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Каждый вновь создаваемый отросток имеет минимальный диаметр (в 
модели – 0.5 мкм. Далее, на каждой итерации, диаметр каждого отростка 
определяется количеством дочерних узлов, которые ассоциированы с 
концевым узлом данного ребра: отросток тем толще, чем больше он под-
держивает дочерних узлов и отростков, но не более 80 % от диаметра со-
мы. Конкретный вид данной зависимости может быть выбран достаточно 
произвольно, и не является определяющим на данном этапе работы. 

Длина новых отростков и угол между предыдущим отростком и новым 
формируются следующим образом. Угол выбирается из равномерного 
распределения на интервале [–π/3, π/3]. Длина выбирается как равномерно 
распределенная случайная величина из диапазона между минимально-
допустимой и максимальной длиной, после чего умножается на коэффи-
циент λ < 1, зависящий от количества узлов, которые отделяют данную 
точку роста от сомы. Таким образом, чем больше расстояние (по числу 
ребер) до сомы, тем более короткие отростки будут сгенерированы, что 
приблизительно отражает экспериментально наблюдаемую картину. Если 
вновь сгенерированный отросток пересекается с уже существующими 
отростками, он отвергается. После определенного числа отвергнутых от-
ростков данный узел считается терминальным и теряет способность обра-
зовывать новые отростки. 

 
При конструировании сети астроцитов при помощи данного алгоритма 

инициируется сразу несколько будущих клеток, расположенных в про-

Рис. 2. Схема генеративного алгоритма создания модельных сетей астроцитов 
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странстве по тому же принципу (искаженная регулярная решетка), что и в 
первом алгоритме. Далее каждый модельный астроцит образует новые 
отростки одновременно с остальными, что моделирует конкуренцию аст-
роцитов за доступное для освоения пространство. Пример нескольких 
итераций алгоритма для маленькой сети астроцитов показан на рис. 2, в. 
Данный генеративный алгоритм, конечно, в значительной мере, основан 
на эвристическом подходе, однако он позволяет получать вполне реали-
стичные пространственные структуры, соответствующие сетям астроци-
тов. В данном примере среда, в которой происходит формообразование 
изотропна, однако алгоритм может быть дополнен с учетом образования и 
диффузии морфогенетических факторов, которые могут определять поля-
ризованность морфологии некоторых астроцитов – известно, что астроци-
ты направляют наибольшее число своих отростков в сторону слоев коры 
(или гиппокампа), содержащих, в основном, отростки нейронов (и, соот-
ветственно, большинство синапсов), а не их тела. Подобные анизотропии 
можно воспроизвести, добавив в формулировку модели активную среду, 
содержащую источники регуляторных факторов и их диффузию, при этом 
локальный градиент этих факторов будет определять предпочтительное 
направление образования новых веточек астроцита и их длину. 

 
Нейрональные структуры 

 
Сгенерированные сети астроцитов могут быть далее напрямую ис-

пользованы для моделирования Ca2+ сигнализации и нейро-глиального 
взаимодействия (например, как в [11]. Пространственная детализация ка-
ждого элемента сети позволяет моделировать различные механизмы Ca2+ 
динамики в отростках различной толщины, в том числе на уровне микро-
доменов, крупных отростков и тел клеток, позволяют варьировать степень 
связности сети через межклеточные плотные контакты и диффузию экст-
раклеточных факторов. 

Астроциты наиболее тесно взаимодействуют с синапсами и играют 
определяющую роль в удалении глутамата из синаптической щели для 
обеспечения фонового уровня активации рецепторов к глутамату. В про-
странственном домене одного астроцита могут находиться десятки тысяч 
синапсов, принадлежащие различным аксонам. Каждый из проходящих 
аксонов можно смоделировать как трек, оставленный случайно блуж-
дающей частицей с предпочитаемым направлением движения и возмож-
ностью порождать дополнительные частицы (с определенной вероятно-
стью). В наиболее простом случае, положения пресинаптических оконча-
ний на аксоне можно также смоделировать как случайный процесс: про-
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ходя вдоль аксона, на каждом отрезке будет с определенной вероятностью 
образован синапс. 

Таким образом, синапсы в нашей формулировке воспринимаются аст-
роцитом как точечные источники глутамата и экстраклеточного [К+]e. 
Пример наложения простой модельной структуры нескольких проходя-
щих аксонов с расположенными на них синапсами на сеть астроцитов, 
полученную в результате применения генеративного алгоритма, показан 
на рис. 3. Такой подход позволяет задавать любое количество проходящих 
«активных» аксонов, проводимые ими потенциалов действия (в соответ-
ствии с любой заранее выбранной статистикой и моделью), вероятности 
выброса медиатора каждым синапсом, и соответственно, ее модуляцию 
астроцитами за счет глиотрансмиттеров и т.д. 

 
Заключение 

 
Предложено два подхода к моделированию структуры пространствен-

но-детализированных сетей астроцитов: основанный на преобразовании 
экспериментальных данных и на эвристической модели морфогенеза вет-

 

Рис. 3. Пример наложения модельных аксонов, несущих 
пресинаптические окончания на сеть астроцитов, смоделированную 

на основе генеративного алгоритма. Аксоны показаны жирными линиями, 
синапсы показаны кружками 
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вящихся структур. Приводятся примеры реализации обоих подходов. Ес-
ли первый подход обеспечивает простой и эффективный способ создания 
сетей, где каждый астроцит гарантированно имеет реалистичное строение, 
то второй алгоритм представляет возможность более гибкого создания 
пространственных паттернов, параметризованных по степени ветвления, 
распределения длин и диаметров отростков и др. Второй подход также 
позволяет моделировать процесс становления пространственных доменов, 
занимаемых астроцитами. 

В генеративном подходе каждый астроцит представлен как рекурсив-
ный иерархический граф с детализацией каждого отростка, в то время как 
первый подход оперирует изображениями, что может нуждаться в пост-
обработке на этапе присвоения соответствующих наборов дифференци-
альных уравнений каждой точке моделируемого пространства. Необхо-
димо также отметить, что подходы, принятые для работы с пространст-
венно-детализированными моделями нейронов плохо подходят для астро-
цитов из-за большего количества и меньшего диаметра отростков, харак-
терных для астроцитов. 

Представленные модели пространственных сетей астроцитов могут 
быть использованы для моделирования нейро-глиальных взаимодействий. 
Обсуждаются способы моделирования влияния активности глутаматерги-
ческих синапсов в рамках предлагаемой структурной модели. 
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АНАЛИЗ ТРАНСКРИПТОМНЫХ ДАННЫХ 
ЭКСПРЕССИИ ГЕНОВ В ОТДЕЛАХ МОЗГА КРЫС, 

СЕЛЕКТИРОВАННЫХ ПО АГРЕССИВНОМУ ПОВЕДЕНИЮ 
 

Развитие молекулярных технологий в последние годы открыло пер-
спективы в исследовании вовлеченности генов в механизмы регуляции 
сложных форм поведения, включая агрессивное поведение. На модельном 
по селекции на поведение объекте (крысы) представлен анализ транс-
криптомных данных (RNA-seq) отделов мозга (гипоталамус, покрышка, 
периакведуктум). Найдены гены с повышенной экспрессией в исследо-
ванных отделах мозга, связанные с поведением. 
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ANALYSIS OF AGGRESSIVE BEHAVIOR BY WHOLE RNA 
SEQUENCING IN BRAIN COMPARTMENTS 

 
The development of molecular techniques in recent years has opened up the 

prospects for engagement in the study of gene regulation mechanisms in com-
plex behaviors, including aggressive behavior. On the modeling rat species we 
present an analysis of transcriptomic data (RNA-seq) of the brain compart-
ments (hypothalamus, ventral tegmental area, midbrain raphe nuclei). We 
found genes with increased expression in the studied regions of the brain pre-
sumably associated with behavior. 
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Введение 
 

Исследование генетических основ сложных форм поведения, таких как 
агрессия, предполагает прямое экспериментальное исследование молеку-
лярных механизмов передачи сигнала в клетке, выделение генов, отве-
чающих за фенотипические проявления. 

Бурное развитие молекулярных технологий в последние годы открыло 
перспективы в исследовании вовлеченности генов в механизмы регуляции 
поведения животных. Разработка методов количественной полимеразной 
цепной реакции (ПЦР) с образцами кДНК позволила осуществлять коли-
чественную оценку содержания мРНК в минимальных объемах ткани. 
Появилась возможность исследовать взаимосвязь между определенными 
формами поведения, нейрохимическая регуляция которых различается, и 
генами, кодирующими вовлеченные в этот процесс белки. 

Полнотранскриптомный анализ с помощью технологии RNA-seq по-
зволяет выявлять совокупность всех транскриптов, синтезируемых одной 
клеткой или группой клеток, включая мРНК и некодирующие РНК, и ох-
ватывает полный спектр изменений экспрессии генов всего организма. 
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При этом транскриптом может сильно меняться в зависимости от условий 
окружающей среды, отражая профиль экспрессии генов в данный момент 
времени. 

Прямое экспериментальное исследование уровней экспрессии генов в 
мозге выполнялось на лабораторных животных с помощью микрочиповых 
технологий, составлены достаточно подробные карты экспрессии, трех-
мерные модели – одним из самых известных является Allen Brain Atlas 
(http://www.brain-map.org/). Ранее с использованием модели сенсорного 
контакта [1-2] было продемонстрировано изменение экспрессии многих 
генов в структурах мозга под влиянием повторного опыта агонистических 
взаимодействий на мышах [3-5], ведущего к формированию различных 
психопатологий у самцов мышей [6-9]. Анализ данных по экспрессии ге-
нов проводился в ранних работах с помощью ПЦР, мы же продолжаем 
исследования на основе транскриптомного секвенирования (RNA-seq), 
причем в различных структурах мозга, на крысах.  

На примере исследования механизмов регуляции одной из наиболее 
сложных и универсальных форм социального поведения – внутривидовой 
агрессии, рассмотрены различные подходы к его исследованию, использо-
вавшиеся ранее, и перспективы, открывающиеся с появлением новых моле-
кулярных технологий. В качестве модельного объекта в нашем исследова-
нии были использованы две линии крыс, селектированных по агрессивному 
поведению [10]. В частности, в виварии ИЦиГ СО РАН содержатся две по-
пуляции серых крыс так называемых агрессивных и ручных (доместициро-
ванных). Целью данной работы было проведение подробного анализа пове-
дения в поведенческом тесте открытого поля серых крыс из лабораторных 
популяций (ручной и агрессивной линий) и последующего транскриптом-
ного секвенирования выборок клеток отделов мозга. Выявлены группы ге-
нов, дифференциально экспрессирующихся у крыс из агрессивной и ручной 
популяций. Для полученных списков генов рассмотрены категории генных 
онтологий, реконструированы генные сети. 

 
Постановка задачи и базы данных 

 
Эксперименты выполнены на серых крысах-пасюках, самцах в возрас-

те 4-х месяцев. Исследованы животные, прошедшие селекцию на агрес-
сивность («агрессивные» n = 10), на прирученность («ручные» n = 12), а 
также неселекционированные крысы («дикие» n = 12). Агрессивные и 
ручные крысы прошли селекцию на соответствующее агрессивное или 
ручное поведение на протяжении 74-х поколений. Критерием искусствен-
ного отбора были результаты теста на перчатку [10]. Новорожденных 
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крыс оставляли в материнской клетке до возраста 25-и дней и в это время 
не проводили с ними никаких манипуляций. После отсадки от матери 
крыс разделяли по полу и содержали отдельно, в каждой клетке по 3-5 
крыс из одного помета. По достижению возраста 3 месяца самцов расса-
живали в одиночные клетки, проводили оценку агрессивности по отноше-
нию к человеку с помощью теста на перчатку и через неделю после этого 
проводили тест открытого поля. Все крысы содержались в стандартных 
условиях конвенционального вивария Института цитологии и генетики 
СО РАН. Все манипуляции с крысами проводились в соответствии с меж-
дународными правилами работы с экспериментальными животными и 
получили одобрение биоэтической комиссии ИЦиГ СО РАН. 

Было выполнено транскриптомное секвенировние (RNA-seq) клеток 12 
образцов отделов мозга агрессивных и ручных крыс. Рассмотрено 3 отде-
ла мозга: гипоталамус, покрышка (ядра шва среднего мозга) и периакве-
дуктум (Сильвиев водопровод). Номенклатура эксперимента представлена 
в табл. 1. 

 
Таблица 1 

 
Условное обозначение реплик эксперимента линий 

и отделов мозга крыс 
 

Отдел мозга Ручные Агрессивные 

Гипоталамус 1,4 7,10 
Покрышка 2,5 8,11 

Периакведуктум 3,6 9,12 
 

После препарирования, образцы ткани мозга крыс были отданы в ком-
панию «Геноаналитика» (www.genoanalytica.ru, Москва), где мРНК были 
экстрагированы с использованием Dynabeads mRNA Purification Kit 
(Ambion). Библиотеки кДНК были получены с помощью инструменталь-
ного набора Illumina (США) следуя протоколу производителя, и направ-
лены на секвенирование. Порядка 20 миллионов прочтений было получе-
но для каждого образца. Итоговые файлы в формате «fastq» были исполь-
зованы для картирования на референсный геном крысы RGSC 
Rnor_5.0\rn5 с помощью программы bowtie2. Программа Cufflinks исполь-
зовалась для расчета уровней экспрессии генов в FPKM (fragments per 
kilobase of transcript per million mapped reads). Затем были определены 
дифференциально экспрессирующиеся гены для анализируемых групп 
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агрессивных и ручных животных. Для каждой линии крыс было проана-
лизировано по две реплики. 

 
Нейробиологические детерминанты агрессии 

 
Исследование нейробиологических детерминант агрессии имеет дав-

нюю историю [1, 2]. Такие общие характеристики нервной системы, как 
эмоциональность, подвижность (импульсивность), особенности болевой и 
обонятельной чувствительности, гормональный фон и другие характери-
стики, обусловленные генетически, могут явиться факторами, опреде-
ляющими проявление агрессии, и могут влиять на частоту возникновения 
агрессивных актов у конкретного индивида в провоцирующих условиях. 
Этот тезис подтверждает и разная роль медиаторных систем, вовлеченных 
в стимулирующий и тормозящий контроль агрессивного поведения. Экс-
перименты показывают, что экспериментально повышенная активность 
серотонинергической и ГАМКергической систем может привести к сни-
жению агрессии у особи, в то время как активация катехоламинергиче-
ских систем ее стимулирует. Противоположно может действовать тормо-
жение этих медиаторных систем. 

Перспективы исследования роли медиаторов в контроле различных 
форм поведения вообще, и агрессивного поведения в частности, в послед-
ние годы были связаны с успехами в области молекулярных технологий, 
позволивших получать ген-модифицированных животных, например, с 
отсутствием определенных генов (нокаутные мыши), вовлеченных в 
функционирование медиаторных систем [11-12]. Так, исследования но-
каутов по гену 5-HT1A рецепторов выявили меньшую агрессивность у 
мутантных мышей по сравнению с мышами дикого типа [12]. У нокаутов 
по гену 5-HT1B рецепторов в таком сравнении отмечали повышенный 
уровень агрессии [13]. У нокаутов по гену Мaoa на фоне повышенного 
уровня серотонина росла и агрессивность [14], и в то же время нокауты по 
гену Sert демонстрировали сниженный уровень агрессии и увеличенный 
синтез серотонина [15]. 

Исследования нокаутов по генам, ответственным за метаболизм но-
радреналина, не подтвердили, но и не опровергли специфического уча-
стия норадреналина в механизмах агрессивного поведения. У нокаутов по 
гену норадреналинового транспортера (Net) или по гену Маоа отмечали 
повышенный уровень норадреналина и повышенную агрессию по сравне-
нию с диким типом [11, 14]. У мышей без гена дофамин-бета-
гидроксилазы был обнаружен сниженный уровень норадреналина и сни-
женный уровень агрессии [16]. Изолированные мыши в отсутствие гена 
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a2c рецептора быстрее атаковали интрудера, чем мыши дикого типа, в то 
время как мыши с повышенной экспрессией этого рецептора имели про-
тивоположный поведенческий фенотип [2]. У нокаутов по гену дофами-
нового транспортера (Dat1) наблюдали повышенный уровень дофамина и 
усиление агрессивного поведения [2]. Кроме того, и у людей различия в 
агрессивном поведении часто связывают с полиморфизмом по гену Dat1 
[2]. Еще один пример касается нокаутов по гену Comt, которые демонст-
рировали повышенную агрессивность [17]. Специфический полиморфизм 
по гену Comt также связывают с увеличением агрессивного поведения и 
насилия у шизофреников [18]. Имеется много данных о влиянии делеций 
других генов на агрессивность животных [12, 19]. 

Исследования на линиях крыс также позволили установить ряд генов, 
связанных с агрессивным поведением (MaoA, Bdnf, Zic2 и др.). 

 
Альтернативный сплайсинг в исследованных отделах мозга 

 
В нашей работе помимо определения только уровней экспрессии генов и 

их общего функционального описания был проведен дополнительный ана-
лиз сплайсинга и расчет уровней экспрессии отдельных изоформ гена. 
Предсказание различных случаев альтернативного сплайсинга для рассмат-
риваемых данных РНК-секвенирования проводили методом rMATS [17]. 

В табл. 2 приведена сводная информация по 10 генам, которые также 
представлены на рис. 1. Как видно (см. табл. 2), наиболее сильно как по 
количеству генов, так и по степени отличия от выборки ручных крыс, вы-
деляется ткань покрышки: по 8 из 10 генов есть отличия между агрессив-
ными и ручными крысами, по гену Ppp3ca достоверность более 10-6 (см. 
табл. 2). Гипоталамус, напротив, по аллель–специфичному сплайсингу 
практически не отличается у крыс исследуемых линий, и сам по себе мо-
жет использоваться как контроль в рассматриваемом ряду тканей (см. 
рис. 1). В периакведуктуме изоформы четырех генов агрессивных крыс 
достоверно отличаются от таковых у ручных особей. 

Базовый миелиновый белок (Mbp) имеет отличия мажорной формы у 
агрессивных крыс, как в покрышке, так и в периакведуктуме, при сравне-
нии с таковой у ручных особей (см. табл. 2). Как выяснилось, экспресси-
руется изоформа 2 данного белка. При этом мажорная изоформа (аллель) 
гена Mbp у агрессивных особей в покрышке также высоко достоверно 
отличается от мажорного аллеля крыс ручной линии (см. табл. 2, рис. 1). 
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Таблица 2 
 

Сравнение трех тканей мозга по выявленным случаям достоверного отклонения 
частот изоформ от выборки ручных крыс 

 

Ген 
FDR

Описание По-
крышка 

Периакве-
дуктум 

Гипо-
таламус 

Mbp 1.3E-5 5.4E-4 3.1E-1 myelin basic protein 
isoform 1 

Grin1_isof3 8.0E-6 3.3E-1 3.6E-1 
glutamate receptor 

ionotropic, NMDA 1 iso-
form 3a precursor 

Grin1_isof1 1.7E-1 1.3E-2 8.8E-1 - //-  
isoform 1a precursor 

Ppp3ca 5.5E-7 9.7E-1 4.4E-1 
serine/threonine-protein 
phosphatase 2B catalytic 

subunit alpha isoform 

App 1.4E-2 7.5E-1 2.8E-1 amyloid beta A4 protein 
precursor 

Unc13a 3.2E-2 9.2E-1 6.9E-1 protein unc-13 homolog A

Lphn1 3.3E-2 1.0E-1 7.1E-1 latrophilin-1 precursor

Apba1 6.9E-1 2.7E-02 6.9E-1 
amyloid beta A4 precursor 
protein-binding family A 

member 1 
Synj1 4.6E-2 6.9E-1 6.9E-1 synaptojanin-1

Kif1b 1.6E-3 2.6E-2 9.2E-2 kinesin-like protein KIF1B

Nlgn3 3.3E-2 6.9E-1 5.6E-1 neuroligin-3 precursor

 
Жирным выделены достоверные отличия на уровне FDR < 1.5E-2. 
* Альтерация вблизи 3’ UTR. 
 
По анализу 97 мРНК, для которых хотя бы одна выборка c пропуском 

экзона (Exon Skipping) из трех имела FDR < 0,05, был проведен кластер-
ный анализ генной онтологии (GO_term), с помощью интернет-ресурса 
DAVID (Database for Annotation, Visualization and Integrated Discovery) 
(https://david.ncifcrf.gov/) [20]. Выяснилось, что 26 генов система DAVID 
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классифицировала как имеющие многочисленные аннотированные аль-
тернативно сплайсирующиеся изоформы (FDR < 6E-9), что подтверждает 
адекватную работу программы rMATS. 7 генов относятся к синапсу 
(FDR < 1E-3). 10 генов выборки принадлежит классу передачи нервных 
сигналов (transmission of nerve impulses; FDR < 7Е-3). 

 
Сети генов 

 
С помощью анализа GeneMANIA (Gene Multiple Association Network 

Integration Algorithm) (http://genemania.org/) мы построили объединяющую 
гены сеть (см. рис. 1). 

 

 
 

Рис. 1. Расположение 10 генов передачи нервного импульса в общей сети, 
реконструкция с помощью компьютерной системы GeneMANIA 

 
Интересно отметить присутствие в сети гена Grin1, альтернативный 

сплайсинг которого был известен ранее у человека. Также была проведена 
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реконструкция данной сети с помощью собственного программного ком-
плекса на основе корреляции между коэффициентами корреляции экс-
прессии генов, отражающих их взаимодействия, по полученным ранее 
экспериментам по безе данных BioGPS (http://biogps.org), выделены свя-
зующие узлы [21]. 

 
Заключение 

 
Исследование генетических основ поведения, включая агрессивное 

поведение, опирается на экспериментальное исследование экспрессии 
генов с помощью современных технологий секвенирования ДНК. Пред-
ставлен анализ транскриптомных данных (RNA-seq) отделов мозга крыс 
(гипоталамус, покрышка, периакведуктум). Найдены гены с повышенной 
экспрессией в исследованных отделах мозга, связанные с поведением. Для 
полученных списков генов рассмотрены категории генных онтологий, 
реконструированы генные сети [21]. Разработанное компьютерное обес-
печение, позволяющее эффективно обрабатывать большие объемы дан-
ных геномного секвенирования [22]. Проведенное исследование показало 
присутствие альтернативного сплайсинга в генах крыс, достоверно разли-
чающегося у агрессивных и ручных животных. Анализ данных по экс-
прессии генов на крысах выполнен с помощью транскриптомного секве-
нирования (RNA-seq). Альтернативный сплайсинг генов дает большее 
разнообразие вариантов молекулярной регуляции и передачи сигнала в 
клетках, что существенно для исследования активности мозга. 
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ВОЛНОВОЕ РАСПРОСТРАНЕНИЕ 
ПРЕИКТАЛЬНЫХ РАЗРЯДОВ∗ 

 
Преиктальные разряды представляют собой волны распространяю-

щейся гиперсинхронной активности нейронов. Их возникновение и рас-
пространение исследованы на биофизически детальной модели нервной 
ткани как пространственно распределенного континуума рекуррентно 
связанных возбуждающих популяций адаптивных нейронов типа Ход-
жкина-Хаксли, в рамках подхода на основе рефрактерной плотности. По-
казано, что преиктальную волну нельзя остановить посредством локали-
зованного «перерезания» связей. 

 
Ключевые слова: модель Ходжкина-Хаксли, модель статистическо-

го ансамбля, эпилепсия, интериктальные разряды, волны. 
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WAVE-LIKE PROPAGATION OF PREICTAL DISCHARGES 

 
Preictal discharges are observed in epileptiform neural tissue as travelling 

waves of hypersynchronious neuronal activity. Their generation and spread are 
studied with the help of biophysically detailed model of a neural tissue as a 
spatially distributed continuum of excitatory recurrently connected populations 
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of adaptive Hodgkin-Huxley-like neurons, based on the conductance-based 
refractory density approach. Also, the model demonstrates that the preictal dis-
charge propagation can not be prevented by a localized cut of connections. 

 
Keywords: Hodgkin-Huxley model, model of neural populations, epilepsy, 

interictal discharges, waves. 
 

Введение 
 

В работах [1-4] представлены результаты экспериментального 
наблюдения волновой активности в корковых срезах мозга крыс. Спон-
танные эпилептоформные разряды (пре- и интериктальные разряды) пред-
ставляют собой распространяющиеся волны [1-4]. В большинстве работ 
пре- и интериктальные разряды не различают и называют интерикталь-
ными, однако в работе [3] показано отличие между ними в эксперимен-
тальной модели височной эпилепсии. И те и другие длятся порядка десят-
ков миллисекунд и повторяются через интервалы порядка сотен миллисе-
кунд, однако преиктальные разряды существенно больше по амплитуде и 
распространяются быстрее интериктальных. Преиктальные разряды на-
блюдаются вблизи эпилептического очага, тогда как интериктальные – на 
периферии. Также показано, что в механизме преиктальных разрядов 
ключевую роль играет AMPA-рецепторное синаптическое взаимодейст-
вие, тогда как при блокаде ГАМК-эргического торможения активность не 
исчезает. Интериктальные разряды существенно зависят от активности 
ГАМК-эргических синапсов. Все эти наблюдения из работы [3] позволяют 
предположить, что преиктальные разряды носят характер скорее осцилля-
торной чем распространяющейся волновой активности в ткани с сильно 
нарушенным балансом возбуждения-торможения, тогда как интерикталь-
ные разряды являются волнами, распространяющимися от источника пре-
иктальных разрядов по нормальной или менее расторможенной ткани. В 
этом предположении, преиктальные разряды как сдвинутые по фазе ос-
цилляции должны обладать тем свойством, что они не могут быть оста-
новлены внезапным разрывом связей между областями. В настоящей ра-
боте это предположение проверено на математической модели корковой 
нервной ткани, в которой появляются пре- и интериктальные разряды за 
счет выключения всех тормозных связей. 
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Модель эпилептоформной активности на основе CBRD-подхода 
 

Ранее была развита модель здоровой нервной ткани [7], которая рас-
сматривает кору как однородный гетерогенный континуум, состоящий из 
популяций возбуждающих и тормозных нейронов, связанных локальными 
рекуррентными возбуждающими (AMPA и NMDA) и тормозными 
(ГАМК) синаптическими связями. Каждая популяция описывается с по-
мощью подхода на основе рефрактерной плотности для адаптивных двух-
компартментных нейронов типа Ходжкина-Хаксли (conductance-based 
refractory density, CBRD-модель) [5-7, 8]. Модель реализована в авторской 
компьютерной программе [9]. В условиях блокады тормозных связей зна-
чимой оказывается активность только популяции возбуждающих нейро-
нов. В такой модели пространственно-распределенных однотипных попу-
ляций воспроизводятся преиктальные разряды, межпачечный интервал 
которых определяется действием каналов спайковой адаптации (АНР), 
что уже наблюдалось в более простых распределенных моделях [4, 10] и 
сосредоточенной модели [5]. Пространственно-временные паттерны такой 
активности в предлагаемой модели вполне сравнимы с зарегистрирован-
ными экспериментально. 

 
Сравнение модели с экспериментом 

 
Поскольку модель получена путём редукции модели зрительной коры 

[7] (рассмотрением только одного слоя и одного типа популяций), то её 
верификация также основывается на верификации более полной модели 
[7] и модели отдельной популяции [5, 6, 8]. Верификация предложенной 
модели, специфичной для описания преиктальной активности, может 
быть проведена путём сравнения модельных расчётов (рис. 2) с 
экспериментальными данными (рис. 1). 

В модели, включающей в себя распределенные на плоскости рекур-
рентно возбуждающиеся популяции, воспроизводятся подобные волны 
(ср. рис. 2А с 1А, рис. 2В с 1В). Первый всплеск активности вызван крат-
ковременной (1мс) внеклеточной стимуляцией в нижней части участка 
нервной ткани. Последующие всплески генерируются спонтанно и рас-
пространяются с сохранением формы и амплитуды. Также как и в экспе-
риментах (см. рис. 1), скорость таких волн составляла 0.02-0.04 м/c, дли-
тельность – около 50 мс, интервал – 100-200 мс. 

 



ISBN 978-5-7262-2239-4 НЕЙРОИНФОРМАТИКА-2016. Часть 2 

96 УДК 004.032.26(08) Нейронные сети 

 
 

A. Эксперимент, [Bai&Wu, 2003] 
 

 
 
 
 

B. Эксперимент, [Wu et al. 2008] 
 

 
 
 

Рис. 1. Эксперименты на расторможенном срезе неокортекса крысы с оптической 
регистрацией [2, 11]. Оптический сигнал пропорционален осредненному 
мембранному потенциалу [2]. A – эксперимент из работы [11]. Снизу – паттерны 
пространственного распределения активности, сверху – график активности с 
одного оптического детектора, отмеченного белой точкой. Справа – 
пространственно-временная развёртка. B – эксперимент из работы [2] 
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Рис. 2. Моделирование преиктальных разрядов, спонтанно возникающих и рас-
пространяющихся в виде волн, на участке нервной ткани размером 3мм х 3мм. A, 
паттерны активности в разные моменты времени. B, профили распределения под-
порогового мембранного потенциала и популяционной частоты спайков в два 
момента времени (пунктир и сплошная линии) с интервалом 50 мс. C, эволюция 
мембранного потенциала представительного нейрона и популяционной частоты 
спайков в фиксированной точке пространства 
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Факторы, влияющие на преиктальные разряды 
 

Определяющими параметрами модели были следующие: максималь-
ная проводимость АМРА- и NMDA-синапсов gAMPA (0,4 mS/cm2) и gNMDA 
(0,56 mS/cm2), пространственный масштаб гауссова профиля распределе-
ния связей r (100 μm), максимальная проводимость каналов спайковой 
адаптации gKM (1 mS/cm2) и gAHP (1 mS/cm2), кинетика открытия и закры-
тия АМРА-каналов (1,7 и 8,3 ms), амплитуды шума σV (4 mV), порог гене-
рации спайков VT (15 mV относительно потенциала покоя), мембранная 
ёмкость Cm (0,7 μF/cm2), входная проводимость мембраны нейрона gin 
(0,05 mS/cm2), максимальные проводимости быстрых калиевых каналов 
gK-Dr (0,76 mS/cm2) и gKA (4,36 mS/cm2). 

Разряды не наблюдаются при блокаде АМРА-каналов. Блокада 
NMDA-каналов уменьшает амплитуду разрядов и их скорость. Скорость 
волн пропорциональна r; она увеличивается при увеличении gAMPA или 
уменьшении gin. Продолжительность каждого разряда увеличивается при 
увеличении gAMPA, либо увеличении σV, либо при увеличении gK-Dr и gKA; 
уменьшается при ускорении кинетики АМРА-каналов. Амплитуда 
разрядов увеличивается при увеличении gAMPA или уменьшении gin.. 
Межпачечный интервал уменьшается при увеличении r либо при умень-
шении VT, и увеличивается при увеличении gAMPA.  

