирование показало, что поведение 
NOMAD’а подобно поведению биологиче-
ского прототипа: обучение NOMAD’а про-
исходит быстро, формируются «нейроны 
места» в модельном гиппокампе, между 
областями гиппокампа формируются «при-
чинные связи». 

 
Модель поискового адаптивного поведе-

ния. В [2] исследовано поисковое поведе-
ние личинок ручейников Chaetopteryx 
villosa, обитающих на дне водоемов. Ли-
чинки носят на себе «домик» – трубку из 
песка и других частиц, которые они соби-
рают на дне водоемов. Строительство до-
мика происходит эффективно, если личин-
ки используют относительно крупные и 
плоские частицы. В [2] построена компью-
терная модель поискового поведения личи-
нок ручейников, ищущих частицы подхо-
дящих размеров и прикрепляющих их к 
домику. Построенная модель качественно 
согласуется с биологическими эксперимен-
тальными данными: как в эксперименте, 
так и в модели к домику преимущественно 
прикрепляются крупные частицы, есть 
сильный разброс числа прикрепляемых 
частиц и момента начала прикрепления, 
число прикрепляемых частиц в обоих слу-
чаях невелико. 

 
Модель эволюции популяции самообу-

чающихся агентов. В [11] построена и ис-
следована модель эволюции популяции са-
мообучающихся автономных агентов. Мо-
дель отрабатывалась на примере агента-
брокера (этот пример использовался только 
для определенности), обучающегося увели-
чивать свой ресурс (капитал) путем куп-
ли/продажи акций в нужные такты време-
ни. Система управления агента представля-
ла собой простой нейросетевой адаптивный 
критик [4], состоящий из двух нейронных 
сетей (НС): Модель и Критик. НС Модель 
предназначена для прогнозирования изме-
нения курса акций. НС Критик предназна-



чена для оценки ожидаемого прироста ре-
сурса в течение достаточно длительного 
времени в будущем. Самообучение агента 
происходило методом обучения с подкреп-
лением [12]. 

Рассматривалась дарвиновская эволюция 
популяции n агентов. Начальные веса си-
напсов обеих НС (Модели и Критика) фор-
мируют геном агента G. Геном G задается в 
момент рождения агента и не меняется в 
течение его жизни. Текущие веса синапсов 
НС W подстраиваются в течение жизни 
агента путем обучения. 

В конце каждого поколения определяет-
ся агент, прирост ресурса которого в тече-
ние поколения максимален. Этот лучший 
агент порождает n потомков, которые со-
ставляют новое поколение. 

Путем компьютерного моделирования 
сравнивалась роль эволюции и обучения 
при формировании весов синапсов нейрон-
ных сетей агентов. Были проанализированы 
следующие варианты: 
− Случай L (чистое обучение); при этом 

моделировался отдельный агент; 
− Случай E (чистая эволюция), т.е. рас-

сматривалась эволюционирующая по-
пуляция без обучения; 

− Случай LE (обучение + эволюция), т.е. 
полная модель. 
Было проведено сравнение ресурса, при-

обретаемого агентами за 200 временных 
тактов для этих трех способов адаптации. 
Результаты показали, что эволюция обес-
печивает более эффективный поиск опти-
мальной стратегии поведения агентов, чем 
обучение, однако эволюция и обучение 
вместе обеспечивают рост ресурса агентов 
быстрее, чем эволюция отдельно – сущест-
вует симбиотическое взаимодействие меж-
ду обучением и эволюцией. 

Если длительность эволюционного по-
коления была достаточно большой (1000 и 
более тактов времени), то для случая LE 
часто наблюдалось сильное влияние обуче-
ния на эволюционный процесс. В первых 
поколениях эволюции существенный рост 
ресурса агентов наблюдался не с самого 
начала поколения, а спустя 200-300 тактов, 
т.е. агенты явно обучались в течение своей 
жизни находить более или менее приемле-
мую стратегию поведения, и только после 
смены ряда поколений рост ресурса начи-

нался с самого начала поколения. Это мож-
но интерпретировать как проявление из-
вестного эффекта Болдуина [5,13]: исходно 
приобретаемый навык в течение ряда поко-
лений становился наследуемым. Этот при-
мер показывает, что хотя эволюционный 
процесс и дарвиновский, тем не менее, в 
нем наблюдаются особенности, характер-
ные для ламарковской эволюции. 

 
Модели адаптивного поведения и задача 

исследования когнитивной эволюции. В на-
правлении «Адаптивное поведение» часто 
ведутся работы, непосредственно ориенти-
рованные на моделирование когнитивных 
способностей животных. Активно развива-
ются исследования антисипаторного пове-
дения, при котором животное предвидит 
будущие ситуации и использует это пред-
видение при организации поведения [6]. 
Интересные работы связаны с методами 
формализации правил принятия решения 
[14]. Некоторые работы анализируют эво-
люционные аспекты становления нейрон-
ных структур мозга животных, обеспечи-
вающих познавательные процессы [10]. 

 
3. Контуры программы будущих иссле-

дований когнитивной эволюции 
 

Анализ исследований адаптивного пове-
дения показывает, что хотя проделана 
большая работа и есть много интересных 
моделей, ученые еще далеки от понимания 
того, как возникали и развивались системы 
управления живых организмов, как разви-
тие этих систем способствовало эволюции 
когнитивных способностей животных, и 
как процесс когнитивной эволюции привел 
к возникновению логического мышления. 
Образно говоря, у нас уже есть некоторые 
небольшие фрагменты картины, но мы еще 
не видим всей картины. Предложим конту-
ры программы будущих исследований, на-
целенных на моделирование когнитивной 
эволюции. 

 
А) Моделирование адаптивного поведе-

ния аниматов с несколькими естествен-
ными потребностями: питания, размно-
жения, безопасности. 
Б) Исследование перехода от физическо-

го уровня обработки информации в нервной 



системе животных к уровню обобщенных 
образов (аналогов слов). 
В) Исследование процессов формирова-

ния причинных связей в памяти животных. 
Анализ роли прогнозов в адаптивном пове-
дении. 
Г) Моделирование процессов формиро-

вания «логических выводов» при поведении 
животных. Сопоставление логики поведе-
ния животных с логикой математических 
доказательств. 

 
Перечисленные пункты очерчивают круг 

исследований от простейших форм поведе-
ния к логическим правилам, используемым 
в математике. Работы в этих направлениях 
уже ведутся, но четкой последовательности 
серьезных, канонических моделей еще нет. 

 
Работа выполнена при финансовой под-

держке РФФИ (проект № 07-01-00180). 
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