 
Предсказание модели – волну нельзя остановить 

 
С помощью модели мы проверяем гипотезу о возможности преикталь-

ного разряда преодолевать преграду – разрыв связей. На рис. 3 
представлены результаты моделирования распространяющейся 
преиктальной активности. Также как и для рис. 2, первый всплеск актив-
ности вызывается кратковременной внеклеточной стимуляцией около 
правой границы части участка нервной ткани, по среде распространяется 
первая волна с сохранением формы и амплитуды. Она инициирует осцил-
ляции и определяет начальное распределение фаз. Последующие разряды 
образуются спонтанно. Разрыв локальных связей на линии, разделяющей 
срез на две области, не препятствует прохождению второй волны, но 
существенно её задерживает. Это видно из сравнения рис. 3В и С. Волна 
за перерезкой сохраняется, потому она образована сдвигом фаз распреде-
ленных слабосвязанных осцилляторов. Если связи между осцилляторами 
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разорвать, то осцилляции продолжатся, но сдвигу фаз на месте перерезки 
увеличится. 
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Рис. 3. Моделирование влияния разрыва связей на распространение волны преик-
тального разряда. А – схема среза, положения разреза и сайтов регистрации. Дли-
на участка – 3,2 мм. В, С – регистрация спайковой активности (нижние графики), 
осредненного мембранного потенциала (средние) и мембранного потенциала 
представительного нейрона в сайтах 1 и 2. Разряд в сайте 1 не пропадает после 
разреза связей 

 
Заключение 

 
Актуальной задачей нейрофизиологии является описание 

экспериментальных знаний с помощью математических моделей. В 
данной работе показано, что ранее предложенная популяционная модель 
воспроизводит экспериментальные данные работ о преиктальной 
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эпилептической активности, указывает на основную роль рекуррентных 
глутаматергических связей и каналов спайковой адаптации (АНР) в 
формировании разрядов и предсказывает, что несмотря на то, что 
преиктальный разряд наблюдается как распространяющаяся волна, тем не 
менее, он не может быть остановлен разделением области генерации 
разрядов. 
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МИНИМАЛЬНАЯ МОДЕЛЬ ОБРАБОТКИ ИНФОРМАЦИИ 
О ЦВЕТЕ И ОРИЕНТАЦИИ СТИМУЛА 

ЗРИТЕЛЬНОЙ КОРОЙ∗ 
 

В работе предложена минимальная модель обработки информации о 
цвете и ориентации в первичной зрительной коре, основанная на новых 
литературных экспериментальных данных. Модель представляет собой 
сеть нейронных популяций, распределённых в пространстве признаков 
цвета и ориентации. Сеть имеет тороидальную топологию. Популяции 
описываются частотной моделью. Модель тора воспроизводит известные 
особенности поведения цветочувствительных нейронов, а также предска-
зывает ряд эффектов, связанных с выбором оттенка цвета зрительной ко-
рой в случаях нецветного неориентированного стимула и двуцветного 
стимула. 

 
Ключевые слова: первичная зрительная кора, цветочувствительные 

нейроны, цветовые блобы, модель кольца, модель тора. 
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THE MINIMAL MODEL OF THE COLOR AND ORIENTATION 
PROCESSING IN THE PRIMARY VISUAL CORTEX 

 
We propose a minimal model of color and orientation processing in the 

primary visual cortex, based on novel experimental data. The model is con-
structed as a network of neuronal populations distributed in the feature space of 
color and orientation. The network has a toroidal topology. The populations are 
described by the rate model. The torus-model reproduces known characteristics 
of the color-sensitive neurons’ behavior and predicts some effects associated 
with a perception of color hue for gray non-oriented or two-color stimuli. 

 
Keywords: Primary visual cortex, color selectivity, orientation selectivity, 

color blobs, ring-model, torus-model. 
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Введение 
 

Хотя нейрофизиологические исследования дали огромное количество 
сведений о первичной зрительной коре (ПЗК) мозга, многие механизмы 
работы остаются невыясненными. Так, к примеру, уже выяснили, что до 
40% нейронов ПЗК чувствительны к цвету [Johnson et al., 2008], и что для 
ПЗК не характерна кардинальная настройка, такая как для нейронов сет-
чатки и таламуса, образующих оппонентные каналы RG и BY [Hass, 
Horwitz, 2013; Xiao et al., 2007]. При этом до сих пор отсутствуют какие-
либо обоснованные предположения о том, как ПЗК обрабатывает инфор-
мацию о цвете. Установление механизма обработки информации о цвете в 
ПЗК осложняется еще тем, что отсутствует какая-либо адекватная мате-
матическая модель процесса. На сегодняшний день развито большое чис-
ло моделей ПЗК различного уровня сложности и детальности, но они ог-
раничены рассмотрением нейронов избирательных только к ориентации, 
то есть описанием обработки информации об ориентации. Только в не-
скольких работах рассматривались две функциональных модальности: 
ориентационная избирательность нейронов ПЗК вместе с дирекциональ-
ной избирательностью или избирательностью к пространственной часто-
те. Таким образом, актуальной задачей является развитие более полной 
модели ПЗК, дополненной описанием обработки информации о цвете. 

Основную функциональную нагрузку в ПЗК несут, вероятно, слои 2, 3, 
в которых большинство нейронов чувствительно к ориентации, и около 
60 % нейронов являются чувствительными к цвету (CS) [Johnson et el., 
2001, 2004, 2008]. Нейроны ПЗК организованы в ориентационные гипер-
колонки [Hubel, Wiesel, 1962], структура и функция которых подробно 
исследована. Можно ли выделить подобную организацию CS нейронов – 
вопрос открытый. Исследовались проблемы кластеризации, оппонентно-
сти CS нейронов, однако данные, полученные различными лаборатория-
ми, весьма противоречивы, а модели отсутствуют. В рамках представлен-
ной работы была составлена рабочая гипотеза, которая позволила разре-
шить противоречия экспериментальных данных и построить модель обра-
ботки информации об ориентации и цвете в ПЗК. Согласно этой гипотезе, 
нейроны ПЗК разделены на CS и цветонечувствительные (CI). CI нейроны 
дают сильный ответ на стимул с предпочитаемой ориентацией. CS нейро-
ны ПЗК разделены на два подтипа: 

- CSI нейроны, которые случайно (без тенденции к кластеризации) 
распределены в слоях 4Сβ, 4A и 2/3 [Conway et al., 2010]. Они получают 
входной сигнал от клеток наружного коленчатого тела (НКТ) и обладают 
кардинальной настройкой (RG оппонентные нейроны в слое 4Сβ и B-
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(R+G) оппонентные нейроны в слоях 2/3 и 4A, здесь под RG подразумева-
ется, что на вход приходит разность сигналов от красных и зеленых кол-
бочек, B-(R+G) – разность сигнала от синих и суммы сигналов от красных 
и зеленых колбочек). CSI нейроны нечувствительны к ориентации. 

- CSII нейроны, которые организованы в небольшие кластеры в слоях 
2/3. Будем называть такие кластеры цветовыми блобами, подразумевая, 
что они преимущественно находятся в цитохром-оксидазных блобах [Liv-
ingstone, Hubel, 1984]. Число блобов в ПЗК приблизительно равно числу 
ориентационных гиперколонок. В работе [Lu, Roe, 2008] обосновывается 
предположение, что нейроны одного блоба предпочитают одинаковые или 
близкие ориентации. Согласно работе [Xiao et al., 2007], при любом цвете 
стимула в цветовом блобе найдутся нейроны, специфичные к нему. Пред-
положительно, именно распределение входов от CSI нейронов, сильные 
связи между соседними нейронами и близкое положение друг к другу CS 
нейронов одного блоба приводят к тому, что близкие CSII нейроны пред-
почитают схожие оттенки. В модели будут рассматриваться только CSII 
нейроны (индекс будет опущен), поскольку именно они, вероятно, опре-
деляют сигнал на выходе из ПЗК о цвете. Входной сигнал в CSII нейроны 
поступает от однооппонентных нейронов (нейронов НКТ и CSI ПЗК). 

Для построение модели потребуется модельное представления про-
странства видимых цветов. Derrington et al. [1984] построили такое про-
странство, названное по именам авторов Derrington-Krauskopf-Lennie 
(DKL) и представляющее собой шар, три координаты которого соответст-
вуют трем характеристикам цвета: яркости (L), которая рассчитывается 
как сумма сигналов от R и G колбочек; разности сигналов от R и G колбо-
чек (RG); разности сигналов от B колбочек и суммы от R и G (BY). Сово-
купность цветовых оттенков при фиксированных яркости и насыщенно-
сти образуют кольцо, поэтому каждый оттенок цвета может быть задан 
углом. В предлагаемой модели ПЗК предпочитаемый нейроном оттенок 
цвета будет задаваться полярным углом изолюминантного среза цветово-
го пространства DKL. Яркость и насыщенность будут одинаковы для всех 
нейронов модели и задаваться значениями параметров входа.  

Среди моделей, которые описывают отдельные функции ПЗК, наибо-
лее развиты модели ориентационной избирательности. Простейшей моде-
лью, которой описывают ориентационную гиперколонку, является сеть с 
кольцевой топологией (ring-модель) [Ben-Yishai et al., 1995]. Такая модель 
представляет собой систему равномерно распределенных по кольцу попу-
ляций, каждая из которых в идеале содержит бесконечное число нейро-
нов, получающих как одинаковый входной сигнал (нейроны одной попу-
ляции предпочитают одинаковую ориентацию), так и индивидуальный 
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шум. В ring-модели реализуется следующее свойство ориентационной 
гиперколонки: чем ближе предпочитаемые ориентации нейронов, тем 
ближе эти нейроны расположены друг к другу, и тем сильнее они взаимо-
действуют. Динамика средней по популяции частоты спайков в ring-
модели описывается интегро-дифференциальным уравнением. Ring-
модель доступна для математического анализа и в некоторых случаях до-
пускает аналитическое решение [Hansel, Sompolinsky, 1998]. Математиче-
ский анализ помог выявить и исследовать несколько эффектов ПЗК, наи-
более важные из них – это инвариантность к контрасту, эффекты вирту-
ального вращения и нарушения симметрии. Функциональная роль отво-
дится рекуррентным связям. На основе ring-модели в данной работе впер-
вые предложена минимальная модель обработки информации о двух при-
знаках стимула – цвете и ориентации.  Представленные материалы в более 
полном изложении опубликованы в статье [Smirnova et al., 2015]. 

 
Модель 

 
По аналогии с классической моделью кольца, развитой ранее для ана-

лиза процесса обработки информации об ориентации, предлагаемая авто-
рами модель также представляет собой сеть нейронов в пространстве при-
знаков, только теперь цвета и ориентации. В этом пространстве признаков 
сеть имеет топологию тора (рис. 1). Модель соответствует участку коры, 
включающему большое количество ориентационных гиперколонок и цве-
товых блобов. Все нейроны сети являются чувствительными к ориентации 
и разделены на два класса: CI и CS нейронов. 

 

 
 

Рис. 1. Схематическое изображение модели с тороидальной топологией. Большое 
кольцо соответствует совокупности всех CI нейронов, каждое малое кольцо – со-
вокупности CS нейронов одного цветового блоба. Углы ϕ и θ характеризуют 
предпочитаемые нейронами ориентацию и оттенок цвета, соответственно 
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Модель является простой частотной моделью, динамика популяцион-
ной активности задана интегро-дифференциальным уравнением с линей-

но-пороговой I/O функцией 
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где 1 ( , , )tν ϕ θ  – активность популяции CS нейронов, предпочитающих 
ориентацию ϕ и оттенок цвета θ, 0 ( , )tν ϕ  – активность популяции CI ней-
ронов, предпочитающих ориентацию ϕ, τ – временная константа релакса-
ции частоты; η – белый гауссовый шум с нулевым средним значением, 

0< η >= , и дисперсией σ, 2( ) ( ) ( )t t t t′ ′< η η >= σ δ − . Параметры 
1
2

1
0

0
2

0
0 ,,, JJJJ  характеризуют рекуррентные взаимодействия, функция 

косинуса отражает то свойство, что нейроны со схожими предпочтениями 
сильнее взаимодействуют. Вход в блоб включает сигнал об ориентации с 
амплитудой 1

1I , сигнал о цвете с амплитудой 1
2I  (которая характеризует 

насыщенность цвета), компоненту 1
0I , характеризующую яркость, а также 

вход от CI нейронов, характеризуемый параметром 3J . Вход в ориента-

ционную гиперколонку включает сигнал об ориентации с амплитудой 0
2I  

и фон 0
0I . 

 
Результаты 

 
Сравнение ответов CS нейронов модели на цветной ориентированный 

и неориентированный стимулы показало, что при добавлении на вход 
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сигнала об ориентации усиливается максимальная частота CS нейронов 
(рис. 2), что согласуется с экспериментальными данными [Friedman et al., 
2003]. 
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Рис. 2. Распределение активности CS нейронов на плоскости ( , )ϕ θ  снизу и про-
фили активности CI нейронов в пространстве ориентаций сверху в ответ на цвет-
ной стимул, 0 0,9 radϕ = : a 1 0I = ; b 1 3I = . Прочие параметры принимали сле-

дующие значения: 0
0 0J = , 1

0 0J = , 0
2 2J = , 1

2 3J = , 3 2J = , 0 1
0 0 1I I= = , 1

2 0,1I =  и 

0 1,8 radθ =  
 

При неориентированном нецветном стимуле модель имеет решения 
трех типов, маржинальное (M), гомогенное (H) и амплитудную неста-
бильность (AI). Наибольший интерес представляет маржинальное реше-
ние, поскольку в этом случае проявляются аттракторные свойства систе-
мы, способствующие настройке на ориентацию.  

Согласно работе [Xiao et al., 2007], участки коры, активируемые различ-
ными цветами, частично перекрываются внутри цветового блоба. Поэтому 
остается открытым вопрос, способен ли один цветовой блоб различить два 
одновременно предъявляемых цвета стимула. Численное моделирование 
показало, что модель ПЗК в ответ на двуцветный стимул (как широко, так и 
узко настроенный) может иметь один из трех типов решения: для парамет-
ров из гомогенной области профиль активности качественно подобен вхо-
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ду, то есть в пространстве цвета имеется два пика, соответствующих цветам 
стимула; для параметров из маржинальной области получается профиль 
активности с одним пиком, расположенным либо между точками с коорди-
натами стимула, 1θ  и 2θ , либо в одной из этих точек. Таким образом, при 
параметрах из маржинальной области сеть CS нейронов одного цветового 
блоба не способна различить два цвета стимула. 

 
Обсуждение и выводы 

 
На основе литературных данных была разработана гипотеза о том, как 

происходит распознавание цвета на уровне ПЗК, которая затем была реа-
лизована в математической модели. Согласно гипотезе важными в функ-
ционировании ПЗК являются следующие свойства нейронов ПЗК, зало-
женные в модель по построению: 

1) Нейроны слоев 2/3 ПЗК разделены на два класса, CS и CI. Причем 
подавляющее большинство этих нейронов являются ориентационно-
чувствительными [Johnson et al., 2001; Economides et al., 2011]; 

2) CS нейроны слоев 2/3 в ПЗК кластеризованы, обладают стабильной 
настройкой на один (любой) оттенок цвета [Hass, Horwitz, 2013; Xiao et 
al., 2007]. Кластеризация CS нейронов ПЗК способствует пространствен-
ному разложению цветов в непрерывный спектр [Xiao et al., 2007]; 

3) Число цветовых блобов в ПЗК сравнимо с числом ориентационных 
гиперколонок. Один ЦБ существенно меньше по размеру, чем гиперко-
лонка, и локализован обычно в одной или нескольких близлежащих ори-
ентационных колонках [Lu, Roe, 2008]. На основе этих эксперименталь-
ных данных можно заключить, что влияние CI нейронов на CS сущест-
венно, тогда как обратное влияние незначительно. Это также согласуется 
с заключением [Friedman et al. 2003] о том, что ориентационная избира-
тельность в ПЗК не зависит от цвета; 

4) Средняя популяционная активность выше в кластерах CS нейронов 
(в ЦБ), чем вне их [Economides et al., 2011]. В модели суммарный входной 
сигнал популяции CS нейронов может быть значительно сильнее, чем та-
ковой для популяции CI нейронов, поскольку CS нейроны получают 
входной сигнал как от CI, так и от оппонентных нейронов.  

Важной особенностью модели является замкнутая в кольцо структура 
сети CS нейронов одного ЦБ в пространстве цвета. Такая структура по-
зволяет избежать граничных эффектов, а именно, зависимость кажущего-
ся оттенка от насыщенности цвета стимула. 

Не менее важную роль играет представление цветового входного сиг-
нала. DKL цветовое пространство позволяет преобразовать R, G, B сигнал 
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(уровня колбочек) в оппонентный сигнал (уровня ганглиозных клеток 
сетчатки, НКТ, CSI ПЗК) и затем в непрерывный сигнал, поступающий на 
вход в ЦБ, при фиксированной яркости и насыщенности. Сигналы об ори-
ентации и цвете смешиваются только на входе в ЦБ. 

Хорошо известен эффект цветопостоянства [Land, McCann, 1971]. Этот 
эффект реализуется моделью по построению. Однако, механизм реализа-
ции эффекта в самой зрительной системе сложен, неясен и, соответствен-
но, не отражен в модели. 

Следует отметить, что модель не учитывают распределенность сети в 
пространстве коры. Для того, чтобы построить распределенную модель, 
необходимы данные о силе связей между CS нейронами ЦБ, которые на 
сегодняшний день отсутствуют. Предложенная же модель, как минимум, 
позволяет исследовать обработку сигнала о пространственно однородном 
стимуле. В экспериментальной работе [Xiao et al., 2007], результаты кото-
рой учитывались при построении модели, цветовая карта коры строилась 
только в ответ на однородный по цвету стимул. Возможно, такая же 
функциональная архитектура коры характерна и при ответе на распреде-
ленный стимул. 

Математический анализ модели может быть во многом заимствован из 
исследований классической ring-модели. Отличие уравнения для CS по-
пуляции в модели от классической ring-модели составляет входной сигнал 
об ориентации, и оно не приводит к качественным изменениям решения, 
однако в контексте обработки информации о цвете имеет некоторые инте-
ресные интерпретации. Согласно результатам исследования предлагаемая 
модель ПЗК предсказывает следующее: 

1) Вход в ЦБ не дискретный (то есть не состоит из двух узконастро-
енных оппонентных сигналов RG и BY), а аналоговый, что согласуется с 
работами [Xiao et al., 2007; Hass, Horwitz, 2013]; 

2) Ответ ЦБ на цветной ориентированный стимул существенно силь-
нее, чем на цветной неориентированный. Это также согласуется с предпо-
ложением в экспериментальной работе [Friedman et al., 2003]; 

3) В ответ на серый неориентированный стимул в зависимости от па-
раметров рекуррентных взаимодействий можно наблюдать гомогенное 
решение (однородное распределение активности по нейронам) или мар-
жинальное (когда возникает предпочтение некоторого цвета и/или ориен-
тации), а также есть большая область амплитудной нестабильности. При-
чем, ориентированный вход существенно усиливает неоднородность рас-
пределения активности в тех цветовых блобах, которые предпочитают 
ориентацию стимула, и поэтому вся сеть в целом выбирает один цвет; 
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4) В ответ на двуцветный стимул возможны три типа решения: при 
параметрах  из гомогенной области профиль активности качественно по-
хож на вход (то есть наблюдаются два горба с пиками, соответствующими 
координатам стимула), при параметрах из маржинальной области сеть 
настраивается на один из цветов стимула или на промежуточный оттенок. 

Таким образом, разработанная модель обработки информации об ори-
ентации и цвете в ПЗК воспроизводит наиболее значимые эксперимен-
тальные данные, позволяет разрешить их противоречия и дает ряд пред-
сказаний. Частичная верификация результатов, полученных для мини-
мальной модели, была проведена на модели с учетом кинетики синапти-
ческих токов, действия шунтирующего торможения и неравновесности 
распределения нейронов по состояниям внутри популяции [Smirnova et 
al., 2015]. Качественных отличий в поведении моделей не наблюдалось за 
исключением того, что подробная модель более точно воспроизводит 
процесс установления решения в популяции и имеет маржинальное реше-
ние в виде бегущей волны вместо стоячей волны.  
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TEMPORAL ANALYSIS OF THE SOUND IN AUDITORY 
SYSTEM OF THE FROG 

 
We investigated the mechanisms of temporal analysis of audio signals in the 

frog’s medulla and midbrain neurons. Extracellular activity was recorded  in 
two nuclei of the auditory pathway of the grass frog (Rana t. temporary): dorsal 
medullar nucleus and torus semicircularis. An analysis of the statistical proper-
ties of background activity provided information about intrinsic properties of 
single units. The slow changes in unit’s sensitivity demonstrates the adaptive 
behavior of auditory neuronal ensembles. In the process of neuron’s adaptation 
to continuous signal, its ability to recognize small amplitude changes improves 
significantly. We studied signal envelope features that caused neuronal spike 
generation during long tone that was amplitude modulated by repeatable -wave 
of envelope function, but more central neurons were often responsive to the rate 
of change in amplitude and even to its acceleration. 
 

Keywords: amplitude modulation, shifted correlation, frog, envelope cod-
ing, adaptation, chaotic processes. 
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Introduction 
 

Analysis of the acoustic signals in the brainstem of humans and animals is 
based mainly on a detailed analysis of temporal amplitude changes in the indi-
vidual frequency bands of the incoming sounds. This analysis provided by sin-
gle neurons of the direct auditory pathway. It is carried out under conditions of 
continuous, also temporarily changed external environment and internal state of 
the neuron. Some of these effects can be detected by detailed study of the prop-
erties of background activity of the cells generated in the absence of audio 
stimulation. At the same time some very basic mechanisms underlying tem-
poral processing can all be based on the effects of perstimulatory adaptation. 
This effect reveals itself even in auditory nerve fibers but it is even more evi-
dent in cochlear nucleus. Neurons located on the relatively higher levels of di-
rect auditory pathway, primarily in the inferior colliculus carried out not a sim-
ple description of the input signal, but the extraction of some of its characteris-
tic features. At even higher levels of the auditory pathway (thalamus, auditory 
cortex) in higher vertebrates complex operations of the allocation of sound im-
ages, store them in memory, remembering and learning are carried out. The 
initial processing steps of auditory information those precede the process of 
complex features extraction and memorizing may be arranged in a largely uni-
versal way among different vertebrates.  As an illustration, we consider the 
current state of research in this area in one of the most primitive groups of ter-
restrial vertebrates –tailless amphibians. These animals have, however, excel-
lent hearing ability. Our data suggest that many of the principles identified in 
the auditory system these animals may well be applicable to higher vertebrates 
included human being. 

 
Temporal properties of background activity 

 
We investigated the statistical characteristics of background firing in the 

dorsal medullar nucleus and torus semicircular units of the grass frog . In the 
medulla the majority of the units demonstrated prominent background firing 
but such activity could be seen only in the minority (less than 10%) of the torus 
semicircularis cells. 

We analyzed the background activity as a point statistical process. During 
recordings all interspike intervals (ISIs) were stored and ISI histograms were 
accumulated. The mean and standard deviation of the ISIs in the whole se-
quence were calculated and the coefficient of variation (CV) was derived by 
dividing the standard deviation of the ISI upon mean ISI. 
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From ISI distribution a hazard function (HF) was calculated as the condi-
tional probability of occurrence of certain interpulse interval in the absence of 
intervals smaller than specified [1, 2].The hazard functions were obtained by 
dividing conditional probability by the bin duration (0.0005s) and were pre-
sented as instantaneous firing rate. 

The standard histograms of autocorrelation functions of the point process of 
spontaneous firing with the bin size of 0.5ms were also calculated. We normal-
ized autocorrelation functions by dividing the correlation (from 0.0–1.0) in eve-
ry bin upon the bin duration. Therefore the histograms of normalized hazard 
and normalized autocorrelation functions were presented as instantaneous firing 
rate and could easily be compared. The value of correlation functions at 0 delay 
was equal to 2000 (1/0.0005) after such normalization. It was omitted. 

The correlation of adjacent intervals was determined using a linear regres-
sion analysis of two-dimensional distribution of the adjacent (n and n+1) inter-
vals also known as the ISI return map. The slope of linear regression in this 
graph gave us the neighboring ISIs correlation coefficient and reliability of this 
dependence was calculated. 

We also estimated the degree of burstiness in background activity in inves-
tigated cells by calculating the number of events with the following features: 
two intervals longer than 1.5 times the average, separated by two or more inter-
vals of less than half of the average. For Poisson point process the percentage 
of such events, the mean number of spikes in a burst, and the total percentage 
of spikes included in the bursting activity do not depend upon the mean firing 
rate and can be calculated from the standard exponential interspike distribution. 
This calculation shows that corresponding values are on average 1.28 %, 2.65 
spikes and 3.38 %. For the quantitative estimation of burstiness we used the last 
parameter – the percentage of spikes with short interspike intervals included in 
the bursts. In order to characterize spike trains we used the estimation of the 
burstiness of firing and some additional measures of chaotic behavior (Fano 
factor, Allan factor and Hurst index). 

The original sequence of intervals was also shuffled randomly. Shuffling cre-
ates a time series where ISI and CV are identical to those of the original spike 
train, but the correlation between the intervals is absent. The shuffled sequences 
were studied using all of the above statistical characteristics. The hazard func-
tions, being rigidly connected with the ISIs do not change after shuffling. The 
shuffling also does not affect the steady-state value of the autocorrelation func-
tion, which (after our normalization) is always equal to the average spike rate (see 
[3]). However, the dynamics of the autocorrelation functions, the burstiness and 
interdependence between neighboring intervals can be changed. In this case we 
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could conclude that the recorded background activity was not a renewal point 
process in which ISIs are independent from prior history. 

In the peripheral region (medullar dorsal nucleus) the majority of units 
demonstrated quasi-Poisson distribution of interspike intervals of the background 
activity. Accordingly the autocorrelation and the hazard functions reached their 
constant asymptote values soon after the minimums corresponded to absolute and 
relative refractoriness. The CV values usually were not far from unity. The 
burstiness of the firing also falls in the range typical for Poisson point processes. 
However the strong deviations from the renewal processes could be seen when 
we analyzed the medullar auditory spontaneous activity in the range of long in-
tervals [4]. Practically in all investigated units weak but significant positive corre-
lation between adjacent interpulse intervals was observed. 

The behavior of parameters that characterized the chaotic peculiarities of 
the spontaneous firing also showed a strong deviation of the background neu-
ronal firing from any renewal temporal processes. It was shown that the relation 
of the variance in the number of impulses to average value of this number 
(Fano's factor) in a certain time interval grows with the length of the interval. 
The same was observed for a more local measure of a randomness of process, 
Alan's factor [4]. Growth of both of these parameters occurs under the power 
law that is characteristic for point fractal processes. As well as such interrela-
tion remains up to intervals in tens and even hundreds of seconds it is necessary 
to accept that an auditory unit’s excitability can stochastically vary in this ex-
tremely low-frequency range. 

The question of the functional importance of slow changes of properties of 
auditory neural networks both in a mode of spontaneous activity, and during 
consecutive reactions to identical presentations isn't solved yet. However, there 
are reasons to believe that these variations of excitability are important compo-
nents of the general adaptive mechanisms providing high differential sensitivity 
of the acoustic analyzer in a huge dynamic range of sound signals. The analysis 
of the revealed variability of background as well as evoked activity in single 
neurons presents an experimental base for the explanation high variability in 
behavioral and psychophysical reactions to identical external stimuli. 

Despite of the low percentage of spontaneously active neurons in the audi-
tory center of the midbrain, the diversity of statistical characteristics of their 
impulsation is even greater than in medullar auditory neurons. This relatively 
small population of cells not only exhibits all variants of spontaneous activity 
observed in the dorsal medullar nucleus, but also contains units with the new 
properties. These units were characterized by enhanced burstiness of firing and 
more complex forms of hazard and autocorrelation functions. The value of 
burstiness did not decrease after interval shuffling. Along with the post-spike 
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reduction in excitability (generalized refractoriness) in a few neurons post-spike 
facilitation effects had also been observed. There is a negative correlation be-
tween the value of burstiness and the dependence of Fano factor upon the inter-
val. In the absolute majority of the cells, the background firing demonstrated 
considerable deviation from the renewal process. As well as in peripheral audi-
tory regions, almost all joint distributions of the adjacent intervals demonstrate 
a clear tendency to positive relationship, which can be explained by the pres-
ence of slow chaotic changes in excitability. Moreover, in a few units features 
of the autocorrelation functions and the joint distributions of adjacent intervals 
resemble the properties of spontaneous activity recorded in the central auditory 
system of mammals [5]. Therefore, the comparison of background activity pe-
culiarities in medullar and midbrain nucleus suggests that there is an increase in 
complexity of the information processing along the auditory pathway. 

 
Adaptation mechanisms in neural networks of the auditory analyzer 

 
It is well known that all auditory neurons change their activity over time. 

The firing rate of auditory nerve fibers falls approximately 2.5 times throughout 
the first 200-300ms of the tonal signal with constant intensity. In many publica-
tions this short-term adaptation had been modeled as a result of exhaustion of 
inner hair cells mediator, assuming properties of the neural element are invaria-
ble [6]. However at present time there are more and more confirmations to the 
hypothesis stated by us thirty year ago [7]. According to this hypothesis, such 
short-term adaptation is caused by threshold increase (or membrane potential 
hyperpolarization) in a point of spike triggering. During the spontaneous firing 
this process reveals itself as an insignificant decrease in excitability in a range 
of tens milliseconds after spike generation (the second phase of a relative re-
fractoriness). This process can define the course of short-term adaptation as-
suming that post spike threshold rises are summarized for the subsequent neu-
ron impulses. Such nonlinear adaptation mechanism not only doesn't suppress 
responses to small changes of sound, but can essentially strengthen them. This 
distinguishes it from a simple process of automatic amplification adjustment. 
Recently a similar model was presented by other authors [8, 9]. 

In the auditory nerve this effect is not very strong, but its manifestation be-
comes more apparent at the subsequent levels of an auditory pathway. The 
brightest demonstrations of differential sensitivity improving in the course of 
short-term and long-term adaptation were obtained on amphibians [10–14]. In 
response to intensive (20–50 dB above threshold level) tonal bursts with insig-
nificant (10–20 %), rather low-frequency (5–50 Hz) modulation many neurons 
begin their firing without reproducing sound envelope. Only after several peri-
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ods of modulation, a synchronization of reaction with dynamics of change of 
amplitude arises. In peripheral nuclei of the auditory pathway the process of 
such short-term adaptation lasts about one second and to its end the firing rate 
modulation can essentially (on 5–8 dB) exceed modulation depth of sound sig-
nal. In more central nucleus of auditory system – torus semicircularis (homolog 
of inferior colliculus of the mammals) – this rather short-term adaptation takes 
approximately the same time, but it is significantly stronger – in many cells 
synchronization of the firing rate with the envelope exceeded 100 % when sig-
nal modulation did not exceed 10%. Our results demonstrate also that the dura-
tion of the process of short-term adaptation grows with an increase in the mean 
level of a tonal carrier and with a reduction of depth of modulation [10, 13]. 

Our research showed that the process of differential sensitivity improve-
ment in the course of adaptation isn't limited to the process of short-term adap-
tation. Practically in all neurons of an auditory pathway long-term adaptable 
processes have also been demonstrated. During presentations of signals with 
low modulation depth, the rise of synchronization index can take several dozen 
of seconds. It is interesting that this effect is shown clearly in the neurons re-
ceiving direct input from fibers of the auditory nerve. Moreover, at the level of 
frogs dorsal medullar nuclei, this effect is stronger than in the midbrain. There 
is every reason to believe that the increase in the differential sensitivity in the 
processes of short-term and long-term adaptation take place also in the auditory 
system of mammals [15, 16]. 

Similar effects of differential sensitivity changes occur after sharp changes 
in parameters of the incoming sound. For example, after a sharp increase in 
carrier level, the average firing rate increases almost instantly. However, simul-
taneously the synchronization of firing with modulation waveform sharply falls 
[17]. As a result, the legibility of temporal features can be temporarily lost for 
perception. Restoration of differential sensitivity occurs gradually, approxi-
mately with the same time constants that are characteristic for slow adaptation 
(10–20s). 

 
Temporal properties of activity evoked by amplitude modulated tones 

in completely adapted state 
 

According to our data in conditions of complete adaptation (after several 
seconds of sound duration) in many auditory units the differential sensitivity 
could be extremely high. There are neural elements in the auditory system of 
the frog [11] or the chinchillas [18] which were more sensitive to weak ampli-
tude changes, than, for example, the whole auditory system of a naïve human 
being. 
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Responses of auditory neurons of the frog to single sinusoidal acoustical 
events in continuous pure tone were recorded. The dependence of reaction on 
important parameters of the specific acoustic events (duration, initial phase, 
depth of modulation, frequency of repetitions,) was investigated [12]. During 
the continuous presentation of pure tone, any short sinusoidal amplitude change 
can evoke the unit’s response. Usually the maximal reaction was observed in 
response to a sine intensity increment, the smallest – in reply to intensity dec-
rement. But even the decrement in intensity can evoke a strong response. These 
results allow us to conclude that in the adapted mode neurons of auditory sys-
tem react not so much to instant value of amplitude of a signal, but to the speed 
of its change. A few units responded to decrements in long duration tones just 
as to increments. These physiological data obtained  on amphibians can find 
counterpart in the psychophysical experiments with the psychoacoustic illusion 
which is observed in naive listeners [20]. 

Other nonlinear effects observed in auditory neurons in the condition of 
complete adaptation are connected with an interaction of different amplitude-
modulated signals. Thus, many cells completely stop their firing as a result of 
long-term adaptation (after 10-20 seconds of the stimulus duration) if the depth 
of sinusoidal modulation of long tonal stimuli is low (10–20 %). However, the 
same cells resume their response after adding a low-frequency noise in modula-
tion waveform. In these cases, firing activity evoked by a signal can continue 
without fading, within many minutes. Interestingly, in the adapted state such 
response could be well synchronized with a weak periodic component of a 
modulating signal [21]. The effect corresponds to the well-known phenomenon 
of a stochastic resonance, which is typical for many systems with strong non-
linearities. It is of interest that we managed to find some compliance to the 
specified effect in psychoacoustic experiments on people. At a certain sig-
nal/noise ratios the threshold of periodic amplitude modulation detection may 
be lower than in the case of the total absence of a noise component in modulat-
ing function [22]. 

Recently we investigated firing peculiarities in the frog’s brainstem auditory 
units during presentation the tones amplitude-modulated only by low-frequency 
noise. Even without periodical modulation the response to such sounds in the 
adapted state can last for minutes without evident negative trends in the firing 
rate. In these experiments [23, 24] we used a stimulus with complex temporal 
dynamics but a comparatively simple spectral structure. This hybrid natural-
synthetic stimulus could permit us to determine what temporal features of the 
sounds are necessary and sufficient for the generation of a spike. 

We used to study the responses of medullar and midbrain units to tones 
modulated by repeating segments of identical low-frequency modulation wave-
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forms. Then the correlation functions between responses to each of these seg-
ments (with exclusion of the autocorrelation function for any individual seg-
ments) were calculated. An analysis of such shifted autocorrelation functions 
(see [25] demonstrated a wide variability of intrinsic properties of medulla and 
midbrain neurons. Moreover, a comparison of the shifted autocorrelation func-
tion with a conventional autocorrelation function helps to identify and analyze 
changes in the postspike excitability changes in different cells. In many neurons 
previous spikes cause a long postspike decrease of excitability. However, in a 
few different units the facilitation of the response in certain time interval after 
spike generation is apparent. 

We are also interested in a question which temporal parameters of the signal 
are critical for evoked firing activity in brainstem auditory units. Tones, modu-
lated in amplitude by repetitive noise segments in the frequency range 0–15 Hz, 
0–50 Hz or 0–150 Hz were used [23, 24]. Our objective was to identify the 
concrete temporal features of the envelope (f. e. amplitude rise from mean val-
ue to maximum, fall from maximum to the mean value, decrease from mean 
value to minimum or growth from minimum to the mean value), which cause 
the spike of the neuron. The correlation of cyclic response histograms with the-
se four segments of envelope at different time intervals between the signal and 
the response allow to find the best (and the second to best) envelope feature. In 
the great majority of units located in dorsal medullar nucleus the most effective 
one was the interval of amplitude increase from mean value to maximum, and 
the second one was the site of the amplitude fall from maximum to mean value. 
Therefore these cells performed half-wave rectification of the envelope. How-
ever, in some neurons we observed strong preference for growing amplitude, 
including even those portions of the stimulus envelope where amplitude was 
lower than the mean value. The data show that in the adapted state neurons lo-
cated in the anurans auditory medullar nucleus demonstrate evident but com-
paratively modest specialization with respect to envelope feature of amplitude 
modulated tones. 

In the auditory center of the midbrain the great majority of neurons don’t 
simply reproduce the envelope of the sound stimulus per se. The correlation 
analysis shows that the optimal features of the sound's envelope can be differ-
ent for different cells. Many cells detect the amplitude change or even its deriv-
ative, that is, the acceleration of the tone's amplitude. Comparison with the data 
obtained in the auditory medulla suggests that along the auditory pathway the 
number of cells that are sensitive to stimulus changes increases considerably. 

Therefore, I believe that different midbrain auditory neurons exhibit some 
characteristic features in the temporary course of a sound. On the basis of syn-
thesis and analysis of these features the neurons located on the higher level of 
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auditory system produce detection, identification, and classification a variety of 
different sound images. They do this on the basis of an individual sound expe-
rience, inherent in each particular animal. 
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К ПОСТРОЕНИЮ МОДЕЛИ УПРАВЛЕНИЯ 
ВАРИАБЕЛЬНОСТЬЮ СЕРДЕЧНОГО РИТМА ПРИ 

СТРЕССЕ∗ 
 

Представлены результаты математического и экспериментального мо-
делирования системных механизмов управления вариабельностью сер-
дечного ритма при стрессе. Проведена проверка гипотезы, согласно кото-
рой начало первой стадии стресса обусловлено активаций нейронального 
(катехоламины как медиаторы) и гормонального компонентов симпатоад-
реналовой системы и нейронального (энкефалины) компонента эндоген-
ной опиоидной системы. Обсуждаются ограничения и точки роста пред-
ложенной модели. 
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BY CONSTRUCTING A MODEL OF HEART RATE 
VARIABILITY MANAGEMENT DURING STRESS 

 
The results of mathematical modeling and experimental system of governance 

heart rate variability during stress. Checked the hypothesis that the beginning of 
the first stage of the stress caused by the activation of neuronal (catecholamines 
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as neurotransmitters) and hormonal components sympathoadrenal and neuronal 
(enkephalins) component of the endogenous opioid system. We discuss the con-
straints and growth point of the proposed model. 

 
Keywords: Electrical pain stress, catecholamines, endogenous opioid sys-

tem, heart rate variability. 
 

Введение 
 

Изучение механизмов стресса уже несколько десятилетий рассматри-
вается как одно из ключевых направлений биологии и медицины и при-
влекает внимание исследователей. Однако гипноз классических представ-
лений, сформулированных создателем учения о стрессе Г. Селье [1, 2] еще 
в первой половине ХХ века, препятствует уточнению глубинных меха-
низмов этого защитного процесса. Сегодня совершенно очевидно, что 
стресс является значительно более сложным феноменом, чем это пред-
ставлялось прежде. Стресс представляет собой неспецифический, защит-
ный, стадийный, системный, редуцированный, психофизиологический 
ответ на повреждение или его угрозу. При этом механизмы его реализа-
ции связаны, с одной стороны, с существенным обеднением (редукцией) 
регуляторных механизмов, а с другой стороны, – с выраженным домини-
рованием трёх (а не двух, как представлялось ранее) нейроэндокринных 
систем: САС – симпатоадреналовой, ГГАС – гипоталамо-гипофизарно-
адреналовой, и, что особенно важно, ЭОС – эндогенной опиоидной [3, 4]. 
Нужно подчеркнуть, что доминирование этих трёх систем имеет стадий-
ный характер: на первой стадии стресса (стадия тревоги) ведущую роль в 
управлении функциями организма играют САС и, несколько в меньшей 
степени, ЭОС, на второй (резистентности) – ГГАС, а на третьей (истоще-
ния) – ЭОС. На основании этих теоретических представлений и экспери-
ментальных данных около 10 лет назад была разработана математическая 
модель [5], позволяющая в машинном эксперименте биологоправдопо-
добно воспроизводить динамику взаимодействия трёх указанных регуля-
торных систем в процессе развития экстремальных состояний (стресса и 
шока). На модели с удовлетворительной на тот момент точностью удава-
лось симулировать динамику в процессе стресса такого интегрального 
параметра организма, как артериальное давление, и осуществлять вирту-
альные эксперименты с «введением» различных фармакологических 
средств, активирующих или угнетающих одну из трех стресс-
регулирующих систем. Одновременно эта модель выявила и существен-
ные пробелы в наших знаниях о тонких механизмах регуляции функций 
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при стрессе, что послужило дополнительным побудительным стимулом 
для углубления исследований. 

 
Постановка задачи 

 
В нашем коллективе в последние годы была разработана новая ком-

плексная информационная технология событийно-связанной телеметрии 
[6], позволяющая с высокой точностью детектировать момент начала пер-
вой стадии стресса у человека в контексте его естественной повседневной 
деятельности [7, 8]. В основу технологии положена авторская модифика-
ция широко известного метода кардиоинтервалографии (КИГ) [9], позво-
ляющего по параметрам динамики вариабельности сердечного ритма 
(ВСР) оценивать вклад в управление ритмом сердца экстракардиальных 
регуляторных контуров: симпатического и парасимпатического (вагусно-
го) звеньев автономной нервной системы и гуморального комплекса. Бла-
годаря заложенной в новой технологии возможности синхронной регист-
рации динамики кардиоритма и ситуативного контекста, появилась воз-
можность непосредственно по нативной записи RR-интервалов опреде-
лять начало стресса с точностью до десятков миллисекунд, а по статисти-
ческим характеристикам кардиоинтервалограммы – до 30 с. Это позволи-
ло выявить характерные паттерны ритмограммы, с поразительной для 
биологического объекта воспроизводимостью повторяющиеся в моменты 
возникновении стресса в самых разнообразных контекстах естественной 
деятельности: у водителей автотранспорта – при внезапных маневрах со-
седей по трассе, у докладчиков во время публичного выступления, у сту-
дентов на занятиях – при внезапном вопросе, у пожарных – во время тре-
нировки в газодымовой камере, и т.д. (рис. 1). 

 
А 

 
Б В 

 
Рис. 1. Характерная для моментов начала первой стадии стресса динамика RR-
интервалов в различных поведенческих контекстах: А – водитель автотранспорта 
при внезапном маневре, Б – докладчик (начало выступления), В – студент при 
тестировании по английскому языку 
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Исходя из имеющихся на сегодняшний день представлений [8, 10], 
можно было предположить, что столь устойчивая стереотипная динамика 
сложной системы управления сердечной деятельностью обусловлена ха-
рактерной для стресса редукцией регуляторных механизмов. При этом 
очевидно, что на этой начальной стадии стресса ролью ГГАС, являющей-
ся достаточно «инерционной» системой, можно пренебречь и рассматри-
вать регистрируемые ригидизацию и учащение ритма как интегральный 
результат взаимодействия ЭОС и САС. Существенно, что разворачиваю-
щаяся на первых секундах стресса динамика RR-интервалов может быть 
связана, прежде всего, с активацией нейронных («быстрых») компонентов 
этих двух регуляторных нейроэндокринных систем, то есть медиаторны-
ми функциями норадреналина, адреналина и энкефалинов. Стало очевид-
ным, что для подтверждения или опровержения этой гипотезы требуется 
адекватная математическая модель. В ее основу была заложена идеология 
ранее упоминавшейся трехкомпонентной модели, однако в алгоритм были 
внесены значительные изменения, связанные, во-первых, с сужением об-
ласти рассмотрения моделируемого процесса до начальных этапов первой 
стадии стресса, и, во-вторых, заменой эффекторного звена: вместо дина-
мики артериального давления использована динамика RR-интервалов. 

 
Математическая модель 

 
Моделирование кардиоритмограмм (и особенно определяющих их ва-

риабельность механизмов) составляет существенную сложность, учиты-
вая множество регулирующих факторов влияния и управления. В этом 
смысле наиболее привлекательны неспецифические режимы работы 
управляющих систем, при которых многообразие регуляции в значитель-
ной мере редуцировано. Одним из таких режимов является стресс. Как 
уже отмечалось, управление вегетативными функциями при стрессе осу-
ществляется тремя основными нейроэндокринными системами: стресс-
реализующей (САС), стресс-потенцирующей (ГГАС) и стресс-
лимитирующей (ЭОС). Их воздействие на сердечный ритм является опре-
деляющим при стрессе, что и приводит к зарегистрированной нами дина-
мике RR-интервалов. Схема взаимодействия систем приведена на рис. 2. 
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Рис. 2. Влияние стресс-регулирующих систем на сердечный ритм. САС – симпато-
адреналовая система, СНС – симпатическая нервная система, АС – адреналовая 
система, ЭОС – эндогенная опиоидная система, ПНС – парасимпатическая нерв-
ная система. Плюсами обозначены активирующие влияния, минусами – тормоз-
ные 

 
Различие в характерных временах влияния этих трех систем позволяет 

предположить, что основную роль в регуляции кардиоритма во времен-
ных отрезках от 10 с до нескольких минут играют только две нейроэндок-
ринные системы – САС и ЭОС. Моделирование их динамики на выбран-
ном интервале возможно с помощью простейшей системы линейных 
дифференциальных уравнений: 
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где переменные e и n описывают состояние ЭОС и САС соответственно. 
Здесь 0e  – параметр предельного насыщения ЭОС, а eτ , nτ  – характерные 
времена соответствующих подсистем. Параметр ϕ описывает силу отри-
цательного влияния ЭОС на САС. В качестве начальных условий выбрана 
нулевая активность подсистем, что вообще говоря неверно, но позволяет 
проследить качественную их динамику. 
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Аналитическое решение системы (1) может быть представлено как: 
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Отметим, что решения (2) показывают верную динамику только при усло-
вии «медленной ЭОС», очередности характерных времен e n>τ τ . Экстре-
мум САС достигается в момент 
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которое отмечает доминирование стресс-лимитирующих систем. Приме-
ры динамики переменных представлены на рис. 3. 

Существуют экспериментальные предпосылки к разделению САС на 
быструю и медленные фазы, которые на рис. 2 обозначены как СНС (бы-
страя фаза) и АС (адреналовая система – медленная фаза). Эти фазы от-
ражаются в динамике САС последовательностью всплесков, которые ус-
ловно можно назвать «адреналиновые волны». На рис 3 приведен пример 
таких волн и результат их суперпозиции САС. Особенностью волн явля-
ется задержка, вызванная конечной скоростью распространения гормонов 
к центру восприятия. 

Примеры динамики регуляторных систем представлены на рис. 3. 
Как известно [11], влияние САС посредством симпатической нервной 

системы (СНС) приводит к пропорциональному учащению ритма, напро-
тив, влияние парасимпатической нервной системы (ПНС) – к снижению 
частоты. Характерное время реакции ПНС выше чем СНС, что позволяет, 
в случае относительно короткой стресс-реакции, пренебречь влиянием 
ПНС и вычислять средний RR как 0[ ]RR RR n= −α , где α – коэффициент 
влияния САС. Используя эту феноменологическую связь для RR-
интервалов, можно получить модельный вид кривой, примеры которой 
приведены на рис. 4. Следует отметить, что данный вид справедлив толь-
ко для низкочастотного диапазона спектра RR-интервалов, обозначаемых 
как VLF и LF. Диапазон HF, регулируемый ПНС, не является предметом 
моделирования в данной работе, поэтому прямое сравнение измеряемого 
и модельного сигнала было бы неверным. 
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Рис. 3. Динамика: А – ЭОС, и Б – САС на первой стадии стресса 
(численный эксперимент) 
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Рис. 4. Модель динамики RR-интервалов во время стресса 
(численный эксперимент) 
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Экспериментальное моделирование 

 
В качестве экспериментальной модели дозируемого стресса был вы-

бран вариант электроболевого стресса, при котором испытуемым добро-
вольцам (в исследовании принимали непосредственное участие авторы 
данной работы) без предупреждения наносится кратковременный болевой 
стимул. 

В исследовании участвовали 8 практически здоровых человек (5 муж-
чин и 3 женщины) в возрасте от 23 до 63 лет, 4 из них – дважды. 

Испытуемые, давшие информированное согласие на стимуляцию элек-
трическими импульсами, находились во время процедуры в положении 
сидя, в покое с закрытыми глазами. Сигналом к прекращению стимуляции 
являлась вербальная команда испытуемого о прекращении воздействия. 
Электростимуляция продолжалась до команды, но не более, чем в течение 
20 с. Первая стимуляция (ознакомительная подпороговая) производилась 
одиночным импульсом тока силой 50 мА и длительностью 0,1 мс. Вторая 
и третья стимуляции производились серией импульсов тока с силой тока 
40 мА и длительностью 0,1 мс с частотой повторения 20 Гц, что обеспе-
чивало надпороговое болевое воздействие. Интервал между стимулами 
составлял не менее 5 минут и выдерживался до момента возвращения по-
казателей КГР к исходному уровню. 

В процессе всего эксперимента проводилась телеметрия сердечного 
ритма с помощью технологии мобильной кардиоинтервалографии на базе 
сенсорной платформы ZephyrHxM, мобильного приложения и интернет-
сервиса Stressmonitor (cogni-nn.ru). Запись КГР и элекстростимуляция 
производились при помощи электроэнцефалографа-анализатора ЭЭГА 
21/26 «Энцефалан-131-03» компании «Медиком МТД» (Таганрог, Россия). 
Кожно-гальваническая реакция (КГР) регистрировалась с электродов, 
расположенных на указательном и безымянным пальцах левой руки. Час-
тота дискретизации 250 Гц и следующие параметры фильтрации: частота 
среза фильтра верхних частот – 0,05 Гц, частота среза фильтра нижних 
частот – 5 Гц. Электроды электростимулятора располагались на внутрен-
ней поверхности предплечья в области запястья на расстоянии 5 см друг 
от друга. 

При анализе кардиоинтервалограмм во время электростимуляции (2 и 
3 пробы) в 14 из 24 проб была обнаружена динамика изменений RR-
интервалов, идентичная полученным в полевых условиях (рис. 5), которая 
начинает развиваться либо во время стимуляции, либо в течение 40 с по-
сле ее окончания. В этой динамике можно выделить 3 фазы: нисходящую 
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фазу, при которой RR-интервалы резко падают на 80–100 мс за 4–5 уда-
ров; фазу ригидизации ритма, при которой соседние RR-интервалы изме-
няются на 0–12 мс, и фазу восстановления, когда RR-интервалы резко 
увеличиваются до достижения исходного уровня, а в большинстве случа-
ев – превышают его. 
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Рис. 5. Динамика RR-интервалов 3 испытуемых 
при болевой электростимуляции 

 
Судя по временным параметрам и характеру изменений, эта динамика 

RR-интервалов отражает начало первой стадии стресса – стадии тревоги. 
Причем фаза резкого падения длительности RR-интервалов соответствует 
активации САС. Фаза ригидизации ритма соответствует точке, в которой 
активация ЭОС подавляет влияние САС, направленное на усиление сер-
дечной деятельности. Системы регуляции сердечного ритма некоторое 
время работают в жестко ограниченном экстремальном режиме, после 
чего доминирование ЭОС возрастает, и она подавляет влияние САС на 
сердечный ритм, что на графике отображается последней фазой восста-
новления RR-интервалов в условно исходное состояние. 
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Причины, по которым не у всех людей и не во всех пробах была полу-
чена соответствующая динамика RR-интервалов на электроболевой сти-
мул, могут быть связаны или с индивидуальной чувствительностью к бо-
ли, или слишком малым временем воздействия, при котором не происхо-
дило запуска стресс реакции (нужно учитывать право испытуемого оста-
новить электростимуляцию в любой момент).  

Исследование низкочастотной компоненты спектра RR (до 0,15 Гц) на 
эпизодах электроболевого стресса (рис. 6) показало, что в 11 из 14 сигна-
лов на фазе ригидизации появляется второй спуск через 8–12 с после на-
чала реакции. 

 

 
Рис. 6. Отфильтрованные ритмограммы 4 испытуемых во время 
характерного изменения RR-интервалов на электростимуляцию 

с фильтром низких частот на частоте 0.15 Гц
 
Динамика низкочастотной компоненты экспериментальных ритмо-

грамм хорошо согласуется с модельной кривой для низкочастотного диа-
пазона спектра RR-интервалов. Можно предположить, что двухступенча-
тость фазы ригидизации является двухступенчатого воздействия САС: 
сначала катехоламины работают как нейромедиаторы, а затем – как гор-
моны. При этом время, прошедшее с начала реакции до появления второ-
го стадии, соответствует характерному времени срабатывания катехола-
минов как гормонов, доставленных к сердцу через циркуляцию крови. 
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Заключение 
 

Таким образом, выделен динамический стереотип RR-интервалов, со-
ответствующий фазе острого стресса и представлена математическая мо-
дель для изучения нейрохимических механизмов управления вариабель-
ностью сердечного ритма при стрессе. Интерпретация данных кардиомо-
ниторинга на основе модели позволяет предположить, что на начальной 
стадии стресса ролью ГГАС можно пренебречь и рассматривать регист-
рируемые ригидизацию и учащение ритма как интегральный результат 
взаимодействия ЭОС и САС. Разворачивающаяся на первых секундах 
стресса динамика RR-интервалов может быть связана с активацией ней-
ронных («быстрых») компонентов этих двух регуляторных нейроэндок-
ринных систем, то есть медиаторными функциями норадреналина, адре-
налина и энкефалинов. При моделировании стресса необходимо разделять 
САС на две системы: фазическую (медиаторную) САС и тоническую 
(гормональную) САС, как это было сделано ранее [5] для ЭОС. 
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АНАЛИЗ КЛАСТЕРОВ САЙТОВ СВЯЗЫВАНИЯ 
ТРАНСКРИПЦИОННЫХ ФАКТОРОВ В ГЕНОМЕ∗ 

 
Анализ молекулярных механизмов регуляции экспрессии генов требу-

ет разработки новых методов обработки геномных данных. Рост объемов 
данных секвенирования, в том числе по экспериментально определенным 
сайтам связывания транскрипционных факторов, качественно усложняет 
задачу анализа регуляторных сигналов в нуклеотидных последовательно-
стях. Методами информатики рассмотрены кластеры сайтов связывания в 
геноме мыши, полученные по данным ChIP-Seq. 

 
Ключевые слова: биоинформатика, компьютерная геномика, транс-

крипция, нуклеотидные последовательности, высокопроизводительное 
секвенирование ДНК, прикладные задачи информатики. 
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COMPUTER ANALYSIS OF TRANSCRIPTION FACTOR 
BINDING SITES CLUSTERS IN GENOME 

 
The analysis of molecular mechanisms of gene expression regulation chal-

lenges new methods of genome data analysis. The growing volume of sequenc-
ing data including experimentally defined transcription factor binding sites 
makes more complex the problem of regulatory signal analysis on nucleotide 
sequences. By informatics methods we considered ChIP-seq data clusters of 
binding sites in mouse genome. 

 
Keywords: bioinformatics, computer genomics, transcription, nucleotide 

sequences, high-throughput sequencing, applied informatics. 
 

Введение 
 

Исследование регуляции экспрессии генов эукариот в масштабе гено-
ма требует изучения сайтов связывания транскрипционных факторов 
(ССТФ), контролирующих транскрипцию генов, их геномной локализа-
ции, определения их генов-мишеней [1, 2]. Благодаря развитию методов 
высокопроизводительного секвенирования ChIP-seq, ChIP-on-chip, ChIP-
PET и другим технологиям, сопряженным с иммунопреципитацией хро-
матина (ChIP – Chromatin ImmunoPrecipitation), в последние годы появил-
ся огромный массив качественно новых данных, позволяющих исследо-
вать все сайты связывания заданного транскрипционного фактора в гено-
ме [1]. Компьютерный поиск сайтов связывания в геноме только по нук-
леотидной последовательности, осложняется огромным потенциальным 
разнообразием – предсказание только для одного транскрипционного 
фактора в геноме человека может достигать миллиона сайтов. Экспери-
ментально установленное число сайтов варьирует от нескольких тысяч до 
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десятков тысяч [1-4]. Значительная часть сайтов связывания располагает-
ся в удаленных от генов районах, дистальных энхансерах, что затрудняет 
их предсказание и установление регулируемых ими генов. Встают задачи 
анализа огромных объемов данных и поиска закономерностей в регуля-
торных последовательностях генов с помощью статистических, логиче-
ских и биоинформационных методов. 

Получает новое развитие накопленная по литературным данным ин-
формация о регуляторных районах генов эукариот, уточняется располо-
жение сайтов связывания транскрипционных факторов в промоторных 
районах генов различных организмов – человека, животных, растений. 
Важным направлением биологических исследований является построение 
полногеномных карт регуляторов плюрипотентности NANOG, OCT4, 
SOX2, KLF4 в стволовых клетках человека и мыши [1]. Накопилось 
большое количество экспериментальных данных о роли трехмерной орга-
низации генома в регуляции экспрессии генов (удаленные энхансеры, 
пространственные домены), что служит основой для более сложных мо-
делей регуляторных районов [3, 4]. 

Исследование контекстных сигналов в промоторных районах генов эу-
кариот позволяет выявить характерные паттерны таких сигналов, соответ-
ствующих транскрипционным факторам [5, 6]. Используя данные ChIP-seq 
для профилей связывания ТФ в геноме мыши были исследованы взаимо-
действия транскрипционных факторов в плане одновременного связывания 
различных ТФ в геномных районах, размером до 500 нт (т.н. множествен-
ные локусы регуляции транскрипции) [1]. В настоящей работе выполнено 
уточнение весовых матриц связывания, рассчитана их точная локализация, 
подтверждено разделение кластеров сайтов на группы по совместной 
встречаемости сайтов связывания факторов Oct4, Nanog, Sox2 и n-Myc, c-
Myc. Подготовлена таблица экспериментально определенных  кластеров 
сайтов для поиска логических закономерностей в их совместном располо-
жении и положении относительно стартов транскрипции генов. 

 
Постановка задачи и базы данных 

 
Были проанализированы следующие типы данных: протяженные по-

следовательности ДНК геномов эукариот, содержащие: (а) регуляторные 
районы транскрипции, промоторы, энхансеры; (б) 5'-нетранслируемые 
последовательности генов эукариот; (в) кластеры сайтов связывания, оп-
ределенные с помощью ChIP-seq [1] и представленные в GEO NCBI. Для 
полногеномного анализа расположения сайтов связывания в геноме мыши 
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использовались данные о сайтах связывания 13 транскрипционных факто-
ров в геноме мыши [1]. 

Рассмотрим алгоритмическую основу анализа контекстных сигналов 
на основе поиска закономерностей (Data Mining) [7]. Поиск закономерно-
стей в базах данных (Data Mining) все более активно включается в тради-
ционные области биоинформатики. Это связано не только с лавинообраз-
ным ростом накопленной информации, но и с методиками, позволяющи-
ми получить качественно новые знания [8]. Применение методов Data 
Mining в молекулярной биологии включает анализ паттернов и предсказа-
ние функции белков [9, 10], реконструкцию филогенетических деревьев, 
исследование химических молекулярных структур [11], анализ данных 
генной экспрессии по ДНК-чипам. 

Некоторые районы генома заняты несколькими различными транс-
крипционными факторами (ТФ) одновременно, связанными с геномной 
ДНК на очень близком расстоянии (десятки нуклеотидов), или даже пере-
крываясь своими сайтами связывания. 

Некоторые геномные районы, обогащенные сайтами связывания, мо-
гут функционировать как дистальные энхансеры, и действительно при-
влекают кооперативно связывающиеся белковые факторы, физически 
контактирующие друг с другом при связывании с ДНК. Первым шагом 
поиска таких районов является анализ расположения предсказанных сай-
тов связывания ТФ или пиков СhIP-seq. Локусы множественного связыва-
ния транскрипционных факторов могут рассматриваться как энхасеосо-
ма – набор энхансерных районов – в эмбриональных стволовых клетках 
(ЭСК). При рассмотрении профилей связывания 13 транскрипционных 
факторов в ЭСК мыши, было обнаружено, что многие участки генома свя-
заны несколькими сайтами одновременно [1]. В данной работе рассмотре-
ны сайты связывания следующих транскрипционных факторов: Nr5a2, 
Tbx3, Eset, c-Myc, CTCF, E2f1, Esrrb, Klf4, Nanog, n-Myc, Oct4, p300, 
Smad1, Sox2, STAT3, Suz12, Tcfcp2l1, Zfx, REST. 

Некоторые обогащенные связыванием ТФ районы могут появиться по 
случайным причинам – близкое расположение сайтов еще не означает их 
функциональной общности или кооперативного связывания. Статистически 
было показано, что 3 различных сайта связывания ТФ в одном и том же 
геномном локусе уже могут рассматриваться как неслучайная комбинация. 
Для оценки вероятности получения таких комбинаций было построено рас-
пределение кластеров, которые могут образоваться по случайным причи-
нам, по размерам, учитывая размеры сайтов и размеры хромосом. 
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Рис. 1. Конвейер обработки данных сайтов связывания 
транскрипционных факторов 

 
Присутствие в кластере четырех и более сайтов связывания различных 

факторов одновременно достаточно для принятия гипотезы (с 1 % вероят-
ностью ошибки ложного предсказания), как для проксимальных промото-
ров, так и для дистальных сайтов [13]. 

С помощью собственных программ была определена значимость обо-
гащения кластерами сайтов таких небольших районов. Пики ChIP-seq для 
фиксированного ТФ, содержащие рядом, в окрестности 100 нт, пики дру-
гого фактора, последовательно кластеризовались друг с другом. Кластер 
увеличивался до тех пор, пока новые пики уже невозможно было доба-
вить (до размера 500 нт). Таблица полученных кластеров включает 3583 
множественных локусов транскрипции, максимально до 11 сайтов в кла-
стере. Для каждого локуса получено описание, сколько сайтов разных ТФ, 
заданных пиками ChIP-seq, он содержит имена этих сайтов, высоту пиков, 
его геномные координаты. Вероятность получения таких кластеров может 
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быть оценена индивидуально с учетом того, что число пиков для каждого 
ТФ свое. Распределение было рассчитано с помощью специально напи-
санной для этого компьютерной программы, учитывающей размер генома 
мыши и размеры кластера (до 100 нт между пиками). Заметим, что ожи-
даемое по случайным причинам распределение можно получить с помо-
щью распределения Пуассона, если представить весь геном как линейную 
последовательность дискретных участков – отрезков (размера до 
500 нт), – дискретных единиц и считать вероятность попадания двух сай-
тов из общего набора в такие отрезки. 
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Рис. 2. Распределение числа кластеров сайтов связывания в геноме в зависимости 
от числа сайтов в кластере: наблюдаемое и ожидаемое (симулированное) 
распределения. Число кластеров (ось ординат) – в логарифмической шкале 

 
Если разделить число кластеров, ожидаемое по случайным причинам, 

на число, наблюдаемое в эксперименте, то получим вероятность ошибки 
или статистическую значимость кластера данного размера. Было показано 
[13], что кластеры, содержащие 4 и более сайтов, имеют высокий уровень 
значимости (p < 0,001). Кластеры из двух и трех сайтов в геноме уже мо-
гут быть получены по случайным причинам (p > 0,05). 

.Из отобранных кластеров сайтов 1440 (40 %) находятся во внутриген-
ных районах, оставшиеся кластеры располагаются в промоторных рай-
онах (1334 локуса, 37 %) и внутри генов (809 локуса, 27 %). Интересно 
отметить, что кластеры большего размера, как правило, расположены дис-
тально – лишь менее 20 % кластеров из 7 и более ТФ находятся в промо-
торных районах, в сравнении с 40 % кластеров размера не более 5 ТФ. 
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Следовательно, совместная встречаемость ССТФ в кластерах не связана с 
их расположением в промоторах. 

Показано, что кластеры сайтов, состоящие из 3-х и более сайтов, могут 
рассматриваться как неслучайные (p < 0,01). В то же время, только для 
промоторных районов в геноме мыши неслучайными являются кластеры 
сайтов различных ТФ от 4-х и более сайтов. Было показано, что группа 
кластеров Myc (включая гены c-Myc, n-Myc), характеризуется преимуще-
ственно промоторным расположением, а группа Nanog (c другими ключе-
выми факторами плюрипотентности) – преимущественно дистальным 
расположением относительно старта транскрипции генов. 

Входные данные конвертируются в форму высказываний логики пер-
вого порядка (присутствие либо отсутствие сигналов в последовательно-
сти). Дальнейший поиск паттернов выполняется с помощью вероятност-
ных оценок [5, 14]. Отличительная особенность программы 
ExpertDiscovery – использование специфических схем (паттернов) харак-
теристик, которые описывают подгруппы обучающего набора объектов 
(обучающей выборки последовательностей). 

Параметрами могут быть номера признаков, интервалы изменения 
признаков, выделенные значения признаков, параметры, модифицирую-
щие признак (подвергающие его различным преобразованиям) и т.д. [7]. 
Система позволяет реализовать перебор гипотез с помощью стратегии, 
представляющей собой семантический вероятностный вывод. Уточнения 
гипотез осуществляются путем добавления новых условий в посылку, 
либо применением подстановок. Было показано, что система 
«ExpertDiscovery» способна обнаружить закономерности в языке первого 
порядка, имеющие максимальные оценки условной вероятности [7, 14]. 

Пример поиска сигналов взаимного присутствия (нуклеотидных моти-
вов сайтов связывания в выборках геномной ДНК без учета позиций) при-
веден на рис. 3. 

Программа автоматически определяет оптимальное число сигналов в 
комплексном сигнале (паттерне). Ограничения на взаимное расположение 
сигналов в нуклеотидных последовательностях могут быть жесткими, с 
учетом позиций, либо мягкими, учитывающими только относительные 
позиции. Примеры комплексных сигналов, удовлетворяющих этим усло-
виям, специфичных для промоторов генов эндокринной системы приве-
дены в [5]. 
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Рис. 3. Задача поиска комплексных сигналов в промоторах. Слева приведены нук-
леотидные мотивы сайтов связывания Oct4, Nanog и STAT3. Прямоугольниками 
показано схематическое распределение олигонуклеотидов, используемых в каче-
стве характеристик при построении паттерна в последовательностях позитивной 
(кластеры сайтов) и негативной (случайные районы генома) выборок. Итоговый 
комплексный сигнал схематически представлен в нижней части рисунка 

 
Разработанная система позволяет визуализировать расположение после-

довательности ДНК, содержащей TATA-бокс, на экране. Общая методика 
распознавания на основе найденных закономерностей описана в статье [5]. 
Каждой позиции анализируемой последовательности ставится в соответст-
вие некоторый вес – функция, соответствующая предсказанию нахождения 
в локальном окружении этой точки искомого функционального района. 
Такой суммарный вес соответствует вероятности найти такой же сигнал по 
случайным причинам. Подход расширен на комплексные сигналы. Для рас-
познавания находятся все комплексные сигналы в исследуемой позиции 
последовательности. Для оценки вероятности получить комплексный сиг-
нал в случайных последовательностях (из-за вырожденности олигонуклео-
тидов), можно использовать как компьютерный эксперимент, так и анали-
тические формулы. В представленной программе значительно расширены 
возможности использования контекстных сигналов. 
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Выводы 
 

Рассмотрены контекстные сигналы в промоторных последовательно-
стях, с помощью новой системы найдены специфичные паттерны распо-
ложения нуклеотидных мотивов. 

Проанализирован состав транскрипционных факторов, сайты связыва-
ния которых присутствуют в трех тысячах кластерах в геноме мыши. По 
частоте сигналов в исследованном наборе выделяются две группы: отно-
сящиеся к Myc и относящиеся к Nanog транскрипционные факторы, что 
подтверждает полученные ранее данные [1]. Среди 13 факторов, Nanog, 
Sox2, Oct4, Smad1, и STAT3 имеют тенденцию встречаться совместно 
более часто, также выделяется вторая группа, состоящая из факторов n-
Myc, c-Myc, E2f1 и Zfx. В дополнение к этим двум основным группам 
кластеров можно выделить промежуточную группу кластеров, содержа-
щих сайты связывания из основных групп – Oct4, Sox2, Nanog, и c-Myc/ 
n-Myc. Рассчитано, что 87 % сайтов связывания Smad1 и 57 % сайтов 
STAT3 в кластерах ассоциированы с Nanog-Oct4-Sox2-специфичными 
кластерами. Такая ассоциация сайтов указывает на то, что Smad1 и STAT3 
разделяют многие общие регуляторные районы с ТФ Nanog, Oct4, и Sox2. 
Напротив, совместная встречаемость сайтов связывания Zfx, CTCF и E2f1 
смещена в сторону Myc-специфичных. 

Компьютерная система может определять более сложные закономер-
ности, используя дополнительные характеристики нуклеотидных после-
довательностей и их функциональную аннотацию, полученную с помо-
щью других пакетов, таких как ICGenomics [2]. Дальнейший анализ кон-
текстных признаков в геномных последовательностях может опираться на 
участки низкой сложности текста (простые повторы и политракты), сайты 
связывания нуклеосом [15, 16]. Методы анализа Интеграция геномных 
данных позволяет решать качественно новые задачи, представляя описа-
ние полногеномной информации, такой как данные проектов ENCODE 
(https://genome.ucsc.edu/ENCODE/), FactorBook (http://www.factorbook.org) 
в геноме человека [17]. Интересно отметить паттерны расположения уча-
стков простых нуклеотидных повторов (пониженной сложности текста) в 
районах однонуклеотидных полиморфизмов в геноме человека [18]. Ана-
лиз таких сигналов вокруг кластеров сайтов связывания транскрипцион-
ных факторов позволит построить модель организации таких геномных 
районов, предсказать их по функцию по составу сайтов и контекстным 
характеристикам. 

Дальнейший анализ контекстных закономерностей структурной орга-
низации генов, специфичных для работы мозга, определенных по транс-
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криптомным данным, позволит выявить геномные паттерны таких генов 
для решения задач нейроинформатики [19, 20]. 
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Исследована молекулярная организация и временная динамика изме-
нения эффективности межнейронных коммуникаций. Обсуждается инте-
гративная деятельность молекулярных систем шипиковых синапсов пи-
рамидных нейронов системы коллатералей Шаффера гиппокампа, обеспе-
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Введение 
 

Для формирования моделей нейронных систем чрезвычайно большое 
значение имеют принципы работы их базовых элементов – нейронов. Вы-
явления этих принципов практически возможно только на основе анализа 
с помощью биоинформационных методов структурно-функциональной 
организации внутриклеточных молекулярных сигнальных систем. Одни-
ми из главных, по информационной значимости, являются процессы в 
сенсорных элементах клетки – синапсах. Длительное хранение информа-
ции и изменение синаптических связей нейронов требуют, чтобы синапсы 
выполнили две противоположные задачи: поддерживали стабильные дол-
госрочные связи, и в тоже время выполняли быстрые изменения синапти-
ческого веса. Задача выявить, принципы взаимодействия нескольких ты-
сяч форм синаптических белков участвующих в информационных про-
цессах в этих структурах является актуальной как для нейроинформатики, 
так и для биомедицины. Одной из экспериментальных моделей исследо-
вания длительного увеличения эффективности синаптической передачи 
является долговременная потенциация (ДП). Феномен с противополож-
ным эффектом на синаптическую эффективность получил название дол-
госрочной депрессией (ДД) [1]. ДП вызывается не продолжительной вы-
сокочастотной (тетанической) стимуляцией (100 Гц/1 с) транснейронных 
путей. ДД индуцируется низкочастотной стимуляцией в течение десятка 
мин (1 Гц / 5-15 мин). Многие из механизмов, вовлеченных в индукцию, 
экспрессию и поддержание ДП/ДД выявлены [2, 3]. ДП/ДД зависит от 
активности нейронов и предполагается, что они представляют прототип 
механизмов обучения и памяти [2, 4]. Термин вес синапса используется, 
чтобы обозначить амплитуду синаптического потенциала, и о ДП и ДД 
говорят как о повышении или понижении синаптического веса. 

В ЦНС возбуждающую нейропередачу опосредуют глутаматные ионо-
тропные рецепторы двух типов НМДА (N-метил-D-аспарагиновой кисло-
та) и АМПА рецепторы (α-амино-3-гидрокси-5-метил-4-изоксазолпро-
пионовая кислота). Эти рецепторы расположены на небольших (0,001-
1 мкм3) [5] выростах мембраны - дендритных шипиках [6]. 

ДП и ДД в возбуждающих синапсах зависит от активации НМДА ре-
цепторов. НМДА рецепторы опосредуют приток Ca2+ в дендритный ши-
пик. Активация АМПА рецепторов опосредуют быстрый вход Na+, что 
вызывает деполяризацию синаптической мембраны и в миллисекундном 
интервале распространение сигнала [8]. В поре НМДА рецептора нахо-
дится участок связывания Mg2+. При потенциале покоя мембраны пора 
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заблокирована Mg2+. Однако, когда синаптическая мембрана деполяризу-
ется, Mg2+ выходит из поры, позволяя проходить потоку Ca2+. 

 

 
 

Рис. 1. Схематическое представление топологии С-концевых (цитоплазматиче-
ских, внутриклеточных) сегментов АМПА рецепторов (Gomes A.R. et al. 2003). 
Белок-связывающие сайты выделены рамками, сайты фосфорилирования выделе-
ны стрелками 

 
Топологически, рецепторы АМПА – являются гетеро-тетрамерами и 

состоят из GluR1 – GluR3 субъединиц. Каждая несет свой сайт связывания 
глутамата и встроенную в мембрану гидрофобную аминокислотную по-
следовательность, которая формирует катион-проницаемый канал. Кроме 
того, каждая субъединица имеет три трансмембранных сегмента, устро-
енных таким образом, что N-концевой домен субъединиц находится вне 
клетки, а С-концевой домен является внутриклеточным [9]. Субъединицы 
рецепторов различаются по цитоплазматическим C-терминальным доме-
нам [9]. GluR1 имеют длинные цитоплазматические С-концевые домены, 
а GluR2 и GluR3 имеют короткие домены (рис. 1). C-концевые домены 
содержат участки фосфорилирования и консервативные последовательно-
сти, которые взаимодействуют с другими внутриклеточными белками 
(рис. 1) [7, 8]. Большинство АМПА рецепторов – это GluR1/2 или GluR2/3 
[10] и эти два класса рецепторов выполняют различные функции в оборо-
те при стационарных и зависимых от активности нейронов условиях. 
GluR2/3 непрерывно встраиваются и выходят из синаптической мембра-
ны, а GluR1/2 встраиваются только во время синаптической активности 
[11, 12]. 

В дендритных шипиках под мембраной есть утолщение – постсинап-
тическая плотность (ПСУ) [13, 14]. В ПСУ локализуются киназы, фосфа-
тазы и другие молекулы. Многие из них содержат домены белок-
белкового взаимодействия и, благодаря взаимодействию со скаффолд-
белками в шипике, происходит локализации и регуляция оборота рецеп-
торов. 

Несмотря на значительный объем экспериментальных данных об от-
дельных процессах, не достаточно исследованы механизмы, обеспечи-
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вающие мобильность АМПАР. Не существует единого мнения о времен-
ной динамике молекулярных процессов, обеспечивающих потенциацию и 
поддержание стабильности синаптической передачи. 

Целью данного исследования было уточнение временной динамики 
ранней фазы развития ДП в экспериментах на переживающих срезах (си-
напсах пирамидных нейронов полей СА3- СА1 гиппокампа). Анализ ин-
тегративной деятельности систем, обеспечивающих встраивание/изъятие 
из мембран дендритных шипиков глутаматных рецепторов. 

 
Материалы и методы 

 
Работа выполнена на срезах гиппокампа самцов мышей. Регистри-

рующий микроэлектрод позиционировали в пирамидальном слое поля 
СА1, стимулирующие микроэлектроды на коллатералях Шаффера. Орга-
низованная таким образом электрическая стимуляция и внеклеточная за-
пись активности нейронов отражает синхронную реакцию - популяцион-
ный спайк (п-спайк) пирамидных нейронов, расположенных под кончи-
ком регистрирующего микроэлектрода. 

В нейронах экспрессируется большой набор белков, входящих в сис-
темы, опосредующие такие функции клеток как экзо/эндоцитоз, транс-
портные и др. Для того чтобы оперировать с множеством элементов 
функциональных систем на основе технологии GeneNet 
(http://wwwmgs.bionet.nsc.ru/mgs/gnw/genenet/) была сформирована база, 
содержащая описание белков экспрессируемых в пирамидных нейронных 
гиппокампа грызунов и человека. 

 
Результаты и обсуждение 

 
После тетанизации во всех срезах амплитуда п-спайка увеличивалась 

относительно базового уровня нейротрансмиссии и поддерживалась на 
этом уровне в течение периода наблюдения (рис. 2). 

Динамика роста амплитуды п-спайков срезов была вариабельной. Об-
наружили, что 45 % срезов (n = 9) демонстрировали максимальный рост 
амплитуды п-спайка (< 200 %) уже при первой регистрации – через 10 с 
после тетанизации. Остальные срезы (n = 11) имели плавное нарастание 
амплитуды п-спайков. При первой регистрации прирост амплитуды п-
спайка был около 150 %. Максимальный рост амплитуды п-спайка срезы 
демонстрировали через 20 с после ВЧС. На рис. 2 представлена динамика 
роста амплитуды п-спайка срезов объединенных в две группы. В первую 
группу, были включены срезы, демонстрировавшие максимальный рост 
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амплитуды п-спайка при первой регистрации ответов – через 10 с после 
тетанизации (см. рис. 2 первая группа, n = 9). Во вторую группу были 
включены срезы, демонстрировавшие максимальный рост амплитуды  
п-спайка через 20 с после тетанизации (см. рис. 2 вторая группа, n = 11). 

Таким образом, хотя все срезы демонстрировали потенциацию отве-
тов, в течение первых 20 с после тетанизации выявлены достоверные от-
личия в скорости нарастания амплитуды п-спайка нейронов СА1 поля 
гиппокампа (p < 0.01, см. рис. 2). Были выявлены срезы, демонстрировав-
шие максимальный рост п-спайка при первой после тетанизации техниче-
ски возможной регистрации, и срезы с плавным ростом амплитуды п-
спайков (см. рис. 2). Несмотря на выявленные различия роста амплитуды 
п-спайка, обе группы срезов демонстрировали качественное сходство это-
го процесса — рост амплитуды п-спайка в первые 30-60 с после тетаниза-
ции, затем небольшой спад амплитуды и выход на плато в интервале 2-
2,5 мин после тетанизации (см. рис. 2). 

Относительно периода стабильной синаптической передачи, известно, 
что базовый уровень синаптической связи - это процесс продолжительно-
го, не зависящего от активности клетки, конститутивного рециклинга [15] 
рецепторов GluR2/3 [16]. В проводящем состоянии GluR2/3 находятся, 
когда они встроены в мембрану, что обеспечивает их взаимодействие с 
медиатором [17, 18] и закреплены на скаффолд-белках ПСУ [19]. 

 

 
 

Рис. 2. Динамика амплитуды п-спайка после тетанизации. 
За 100 % принята амплитуда до тетанизации. 

t = 0 – окончание высокочастотной стимуляции. ● – группа 1,  – группа 2. 
Данные представлены в виде среднего ± стандартная ошибка среднего. 

* – p < 0.01 по сравнению первой группы со второй 
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Для индукции ДП использовали однократную высокочастотную сти-
муляцию (ВЧС, 100 Гц/1 с) коллатералей Шаффера, которая в секундном 
диапазоне времени, у всех срезах вызывала рост амплитуды п-спайков 
(см. рис. 2). Регистрируемый рост амплитуды п-спайков отражает потен-
цирование синаптической передачи. Зарегистрированная в наших экспе-
риментах временная динамика (см. рис. 2) согласуется с развитием потен-
цирования синаптической передачи отдельных CA3-СА1 синапсов [20]. 
Рост синаптической эффективности при ДП происходит благодаря эндо-
цитозу GluR1-АМПАР к ПСУ и закреплению их на скаффолд-белках [21]. 

Важно отметить, что максимальный рост амплитуды п-спайков реги-
стрировали в секундном интервале после ВЧС (см. рис. 2). Такая динами-
ка перехода от базового к новому уровню амплитуды вызванных ответов, 
вероятно, отражает дисбаланс входа GluR1-АМПА и вывод АМПАР2/3 из 
зоны ПСУ. Показано, что в начальной фазе ДП в течение 1-5 мин АМ-
ПАР2/3 могут выводиться из синапса [22]. 

Быстрая экспрессия ДП (10 с после ВЧС, см. рис. 2, первая группа) го-
ворит о «предподготовленном» состоянии шипиков к изменению плотно-
сти АМПАР. Вероятно, на внесинаптической мембране шипиков и денд-
ритов имелись неактивные свободные рецепторы [21], а в ПСУ соответст-
вующие протеинкиназы и достаточное число свободных скаффолд-
белков, готовых закрепить эти дополнительные GluR1-АМПАР [23, 24, 
25, 26]. 

Последовательность событий включает латеральное перемещением 
GluR1-АМПАР из околосинаптического депо в синаптическую мембрану. 
Этот процесс инициируется ионами кальция, входящими через НМДАР 
[27, 28, 29, 30]. Затем происходит фиксация рецепторов в ПСУ за счет 
неферментативных взаимодействий доменов с определенными скаффолд-
белками [11, 31, 32]. Необходимо отметить, что эти процессы тесно связа-
ны с ремоделированием цитоскелета дендритного шипика [31, 33]. 

Известно, что поступление АМПАР к синапсам в результате их экзо-
цитоза происходит в течение 5 мин после ВЧС [15, 30], что подтверждает 
наши выводы о ключевой роли для развития ДП латерального перемеще-
ния уже присутствующих GluR1-АМПАР в синаптическую зону. 

Экзоцитоз АМПАР различного субъединичного состава, несомненно, 
вносит вклад в изменение плотности синаптических рецепторов [30]. Од-
нако экзоцитоз GluR1-АМПАР происходит и после синаптического по-
тенцирования, вероятно, для создания пула внесинаптических рецепторов, 
необходимых для последующих раундов пластичности [21]. Таким обра-
зом, может происходить накопление GluR1-АМПАР депо, расположенных 
в непосредственной близости от синаптической мембраны шипика, до 
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потенцирующей стимуляции. ВЧС НМДАР и вход ионов кальция ини-
циируют последовательность «подготовленных» событий. Можно сделать 
вывод о том, что процессы, повышающие эффективность синаптических 
связей, объединены в функциональную систему, которая обеспечивает 
создание запасов рецепторов определенного типа в нужном количестве, а 
также обеспечивает регулируемую паттерном выброса медиатора их дос-
тавку в определенном интервале времени к месту их функционирования. 

Поддержание нового уровня и синаптической передачи сопряжено с 
мобильностью рецепторов и сопровождается заменой GluR1-АМПАР на 
GluR2/3, ремоделированием цитоскелета дендритного шипика [18, 34]. 

Индукция НМДА-рецептор зависимой ДП начинается с притока Ca2+ в 
дендритный шипик через НМДА рецепторы. Хотя это повышение Ca2+ 
основа для того, чтобы вызвать ДП, немного известно о пространственно-
временных свойствах Ca2+ сигнала, требуемого для индукции [3]. Однако 
бесспорно, что CaMKII (calcium/calmodulin-dependent протеинкиназа) не-
обходима для НМДА-рецептор зависимой ДП [35]. Считается, что 
CaMKII действует как молекулярный переключатель для выражения ДП, 
который активируется большим повышением внутриклеточного Ca2+ со-
провождающим индукцию ДП [36]. Активация CaMKII при помощи Ca2+ 
повышает скорость экзоцитоза GluR1/2 гетеромеров во внесинаптическую 
мембрану. Хотя точный механизм неизвестен, считается, что CaMKII 
фосфорилирует SAP-97 (synapse-associate protein 97) (см. рис. 1). Извест-
но, что это единственный белок, содержащий PDZ-домен, который связы-
вается с GluR1. SAP-97 также вовлечен в поставку GluR1/2 гетеромеров к 
постсинаптической мембране благодаря его взаимодействию с транспорт-
ным белком миозин-VI. Кроме того, старгазин (stargazing) и другие 
трансмембранные АМПА рецептор регулирующие белки TARP 
(transmembrane АМPА receptor regulatory proteins) принимают участие во 
встраивании GluR1/2 в синаптическую мембранной и в ПСУ. Старгазин 
связывается с PSD-95 (PDZ-домен содержащий белок), наиболее пред-
ставленном в ПСУ. Предполагают, что концентрация PSD-95 в ПСУ непо-
средственно определяет число АМПА рецепторов закрепляемых в ПСУ. 
По существу закрепление PSD-95 на актиновый цитоскелет в ПСУ, обес-
печивает дополнительные участки связывания для следующего раунда 
(конститутивного) оборота GluR2/3 гетеромеров, таким образом, поддер-
живая увеличение числа АМПА рецепторов. 

Так же, как ДП связан с увеличением числа встраиваемых синаптиче-
ских АМПА рецепторов, ДД, вовлекает вывод рецепторов GluR2/3 из 
ПСУ благодаря модификации субъединиц и базовой рециркуляции. Воз-
можным спусковым механизмом для ДД является активация каскада фос-
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фатаз, включая PP1 и фосфорилирование GluR2/3 активированной PKC 
(см. рис. 2). Это фосфорилирование С-концевых доменов GluR2 (см. 
рис. 2) разрушает ее взаимодействие со стабилизирующим комплексом 
GRIP/ABP и позволяет ассоциацию с PICK1. PICK1 опосредуют потерю 
рецепторов GluR2/3 из ПСУ, поскольку гиперэкспрессия PICK1 в синап-
сах коррелирует с уменьшением мембранной экспрессии АМПА рецепто-
ров. Во-вторых, AP2 связывает с GluR2/3 по сайту, который частично 
совпадать с NSF связывающим сайтом. Считается, что спусковой меха-
низм индукции ДД блокирует закрепление NSF и стимулирует закрепле-
ние AP2. В комбинации с упомянутым ранее механизмом, свободный 
АМПА рецептор с прикрепленным AP2 рекрутируется во внесинаптиче-
ские клатрин-окаймленные-ямки и эндоцитируется. В-третьих, существу-
ет некоторые косвенные экспериментальные данные для удаления скаф-
фолд-белков от ПСУ во время ДД, активация НМДА рецепторов может 
привести к деградации скаффолд-белка PSD-95. 

 
Заключение 

 

Эффективность синаптической передачи не фиксирована, и направление 
ее перестройки определяется множеством факторов. Вероятно, именно в мо-
лекулярных структурах этих сенсорных зон клетки находятся генетически 
определенные и формируемые в процессе работы, системы определяющие 
направление реакции клетки на комплекс сигналов. Принцип и механизм 
такого выбора пока недостаточно понятен. Анализ сформированной биоин-
формационной базы данных о внутриклеточных сигнальных сетях показал, 
что под влиянием изменения пространственно-временного режима активации 
глутаматных рецепторов регулируется знак и динамика значений эффектив-
ности синаптической передачи. Перевод из кратковременной в длительную 
активацию или депрессию нейротрансмиссии осуществляются благодаря 
регулируемому обороту АМПА рецепторов. Оборот этих рецепторов проис-
ходит через комбинацию двух механизмов: 1. Экзо/эндоцитозному обмену 
мембранно-встроенных рецепторов с внутриклеточными пулами этих рецеп-
торов. 2. Латеральной перегруппировкой рецепторов между синаптической и 
окружающей внесинаптической мембраной. Для длительной активации тре-
бует встраивание в синаптическую мембрану дополнительных АМПА рецеп-
торов. Длительная депрессия происходит в результате удаления синаптиче-
ских АМПА рецепторов GluR2/3 типа. 

При построении моделей нейронных сетей следует учитывать, что 
функция синапса не сводится к изменению его эффективности под дейст-
вием раздражений. Именно в этой структуре сходятся разные сигналы, 
происходит их ассоциативный анализ, определяется их значимость для 
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гомеостаза клетки и, соответственно, направление, скорость и время хра-
нения. Использование этих знаний при создании моделей, вероятно, мо-
жет приблизить их функции к возможностям биологических прототипов. 
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ВЕДУЩЕГО ПОИСК В ДВУМЕРНОМ ЛАБИРИНТЕ∗ 

 

Методом растущего во времени нейронного газа исследуется поиско-
вое поведение автономного агента в двумерном лабиринте. Показана воз-
можность резкого сокращения размеров нейронной сети, в которой доста-
точно запоминать только те точки пространства, в которых сильно меня-
ется окружающая ситуация. 
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Method of time growing neural gas is used to study the searching behavior of 
agents in two-dimensional labyrinths. The possibility of a sharp reduction of neu-
ral network size is demonstrated: it is sufficient to remember only those points of 
space, which corresponds to essential change of the surrounding situation. 
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Введение 
 

В работе [1] была построена модель автономного агента, ведущего по-
иск в одномерном лабиринте. Использовался метод растущего во времени 
нейронного газа [2]. Построенная модель продемонстрировала самостоя-
тельное нахождение агентом источника пищи. В настоящей работе моде-
лируется аналогичное поисковое поведение агента в двумерном лабирин-
те. Также используется метод нейронного газа. 

Суть этого метода состоит в следующем. 
Имеется сеть связанных между собой нейронов, узлов сети. Каждый 

нейрон-узел запоминает определенную сенсорную информацию Si (вектор 
памяти нейрона), где i – номер нейрона. Нейроны имеют веса, модифици-
руемые путем обучения. Нейронная сеть управляет поведением агента. 
Текущая сенсорная информация на входе системы управления агента S(t) 
сравнивается со всеми векторами памяти нейронов Si , и ищется k-й ней-
рон, для которого расстояние между  S(t) и Sk минимально (t – дискретное 
время). Если для этого нейрона расстояние между S(t) и Sk меньше опре-
деленного порога, то вектор Sk немного приближается к вектору S(t) и k-й 
нейрон становится активным. Если это расстояние больше порога, то соз-
дается новый нейрон-узел, который в своей памяти запоминает текущую 
сенсорную информацию S(t). 

Связи между нейронами сети формируются при переходе между ней-
ронами. Например, когда создается новый нейрон, то формируется связь 
между нейроном, который был активен в предыдущий такт времени, и 
новым нейроном. 

Если сенсорная информация определяет положение агента в простран-
стве, то несложно организуется перемещение агента в соответствии с за-
помненной сенсорной информацией. В этом случае предварительно про-
исходит блуждание агента по пространству. При этом веса нейронов фор-
мируются методом обучения с подкреплением [3]. Чем более благоприят-
но место организма в пространстве, тем больше вес нейрона, вектор Si 
которого определяет данную точку в пространстве. После предваритель-
ного блуждания по пространству формируется нейронная сеть со связями 
между нейронами. Движение агента может управляться такой нейронной 
сетью следующим образом. Каждый такт времени агент находится в точке 
пространства, соответствующей вектору Si активного нейрона. Далее ана-
лизируются все связи этого нейрона, и выбирается нейрон, который свя-
зан с данным активным нейроном и имеет наибольший вес среди таких 
нейронов. Затем происходит переход от данного нейрона к выбранному 
нейрону с большим весом. При этом агент перемещается в пространстве в 
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точку с координатами, соответствующими новому выбранному нейрону. 
Новый нейрон становится активным. 

В настоящей модели исследуется поисковое поведение агента в дву-
мерном лабиринте. Особое внимание уделяется процессам формирования 
растущего нейронного газа в процессе поиска. 

 
1. Описание модели 

 
Описание автономного агента. Автономный агент представляет со-

бой материальную точку с двумерными координатами. Агент может на-
ходиться только в пустых областях лабиринта. Агент имеет сенсоры, с 
помощью которых может измерять расстояние до стенок, находящихся 
справа, слева, спереди и сзади. Хотя автономный агент может переме-
щаться в любом направлении, он не теряет своих представлений о нахож-
дении «сторон света». 

У автономного агента есть понятие о запасе полезного ресурса R. 
Двумерный случай. Перечислим следующие свойства агента, нахо-

дящегося в двумерном пространстве. 
1. Рассматривается агент, который может двигаться в двумерном про-

странстве x, y. 
2. Имеется лабиринт с источником питания. Используемый при моде-

лировании лабиринт показан на рис. 1. Лабиринт представляет собой пря-
моугольную область, состоящую из квадратов размером 10х10 единиц. 
Каждый квадрат может быть либо пустым (где может находиться агент), 
либо полным (представляет из себя стенку, где агент находиться не мо-
жет). То есть, лабиринт состоит из нескольких прямоугольных участков, 
«комнат». Более того, рассматривается частный случай лабиринтов, где 
внешняя граница окружена стеной (заполненными квадратами), а пустые 
области представляют собой коридоры шириной не более 1 квадрата. 
Часть коридора (один или несколько рядом стоящих пустых квадратов) 
также может представлять собой область полезного ресурса, в котором 
автономный агент может увеличивать свои ресурсы. Данная область 
представляет собой отдельный коридор. Агент движется внутри лабирин-
та. Задача агента – исследование лабиринта и поиск источника пищи. 

3. Источник пищи имеет зону действия – подобласть двумерного лаби-
ринта. 

4. Агент имеет ресурс R, который увеличивается при нахождении ис-
точника пищи. 

5. Агент функционирует в дискретном времени t. Каждый такт време-
ни агент совершает движение, при этом его координаты x, y изменяются 
на некоторые величины Δx(t), Δy(t) соответственно. 
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Рис. 1. Схема коридора 
 

6. Когда координата агента совпадает с зоной действия источника пи-
щи, ресурс агента за один такт времени увеличивается на величину Δr. 

7. Агент имеет свою систему управления, на сенсорный вход которой 
поступает координаты агента x(t), y(t). 

8. Система управления агента задается растущей нейронной сетью. На 
вход активного нейрона подается текущие координаты агента x(t), y(t). 

9. Каждый нейрон имеет память, он запоминает определенные коорди-
наты xi, yi в данном случае вектор памяти Si имеет шесть компонент: че-
тыре расстояния до стенок лабиринта, находящихся спереди, сзади, слева 
и справа от агента, а также координаты агента xi, yi. Кроме того, каждый 
нейрон имеет свой вес Wi. Чем больше вес нейрона, тем более предпочти-
тельно то место, которое характеризует нейрон. 

10. Имеется два режима динамики агента: 1) режим случайного дви-
жения и 2) режим детерминированного перемещения, перемещения в со-
ответствии весами узлов-нейронов нейронного газа. Характерное время 
перехода из случайного режима в детерминированный равно TN. 

11. Каждый такт времени выбирается первый или второй режим. При-
чем вероятность выбора первого режима, т.е. режима случайного поиска в 
начале функционирования агента близка к 1, а дальнейшем эта вероят-
ность постепенно уменьшается и происходит переход к детерминирован-
ному движению в соответствии с весами нейронов. Таким образом, реали-
зуется метод отжига [4]: при малых временах t агент движется случайно, 
при больших временах – детерминировано, в соответствии с весами ней-
ронов. 

12. В режиме случайного поиска после перемещения агента его коор-
динаты становятся равными x(t), y(t). Определяются параметры комнаты 
(длина, ширина), в которой находится агент. Если параметры комнаты 
изменились, то формируется новый нейрон, в памяти которого записыва-
ются расстояния от агента до стенок лабиринта и координаты агента. 
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13. При появлении нового нейрона формируется связь от предыдущего 
активного нейрона к новому. 

14. В режиме детерминированного перемещения определяются веса 
всех «контактных» нейронов, которые связаны с текущим активным, и 
среди этих контактных нейронов находится предпочтительный, имеющий 
наибольший вес. Этот нейрон становится активным в следующий такт 
времени. Координата агента становится равной координате, хранящейся в 
памяти предпочтительного нейрона. 

Описание когнитивной карты. В данной работе под когнитивной 
картой имеется в виду нейронная сеть, отображающая исходный лаби-
ринт. Каждый нейрон имеет свои двумерные координаты. Связь между 
нейронами подразумевает наличие коридора между этими точками. Ког-
нитивная карта создается автономным агентом по мере изучения лаби-
ринта. Веса нейронов меняются только после нахождения полезного ре-
сурса. Если не найдена область полезного ресурса, то веса всех нейронов 
равны 0. Если область полезного ресурса найдена, то нейроны, находя-
щиеся в данной области, имеют вес, равный единице. Веса остальных 
нейронов рассчитываются по формуле 

Wi = 0,5 max (Wj), 

где Wj – веса соседних (контактных) нейронов. Под соседями нейрона 
подразумевается нейроны, находящиеся через одно ребро от рассматри-
ваемого. 

Если нейрон находится в зоне действия полезного ресурса, то его вес 
равняется 1. Веса соседей (контактных нейронов) такого нейрона, если 
они нулевые, приравниваются половине веса ближайшего ненулевого 
нейрона. Если вес нейрона ненулевой, то сравнивается, какое из значений 
больше: текущее или половина от ненулевого соседа (если соседей не-
сколько, то выбирается сосед с наибольшим значением). 

Нейроны появляются только в трёх случаях: 1) там, где появился авто-
номный агент (точка старта); 2) в «тупиковых» случаях: подробнее см. 
ниже; 3) там, где глобально менялись параметры комнаты (у автономного 
агента есть четыре сенсора, по которым он измеряет длину и ширину 
комнаты. Если длина или ширина изменились более чем на заданное ко-
личество (в компьютерной программе это количество равно 5) единиц, то 
считается, что автономный агент попал в перекресток или новую комнату. 

При построении нейронной сети (когнитивной карты) лабиринта ней-
роны сети создаются только в особых точках лабиринта. Первая такая 
точка – это место появления автономного агента. Кроме того, нейроны 
создаются на перекрестках (по одной точке на один перекресток) и в ко-
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ридорах (одна точка на один коридор), а также в тупиках (концах коридо-
ра). Предложенный принцип построения когнитивной карты позволит 
существенно уменьшить размер нейронной сети. 

Целью автономного агента является составление когнитивной карты 
существующего лабиринта и нахождение областей полезного ресурса. 

Описание схемы передвижения автономного агента. При исследова-
тельском поведении агента сначала рассматриваются возможные варианты 
выбора общего направления автономного агента. Рассматриваются четыре 
стороны (вверх, вниз, слева, справа) на возможность прохождения на 10 и 
более шагов. Если такая возможность есть, то данное направление считает-
ся возможным для дальнейшего исследования. Далее в выбранном направ-
лении с отклонением в ±90° автономный агент пробует произвести шаг. 
Если произвести шаг нельзя (агент попадает в полный квадрат лабиринта), 
то выбирается другое отклонение и делается попытка шага в новом направ-
лении. Если агент не может сделать шаг в течение нескольких итераций IT 
то считается, что агент зашел в тупик, а направление исследовано. 

За каждую единицу времени автономный агент может совершить одно 
движение или перемещение. Движение представляет собой переход авто-
номного агента на 1 единицу в выбранном направлении. Перемещение 
представляет собой переход адаптивного агента на 10 единиц в выбран-
ный коридор или перемещение между созданными и запомненными точ-
ками-нейронами. Если при выполнении предполагаемого действия агент 
выходит за пределы лабиринта (натыкается на стенку), то он это действие 
не совершает. 

Описание поискового поведения автономного агента. В первона-
чальный момент времени автономный агент появляется в пустой области 
лабиринта. С помощью сенсоров он определяет параметры (длину – a и 
ширину – b) коридора, в котором находится, а также определяет направ-
ления, которые он может исследовать. Случайным образом выбирается 
одно из возможных направлений для исследований. Сначала делается пе-
ремещение на 10 единиц строго в выбранном направлении (чтобы, если 
автономный агент находится на перекрёстке, он случайно не ушёл в дру-
гой коридор). После этого в выбранном направлении со случайным от-
клонением автономный агент делает движение. Если в выбранном на-
правлении движение невозможно, то выбирается другое случайное откло-
нение. Так происходит до тех пор, пока параметры комнаты глобально не 
изменятся (т.е. длина или ширина, или оба параметра). Тогда в данной 
точке создаётся новый нейрон. Для него считается исследованным на-
правление, из которого он пришел, и проверяется возможность исследо-
вания в других направлениях. При этом в когнитивной карте создается 
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связь между созданным нейроном и тем, из которого пришел автономный 
агент. Если IT раз подряд не получается сделать движение в выбранном 
направлении, то автономный агент считает, что попал в тупик. Тогда в 
данной точке создаётся нейрон, в котором три направления невозможны 
для исследования, а оставшееся направления помечается как исследован-
ное. После этого автономный агент возвращается в нейрон, из которого 
начал движение в данном направлении, помечает коридор, из которого 
вернулся, как исследованный (создает связь между нейронами) и выбира-
ет другое направление для исследований. Если в данном месте все на-
правления исследованы, то автономный агент возвращается в тот нейрон, 
из которого пришел к текущему нейрону, пока не найдет нейрон с неис-
следованными направлениями. Если весь лабиринт исследован, то даль-
нейшее поведение автономного агента определяется тем, какой мотив до-
минирует в автономном агенте. 

Параметры модели. Начальное значение ресурса агента R = 10. На 
каждое движение затрачивается часть ресурса Δr = 0,01. Если автономный 
агент находится в области полезного ресурса, то его запасы увеличивают-
ся на Δr = 1. 

Характерное время перехода с режима случайного поиска равно 
TN = 1000 тактов времени. 

Количество итерация, после повторения которых автономный агент 
решает, что попал в тупик, IT = 50. 

Результаты моделирования динамики агента для двумерного случая 
представлены на рис. 2-5. 

 

 
 

Рис. 2. Зависимость уровня ресурса агента R от времени t 
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Видно, что, при выбранных параметрах большую часть времени агент 
находится в области полезного ресурса. Однако, при небольших 
значениях времен происходит уменьшение полезного ресурса, что 
соответствует растрате ресурса при совершении движений (рис. 3). 

 

 
 

Рис. 3. Зависимость уровня ресурса агента R от времени t 
(начальный участок графика) 

 
Зависимость числа нейронов от времени представлена на рис. 4. Пока-

зано, что, начиная с некоторого отсчета времени размер нейронной сети 
не изменяется. Это связано с принципами построения нейронной сети 
(когнитивной карты) лабиринта – нейроны создаются лишь в некоторых 
подпространствах лабиринта, характеризующих текущую ситуацию на-
хождения агента в лабиринте. 

 

 
 

Рис. 4. Зависимость числа нейронов N от времени t 
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Рис. 5. Движение агента по двумерному лабиринту. Траектория движения агента 
показана изломанной линией, точки, характеризующие сильное изменение 
окружающей обстановки, отмечены кружками, источник пищи показан серым 
фоном 

 
На рис. 5 показана траектория движения агента по двумерному лаби-

ринту. Кружками отмечены создаваемые узлы нейронной сети. Узлы об-
разуются при сильном изменении окружающей среды. Зона полезного 
ресурса (источник пищи) отмечен на рисунке серым фоном. 

Анализ полученных результатов показал, что агент успешно анализи-
рует лабиринт и находит источник пищи, после этого ресурс агента рас-
тет. Кроме того, показана возможность резкого сокращения размеров ней-
ронной сети, в которой достаточно запоминать только те точки простран-
ства, в которых сильно меняется окружающая ситуация (в данном случае 
это соответствует сильному изменению размеров комнаты). 

 
Заключение 

 
Таким образом, построена модель поискового поведения агента, сис-

тема управления которого формируется на основе метода растущего ней-
ронного газа. Разработан метод обучения с подкреплением для растущей 
нейронной сети; проанализирован этот метод для двумерного лабиринта. 
Построен вариант модели растущего нейронного газа, в котором ради-
кально сокращается число узлов-нейронов за счет того, что в нейронах 
запоминаются не все точки, в которых побывал агент, а только те, в кото-
рых радикально меняется окружающая среда.  
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ФОРМИРОВАНИЕ ОБРАЗА В ВИДЕ МАТРИЦЫ 

ИНФОРМАЦИОННЫХ ФРАГМЕНТОВ 
ИЗМЕНЯЮЩЕГОСЯ ВЕСА 

 
Образы монтируются в памяти в качестве моделей, передающих кон-

струкцию реальных объектов. Монтаж происходит, во-первых, непроиз-
вольно или, во-вторых, осознанно и целенаправленно. Образ выстраивает-
ся в виде матрицы под контролем мотиваций, которые обусловлены акту-
альными потребностями. По сути, формирование образа аналогично обу-
чению. Под влиянием полученного опыта меняется вес накапливаемых 
информационных фрагментов, и по-новому перестраиваются подсистемы 
прообразов. Эмоции являются фактором, влияющим на свойства образа. 
 

Ключевые слова: матрица образа, агрессия, обучение, принятие ре-
шения, фрагментация информации. 
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FORMATION OF THE IMAGE AS THE MATRIX 

OF INFORMATION FRAGMENTS OF VARYING WEIGHT 
 

The images that are stored in memory as model representatives of real objects 
are assembled, firstly, inadvertently and, secondly, consciously and purposefully. 
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The image is built in the form of a matrix under the control of motivation, which 
is due to urgent need. In fact, the transformation of the image is similar to train-
ing. Under the influence of the experience, the weight of informational fragments 
is changed and the subsystem types are rebuild. This opens the prospect of studies 
of the properties of the image in connection with aggression. 
 

Keywords: matrix, wholeness of the image, aggression, learning, decision 
making, fragmentation of information. 

 
Введение 

 
Наблюдение за участниками конфликтов, разрешающими спорную про-

блему в условиях реальной агрессии, отличалось от исследований вообра-
жаемой агрессии. В процессе обсуждения противоречий спорные стороны 
индивидуально создавали образ предмета конфликта. Коммуникативную 
систему переговоров оценивали, используя метод «матрица конфликта», 
предусматривающий формирование визуального представительства кон-
фликтной ситуации. Полученные данные показали негативное влияние аг-
рессии на интеллект и познание сущности ситуации [1]. Формируемый об-
раз ситуации не имел цельной системной завершенности. Он не обладал 
прочной цельностью, поскольку изменялся в зависимости от уровня агрес-
сии и перемещения внимания с одних обстоятельств спора на другие. Обра-
зу, как и ситуации, придавалась преувеличенная ценность. Его субъектив-
ность определялась недостоверной информацией, используемой для по-
строения. Недостоверность выяснялась в ходе переговоров спорных сторон. 
Цель данной работы заключалась в математическом выражении особенно-
стей образа проблемной ситуации в условиях агрессии. 

 
Методика наблюдений 

 
Наблюдали за участниками конфликтов в 27 семьях и в 12 организаци-

ях (производственных, медицинских и образовательных). У всех наблю-
даемых представителей спорных сторон присутствовала агрессия средней 
степени выраженности. Представители со слабой формой агрессии урегу-
лировали споры самостоятельно. Сильно выраженная агрессия препятст-
вовала переговорам. Специализированные психологические тесты анализа 
агрессии не применялись, поскольку не известны методы количественно-
го измерения агрессии, не занимающие длительного времени с описанием 
обстоятельств конфликта. Коммуникативную систему оппонентов и их 
способность формулировать причины спора оценивали, измеряя степень 
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взаимопонимания спорными сторонами своих, а также противоположных 
интересов и ожиданий. Процент совпадения мнений по отношению ко 
всему объему заявленных требований оппонентов служил показателем 
качества коммуникативной системы и взаимопонимания оппонентов. Ис-
пользование метода визуального образа конфликтной ситуации, с одной 
стороны, позволяло получить концентрированную характеристику ситуа-
ции, а с другой стороны – исследовать свойства создаваемого образа. Ме-
тодика визуализации облегчала систематизацию информации. Участни-
кам конфликта предлагались следующие действия: – «Разделите мыслен-
но обстоятельства спора на важные и менее важные и распределите их в 
воображаемой таблице, где по рядам расположены взаимосвязанные об-
стоятельства. Затем представьте таблицу в качестве матрицы-слепка об-
стоятельств. Возникнет образ конфликтной ситуации. Постарайтесь опре-
делить этот образ. Подберите символ, который, по Вашему мнению, пере-
дает суть образа. Нарисуйте символ на бумаге. Если нет навыков рисова-
ния, составьте пространственную композицию, сочетая пять графических 
элементов – круг, квадрат, треугольник, линию и точку. Имейте в виду, 
что каждый графический элемент отражает поведенческое обстоятельст-
во. Затем оцените свойства созданного образа». 

 
Постановка задачи формирования образа в виде матрицы 

 
Чтобы пользоваться термином «образ», необходимо достичь понима-

ния его сущности, поскольку в литературе он истолковывается неодно-
значно. Термин, прежде всего, подразумевает формирование цельной сис-
темы ассоциированных информационных фрагментов, которые соот-
ветствуют деталям объекта, находящегося в поле внимания. Причем 
крупные детали объекта являются «прообразами» и выражаются подсис-
темами информационных фрагментов. В качестве объекта может высту-
пать предмет, явление, процесс, а также поведенческая ситуация. Образы 
отличаются по степени детализации воспринимаемого объекта. Пример 
сложного образа – поведенческая ситуация с неразрешенными проблема-
ми взаимодействия членов социума. Образ такой ситуации складывается с 
учетом деталей интеллектуальных и эмоциональных отношений между 
членами сообщества. Образ может складываться при одновременном 
слиянии информационных потоков, вызванных объектом, или при после-
довательной селекции данных отражающих детали объекта. Данные могут 
относиться к одной модальности, но мономодальные образы – это услов-
ность, потому что в естественных условиях монтаж образов осуществля-
ется интегративно-анализаторной системой [2-4], объединяющей работу 
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анализаторов. Информация, составляющая образ, поступает от рецепторов 
и распределяется в памяти нейронов в дискретном виде. При монтаже 
создается слепок/матрица, аккумулирующая информацию о наблюдаемом 
объекте. Если придать матрице математическое выражение, то получается 
математическая модель образа, обеспечивающая привлечение математи-
ческого инструментария для интерпретации данных в рамках системы 
линейных уравнений. Прямолинейная матрица имеет вид таблицы, разде-
ленной на строки и столбцы [5]. Применительно к формируемому образу 
в матрице выделяются строки, характеризующие детали образа, и столб-
цы, содержащие данные о полученных информационных фрагментах. 
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Каждое отдельное линейное уравнение характеризует формирование 
«прообраза», передающего элементы объекта. Чем больше строк и чем 
больше m, тем более тотально воспринимается объект, тем шире учет 
внешних обстоятельств, а также свойств и признаков объекта. Количество 
столбцов n определяется количеством деталей объекта, учитываемых при 
восприятии. Чем больше накоплено информационных фрагментов х высо-
кого и низкого веса, тем полнее образ соответствует реальности. Здесь 
уместно сделать замечание, что полнота соответствия является не единст-
венным показателем качества образа. Образы, представленные на полот-
нах художников импрессионистов, проигрывают фотографическому вос-
произведению по детализации и по соответствию реальности, но превос-
ходят по степени эмоциональности, потому что возбуждают воображение 
и ассоциации с другими образами. Сказанное помогает понять значимость 
коэффициентов mna , определяющих вес информационных фрагментов. 
Увеличение коэффициента нивелирует недостаток накопленных фрагмен-
тов. Система из m линейных уравнений относительно n переменных вели-
чин выражается матричным уравнением  

 Ax b= , (2) 

где A представляет собой комплекс значений mna , определяющих положе-
ние и весовые параметры переменной в строке, соответствующей «прооб-
разу», х – комплекс переменных, характеризующих «прообраз», вектор b – 
конечный результат формирования образа, имеет своими компонентами 
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значения nb . Еще раз отмечается, что данные, составляющие образ и от-
личающиеся по весу, распределятся по столбцам – в каждом набор одина-
ковых по значимости информационных фрагментов. Значимость позитив-
на, если информация содействует объективности образа, и негативна, если 
искажает реальность. В прямоугольной образной матрице строки соответ-
ствуют составным частям объекта и его признакам, а в столбцах находят-
ся информационные фрагменты, раскрывающие признаки, то есть вели-
чина А является знаком предпочтений, широко используемым в теории 
принятия решений.  

Манипуляция составляющей образ информацией совершается в рам-
ках матрицы и выражается изменением веса фрагмента, то есть величиной 

mna . Кроме того, изменение веса вызывает увеличение или уменьшение 
параметра mb , который характеризует место «прообраза» в целостном 
образе. 

Подчеркивается, что формирование образа обеспечивается ассоциа-
циями информации, которая накоплена в мозге в связи с рассматривае-
мым объектом. Цельная консолидация информационных фрагментов, свя-
занных с объектом, определяет сущность образа. Имеется в виду, что эле-
менты создаваемого образа, как и детали реального объекта, могут рас-
сматриваться отдельно или в изменяющихся ассоциациях. Еще раз обра-
щается внимание на принципиальный момент – «прообразы» и фрагменты 
информации, связанной с объектом, привлекаются для монтажа цельной 
структуры образа. Цельность возникает под контролем неспецифических 
систем мозга с учетом установленной взаимозависимости информацион-
ных элементов [6, 7]. 

Итак, если обратиться к матричной модели формирования образа, ох-
ватывающего совокупность данных относительно объекта, и представить 
результат как «b», а составные информационные элементы – как «х», то 
организация образа описывается формулой 

 b Ax= , (3) 

где величина A отражает взаимозависимость (и манипуляцию вследствие 
обучения, изменения мотивации и ситуации) информационных элементов. 
Именно установленная зависимость является ключевым фактором воз-
никновения образа на основе «прообразов». Выяснение и формулирова-
ние этой зависимости «A» равнозначно принятию решения в проблемной 
ситуации. До тех пор, пока зависимость не сформулирована, образ суще-
ствует в виде набора разрозненных «прообразов», каждый из которых 
может использоваться в качестве заместителя объекта. Например, подоб-
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ное положение существует в науках, изучающих работу мозга. Данные, 
характеризующие изменения активности структур мозга при выполнении 
тех или иных поведенческих функций, используются для описания неких 
«механизмов» и «нервных сетей», неопределенной конструкции и неоп-
ределенного управления, без понимания целостной системной организа-
ции мозга. 

 
Исследования особенностей образов конфликтных ситуаций 

 
В ходе наблюдений отметили, что во время проведения переговоров 

представители каждой из спорных сторон формулировали собственные 
интересы и ожидания и выражали свое мнение относительно интересов и 
ожиданий противоположной стороны. Особенности коммуникативной 
системы спорных сторон прояснялись, после сопоставления с параметра-
ми конструктивной коммуникацией. В условиях конструктивного сотруд-
ничества взаимопонимание между членами коллектива находилось на 
уровне 50 % соответствия представлений друг о друге. Длительность зна-
комства и взаимная симпатия увеличивали количество совпадающих мне-
ний. Агрессия, возникающая в конфликтной ситуации, негативно влияла 
на взаимопонимание. Одна треть оппонентов не имела правильного пред-
ставления о мотивах противоположной стороны, то есть, процент совпа-
дений равнялся нулю, а у остальных был ниже 25 %. 

Представители спорных сторон отметили целесообразность исполь-
зуемого метода визуализации конфликтной ситуации. Они испытывали 
трудности в систематизации спора, столкнувшись с неопределенными 
обстоятельствами. Составив графическую композицию, отражавшую, по 
их мнению, сущность ситуации, они испытывали позитивное чувство, 
подобное тому, которое возникает после решения сложной задачи. Одно-
временно они отметили, что цельность была относительной, поскольку 
изменялась оценка обстоятельств – то есть, образ сохранял цельность, но 
при этом не обладал прочной целостностью. Целостность была гибкой и 
пластичной, поскольку образ претерпевал изменения по мере обращения 
внимания на обстоятельства, не учитываемые ранее. Все представители 
спорных сторон полагали, что конфликтная ситуация обладает высокой 
ценностью и существенно влияет на жизненное благополучие. Однако 
после оценки проблемы в деньгах и соотнесения с годовым доходом, ока-
залось, что участники конфликта преувеличивали ценность ситуации, по-
тому что потеря спорной суммы денег не разрушала их благополучия. 

Таким образом, можно полагать, что агрессия, провоцируемая обостре-
нием противоречий в споре, искажает восприятие конфликтной ситуации. 
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Образ этой ситуации приобретает недостаточную цельность, непрочную 
целостность и неверно оценивается. Одновременно отмечено повышение 
субъективности создаваемого образа и нарушение взаимопонимания спор-
ных сторон вследствие недостоверности сведений относительно обстоя-
тельств спора, а также интересов и ожиданий противоположной стороны. 

Термин «цельность» обозначает результат накопления и систематиза-
ции информации при монтаже образа объекта, который находится в поле 
внимания. Цельность возникает, если результат монтажа может быть пред-
ставлен в виде знака или символа после концентрации информации в мат-
рице. В том случае, когда удается выяснить матрицу распределения инфор-
мационных частиц по категориям подсистем («прообразов»), она поддается 
математическому выражению. Цельность образа оценивается по уровню 
превышения порога, который измеряется минимальным количеством ин-
формации, достаточной для формирования системы образа и опознания 
объекта. Чем больше накоплено данных относительно объекта – тем выше 
уровень над порогом и тем полнее цельность создаваемого образа. Величи-
на порога цельности зависит от интеллектуального потенциала личности, а 
также от ценности создаваемого образа. Чем ниже порог и чем меньше ин-
формации требуется для монтажа образа – тем мощнее интеллект и тем 
гармоничнее эмоциональное состояние личности. Наблюдение за измене-
нием порога цельности под влиянием внешних и внутренних обстоятельств 
позволяет исследовать их значимость для преодоления неопределенности. 
При обсуждении темы образной сущности принимаемых решений обраща-
ется внимание на мозговые процессы при мобилизации интеллекта в неоп-
ределенной ситуации. Наполнение образа происходит под управлением 
неспецифических систем мозга [2-4, 6]. Именно от них зависит построение 
и мобилизация ассоциаций, обеспечивающих привлечение информации в 
структуру образа и достижение его цельности. 

Термином «целостность» определяется прочностью системной конст-
рукции образа и степенью сохранности образа в условиях вредных воз-
действий. Сохранность обеспечивается сопротивлением попыткам нанес-
ти ущерб полноте и цельности системы образа, а также попыткам копиро-
вать данные в побочных целях. Вред полноте образа наносится, когда его 
элементы уничтожаются (в результате нарушений памяти) или искажают-
ся (в результате изменения веса и ассоциативности), и когда в систему 
образа внедряется бесполезная («шумовая») информация, затрудняющая 
использование образа в поведенческой модели. Целостность образа стра-
дает, когда достоверные материалы дополняются недостоверными и вно-
сится дезинформация, целенаправленно изменяющая конструкцию систе-
мы образа [7, 8]. 
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Свойство образа, обозначаемое как «ценность», зависит от его значи-
мости для постройки модели поведения. Значимость задается мотивацией 
на достижение цели, важной для выживания. Проблема биологической 
значимости сигналов и образов, складывающихся при восприятии жиз-
ненно важной информации, специально исследовалась в течение ряда лет. 
Было показано, что увеличение биологической значимости информации и 
ее веса для принятия поведенческих решений вызывает перестройку моз-
говой активности на уровне нейронов и макроструктур мозга. 

Свойство «субъективности» образа обусловлено неопределенностью 
предыдущего опыта, когда «база знаний» не завершена. Характеризуется 
индивидуальными особенностями достигнутой цельности образа и сохра-
няемой целостности. Степень субъективности оценивается, во-первых, по 
объему достоверных данных, используемых для построения системы об-
раза, во-вторых, по расширению ассоциативности образа и, в-третьих, по 
действию вредных факторов, к которым относятся дезинформация и нега-
тивные эмоции. Субъективность проявляется в процессе переговоров, 
когда стороны выражают свои представления. Индивидуально созданные 
образы служат контекстами, на основе которых складывается коммуника-
тивная система. Ее построение облегчается благодаря позитивным эмоци-
ям сторон, и наоборот – затрудняется вследствие негативных эмоций. 
Субъективность препятствует взаимопониманию и согласованию пред-
ставлений в условиях прочной целостности образов, сложившихся у сто-
рон. Согласование субъективных представлений способствует, но не га-
рантирует правильности решения и преодоления неопределенности [9]. 

 
Заключение 

 
Обсуждаемый материал посвящен общности двух процессов – форми-

рованию цельного образа и принятия решения в неопределенной ситуации. 
Опора на теоретические представления Лапласа [10] расширяет перспекти-
ву изучения процессов упорядоченности дискретной информации принятия 
решения и формирования образов в благоприятных и неблагоприятных ус-
ловиях на основе оптимальной стратегии управления наличной информаци-
ей [3]. Еще раз подчеркивается, что общность цельного образа и принятого 
решения поведенческой проблемы обусловлена системностью конструк-
ции. Эта конструкция упорядочивает доступную информацию, ассоции-
руемую с объектом и проблемной ситуацией. Возникает вопрос, как опи-
сать и обозначить конструкцию. Она может быть представлена или в виде 
картины, на которой нарисованы детали объекта, или может выражаться 
словесным текстом, или изображаться схемой с условным обозначением 
фрагментов объекта. При любом изложении система предстает в виде ин-



ISBN 978-5-7262-2239-4 НЕЙРОИНФОРМАТИКА-2016. Часть 2 

170 УДК 004.032.26(08) Нейронные сети 

формационного слепка, заносимого в память. Математика уже много веков 
использует матричный метод, обеспечивающий системное выражение 
взаимосвязанных обстоятельств. Главное достоинство – метод позволяет 
прослеживать манипуляцию элементами, составляющими цельный образ. 
Имеется в виду расщепление образа на крупные или мелкие фрагменты в 
соответствии с поведенческой значимостью объекта и его деталей, как это 
предусмотрено принципом «целесообразной фрагментации» [3]. После чего 
открывается возможность манипуляции фрагментами. Такая манипуляция 
происходит на этапах обучения, подготовки информационных посылок для 
регистрации и для передачи по каналам связи. При регистрации и передаче 
используется носитель – знаковая или символьная система. Наличие мат-
ричной конструкции обеспечивает контроль за элементами цельного об-
раза, не упуская из вида отношений между элементами. Благодаря контро-
лю распределение элементов по размеру и значимости не нарушает цельно-
сти конструкции образа. 
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О МОДЕЛЯХ ΣΠ-НЕЙРОНОВ 
АГРЕГИРУЮЩЕГО ТИПА1 

 
Описан новый класс моделей искусственных нейронов агрегирующего 

типа. Модели агрегирующих нейронов строятся на основе следующих 
принципов: 1) все вклады синапсов суммируются при помощи агреги-
рующей операции; 2) вклады, образующие сложный синапс или синапти-
ческий кластер, преобразуются также при помощи некоторой другой агре-
гирующей операции. Для класса агрегирующих нейронов, обобщающих 
модель ΣΠ -нейрона, показано, что они могут быть корректно обучены по 
конечным наборам прецедентов. 

 
Ключевые слова: нейронная сеть, модель нейрона, агрегирующая 

операция. 
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ON THE MODELS OF SIGMA-PI NEURONS 
OF AGGREGATION TYPE 

 
A new class of models of the artificial neurons of the aggregation type is 

described. The models are based on the following principles: 1) all the contri-
butions of the synapses are summed with the aid of a certain aggregate opera-
tion; 2) the contributions forming complex synapses or synaptic clusters are 
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transformed with the aid of another aggregate operation. For the class of neu-
rons of the aggregation type generalizing the model of the sigma-pi neuron it is 
shown that the neurons can be correctly learned on the finite sets of precedents. 

 
Keywords: neural network, model of neuron, aggregate operation. 

 
Введение 

 
В одном из подходов искусственная нейронная сеть (далее просто ней-

ронная сеть) рассматривается как направленный граф, в узлах которого 
находятся нейроны. Каждый нейрон в сети имеет (1) несколько входных 
каналов от других нейронов или от входов сети и (2) только один выход-
ной канал для передачи на выход нейронной сети или, разветвляясь, на 
входы других нейронов. 

Нейроны головного мозга являются сложными его элементами. Они 
имеют разветвлённую дендритную систему, в которую сигналы поступа-
ют от других нейронов или входов нейронной сети при помощи синапсов. 
Синапсы могут быть как простые, так и сложные, когда в их образовании 
участвует единственный вход, так и сложные, когда в их образовании 
участвуют одновременно несколько входов. Также могут иметь место 
пространственно-локализованные синаптические кластеры, которые обра-
зуют зоны дендритной системы, где обработка информации ведется неза-
висимо от других зон. При этом внутри кластера синапсы могут оказывать 
влияние друг на друга. 

Для описания преобразования сигналов в нейроне вводится понятие 
суммарного потенциала, который затем преобразуется в выход нейрона. 
Входы нейрона преобразуются посредством синапсов и вносят опреде-
ленный вклад в увеличение или уменьшение суммарного потенциала ней-
рона. Дендритная система нейрона агрегирует вклады синапсов и форми-
рует суммарный потенциал нейрона. На его основе генерируется выход-
ной сигнал. 

Большая часть теоретических исследований проводилась для нейро-
нов, построенных на основе классических нейронов вида: 

 0 1 1( ... )n ny w w x w x= σ + + + , (1) 

где σ является сигмоидальной функцией. Был получен ряд теоретических 
результатов, которые характеризуют способности таких нейронных сетей 
по аппроксимации зависимостей. Первый из них – это аппроксимацион-
ный вариант теоремы Колмогорова [1, 2], в соответствии с которой любая 
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непрерывная функция может быть аппроксимирована с любой заданной 
точностью 0ε >  функциями одной переменной следующим образом: 

 1 ( )
1 1

( ,..., ) ( ) ,
M N

n q qp qp i qp qp p
q p

f x x d a b x c u
= =

⎛ ⎞≈ σ σ + +⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∑  (2) 

однако N и M растут экспоненциально при ε →∞ . 
Позже были получены интересные результаты [3], из которых следует, 

что любая непрерывная функция может быть аппроксимирована с любой 
наперед заданной точностью 0ε >  следующим образом: 

 
4 3 2 1

1
1 1

( ,..., ) ( )
n n

n q qp pq qp
q p

f x x d c w x
+ +

= =

⎛ ⎞≈ σ σ ⋅ + θ⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∑ , (3) 

где σ – строго монотонная сигмоидальная бесконечно непрерывно диф-
ференцируемая функция. Структура нейронной сети фиксирована для 
любой непрерывной функции f. Однако σ – катастрофически сложно уст-
роенная функция и поэтому трудно вычислимая (т.е. сложность вычисле-
ний экспоненциально быстро растет по мере увеличения точности вычис-
ления значения функции). 

В настоящей работе предлагаются функциональные модели нейронов, 
которые способны более адекватно отражать процессы обработки инфор-
мации в дендритной системе нейрона и имеют хорошие способности по 
аппроксимации зависимостей. Данные модели основаны на применении 
агрегирующих функций [4, 5] для вычисления суммарного потенциала 
нейрона, вклада сложных синапсов и синаптических кластеров. 

В настоящей работе также продвигается идея о том, что агрегирующие 
нейроны могут использоваться в качестве базовых алгоритмов в таких 
композициях вместо нейронных сетей, т.е. теперь композиция может 
строиться не из нейронных сетей, а из агрегирующих нейронов. Это воз-
можно из-за того, что агрегирующие нейроны могут обладать способно-
стями по аппроксимации, которые не уступают двуслойным нейронным 
сетям. Так, для одного класса агрегирующих нейронов, которые обобща-
ют ΣΠ -нейроны, показывается, что класс таких агрегирующих нейронов 
является корректным в том смысле, что для любой конечной обучающей 
выборки можно построить агрегирующий нейрон, который будет давать 
правильные ответы на входах из своей обучающей выборки. Значимость 
корректности модели алгоритма продемонстрирована с помощью комби-
наторного подхода к оценке обобщающей способности алгоритмов [6]. 
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Сначала опишем общую схему функциональной модели нейрона, учи-
тывающей сложные процессы обработки информации в реальных нейро-
нах. 

 
Схема функциональной модели нейрона 

 
Пусть сегмент Y R∈  (например, [0, 1] или [–1, 1]) множество значе-

ний, передаваемых между нейронами; сегмент RU ⊆  – множество значе-
ний полного или суммарного потенциала нейрона; :syn Y U→  – функция 
преобразования простого синапса. Классическая модель простого синапса 
линейная, т.е. wxwxsyn =),( . 

Сложный синапс рассматривается как композиция простых синапсов. 
Вклад сложного синапса получается в результате нелинейного агрегиро-
вания вкладов от простых синапсов: 

 { : },k s i ku Agg u i i= ∈  (4) 

где ku  – вклад k-го сложного синапса ( 1,...,k n N= + ); iu  – вклад i -го 
простого синапса ( i n< ); {1,..., }ki n⊆  – набор индексов простых синап-
сов, входящих в k -й сложный синапс. 

Синаптический кластер рассматривается как композиция синапсов 
(простых или сложных): 

 { : },C j ls Agg u i J= ∈  (5) 

ls  – вклад l -го синаптического кластера ( ),...,1 ml = ; cAgg  – агрегирую-
щая функция для вычисления вкладов синаптических кластеров, которая 
может отличаться от sAgg , однако если кластеры состоят из простых си-
напсов, то агрегирующие функции cAgg и sAgg , как правило совпадают. 

Суммарный потенциал нейрона получается в результате агрегирования 
вкладов от синаптических кластеров: 

 1{ ,..., }ms Agg s s= , (6) 

где mss ,...,1  – вклады синаптических кластеров; Agg – агрегирующая 
функция для вычисления суммарного потенциала нейрона, которая отли-
чается от sAgg , но может совпадать с cAgg . 
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Модель ΣΠ -нейрона 
 

Примером нейрона со сложными синапсами или синаптическими кла-
стерами является ΣΠ -нейрон. В работах [8, 9] было показано, что модель 
ΣΠ ‐нейрона наиболее адекватно соответствует процессам обработки ин-
формации, протекающих в коре головного мозга. Достоинством этой мо-
дели является ее относительная простота и выразительность. Например, в 
модели ΣΠ ‐нейрона с функцией выхода, принимающей значения в 
{0, 1}, можно представить любую логическую функцию.  

ΣΠ -нейрон моделирует сложные синапсы или синаптические класте-
ры при помощи агрегирующей функции произведения: 

 1
1

( ,..., )
m

n i
i

syn u u u
=

= ∏ , (7) 

где muu ,...,1  – вклады простых синапсов, входящих в сложный синапс 
или синаптический кластер. Суммарный потенциал по-прежнему есть 
арифметическая сумма вкладов синапсов и смещения θ: 

 
1 k

m

k i
k i i

y out w x
= ∈

⎛ ⎞= θ +⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∏ , (8) 

где 
k

k ki
i i

w w
∈

= ∏ . Такая модель ΣΠ -нейрона является корректной для клас-

са логических функций, т.е. для любой частично определенной логиче-
ской функции : {0, 1}f X → , где {0, 1}nX ⊆ , существует ΣΠ -нейрон ви-
да (4), который вычисляет значения функции f на X. 

Модель ΣΠ - нейрона с простыми синапсами вида ( )u w x a= ϕ −  имеет 
вид: 

 
1

( )
k

m

k i i ki
k i i

y out w g x a
= ∈

⎛ ⎞= θ+ −⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∏ , (9) 

где 00)( ≤⇔= xxgi . В [18] доказано, что эта модель при некоторых ус-
ловиях общего вида способна корректно представлять произвольные дис-
кретные функции, определенные на конечных подмножествах nR , при 
этом конструктивный процесс обучения сопровождается процессом ми-
нимизации сложности так, чтобы в синаптическом кластере участвовало 
минимальное число простых синапсов. Важным свойством конструктив-
ной процедуры обучения ΣΠ -нейрона является то, что она позволяет 
строить множество различных ΣΠ -нейронов по одной обучающей вы-
борке, которые выдают на ней правильные ответы. Это дает возможность 
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уверенно использовать их в качестве базовых алгоритмов в процедурах 
типа бустинга, баггинга или взвешенного голосования, так как всегда 
можно построить ΣΠ -нейрон, который не ошибается более чем на поло-
вине выборки, используя при этом в качестве обучающей не более поло-
вины выборки. 

 
Модель нейрона с агрегирующими сложными синапсами 

 
Модель ΣΠ -нейрона является частным случаем следующей модели 

нейрона со сложными синапсами: 

 
1

m

k
k

y out u
=

⎛ ⎞= θ +⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ . (10) 

Здесь ku  – вклад k -го агрегирующего синапса или синаптического кла-
стера, состоящего из простых синапсов: 

 П{ : }k i ku Agg u i i= ∈ , (11) 

где ПAgg  – агрегирующая функция, которая удовлетворяет требованию: 
П{ : } 0 : 0i iAgg u i i i i u∈ = ⇔ ∃ ∈ = . 
Значительный класс таких агрегирующих функций – это квазимульти-

пликативные функции: 

 1{ : } ( )h i i
i I

u i I h h u−

∈

⎛ ⎞Π ∈ = ⎜ ⎟
⎝ ⎠
∏ , (12) 

где h  – обратимая монотонная функция. 
Таким образом, модель нейрона с агрегирующими сложными синап-

сами или синаптическими кластерами из простых синапсов имеет вид: 

 П
1

{ : }
m

ki k
k

y out Agg u i I
=

⎛ ⎞= θ+ ∈⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ . (12) 

Способности такой модели отражает следующее утверждение. Пусть 
out  – корректная функция выхода, т.е. для любого Yy∈  найдется значе-
ние s такое, что )(souty = . 

Пусть функция простого синапса ),( waxsyn − , такая, что: 
1) 0),( =− waxsyn  только при ax ≤ ; 
2) для любого w  функция ),()( waxsynxsynw −=  – монотонная; 
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3) для любого x функция ),()( waxsynwsynx −=  – строго монотонная; 
4) для любого x  и любого u  существует w , такая, что ( ).xu syn w=  
Теорема 1. Для любого конечного и непротиворечивого набора преце-

дентов ,X Y  можно построить агрегирующий нейрон 

 П
1

( ) { }
m

k
k

agn x out Agg i I
=

⎛ ⎞= θ + ∈⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ , (13) 

такой, что для )(xagny =  для любой пары yx,  из YX ~,~ . 

Для краткости приведем только схему конструктивного доказательст-
ва, которое следует схемам доказательств аналогичных утверждений в 
[18] для ΣΠ -нейронов. Набор прецедентов YX ~,~  переупорядочивается 

так, что для любой пары Nkj ≤<≤1  всегда найдется индекс ),( kjii = , 
такой что kiji xx ≤ . При помощи процедуры исключения индексов, несу-

щественных для порядка примеров в X~ , строится последовательность 
)~}(,1:{ XNNkik == , которая содержит минимальные наборы индексов 

(т.е. из любого набора ki нельзя исключить какой-либо индекс так, чтобы 
не нарушилось свойство упорядоченности). В силу свойств агрегирующей 
функции ΠAgg последовательность функций )}({ xkΦ , где 

}:),(({)( kkikiik iiwxxsynAggx ∈−=Φ Π ν  

является треугольно упорядоченной, а именно: 
1) 0)( =Φ kj x  для любой пары kj < ; 

2) 0)( ≠Φ kk x . 
Здесь )( kixν  – предыдущее значение относительно kix  в вариационном 
ряду значений Nii xx ,...,1 . 

Затем при помощи однопроходной процедуры находятся веса kiw , так 
что по построению )(xagny =  для любого Nk ,1= . Эта процедура рекур-
рентная, так что в процессе обучения строится последовательность 

))}(()({ xSPoutXagn kk = , такая, что для любого )(:,1 jkj xagnykj == , 
при этом  



ISBN 978-5-7262-2239-4 НЕЙРОИНФОРМАТИКА-2016. Часть 2 

178 УДК 004.032.26(08) Нейронные сети 

⎩
⎨
⎧

Φ+
=

−

−

)()(
)(

)(
1

1

kkkk

k
k xwxSP

xSP
xSP  

если )( 11 −−= kkk xagny , 
если 

)( 11 −−≠ kkk xagny , 
где  

1
( ) { : }, ( , )

k

k ji j ji i ji ji
j

SP x Agg u i i u syn x a wΠ
=

= θ+ ∈ = −∑ , 

kw  – решение уравнения 

 ))()(( 1 kkkkk xwxSPouty Φ+= − . (14) 

Таким образом, получается корректный агрегирующий нейрон по по-
строению. 

 
Двуслойная модель нейрона со сложными синапсами 

 
В общем случае модель (12) агрегирующего нейрона можно обобщить, 

если заменить обычное суммирование вкладов сложных синапсов на сим-
метричную агрегирующую функцию: 

1{ , ,..., }

{ : }, 1,
m

k ki k

y out Agg s s

s Agg u i I k m
Σ

Π

= θ

= ∈ =
 (15) 

где ΣAgg  – агрегирующая функция для вычисления суммарного потен-
циала нейрона, такая что: 

1) если 0=′ks , то },:{}:{ KksAggKksAgg kk ′∈=∈ ΣΣ  где 
}{\ kKK ′=′ ; 

2) для любого },...,{ 1 MssAggΣ , любого S  найдется 1+MS , такая, что 
SsssAgg MM =+Σ },,...,{ 11 . 

В этих предположениях и предположениях теоремы 1 в части простых 
синапсов имеет место следующая теорема. 

Теорема 2. Для любого конечного и непротиворечивого набора преце-
дентов YX ~,~  можно построить агрегирующий нейрон )(xagn  вида (15) 

такой, что )(xagny =  для любой yx,  из YX ~,~ . 
Доказательство этой теоремы идентично доказательству теоремы 1. 

Особенность заключается только в том, что агрегирующая операция ΣAgg  
по приведенному выше определению обладает всеми необходимыми свой-
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ствами, которыми обладает операция обычного суммирования и которые 
непосредственно и используются при доказательстве теоремы 1 и поэтому 
формальная её замена на ΣAgg  обеспечивает истинность теоремы 2. 

 
Заключение 

 
В настоящей работе описаны новые классы моделей нейронов агреги-

рующего типа, которые включают в себя большинство функциональных 
моделей нейронов, в том числе со сложными синапсами (нейроны перцеп-
тронного типа, сигма-пи нейроны, радиальные нейроны). Они существен-
но расширяют «номенклатуру» типов моделей нейронов, на основе кото-
рых можно строить нейронные сети. Для одного подкласса таких моделей, 
которые обобщают ΣΠ -нейроны, доказана способность по корректному 
представлению функций, определенных на конечном множестве. 

В дальнейшем предстоит теоретическое и экспериментальное исследо-
вание возможностей моделей агрегирующих нейронов по аппроксимации 
различных типов зависимостей. Поскольку модели ΣΠ -нейронов и их 
обобщения показали хорошие способности по представлению многих ти-
пов зависимостей [18, 20], то таких же способностей можно ожидать и от 
моделей агрегирующих нейронов в общем случае. 

Также предстоит исследовать эффект от применения различных клас-
сов агрегирующих функций как для агрегирования вкладов в сложных 
синапсах и синаптических кластерах, так и для агрегирования всех вкла-
дов в суммарный потенциал нейрона на качество и сложность аппрокси-
мации зависимостей. 
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ПЕРСПЕКТИВЫ ИСПОЛЬЗОВАНИЯ 
САМООРГАНИЗУЮЩИХСЯ КАРТ ДЛЯ РЕШЕНИЯ 

СЛОЖНЫХ ПРИКЛАДНЫХ ЗАДАЧ 
 

Все нейроинформационные (НИ) модели выполняют преобразование 
входного сигнала X  в выходной Y . После адаптации матрица весов свя-
зей НИ модели определяет функцию ( , )Y F X A= , где A  – активность 
элементов модели. По ряду причин очень сложные функции не могут 
быть описаны только одной таблицей. Главной из причин является «про-
клятие размерности», экспоненциальный рост числа базовых точек интер-
поляции с увеличением размерности преобразования ( , )Y F X A= . Пред-
лагаются пути представления очень сложных функций с помощью струк-
тур НИ моделей. 

 
Ключевые слова: самоорганизующиеся карты, «проклятие размерно-

сти», интерполирование, информационная ёмкость, скорость обучения. 
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PERSPECTIVES OF USING OF SELF-ORGANIZING MAPS 
FOR SOLVING COMPLEX APPLIED PROBLEMS 

 
All the neural informational (NI) models transform the input signal X into 

an output signal Y. After the adaptation, the connection weight matrix of the NI 
model defines the tabular function Y = F(X, A), where A is the activity of the 
elements of the model. For several reasons very complex functions could not be 
described by one table. The main reason is «the dimensionality damnation», 
that is the exponential growth of the number of the interpolation basic points 
with increase of the dimensionality of the transformation Y = F(X, A). The 
ways allowing us to approximate very complex functions with the aid of NI 
models are proposed. 

 
Keywords: self-organizing maps, «dimensionality damnation», interpola-

tion, informational capacity, adaptation speed. 
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Введение 
 

Сети формальных нейронов уже более 60 лет используются для реше-
ния задач обработки информации. Будем называть такие сети нейроин-
формационными (НИ). В последние 2-3 десятилетия постоянно увеличи-
вается число попыток применения НИ сетей для решения прикладных 
задач. Достигнут заметный прогресс, но успехи применения НИ моделей 
сильно отстают от возлагавшихся на них ожиданий. 

Нельзя сказать, что теория НИ моделей слабо развита. Предложено 
много разных моделей («нейропарадигм»), детально изучены их свойства. 
При этом теоретическое изучение различных моделей ведётся, как прави-
ло, обособленно, и поскольку свойства каждой модели уникальны, срав-
нения их друг с другом считаются неуместными. И в нервной системе 
(НС) живых организмов все отделы имеют уникальную структуру, и срав-
нивать мозжечок с гиппокампом бессмысленно. 

Верно, однако, и то, что как в живых НС все отделы построены из 
близких по свойствам нейронов, так и в НИ моделях формальные нейро-
ны отличаются только параметрами. 

Более важное общее свойство для всех отделов НС живых организмов 
и НИ моделей состоит в том, что живые нейроны и формальные нейроны 
принято структурировать в отделы, поля, слои, характеризуемые общими 
входным и выходным сигналами. Каждая структурная единица преобра-
зует вектор входного сигнала в вектор выходного сигнала, реализуя неко-
торую функцию преобразования ( , )Y F X A= . 

Будем упрощённо считать, что матрица весов связей между элемен-
тами структурной единицы и входными и выходными элементами задаёт 
таблицу опорных векторов табличного преобразования ( , )Y F X A= , а 
свойства элементов и структура связей между ними – определяют правила 
интерполирования по опорным векторам для произвольных входных сиг-
налов X . 

Легко заметить, что свойством преобразовывать входные сигналы X  в 
выходные Y  обладает любая система, не только НС или НИ модель. И 
если рассматривать преобразование ( , )Y F X A=  как табличную функ-
цию, то на первый взгляд кажется, что таблично можно задать практиче-
ски любую функцию ( , )Y F X A= , причём, если нет ограничений на раз-
мер таблицы, сделать это на одном структурном элементе. 
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Для простых низкоразмерных функций это соответствует действи-
тельности, но для сложных задач становятся чрезмерно большими и сама 
таблица, и время её адаптивного формирования. 

Единственным путём решения сложных задач на НИ сетях является 
декомпозиция таких задач на множество более простых и низкоразмерных 
подзадач, каждая из которых может быть решена на НИ моделях. Деком-
позиция – стандартный путь решения любых сложных задач, в том числе 
и НИ, однако, общим вопросам применения декомпозиции к характерным 
для НИ моделей задач пока уделяется мало внимания. 

Доклад посвящён анализу возможных путей осуществления декомпо-
зиции сложных задач на взаимодействующих НИ сетях с учётом особен-
ностей обрабатываемой на них информации. 

 
Интерполяция многомерных функций 
на основе табличного представления 

 
Сначала рассмотрим, как выглядят табличные представления низко-

размерных функций на сетях формальных нейронов. 
В качестве примера возьмём модель counterpropagation [1], предло-

женную Хехт-Нельсоном. Модель состоит из стандартных формальных 
нейронов (рис. 1, а). Из таких формальных нейронов формируют трёх-
слойную сеть (рис. 1, б). Вектор активности входного слоя X  задаётся 
входным воздействием. Векторы активности { }iA a=  внутреннего и 

{ }iY y=  выходного слоёв вычисляются. { }iM M=  и { }iL L=  – матрицы 
весов связей внутреннего слоя с входным и выходным слоями. 

 

а)                       б)     
 

Рис. 1. Сеть формальных нейронов: 
а) структура формального нейрона; б) трёхслойная сеть 
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Counterpropagation объединяет в себе идеи Кохонена [2] – картирова-
ния пространства состояний входного сигнала на самоорганизующихся 
картах (self-organizing maps, SOM) – при обучении { }iM M=  и 

backpropagation [3] при обучении { }iL L= . 
Функции вычисления активности ia  и iy  могут быть линейно-

пороговыми: 
 max(0, ( ))i i i i j ja X M c k a= × − − Σ  (1) 

 Y L A= ×  (2) 

где ic  и ik  – параметры i-го нейрона. jΣ  здесь и далее обозначает сумми-
рование по всем значениям j. Все параметры и переменные, входящие в 
(1) и (2) – только неотрицательные величины. 

Обучение матриц весов связей происходит по законам: 

 1( )i i iM X M a tΔ = η − Δ  (3) 

 2 ( )d
i i iL Y L a tΔ = η − Δ  (4) 

где dY  – желательная активность выходного слоя при подаче X , а 1η , 

2η  – коэффициенты, 1η < , lim 0τ→∞ η = , limτ→∞ Ση = ∞ . 
Параметры ic  и ik  тоже настраиваются в процессе обучения: 

 01( )i i ic d a c a tΔ = − Δ  (5) 

 02( )i i j jk da a a tΔ = Σ − Δ  (6) 

где 01a  и 02a  – коэффициенты, а d – норма разности ( )dY Y− . Стремление 

1η , 2η  к нулю тоже не обязательно задавать явной функцией от времени, 
достаточно задать их пропорциональными d. Поскольку смысл обучения 
состоит в уменьшении d до нуля. 

Скалярное произведение iX M×  обеспечивает разделение пространст-

ва состояний входных сигналов { }X X=  между нейронами внутреннего 

слоя по направлениям X  (рис. 2, а). Параметры ic  позволяют разделить 

{ }X X=  по модулю векторов X  (рис. 2, б). 
В классических самоорганизующихся картах (SOM) активность ней-

ронов картирующего слоя вычисляется по 2( )iX M− , но, поскольку 



ISBN 978-5-7262-2239-4 НЕЙРОИНФОРМАТИКА-2016. Часть 2 

 УДК 004.032.26(08) Нейронные сети 185 

 2 2 2 2( ) 2 2( )i i i i iX M X X M M X X M c− = − × + = − × − , (7) 

то (1) и (3) полностью воспроизводят разбиение { }X X=  на области в 
SOM и алгоритм картирования, основанный на идеях К-средних [4]. 

 

а)   б)  
 

Рис. 2. Разделение пространства { }X X= : 
а) по направлениям X ; б) по величине векторов X  

 
Конкурентное сохранение ненулевой активности только у небольшого 

числа нейронов внутреннего слоя с наибольшими значениями 
( )i iX M c× −  при подаче на вход сети произвольных X  обеспечивает 
входящая в формулы (1) и (6) сумма j jaΣ . 

Формула (4) обучения матрицы { }iL L=  внешне похожа на (3), но, по-
скольку она изменяет выходные связи нейронов внутреннего слоя, является 
просто переписанной формулой backpropagation для входных связей выход-
ного слоя. Польза от инвертированного представления формулы обучения 
матрицы { }iL L=  состоит в демонстрации факта, что внутренний слой кар-
тирует не только { }X X= , но и { }Y Y=  (их прямое произведение, X × Y). 

Картирование входного и выходного сигналов на одном слое позволя-
ет запоминать отображение X → Y и воспроизводить путём интерполиро-
вания по табличной функции ( , )Y F X A= , реализованной на сети фор-
мальных нейронов. Адаптивно формируемая размерность SOM определя-
ет размерность преобразования ( , )Y F X A= . 

Модель может работать без учёта активности элементов внутреннего 
слоя, как упрощённо описано выше. Тем не менее, введение в матрицы 
связей { }iS S=  между нейронами внутреннего слоя не сильно усложняет 
структуру модели: 

 max(0, ( ))i i s i i i j ja X M k A S c k a= × + × − − Σ  (8) 
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 3 ( ) .i i iS A S a tΔ = η − Δ  (9) 

В формуле (8) в отличие от (1) появляется дополнительный член iA S×  

и для матрицы { }iS S=  добавляется формула обучения, аналогичная (3) и 
(4). Но эти небольшие добавления позволяют получать новые свойства: 
учитывать динамику изменения X , строить неоднозначные ( , )Y F X A= . 
А в целом – строить модель объекта, информацию о котором несёт сигнал 
X , включая его динамику и реакцию сети на состояния объекта. 

Нельзя сказать, что описанная модель является уникальной по возмож-
ности запоминать и воспроизводить преобразования ( , )Y F X A= . Все НИ 
модели в той или иной форме делают то же самое. Но наглядность и эффек-
тивность осуществления преобразования ( , )Y F X A=  у них меньше. 

Наглядность counterpropagation состоит в том, что на элементах внут-
реннего слоя в явном виде формируются базовые вектора интерполяции 
преобразования ( , )Y F X A= . 

А эффективность основана на явном выигрыше у моделей с распреде-
лённой памятью как по информационной эффективности (в 5 и более раз), 
так и по скорости обучения (на порядок и более). 

Дальнейшим развитием НИ модели counterpropagation будет являться 
переход от свёртки только пространственных сигналов (как в формулах 
(1) и (8)) к пространственно-временной свёртке (на «сумматорах с утеч-
кой»): 
 (max (0, ( )) ) .i i s i i i j j a ia X M k A S c k a k a tΔ = × + × − − Σ − Δ  (10) 

Такое развитие модели позволит обобщать получаемую на вход инфор-
мацию не только по пространственным, но и по временным свойствам. 

 
Необходимость декомпозиции табличного представления 

сложных функций 
 

Возможности табличного представления ( , )Y F X A=  ограничиваются 
прямым и косвенным «проклятиями размерности» («ПР»). 

Прямое «ПР» состоит в экспоненциальном росте числа базовых точек 
интерполяции с ростом размерности SOM. 

Косвенное «ПР» состоит в необходимости получить информацию о 
поведении ( , )Y F X A=  в окрестностях базовых точек интерполяции. По-

скольку, чтобы понять поведение ( , )Y F X A=  в окрестности базовой 
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точки, там надо побывать не один раз, время обучения с ростом размерно-
сти SOM растёт быстрее числа базовых точек интерполяции. 

Табличное описание ( , )Y F X A=  становится невозможным при раз-
мерности SOM 20-30 для прямого и 10-20 для косвенного «ПР». 

Но дело не столько в технической нереализуемости высокоразмерных 
SOM (что с развитием техники принципиально не изменится), сколько в 
неразумности расходования колоссальных ресурсов на задачи, которые 
могут быть решены быстрее и эффективнее более тонкими методами. И в 
числе таких методов основным является декомпозиция сложных задач. 

Декомпозиция сложных задач – хорошо известный метод, широко при-
меняемый в различных областях знаний. Разработан ряд методик декомпо-
зиции и языков описания систем, таких как SADT (Structured Analysis and 
Design Technique), DFD (Data Flow Diagrams), UML (Unified Modeling Lan-
guage), IDEF (Integration Definition Metodology, IDEF0 – IDEF14). Декомпо-
зиция используется и в НИ моделях, например [5-7], где декомпозиция ос-
нована на природе решаемой задачи, а не на свойствах НИ сети. 

Важно научиться использовать декомпозицию не только в задачах, где ин-
тересующие величины могут быть получены линейным суммированием неза-
висимых компонент или другими хорошо известными способами. Большинст-
во задач характеризуются нелинейным, взаимозависимым вкладом составляю-
щих частей системы в результирующее преобразование ( , )Y F X A= . 

Но как раз табличное представление функций и позволяет учесть все 
нелинейности и взаимодействия частей. И алгоритмы самообучения НИ 
сетей снимают с разработчиков необходимость предусматривать все воз-
можные варианты нелинейностей и взаимозависимостей. Только надо 
создать структуру взаимодействующих НИ сетей, способных адаптиро-
ваться под реальные свойства сложных объектов. 

Декомпозиция сложных задач на множество простых – не самоцель. 
Главной задачей является сокращение числа базовых точек интерполяции. 
И существуют методы рационального представления функций, отчасти 
решающие эту задачу. Но наибольший эффект имеет декомпозиция слож-
ной функции на несколько простых, имеющих меньшую размерность.  

В качестве основных видов декомпозиции выделим следующие: 
• Структурная декомпозиция – разделение переменных на (относи-

тельно) независимые группы 
• Сценарная декомпозиция – выделение в наблюдаемой сцене объек-

тов и формирование р р ( , )Y F X A=  для каждого объекта по отдельности 
• Иерархическая декомпозиция – формирование целей управления на 

разных уровнях структуры только в переменных, соответствующих сте-
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пени обобщения данного уровня. Конкретизация целей по мере прибли-
жения к уровню эффекторов увеличивается, но параметры обобщённых 
целей учитываются только на верхних уровнях. 

Не следует думать, что декомпозиция позволит решать NP-сложные 
задачи в полном объёме. За счёт декомпозиции можно находить только 
частные (локально-оптимальные) решения сложных задач, но даже такие 
решения заметно лучше их полного отсутствия. В то же время не всегда 
следует стремиться к максимальной декомпозиции задачи, даже если она 
возможна – это снижает круг решений задачи оптимизации функции 

( , )Y F X A= . Степень декомпозиции задачи должна обеспечивать её пе-
ревод в область решаемых за разумное время с допустимыми затратами. 

 
Структурная декомпозиция табличного представления 

 
Сенсорную информацию, получаемую НИ сетями можно разбить на 

два класса: а) от сенсоров, закреплённых за определёнными объектами и 
б) от сенсоров, способных получать информацию от широкого круга объ-
ектов. В живых НС такое разделение соответствует: а) внутренней иннер-
вации мышечного аппарата и органов тела и б) 5 внешним органам чувств 
(зрение, слух и др.). 

Для очувствлённых объектов, имеющих привода («мышцы»), струк-
турная декомпозиция осуществляется очевидным образом – для каждой 
части таких объектов, имеющей разумно небольшую размерность, строит-
ся своя SOM и, с учётом поступающих с верхних уровней целей форми-
руются ( , )Y F X A= , обеспечивающие оптимальное выполнение движе-

ний. В случаях, когда прямое воздействие Y  на очувствлённый объект 
невозможно ( 0Y ≡  для эффекторов), результаты его картирования ис-
пользуются верхними уровнями НИ структуры в своих преобразованиях. 

Рост размерности при объединении частей в более крупные структур-
ные элементы частично ограничивается наличием взаимозависимостей 
кинематики отдельных частей при выполнении большинства движений. 

Но, начиная с некоторого уровня укрупнения структурных групп, таблич-
ное представление функции ( , )Y F X A=  становится неэффективным из-за 
неоправданного роста затрачиваемых ресурсов и времени на обучение. 

Это приводит к необходимости снижения размерности преобразования 
( , )Y F X A=  за счёт понижения размерности пространств состояний вход-

ных сигналов путём ограничения разнообразия выполняемых движений. 
Перемещения выполняются небольшим набором аллюров, всевозможные 
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действия – характерными движениями. Ограничение разнообразий движе-
ний связано также с поиском и выполнением оптимальных форм движений. 
Но в большей степени – с невозможностью задать табличное преобразова-
ние для всех мыслимых движений высокоразмерных объектов. 

 

Сценарная декомпозиция табличного представления 
 

Для неочувствлённых объектов, наблюдаемых с помощью внешних 
сенсоров, первичной является задача выделения объектов на наблюдаемой 
сцене. Прямое картирование наблюдаемых сцен невозможно из-за «ПР», 
но для выделения отдельных объектов сцены необходим её предваритель-
ный анализ. Картирование локальных областей сенсорных полей может 
служить начальной структуризацией информации о внешнем мире, при-
ходящей на сенсорные поля. 

Несколько уровней анализа локальных признаков полезны в том 
смысле, что при объединении выделенных локальных признаков рост 
размерности будет ограничиваться наличием зависимости между свойст-
вами локальных признаков предыдущего уровня. Но на каждом следую-
щем уровне объединения локальных областей размерности SOM будут 
расти и быстро достигнут разумного предела увеличения. И ограничивать 
суммарное количество степеней свободы наблюдаемых объектов не так 
просто, как ограничивать разнообразие выполняемых движений. 

Выделение независимых объектов в наблюдаемой сцене и картирова-
ние состояний каждого такого объекта по отдельности – способ описания 
сложных сцен несколькими SOM разумной размерности. 

В качестве способа выделения можно предложить отображать резуль-
таты локального анализа сенсорных полей на трёх и более мерные кон-
стантные экраны, взаимодействующие с фильтрами новизны. По состоя-
нию константных экранов формировать активность большого числа па-
раллельных слоёв следующего уровня, имеющие SOM различных объек-
тов. В тех слоях, где разность iX M−  оказалась небольшой, разрешать 

отображение iM  на фильтр новизны, на котором вычислять разность 

i iX M−Σ . На основе этой разности усиливать неоткартированные в верх-

них слоях компоненты X , как кандидаты на новые, незнакомые объекты, 
SOM для которых только предстоит создать. 

Объекты на константных экранах отображаются, начиная с наиболее 
простых, и их положение – тоже свойство, отображаемое в SOM. 

Объединение признаков идёт не только по пространству, но и по мо-
дальностям (свет, звук, запах и пр.). Поскольку при объединении более 
сложные объекты, состоящие из знакомых составных частей, тоже могут 
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получаться как знакомыми, так и нет, то, вероятно, каждый следующий 
уровень объединения требует использования своих константных экранов 
с фильтрами новизны для выделения новых объектов. 

 
Иерархическая декомпозиция табличного представления 

 
Всякое действие связано с планированием, постановкой основной и 

промежуточных целей, преобразованием целей в координаты конечно-
стей, определением необходимой программы движения конечностей с 
учётом взаимного влияния частей, выполнением этой программы работой 
мышц или приводов. 

Иерархическая декомпозиция заключается в распределении преобразо-
ваний переменных, связанных с выполнением действий по нескольким НИ 
слоям. Каждый слой работает с небольшим числом существенных перемен-
ных, с целью снижения размерности преобразования ( , )Y F X A= . 

Нижние слои иерархии работают с небольшой областью пространства 
и объектами в нём, причём контролируют быстрые действия, учитывают 
их динамику и конкретные обстоятельства выполнения действий. С рос-
том уровня иерархии увеличивается область рассматриваемого простран-
ства и времени выполнения действия, но уменьшается подробность опи-
сания движений, постепенно отбрасывается учёт динамики. 

Отметим, что из трёх описанных видов декомпозиции сложных задач 
наименее разработана сценарная декомпозиция и вообще вопросы обра-
ботки информации от неочувствлённых объектов. Структурная декомпо-
зиция и иерархическое разделение переменных может закладываться в 
схему НИ моделей, управляющих робототехническими системами при их 
разработке [8]. 

 
Формирование целей для обучения и действий 

 

Формирование целей в сложной среде требует сравнительного анализа 
разных вариантов в плане их реализуемости и полезности. В формализо-
ванной среде, при внешней постановке основной цели, промежуточные 
цели строятся путём моделирования различных программ действия и вы-
бора среди них наилучшей. Что наглядно демонстрируют успехи приме-
нения промышленных роботов. 

Адаптация преобразований ( , )Y F X A=  на основе SOM тоже является 
способом построения моделей объектов и функций управления ими. Ис-
пользуя эти модели можно прогнозировать результаты выполнения раз-
личных последовательностей действий и на этой основе выбирать проме-
жуточные цели. 
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Моделирование может быть организовано с использованием SOM объ-
ектов разного уровня и константных экранов, на которых формируются 
сцены из различных комбинаций этих объектов. 

Для сравнения оценки различных сценариев следует запоминать не 
только состояния объектов и способы взаимодействия с ними, но и оцен-
ки отдельных действий в терминах критериев их оптимизации. Это необ-
ходимо, по крайней мере, потому, что при моделировании информация на 
константные экраны поступает только от SOM достаточно высокого 
уровня, в то время как критерии оптимальности задаются обычно для низ-
коуровневых действий (на верхних уровнях можно суммировать оценки 
низкоуровневых действий, составляющих высокоуровневое действие). 

Этот же механизм подойдёт для формирования не только промежу-
точных, но и основных целей. Если текущая цель не задана или выполне-
ние текущей цели не требует привлечения SOM высоких уровней, можно 
аналогичным образом на константных экранах моделировать развитие 
текущего состояния на различных уровнях обобщения по разным пара-
метрам (пространства, времени, абстракции и пр.). 

Организация генерации и выбора различных сценариев развития собы-
тий может быть основана, например, на временном повышении величины  
параметра ic  (см. формулы (1) и (8)) для нейронов картирующих слоёв, 
ответственных за рассмотренные сценарии и/или их неудачные части. 

Впрочем, вопросы генерации и выбора различных сценариев пока яв-
ляются достаточно далёкой перспективой, поскольку ряд необходимых 
для их реализации проблем ещё только находится в стадии разработки. 

 
Выводы 

 
На примере модели counterpropagation рассмотрены проблемы увеличе-

ния сложности решаемых задач. Отмечается, что решение сложных задач 
на основе других нейроинформационных моделей тоже будет связано с 
теми же проблемами, в первую очередь с проклятиями размерности – «ПР». 

Более подробно вышеописанные проблемы изложены в [9]. 
Понимание природы и способов решения этих проблем должно помочь 

в выборе перспективных направлений развития НИ моделей и систем. 
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ПРАВИЛА ОБУЧЕНИЯ ИМПУЛЬСНОГО НЕЙРОНА 
ДЛЯ АДАПТИВНОЙ ОБРАБОТКИ СИГНАЛОВ 

 
Предложены обобщенные модели многовходового импульсного ней-

ронного элемента в векторно-матричной форме, ориентированные на ре-
шение задач цифровой обработки сигналов. Рассмотрена схема адаптив-
ной фильтрации на основе импульсного нейрона и получены правила его 
обучения для восстановления сигналов и подавления шумов, слепой де-
конволюции. Приводятся результаты компьютерного моделирования.  

 
Ключевые слова: импульсный нейрон, векторно-матричная модель, 

адаптивная обработка сигналов, правило обучения. 
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TRAINING RULES OF PULSE NEURON 
FOR THE ADAPTIVE SIGNAL PROCESSING 

 
The generalized models of the multi-input pulse neural element in the vec-

tor-matrix form focused on the solution of the problems of digital signal pro-
cessing are proposed. The scheme of the adaptive filtering based on the pulse 
neuron is considered and the rules of the neuron training for the signal recon-
struction, noise suppression and the blind deconvolution are developed. The 
results of the computer simulation are presented. 

 
Keywords: pulse neuron, vector-matrix model, adaptive signal processing, 

training rule. 
 

Введение 
 

В настоящее время для адаптивной обработки сигналов широко при-
меняют различные модели нейронных сетей [1]. При этом все большее 
внимание уделяется импульсным нейронным сетям [2]. Такие сети бази-
руются на моделях подобных биологическим нейронам и используют ме-
ханизм импульсного кодирования информации, в соответствии с которым 
нейроны воспринимают и передают отдельные импульсы. Импульсное 
представление информации позволяет нейронам коры головного мозга 
выполнять обработку визуальных образов с невероятной скоростью [3]. 
Анализ возможностей импульсных нейронных сетей в области обработки 
сигналов является важной задачей создания интеллектуальных систем 
реального времени. 

Применение импульсных моделей нейронов для различных задач об-
работки сигналов рассматривалось в работах [4-6]. В работах [7, 8] иссле-
довалась модель многовходового импульсного нейронного элемента 
(ИНЭ), ориентированная на задачи адаптивной фильтрации. Было показа-
но, что процесс функционирования такого ИНЭ соответствует процессам, 
протекающим в системах с частотно-импульсной модуляцией, и заключа-
ется в суммировании постсинаптических потенциалов, порождаемых 
входными импульсными последовательностями, и формировании выход-
ных импульсов, если потенциал мембраны нейрона превосходит некото-
рый порог. На основе такого представления были получены дискретные 
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выражения для вычисления состояния ИНЭ и правила его обучения для 
выделения полезного сигнала из аддитивной смеси с шумами. 

Целью статьи является обобщение модели многовходового ИНЭ, 
представление её в векторно-матричной форме, широко используемой при 
решении практических задач цифровой обработки сигналов, разработка 
по аналогии дополнительных правил обучения ИНЭ для различных задач 
адаптивной обработки сигналов. 

 
Постановка задачи 

 
Рассмотрим модель многовходового импульсного нейрона, изобра-

женную на рис. 1. Будем полагать, что на входы модели поступают бипо-
лярные частотно-модулированные импульсные последовательности ui(t). 
При этом рассмотрим два варианта представления входного воздействия. 
В первом случае входного воздействие представляется импульсами, по-
ступающими последовательно на вход каждого канала (последовательная 
схема), а во втором – импульсами, присутствующими одновременно на 
всех входах ИНЭ (параллельная схема, вектор b на рис. 1). 

 

 
 

Рис. 1. Импульсный нейрон 
 

Импульсные последовательности ui(t) поступают на входы линейных 
фильтров с импульсными характеристиками hi(t). Реакции фильтров мо-
делируют постсинаптические потенциалы, которые с учетом полярности 
входных импульсов могут рассматриваться как возбуждающие или тор-
мозящие. Постсинаптические потенциалы yi(t) взвешиваются с весами wi и 
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суммируются. Если модуль их суммы s(t) превышает порог, то пороговое 
устройство (ПУ) формирует выходной импульс. Этот импульс обнуляет 
переменные состояний фильтров и процесс повторяется. 

Рассмотрим функционирование ИНЭ при отсутствии сброса. Предста-
вим входные частотно-импульсные последовательности в виде суммы 
дельта функций Дирака [7]: 

 ( ) ( )j j
i i i

j
u t t t= λ δ −∑ , ,j

it t≤  (1) 

где t – текущее время; ( )tδ  – дельта-функция Дирака; j
it  – момент време-

ни, соответствующий появлению j-го импульса на i-м входе со знаком 
1j

iλ = ± . Учитывая, что поведение фильтров при нулевых начальных ус-
ловиях определяется интегралом свертки, реакцию каждого из фильтров 
на входное воздействие (1) запишем в виде [7]: 

 ( ) ( )j j
i i i i

j
y t h t t= λ −∑ , (2) 

где hi(t) – импульсные характеристики, характеризуемые конечной дли-
тельностью T, j

it T t t− ≤ ≤ . Тогда состояние s(t) импульсного нейрона 
определится из соотношения: 

 
1

0
( ) ( )

I

i i
i

s t w y t
−

=

= ∑ , (3) 

где I – число входов ИНЭ; iw  – весовой коэффициент i-го входа. 
Выражения (2) и (3) представлены в непрерывной форме. Получим 

дискретные выражения для вычисления значений s(t) в форме, подходя-
щей для решения практических задач цифровой обработки сигналов. Та-
кая форма должна соответствовать традиционным векторно-матричным 
выражениям, используемым при записи алгоритмов адаптивной обработ-
ки сигналов. Это позволит упростить распространение известных методов 
адаптивной обработки сигналов на случай импульсных нейронных сетей. 
В частности, получим по аналогии правила обучения, используемые для 
решения задач адаптивной обработки сигналов с помощью ИНЭ. 

Рассмотрим два случая представления входного воздействия ИНЭ – в 
виде последовательной и параллельной схем. При этом будем полагать, 
что значения s(t) вычисляются в дискретные моменты времени tn = n tΔ , 
где tΔ  – шаг дискретизации по времени. 
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Последовательная модель ИНЭ 
 

Получим дискретное выражение для вычисления реакции фильтра i-го 
канала. В соответствии с (2) yi(t) представляет сумму выборок из им-
пульсной характеристики hi(t) в моменты поступления импульсов на вход 
канала. Представим входную последовательность импульсов i-го канала 
для n-го момента времени в виде бинарного вектора bi

T, элементы которо-
го равны либо 0, либо ± 1 (если в соответствующий временной слот tΔ  
попадает входной импульс): 

 
, если ( 1) ;

( )
0, иначе,

j j
i n i n

i
t k t t t k t

b k
⎧λ − + Δ ≤ < − Δ

= ⎨
⎩

 (4) 

где k = 0, 1, …, K – 1 и K = [ / ]T tΔ . 
Тогда реакция каждого из фильтров на входную импульсную последо-

вательность в дискретные моменты времени запишется в виде 
T( )i i iy n = b h  и  

 
1

T

0
( )

I

i i i
i

s n w
−

=

= ∑ b h , (5) 

где ( (0), (1), ..., ( 1))i i i ih h h K Τ= −h  – вектор отсчетов i-й импульсной харак-
теристики. 

Введем в рассмотрение матрицы В и Н. Пусть строки матрицы В – би-
нарные векторы (4) каждого из каналов ИНЭ, а столбцы матрицы H –
векторы импульсных характеристик hi каналов. Тогда выходные реакции 
всех фильтров можно представить в виде вектора, состоящего из элемен-
тов главной диагонали произведения матриц 

 ( ) ( )n diag=y ВН , (6) 

где 0 1 1( ) ( ( ), ( ), ..., ( ))In y n y n y n Τ
−=y . Если импульсные характеристики всех 

каналов одинаковы, то (6) упрощается и ( )n =y Вh . 
Отсюда обобщенные модели ИНЭ для последовательной схемы можно 

представить простыми векторно-матричными выражениями: 

 ( ) ( )s n diagΤ= w ВН  (7) 
или 
 ( )s n Τ= w Вh . (8) 
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Параллельная модель ИНЭ 
 

Введем в рассмотрение вектор-столбец b(n), элементы которого соот-
ветствуют знакам импульсов на i-х входах ИНЭ в n-й момент времени: 

 
, если ;

( )
0, иначе.

j j
i n i n

i
t t t t

b n
⎧λ − Δ ≤ <

= ⎨
⎩

 (9) 

Так как в соответствии с (2) yi(t) представляет сумму выборок из соот-
ветствующей импульсной характеристики hi(t) в моменты поступления 
входных импульсов, то реакция фильтра i-го канала на входное воздейст-
вие (9) может быть записана в виде 

 
1

0
( ) ( ) ( )

K

i i i
k

y n b n k h k
−

=

= −∑ . (10) 

Представим (10) в виде свертки векторов 

 
1

0

( ) ( ). ( )
K

k

n n k k
−

=

= − ×∑y b h , (11) 

где 0 1 1( ) ( ( ), ( ), ..., ( ))T
In y n y n y n−=y  – вектор выходных сигналов фильтров; 

0 1 1( ) ( ( ), ( ), ..., ( ))Ik h k h k h k−=h  – вектор, элементы которого соответствуют 
параллельным k-м отсчетам импульсных характеристик фильтров каждого 
из каналов; ( )n k−b  – задержанный входной бинарный вектор; .×  – опе-
рация поэлементного произведения векторов. Тогда 

 
1

0
( ) ( ) ( )

I

i i
i

s n w y n n
−

=

= =∑ Tw y , (12) 

где 0 1 1( , , ..., )Iw w w −=Tw  – вектор весовых коэффициентов ИНЭ. 
Если воспользоваться введенными матрицами В и Н, то теперь столб-

цы матрицы В будут являться бинарными векторами b(n), а строки матри-
цы H будут векторами параллельных отсчетов импульсных характеристик 
h(k) каналов. Поэтому, помимо частной модели (11)-(12), обобщенная мо-
дель ИНЭ для параллельной схемы описывается теми же векторно-
матричными выражениями (7)-(8). 
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Общая схема адаптивной фильтрации 
 

Рассмотрим возможность применения полученных обобщенных моде-
лей (7)-(8) и (11)-(12) для решения следующих задач: адаптивного восста-
новления исходного сигнала по импульсному сигналу, подавления адди-
тивных помех, деконволюции полезного сигнала. Общая схема решения 
этих задач изображена на рис. 2. На схеме адаптивный фильтр (АФ) реа-
лизован в виде последовательного соединения частотно-импульсного 
преобразователя (ЧИП) и ИНЭ. Предположим, что на вход АФ подаётся 
воздействие 

( ) { ( ) ( )}u t P x t t= +ξ , 

где x(t) – полезный сигнал; ( )tξ  – случайная стационарная помеха, некор-
релированная с x(t); P – линейный оператор, соответствующий неизвестно-
му фильтру (НФ). ЧИП преобразует u(t) в последовательность импульсов 
(1), которая подается на входы ИНЭ с задержками tiΔ  и образует вектор 
b(n). Выход ИНЭ представлен сигналом s(n), соответствующим (7). Эта-
лонный фильтр определяет желаемый линейный оператор G преобразова-
ния полезного сигнала, т.е. s0(t) = G{x(t)}. В зависимости от операторов P и 
G с помощью рассматриваемой схемы могут решаться разные задачи адап-
тивной обработки сигналов. Например, если s0(t) = x(t) и u(t) = x(t) (помехи 
отсутствуют), то АФ будет выполнять квазиоптимальное восстановление 
полезного сигнала x(t) по импульсной последовательности, формируемой 
ЧИП, а при наличии помех дополнительно будет решаться задача их подав-
ления. Если u(t) = P{x(t)}, s0(t) = x(t) и помехи отсутствуют, то АФ может 
выполнять операцию деконволюции полезного сигнала. 

 

 
 

Рис. 2. Обобщенная схема адаптивной фильтрации на основе ИНЭ 
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Для решения подобных задач в общей постановке необходимо опреде-
лить параметры ИНЭ (вектор весов w, либо матрицу Н), обеспечивающие 
минимум функционала 
 J(w, H) = Е{F(e(t))}, (13) 

где Е – математическое ожидание; F – некоторая выпуклая функция, на-
пример квадратичная; e(t) – ошибка, которая может вычисляться как раз-
ность e(t) = s0(t) – s(t) или иным способом. 

 
Адаптивное восстановление сигналов и подавления помех 

 
В этом случае ошибка равна e(n) = s0(n) − s(n). Найдем оценку гради-

ента функционала (13) по параметру w. С учетом (8) получаем  

 ( ) 2 { ( ) ( )}J E e n n∇ = −w y . (14) 

Применяя метод наискорейшего спуска и выполняя стохастическую 
аппроксимацию, получаем простое правило обучения для нахождения 
вектора w, которое соответствует известному правилу Уидроу-Хоффа [9] 

 1 ( ) ( ) ( )n n n e n n−= +μw w y , (15) 

где ( )nμ  – коэффициент скорости адаптации. 
Для поиска квазиоптимальных значений импульсных характеристик 

можно использовать (7) или (11). С целью упрощения выражений умно-
жим столбы матрицы H, представляющие импульсные характеристики 
каждого из каналов, на весовые коэффициенты каналов wi. Тогда (7) мож-
но представить в виде 

 
1

0
( ) ( ) ( )

I
T
n

i
s n i i

−

=

= ∑b h , (16) 

где bn(i) – i-я строка матрицы Вn; h(i) – i-й столбец модифицированной 
матрицы Н. Подставляя (16) в (13), получаем следующую оценку гради-
ента 

( ( )) 2 { ( ) ( )}T
nJ i E e n i∇ = −h b . 

Отсюда правило адаптации вектора отсчетов импульсной характеристики 
любого канала ИНЭ можно записать в виде 

 1( ) ( ) ( ) ( ) ( )T
n n ni i n e n i−= + μh h b . (17) 
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Если воспользоваться представлением (11), то с учетом сделанных допу-
щений в отношении матрицы Н можно получить симметричное правило 
адаптации её строк 

 1( ) ( ) ( ) ( ) ( )n n nk k n e n k−= +μh h b , (18) 

где bn(k) – k-й столбец матрицы Вn. 
Было проведено сопоставление результатов моделирования АФ, по-

строенного на основе правил (15), (17) и (18), с результатами, полученны-
ми для обычного транверсального АФ при решении задачи подавления 
помех. Полезный сигнал при этом задавался гармоническим колебанием, а 
помехи представлялись нормальным белым шумом с единичной диспер-
сией. Количество каналов ИНЭ и отводов трансверсального АФ выбира-
лось равным. Было установлено, что АФ на основе ИНЭ по сравнению с 
трансверсальным АФ обеспечивает значительно более быструю сходи-
мость и лучшие значения отношения сигнал-шум. Так, отношение сигнал-
шум на выходе ИНЭ в результате применения правил (15) и (18) улучша-
лось на 25 дБ. В то же время отношение сигнал-шум на выходе трансвер-
сального АФ улучшалось всего на 18,5 дБ, не достигая уровня подавления 
помех с помощью ИНЭ. 

 
Фильтр деконволюции 

 
В общем случае адаптивный фильтр деконволюции обеспечивает вос-

становление исходного сигнала x(t) подвергнутого свертке с неизвестной 
импульсной характеристикой. Для решения задачи деконволюции можно 
использовать правило адаптации (15), если известна реакция эталонного 
фильтра на входное воздействие. Либо можно воспользоваться известны-
ми самообучающимися алгоритмами, например, алгоритмом Cато [10], в 
соответствии с которым минимизируется функционал 
 2 2( ) {( ( ( )) ( )) } {(| ( ) | ) }J E sign s n s n E s n= γ − = −γw , (19) 

где 2{ ( ) } {| ( ) |}E x n E x nγ = . Так как функционал (19) при 
( ) ( ( )) ( )e n sign s n s n= γ −  аналогичен (13), то, используя рассмотренный 

выше подход, можно легко получить правило обучения ИНЭ для этого 
случая 
 1 ( )( ( ( )) ( )) ( )n n n sign s n s n n−= + μ γ −w w y . (20) 
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В приведенной форме правило (20) аналогично известному правилу Сато 
и обеспечивает сходимость для сигналов x(t) с отрицательным эксцес-
сом [10]. 

Было проведено моделирование двух АФ: АФ, построенного на основе 
ИНЭ и обучаемого на основе правила (20), и АФ, реализованного в виде 
трансверсального фильтра с числом отводов, равным I, и обучаемого на 
основе аналогичного правила. Задача заключалась в восстановлении (де-
конволюции) полезного сигнала из свертки ( ) ( )* ( )u n p n x n= , где ( )p n  – 
импульсная характеристика НФ. Полезный сигнал представлялся суммой 
гармонических колебаний. Передаточная функция НФ задавалась в виде 
1-0.9z-1. Параметры ИНЭ были следующими: I = 35, K = 32, импульсные 
характеристики отдельных каналов были одинаковыми. Значение коэф-
фициента скорости обучения было равно 0,00001. 

В результате моделирования было установлено, что выходные сигналы 
фильтров после обучения примерно совпадают. Наблюдалось смещение 
сигналов по времени, обусловленное тем, что деконволюция выполняется 
с точностью до масштабного множителя и времени задержки. Для количе-
ственной оценки результатов деконволюции вычислялся индекс межсим-
вольной интерференции [10] 

1
2

0
2( ) 1

max( )

M

m
m

ISI
m

c
J

c

−

== −
∑

c , 

где с – вектор, представляющий свертку вектора отсчетов p импульсной 
характеристики НФ и полученного вектора весов w; M – длина вектора с. 
В случае идеального восстановления (когда АФ является обратным 
фильтром для НФ) индекс JISI(c) равен нулю. Оценки этого индекса для 
двух рассматриваемых случаев близки к нулю и равны 0,079 (АФ на осно-
ве ИНЭ) и 0,00058 (трансверсальный АФ). 

 
Выводы 

 
Разработанные обобщенные модели (7)-(8) и (11)-(12) позволяют вы-

полнять моделирование ИНЭ с использованием линейных векторно-
матричных уравнений, широко используемых в теории адаптивной обра-
ботки сигналов. Это стало возможным благодаря представлению входного 
воздействия импульсного нейрона в виде бинарного вектора. Именно такая 
интерпретация позволяет переносить результаты из области адаптивной 
обработки сигналов в область импульсных нейронных сетей, и наоборот. 
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Предложенная схема адаптивной фильтрации на основе ИНЭ является 
достаточно универсальной и может применяться для решения самых раз-
личных задач адаптивной обработки сигналов. С помощью последова-
тельной и параллельной моделей ИНЭ были получены правила обучения 
для задачи восстановления сигналов по импульсной последовательности, 
задачи подавления шумов, задачи слепой деконволюции. При этом прави-
ла обучения позволяют находить квазиоптимальные значения не только 
для синаптических коэффициентов, но и для импульсных характеристик 
отдельных каналов ИНЭ. 

Задачей дальнейших исследований в данном направлении можно счи-
тать оценку вычислительной эффективности предложенных моделей ИНЭ 
и правил обучения, а также их развитие с учетом импульсного представ-
ления не только входных, но и выходных сигналов. 
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В работе рассматривается задача классификации временных рядов и 

применение спайковой нейронной сети для её решения. Ввиду отсутствия 
простой математической формулировки для подобных биологически ин-
спирированных сетей, решается задача оптимизации параметров сети при 
помощи суррогатных моделей. Разработана метрика оценки производи-
тельности сети и алгоритм, максимизирующий её. 
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This work contains the application of spiking neural networks to time series 

classification task. Because of the lack of mathematical framework for such 
biologically inspired neural networks, this work tries to solve optimization task 
of parameters of the network with surrogate models. Quality metric for classifi-
cation performance designed. 
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Введение 
 

Известно значительное число работ, посвященных классификации 
временных рядов с помощью нейронных сетей [1, 2]. Нейронные сети за-
рекомендовали себя, как универсальные аппроксиматоры нелинейных 
функций вида )(xf  [3]. В контексте временных рядов это означает, что 
непрерывный временной ряд необходимо заменить дискретным, приме-
нить функцию окна, и свести задачу к задаче аппроксимации функции 
вида ))(),(...,),(( 1 nnkn txtxtxf −− , где k  – размер окна. 

Многообещающими выглядят нейронные сети с внутренним состояни-
ем – так называемые резервуарные вычислители, которые позволяют не-
посредственно аппроксимировать зависимость вида ),( txf  [4, 5]. Подоб-
ная сеть, по сути, является динамической системой, которая подвергается 
возмущению входным временным рядом )(tx . Динамика возмущённой 
сети порождает новый временной ряд )(tz , который несёт в себе опреде-
ленные характеристические свойства )(tx . Аналогично классическому 
подходу, в этом случае можно определить функционал качества класси-
фикации, но сформулировать точные выражения для его градиента воз-
можно только для сетей с простой динамикой. 

В зависимости от используемой модели, сигнал )(tz  может иметь раз-
личную форму: непрерывную (Echo State Networks [4]), импульсную 
Liquid State Machines [6]). Импульсную форму сигнала в контексте нейро-
сетевых моделей также называют спайковой, для акцентирования связи c 
биологическими нейронами, для которых такая форма сигнала является 
типичной. 

В данной работе сделан акцент на использование импульсной формы 
сигнала )(tz , как биологически наиболее оправданной. Эта форма сигнала 
также позволяет использовать событийную модель симуляции, где каждая 
пульсация является событием. Такая модель позволяет проводить мас-
штабные симуляции с миллионами межнейронных связей, используя 
лишь персональный  компьютер. 

Рассматривается спайковый вычислительный резервуар, веса нейронов 
которого подвержены динамике спайко-временной пластичности (Spike-
Timing Dependent Plasticity), которая является биологически инспирирован-
ным правилом обучения без учителя (см. обзор [7]). Динамика сети, как и 
правило обучения, задаётся набором параметров. Выходная активность сети 
оценивается функционалом качества разделения различных классов вре-
менных рядов, в основе которого лежит соотношение Фишера [8]. 
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Поиск оптимальных параметров сети требует больших вычислитель-
ных затрат. В этой связи в работе применяется техника поиска глобально-
го максимума функционала качества с помощью байесовской оптимиза-
ции суррогатной модели [9]. 

 
Постановка задачи 

 
Рассмотрим многомерный временной ряд nRtx ∈)( , который описыва-

ет состояние исследуемой системы в моменты времени ],0[ Tt∈ , где T  – 
интересующий нас интервал активности системы. Набор состояний сис-
темы, в которых она может пребывать в определённые непересекающиеся 
интервалы времени, обозначаем }:1,{ ljyy j ∈∈ . Классифицировать вре-
менной ряд )(tx  означает правильно определить состояние системы в 
момент времени t на основе её прошлых состояний. 

В качестве модели нейронной сети рассматриваем рекуррентную сеть 
SRM нейронов [10], веса которой подвержены динамике спайко-
временной пластичности [7]. Потенциал мембраны i-го нейрона )(tui  
конфигурирован сигмоидальной функцией активации, которая задает ин-
тенсивность негомогенного пуассоновского процесса: 

 ( ( ) )

1( ( ))
1 ii i s u tr u t

e− −υ=
+

. (1) 

Здесь s , υ  – параметры, определяющие свойства функции: скорость воз-
растания функции и порог активности соответственно. При достижении 
порога функция меняет возрастание на убывание. 

Популяцию нейронов разделяем на два слоя: входной слой, содержа-
щий n нейронов, который генерирует импульсы в соответствии с входны-
ми паттернами; скрытый слой, динамика которого подвержена возмуще-
ниям входными импульсами, что порождает новый временной ряд 

mRtz ∈)( , где m – количество нейронов в скрытом слое. 
Возмущение от нейрона к нейрону передается посредством синаптиче-

ской связи, динамика которой описывается дифференциальным уравнени-
ем 

 
( ) ( )

( )j j
i

s

ds t s t
a S t

dt
= − +

τ
. (2) 
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Здесь sτ  – временная константа определяющая скорость угасания сигнала 
на синапсе; 1 2( ) ( ), { , ,..., }s s s s s

i j j kj
S t t t t t t t= δ − ∈∑  – реализация пуассонов-

ского процесса интенсивностью ir  (1), где ( )tδ  – дельта-функция (функ-
ция Дирака); a  – константа, равная 1,0 для возбуждающего синапса и 

0,1−  - для тормозящего. Каждый нейрон производит взвешенное сумми-
рование сигналов от связанных с ним синапсов. 

Вероятность наличия связи между нейронами задаётся для каждого 
слоя параметрами: 12P  – вероятность соединения возбуждающей связью 

нейрона из первого слоя с нейроном из второго; iP22  – вероятность соеди-
нения тормозящей связью между двумя нейронами из второго слоя. 

Рассматриваем представленную нейронную сеть как классифицирую-
щую. 

 
Оптимизация модели 

 
Для анализа импульсных сигналов существует ряд метрик [11]. Ядер-

ные техники анализа опираются на некоторое ядро, которое описывает 
степень схожести двух импульсных последовательностей, сглаженных 
фильтром низких частот. Известны метрики, которые работают непосред-
ственно с импульсным сигналом, однако сглаживание даёт бóльшую гиб-
кость в сочетании ядер и предполагает использование хорошо изученных 
техник анализа паттернов. Сглаживание сигнала можно реализовать пу-
тем его свёртки со сглаживающим фильтром 

( )
t

t e
−
τκ = , 

где в качестве временной константы сглаживания τ выбирается диапазон, 
соответствующий динамике типичного синапса. В данной работе эта кон-
станта равна 15 мс. Таким образом, постобработанный выходной сигнал 
имеет вид 

( ) ( ) ( )Z t z t t t dt′ ′ ′= κ −∫ . 

Пусть входной временной ряд )(tx  соответствует k переключениям 
состояния исследуемой системы, которые необходимо выделить. Тогда 
выходной сигнал )(tZ  можно представить в виде положительной опреде-
ленной матрицы K  (матрица Грэма) размерности kk × , где элемент мат-
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рицы ijK  – вещественное число, которое лежит в диапазоне [0, 1] и харак-
теризует степень схожести частей временных рядов, соответствующих 
пребыванию системы в состояниях ji yy , . Эту матрицу можно построить, 
применив ядерные техники анализа паттернов, используя, например, ска-
лярное произведение 
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где )(),( tZtZ ji  – части временного ряда, соответствующие пребыванию 
системы в состояниях iy , jy . Получив матрицу Грэма, становится воз-
можным применить большое число техник анализа паттернов [12]. 

Используем в качестве метрики, определяющей качество разделения 
состояний системой, соотношение Фишера 

,
)(
)(

K
W

K
B

Str
StrF =  

где K
BS , K

WS  матрицы межклассовых ковариаций и ковариаций внутри 
класса, соответственно, выводимых из K  [13]. 

Представленная модель имеет обширный набор свободных парамет-
ров. Для выбора оптимальных значений этих параметров используем ме-
тод глобальной байесовской оптимизации на основе суррогатных моде-
лей [9].  

 
Вычислительный эксперимент 

 
Набор исходных данных. Набор данных сгенерирован искусственно: 

для 100 входных нейронов и каждого класса паттерна были получены ин-
тенсивности пуассоновского распределения путем реализации бета-
распределения с параметрами 0,2, 0,9α = β = . Пуассоновский процесс 
был реализован один раз для каждого класса длительностью 500 мс. Каж-
дый паттерн был повторен одинаковое число раз для каждого класса до 
достижения предела длительности набора в 60 с. Из тех же паттернов был 
составлен тестовый набор данных, на которых производилась оценка эф-
фективности алгоритма. 

Варьируемые параметры. В качестве варьируемых параметров 
опытным путём выбраны параметры, наиболее влияющие на динамику 
сети (табл. 1): 
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– стартовые значения весов возбуждающих 12W  и тормозящих 22W  
синапсов для входных и рекуррентных соединений, соответственно;  

– величины −τ , +τ , задающие, соответственно,  нижнюю и верхнюю 
границы окна и характеризующие спайко-временную пластичность; 

– ltpR  – соотношение амплитуд долговременной потенциации (LTP) и 
долговременной депрессии (LTD) (амплитуды потенциации и депрессии 
+A , −A  в работах [14, 15]); 

– s  – скорость возрастания функции активации (1); 
– sτ  – синаптическая временная константа (2). 

 
Таблица 1 

 
Сводная таблица параметров 

 
Имя +τ  −τ  ltpR  12W  22W  s sτ  
Мин. 10,0 10,0 0,01 0,05 0,0 0,1 1,0 
Макс. 400,0 1000,0 15,0 20,0 20,0 10,0 1000,0 

 
Замороженные параметры. Параметры вероятностей соединения 

нейронов между собой iPP 2212, были заморожены в течение всех симу-
ляций и равны 0,5 и 0,25 соответственно. Скорость обучения была приня-
та 1e-03, каждая симуляция содержала 5 эпох обучения сети. 

Суррогатная модель. Была произведена генерация 1000 значений 
варьируемых параметров в латинском гиперкубе, на основе чего была 
построена суррогатная модель и произведена оценка качества обучения 
системы. Результаты были случайно разбиты на наборы для кросс-
валидации десятью разбиениями. Данные были обработаны регрессион-
ной моделью на основе гауссовских процессов со средней квадратичной 
функцией потерь. Минимум функции потерь достигнут для гауссовского 
процесса с функцией ковариации Matern1/2 с автоматической релевантно-
стью (ARD). 

Программное обеспечение. Для реализации динамических нейронных 
сетей была использована авторская библиотека [16]. Для реализации ал-
горитма оптимизации на основе суррогатной модели была использована 
из библиотеки GPyOpt [17]. 
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Результаты 
 

Процесс оптимизации параметров был запущен три раза, значение 
найденных оптимальных параметров приведен в табл. 2. 

 
Таблица 2 

 
Оптимальный набор параметров 

 
Имя +τ  −τ  ltpR  12W  22W  s sτ  F 

Эксп. 1 341,0 987,3 2,4 9,4 14,6 9,8 368, 2 1.11 
Эксп. 2 84,0 940,0 8,5 20,0 13,2 4, 4 281,3 1.20 
Эксп. 3 10,0 1000,0 1,18 5,73 13,63 10,0 75,2 1.05 

ARD 166,6 25,2 123,0 0,5 0,05 0,2 5,5  
 

Последней строчкой в таблице идёт среднее значение коэффициентов 
автоматической релевантности, значения которой показывают степень 
влияния данного параметра на качество системы (чем больше число, тем 
меньше влияние параметра). 

Из результатов видно, что наибольшее влияние на качество классифи-
кации оказывает «сила» рекуррентных тормозящих связей, оптимальное 
значение которой относительно стабильно среди всех экспериментов. 

Присутствие рекуррентных тормозящих связей заставляет нейроны се-
ти вступать в конкурирующую борьбу за возможность сгенерировать сиг-
нал. Такая динамика заставляет сигнал нейронов декоррелировать между 
собой, что приводит к тому, что ковариационная матрица ряда )(tz  при-
ближается к единичной матрице. Такого рода воздействие на выходной 
сигнал побуждает разные нейроны сети отвечать на разные характеристи-
ки входного сигнала, что представляет собой форму разреженного коди-
рования, часто используемого в алгоритмах машинного обучения 
(FastICA [18], Slow Feature Analysis [19]). 

Скорость возрастания функции активации также показала себя как 
один из параметров, оказывающих сильное влияние на качество класси-
фикации. Высокие значения данного параметра заставляют стохастиче-
скую систему выдавать более стабильные результаты, однако полное от-
сутствие стохастичности ограничивает исследование пространства весов 
спайко-временной пластичностью. 

Любопытным является наблюдение, что параметры , ,ltp sR+τ τ  прини-
мают различные значения для оптимумов, не влияя сильно на качество 
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классификации. Такое можно объяснить наличием зависимости между 
этими параметрами и эта тема требует дальнейшего исследования. 

На рис. 1 представлен срез поверхности параметров вблизи оптималь-
ного значения параметра 22W . Здесь на оси абсцисс отложены нормализо-
ванные значения этого параметра, а на оси ординат – логарифм качества 
системы. Пунктирная линия на рисунке соответствует суррогатной моде-
ли, непрерывная – экспериментальным результатам. 

 

 
 

Рис. 1. Экспериментальные и модельные значения параметра 22W  
 

Выводы 
 

Комбинаторный взрыв различных сочетаний параметров сложных ди-
намических сетей ограничивают их использование в реальных задачах. В  
работе предпринята попытка решить эту проблему при помощи суррогат-
ной модели критерия качества классификации. 

Дальнейшее направление исследований предполагает тщательный 
анализ влияния значений свободных параметров на качество классифика-
ции для более сложных систем с около-хаотичной динамикой, которая, 
как предполагается в работе [20], несет в себе важную информацию о 
структуре анализируемого временного ряда. 

 
Хотелось бы выразить благодарность Анатолию Павловичу Карпенко за сове-

ты и помощь в создании данной работы. 
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ИССЛЕДОВАНИЕ ДИНАМИКИ ФУНКЦИОНАЛЬНОГО 

СОСТОЯНИЯ УЧАСТНИКОВ ГРУППОВОЙ ДИСКУССИИ1 
 

Рассматривается проблема взаимодействия функционального состоя-
ния человека и социальных условий, в которых он находится. Проанали-
зирована такая специфическая форма социального взаимодействия как 
общение в условиях полилога (на примере групповой дискуссии) и его 
влияние на функциональную межполушарную асимметрию участников, а 
также на динамику параметров вариабельности сердечного ритма. Пока-
зано, что изменения функционального состояния, связанные с участием в 
групповой дискуссии, взаимосвязаны с индивидуально-психологическими 
особенностями ее участников. 

 
Ключевые слова: функциональное состояние, социальное взаимодей-

ствие, полилог, вариабельность сердечного ритма, межполушарная 
асимметрия. 
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INVESTIGATION OF DYNAMICS OF FUNCTIONAL STATE 

OF PARTICIPANTS IN A GROUP DISCUSSION 
 

We study the problem of the interaction between the functional state of a 
human and the social environment which surrounds him. We analyze a form of 
social interaction which appears during polylogue communication in a group 
discussion, its impact on functional hemispheric asymmetry of participants and 

                                                
1 Работа выполнена при частичном финансировании по гранту РГНФ 15-06-

10894_а. 



ISBN 978-5-7262-2239-4 НЕЙРОИНФОРМАТИКА-2016. Часть 2 

 УДК 004.032.26(08) Нейронные сети 213 

the dynamics of the parameters of heart rate variability. It is shown that chang-
es in the functional state in the process of group discussion are related to the 
individual psychological characteristics of participants. 

 
Keywords: functional state, social interaction, polylogue, heart rate varia-

bility, hemispheric asymmetry. 
 

Введение 
 

Социальное взаимодействие – это процесс информационного и мате-
риального обмена между индивидами, вербально, эмоционально или по-
средством совместной деятельности.  

Для того чтобы произошло взаимодействие, зачастую хватает одного 
только присутствия рядом других людей. 

Эффект влияния присутствия на состояние человека был замечен до-
вольно давно. Еще в конце 19 века Норман Триплетт заметил и описал 
феномен социальной фасилитации: присутствие других облегчает дейст-
вия и повышает эффективность при решении простых задач. Активность 
индивида повышается в условиях ее осуществления в окружении других 
людей по сравнению с обычным уровнем этой же активности при индиви-
дуальном осуществлении. Чаще всего социальная фасилитация обнаружи-
вается в ситуации соревнования с другими [1]. 

В ряде других экспериментов было показано наличие противополож-
ного эффекта – сдерживания, торможения действий индивида под влия-
нием присутствия других, что получило название эффекта социальной 
ингибиции [2]. 

Рассуждая над причинами таких противоречивых результатов, соци-
альный психолог Роберт Зайонц пришел к выводу, что возбуждение все-
гда усиливает доминирующую реакцию; повышенное возбуждение улуч-
шает выполнение простых задач, для которых наиболее вероятной («до-
минирующей») реакцией является правильное решение. Когда люди воз-
буждены, то они быстрее разгадывают простые анаграммы. В сложных 
задачах, где правильный ответ не напрашивается сам собой, возбуждение 
приводит к неправильной реакции. Возбужденные люди обычно хуже 
решают сложные анаграммы [1]. 

Таким образом, процесс социального взаимодействия приводит к из-
менениям на эмоциональном и поведенческом уровне. Однако остается 
открытым вопрос о его влиянии на функциональное состояние организма. 
И важно выявить: в чем именно выражаются данные влияния, и играют ли 
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какую-либо роль в динамике функционального состояния индивидуаль-
ные особенности человека. 

 
Полилог как особая форма социального взаимодействия 

 
Полилог – это дискуссия или беседа трех и более участников [3]. Это 

одна из наиболее часто встречающихся и сложных для изучения форм 
коммуникации.  

Полилог, как особое явление в исследованиях коммуникативного про-
цесса, начали выделять лишь в конце 20 века [4]. Связано это с расхожде-
нием мнений ученых-филологов о его особенностях. Очень долгое время 
полилог считался суммой множества диалогов, однако в последнее время 
начали появляться работы, указывающие на уникальность полилога [5]. 

Отмечается, что полилог, как многосторонняя форма взаимодействия, 
характеризуется более широким спектром коммуникативных ролей, непо-
стоянством ролей собеседников, непредсказуемостью его развития ввиду 
возможности вмешательства нескольких участников. Последующая реп-
лика может быть откликом не на предыдущее высказывание, а на времен-
но вербально пассивных участников; реакции на реплики в полилоге мо-
гут быть удаленными по времени, что дает возможность более детального 
их обдумывания [5]. 

Полилог – это сложная форма речи, которая сможет разбиваться на ряд 
элементарных единиц, границы между которыми определяются сменами 
подтем в рамках обсуждения общей глобальной темы (макротемы) [5]. 
Для полилога характерны тематические перескоки, сложное взаимодейст-
вие реплик, разрыв диалогических единств, особый вид линейного развер-
тывания реплик. Признак равной речевой активности участников комму-
никации предусматривает промежуточные формы, в которых реактивная 
роль собеседников изменяется – от позиции адресата до позиции слуша-
теля (наблюдателя) и может, оставаясь невербализованной, влиять на раз-
витие полилога ответным неречевым действием [3]. 

В нашей работе полилог был рассмотрен на примере групповой дис-
куссии, для которой характерны обмен мнениями по заданной проблеме, 
их обсуждение и разработка общего группового решения рассматривае-
мого вопроса. 
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Влияние процесса групповой дискуссии на параметры 
функциональной межполушарной асимметрии школьников 

 
Функциональная асимметрия – это сложное свойство мозга, отражаю-

щее различие в распределении нервно-когнитивных функций между его 
правым и левым полушариям [6]. 

Межполушарная асимметрия – характеристика распределения когни-
тивных функций между левым и правым полушариями: при выполнении 
одних когнитивных функций ведущим является левое полушарие, дру-
гих – правое [7]. 

Представления о наличии динамических свойств функциональной 
межполушарной асимметрии (ФМА) в настоящее время являются обще-
признанными [8, 9]. Известно, что правшество и левшество, после перио-
да формирования, достаточно стабильны, однако при этом не существует 
межполушарных отношений, которые сохраняли бы свое постоянство на 
протяжении человеческой жизни. 

В нашем эксперименте мы предполагали, что участие в групповой 
дискуссии при решении общего вопроса может повлиять на параметры 
функционального состояния мозга школьников. А также ставился вопрос 
о связи индивидуально-личностных особенностей школьников и измене-
нием функциональной межполушарной асимметрии в процессе групповой 
дискуссии. 

Для этого была подобрана группа добровольцев (20 человек) в возрас-
те 12-15 лет. 

В исследовании использовались метод компьютерной латерометрии и 
многофакторный личностный опросник Р.Б. Кеттелла и Р.В. Коана (под-
ростковый вариант, адаптированный Э.М. Александровской) [10]. 

Компьютерная латерометрия позволяет измерять характеристики про-
странственного слуха, что дает нам информацию о функциональном со-
стоянии мозга и о функциональной межполушарной асимметрии [11]. 

 
Исследуемые показатели: 
Δt min L – интериуральная задержка, соответствующая отклонению 

звука от средней линии в левую сторону, отражающая лабильность право-
го полушария; 

Δt max L – интериуральная задержка, соответствующая крайней лате-
ризации звука в левом ухе, отражающая возбудимость правого полуша-
рия; 
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Δt rash L – интериуральная задержка, соответствующая моменту воз-
никновения эха в правом ухе, отражающая устойчивость правого полуша-
рия; 

Δt min R – интериуральная задержка, соответствующая отклонению 
звука от средней линии в правую сторону, отражающая лабильность лево-
го полушария; 

Δt max R – интериуральная задержка, соответствующая крайней лате-
ризации звука в правом ухе, отражающая возбудимость левого полуша-
рия; 

Δt rash R – интериуральная задержка, соответствующая моменту воз-
никновения эха в левом ухе, отражающая устойчивость левого полуша-
рия; 

ASmin – коэффициент асимметрии по лабильности полушарий; 
ASmax – коэффициент асимметрии по возбудимости полушарий; 
ASrash – коэффициент асимметрии по устойчивости полушарий; 
AS – общий коэффициент асимметрии. 
dASmin – разница между коэффициентами межполушарной асиммет-

рии по лабильности до и после групповой дискуссии 
dASmax – разница между коэффициентами межполушарной асиммет-

рии по возбудимости до и после групповой дискуссии 
dASrash – разница между коэффициентами межполушарной асиммет-

рии по устойчивости до и после групповой дискуссии 
dAS – разница между общим коэффициентом межполушарной асим-

метрии до и после групповой дискуссии. 
Эксперимент был проведен по следующей схеме. Вначале школьники 

проходили входную психодиагностику с помощью опросника Кеттелла, за-
тем измерялись исходные параметры функциональной межполушарной 
асимметрии. На втором этапе учителем задавался проблемный вопрос для 
группового обсуждения и принятия общегруппового решения (тематика во-
проса «Экология»), вопрос обсуждался в малых группах по 4 человека, затем 
выносилось и озвучивалось общее решение, с которым все члены группы 
были согласны. Сразу после окончания обсуждения школьники проходили 
повторное измерение функциональной межполушарной асимметрии. 

В результате проведенного эксперимента было выявлено, что значи-
мых изменений параметров функциональной межполушарной асимметрии 
после дискуссии не наблюдается (р > 0,05 по критерию Вилкоксона) 
(рис. 1), что, в общем-то, ожидаемо, так как функциональная межполу-
шарная асимметрия – это показатель довольно устойчивый. 
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Рис. 1. Средние значения коэффициентов функциональной 
межполушарной асимметрии по выборке до и после дискуссии 

 
Однако в ходе нашего исследования была показана значимая взаимо-

связь между величинами разницы значений параметров функциональной 
межполушарной асимметрии и уровнем выраженности некоторых лично-
стных факторов, выявленных с помощью теста Кеттелла, в частности: 

• Фактор Н (социальная смелость) положительно коррелирует с dAS 
(r = 0,462 по критерию ранговой корреляции Спирмена), что говорит о 
том, что у подростков с высокой социальной смелостью наблюдается 
большее изменение общего коэффициента асимметрии в процессе груп-
повой дискуссии; 

• Фактор С (уверенность в себе) положительно коррелирует с dAs 
max (r = 0,447 по критерию ранговой корреляции Спирмена), что говорит 
о том, что у подростков с высокой уверенностью в себе, происходит 
большее изменение функциональной межполушарной асимметрии по воз-
будимости полушарий. 

Таким образом, можно говорить о том, что черты личности «социаль-
ная смелость» и «уверенность в себе» взаимосвязаны с изменениями 
функциональной межполушарной асимметрии, вызванными участием в 
групповой дискуссии. 
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Рис. 2. Значимые взаимосвязи между величинами изменения параметров 
функциональной межполушарной асимметрии после дискуссии и личностными 

факторами, выявленные с помощью корреляционного анализа (Спирмена) 
 

Вегетативное обеспечение поведения в процессе групповой дискуссии 
в рабочих группах 

 
Вегетативное обеспечение деятельности – это способность вегетатив-

ной нервной системы к долговременному поддержанию вегетативной ре-
активности на определенном уровне, обеспечивающем эффективную реа-
лизацию актуальной функции [12]. Одним из наиболее простых способов 
изучения режимов вегетативной регуляции организма является анализ 
вариабельности сердечного ритма. В результате спектрального анализа 
исходных ритмограмм мы получаем мощность низкочастнотных и высо-
кочастотных волн, присутствующих в исходном сложном сигнале. Мощ-
ность низкочастнотных волн (LF) отражает активность симпатической 
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нервной системы, мощность высокочастотных волн (HF) отражает актив-
ность парасимпатической нервной системы [13]. 

В нашем исследовании мы изучали особенности динамики сердечного 
ритма участников группового обсуждения при планировании совместной 
деятельности. 

Нами были проанализированы 4 постоянные рабочие закрытые группы 
Нижегородского горного клуба (в общей сложности 23 человека в возрас-
те от 19 до 26 лет), в процессе социального взаимодействия при совмест-
ном планировании деятельности группы.  

Каждый участник прошел непрерывное измерение сердечного ритма в 
процессе группового планирования с помощью мобильного датчика сер-
дечного ритма HxM BT (heart rate monitor). Затем была проведена диагно-
стика уровня экстраверсии с помощью опросника «тест определения тем-
перамента (Айзенк)» и измерение социометрического статуса участников, 
уровень групповой сплоченности (Метод социометрических измерений). 

У всех проанализированных групп был выявлен высокий уровень 
групповой сплоченности. 

В результате психодиагностического исследования участники были 
разделены на экстравертов и интровертов. 

Для анализа динамики сердечного ритма была рассчитана динамика 
индекса вегетативного баланса для каждого испытуемого (индекс вегета-
тивного баланса есть отношение мощности низкочастотных волн к мощ-
ности высокочастотных волн спектра вариабельности), и затем получена 
средняя динамика для интровертов и экстравертов. Для этого в каждой 
динамике высчитаны средние значения индекса вегетативного баланса за 
каждые 10 % времени дискуссии и далее высчитывались среднегрупповые 
значения за каждые 10 % времени дискуссии для экстравертов и интро-
вертов. 

Анализ результатов с помощью дисперсионного анализа (метод по-
вторных измерений) показал, что у интровертов индекс вегетативного 
баланса значимо ниже в первой половине групповой дискуссии, что соот-
ветствует этапу высказываниям собственного мнения участников дискус-
сии по обсуждаемому вопросу (рис. 3). Это может быть связано с быстрой 
активацией и захватыванием инициативы на себя в процессе общения экс-
травертами и более медленным включением в дискуссию интровертов. В 
процессе анализа были выявлены единичные эпизоды стресс-активации 
[14, 15], связанные с формулировкой и отстаиванием своей позиции в 
спорных моментах. 

 



ISBN 978-5-7262-2239-4 НЕЙРОИНФОРМАТИКА-2016. Часть 2 

220 УДК 004.032.26(08) Нейронные сети 

 
 

Рис. 3. Средняя динамика индекса вегетативного баланса (ИВБ) 
в процессе социального взаимодействия у интровертов и экстравертов 

(  отмечены значимые различия между выборками) 
 

Из вышеописанного можно заключить, что в ситуации полилога на 
динамику вегетативного обеспечения процесса взаимодействия оказыва-
ют влияние индивидуальные особенности участника исследования, такие 
как уровень экстраверсии. 

 
Заключение 

 
В результате проведенного нами исследования было показано, что 

участие в групповой дискуссии не оказывает значительных воздействий 
на всех ее участников. Однако была выявлена значимая взаимосвязь меж-
ду величинами разницы значений параметров функциональной межполу-
шарной асимметрии и уровнем выраженности таких личностных факто-
ров, как «Социальная смелость» и «Уверенность в себе» (по Кеттеллу). 

Также были найдены динамики индекса вегетативного баланса в про-
цессе развития групповой дискуссии, типичные для интровертов и экстра-
вертов (по Айзенку). 

Таким образом, можно говорить о том, что индивидуально-
психологические особенности личности взаимосвязаны с изменениями 
функционального состояния организма, в процессе групповой дискуссии. 

 
Список литературы 

 
1. Майерс Д.Д. Социальная психология. С-Пб, Питер, 2010. 800 с. 
2. Андреева Г.М. Психология социального познания // 2-е изд, Аспект Пресс, 

2000. 288 с. 



ISBN 978-5-7262-2239-4 НЕЙРОИНФОРМАТИКА-2016. Часть 2 

 УДК 004.032.26(08) Нейронные сети 221 

3. Вишнякова С.М. Профессиональное образование. Словарь. Ключевые по-
нятия, термины, актуальная лексика. М.: НМЦ СПО, 1999. 538 с. 

4. Большой энциклопедический словарь. Языкознание / Гл. ред. В.Н. Ярцева. 
М.: Большая Российская энциклопедия, 1998. 685 с. 

5. Яковлева Э. Б. Полилог как новый объект лингвистики // Лингвистическая 
полифония: Сборник статей в честь юбилея профессора Р. К. Потаповой / Отв. 
ред. чл.-корр. В.А. Виноградов. М.: Языки славянских культур, 2007. С. 184-203. 

6. Walker S.F. Lateralization of Functions in the Vertebrate Brain. 1980. 218 р. 
7. Сергеев Б.Ф. Асимметрия мозга. JI.: Наука, 1981. С. 167-170. 
8. Аршавский В.В. Межполушарная асимметрия в системе поисковой актив-

ности (к проблеме адаптации человека в приполярных регионах Севера-Востока 
СССР). Владивосток: Изд-во АН СССР, ДВО, 1988. 136 с. 

9. Пономарева Н.В., Фокин В.Ф. Динамика межполушарной асимметрии 
энергетического метаболизма при чтении и мнестических процессах // Сб. «Акту-
альные вопросы функциональной межполушарной асимметрии». 2001. С.145-147. 

10. Рукавишников А.А., Соколова М.В. Факторный личностный опросник 
Р. Кеттелла – 95. Руководство по использованию. СПб., 1995. С. 16-51. 

11. Полевая С.А. Интегративные принципы кодирования и распознавания сен-
сорной информации. Особенности осознания световых и звуковых сигналов в 
стрессовой ситуации // Вестник Новосибирского государственного университета. 
2008. Т. 2. Вып. 2. С. 106-117. 

12. Вегетативные расстройства. Клиника, диагностика, лечение / Под ред. 
А.М. Вейна. М., 2003. 752 с. 

13. Баевский Р.М., Иванов Г.Г. и др. Анализ вариабельности сердечного ритма 
при использовании различных электрокардиографических систем // Вестник арит-
мологии. 2001. № 24. С. 65-87. 

14. Парин С.Б., Яхно В.Г., Цверов А.В., Полевая С.А. Психофизиологические 
и нейрохимические механизмы стресса и шока: эксперимент и модель // Вестник 
Нижегородского университета им. Н.И. Лобачевского. 2007. № 4. С. 190-196. 

15. Runova E.V., Parin S.B., Nekrasova M.M., Bakhchina A.V., Kovalchuk A.V., 
Shyshalov I.S., Polevaya S.A. Monitoring and distant diagnostics of sportsmen’s func-
tional state based on information technologies and telemetry in the conditions of natural 
activity // International Journal of Psychophysiology. 2012. V. 85. № 3. P. 420. 

 



ISBN 978-5-7262-2239-4 НЕЙРОИНФОРМАТИКА-2016. Часть 2 

222 УДК 004.032.26(08) Нейронные сети 

Ю.В. БАКШЕЕВА1, И.М. ДАНИЛОВА2, 
К.В. САПОЖНИКОВА2, Р.Е. ТАЙМАНОВ2 

1Санкт-Петербургский государственный университет аэрокосмического приборо-
строения 

2Всероссийский научно-исследовательский институт метрологии имени 
Д.И. Менделеева, Санкт-Петербург 

taymanov@vniim.ru 
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ФОРМИРОВАНИЯ ЭМОЦИЙ 
 

Показаны особенности применения метрологического подхода к изме-
рению эмоций. Приведены результаты, доказывающие справедливость 
гипотезы о нелинейном преобразовании музыкальных и других акустиче-
ских воздействий в нейрофизиологические реакции, а также обоснован-
ность основных блоков предложенной ранее измерительной модели, свя-
зывающей музыкальные воздействия с эмоциями слушателя. 

 
Ключевые слова: измерительная модель, эмоция, тонические трезву-

чия, нелинейное преобразование, инфразвук. 
 

Y.V. BAKSHEEVA1, I.M. DANILOVA2, 
K.V. SAPOZHNIKOVA2, R.E. TAYMANOV2 

1Saint Petersburg State University of Aerospace Instrumentation 
2D.I. Mendeleyev Institute for Metrology, Saint Petersburg 

taymanov@vniim.ru 
 

METROLOGICAL APPROACH TO SUBSTANTIATION 
OF NON-LINEAR CHARACTER OF EMOTION FORMATION 

 
The work deals with special features of the metrological approach to meas-

urements of emotions. The results support a hypothesis about nonlinear conver-
sion of musical and other acoustic impacts into neurophysiological reactions. It 
is also shown that the functions of basic blocks of the measurement model pre-
sented earlier are correct in linking musical impacts with the emotions of lis-
teners. 

 
Keywords: measurement model, emotion, tonic triads, nonlinear conver-

sion, infrasound. 



ISBN 978-5-7262-2239-4 НЕЙРОИНФОРМАТИКА-2016. Часть 2 

 УДК 004.032.26(08) Нейронные сети 223 

Введение 
 

В развитых странах мира заметен рост средней продолжительности 
жизни, минимальные материальные потребности членов общества, в основ-
ном, удовлетворены. Однако экономические и социальные проблемы раз-
вития общества нарастают. Как следствие, интерес к наукам о человеке и 
обществе возрастает. Но традиционные методы гуманитарных исследова-
ний во многих случаях оказываются неэффективными. Например, в области 
нейрофизиологии общее количество публикаций превысило миллионные 
рубежи, а представления о «механизме» работы мозга доныне нет [1]. 

Естественна реакция общества: 
- все большее число специалистов с опытом технических разработок 

ведет исследования в гуманитарных науках; 
- в международном словаре и Рекомендации по метрологии понятие 

«измерение» распространено на области нефизических величин [2-4]; 
- измерение «многопараметрических» величин, характерных для наук 

о человеке и обществе, признано одним из наиболее актуальных направ-
лений развития метрологии [5]. 

Основой метрологического подхода к измерительной задаче является 
разработка измерительной модели, связывающей параметры, которые мо-
гут быть измерены, с определяемой ими многопараметрической величи-
ной. Адекватность модели и однозначность терминов, определяющих на-
именования измеряемых параметров и величин – необходимые условия 
получения достоверного результата измерения. 

Опыт, полученный при использовании в гуманитарных науках традици-
онных для них методов, и опыт, приобретенный при переносе методов, ха-
рактерных для технических разработок, в гуманитарную область, должен 
быть обобщен. Уже сегодня формулируются, а в ближайшие десятилетия 
станут актуальными качественно новые задачи, в которых разделение ис-
следований на гуманитарные и технические будет все более условным. 

Далее изложен метрологический подход к измерению прогнозируемых 
эмоций слушателя, вызываемых музыкальными и другими акустическими 
воздействиями. 

 
Модель измерения эмоций 

 
Различным аспектам изучения эмоций, рождаемых при прослушива-

нии музыки, посвящены многие публикации, в том числе, обзорного ха-
рактера, например, [6-10]. Их анализ доказывает, что одной из важнейших 
проблем в этой области является создание модели измерения для исследо-
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вания нейрофизиологических процессов, относящихся к эмоциональной 
сфере. Измерительная модель, связывающая музыкальное (или иное аку-
стическое) воздействие с ожидаемой эмоцией слушателя, на основании 
ряда гипотез и расчетов, сформулирована в [11], а позднее развита в [12-
17]. При формировании модели эмоция определена как нейрофизиологи-
ческая реакция, рождающая переход к состоянию, которое может быть 
идентифицировано по ощущению или поведению слушателя. 

В основу модели положена гипотеза, что эта реакция есть результат 
нелинейного преобразования услышанных звучаний и последующей се-
лекции из спектра, полученного после этого преобразования, комбинаци-
онных колебаний инфранизкочастотного и нижней части звукового диа-
пазона (далее – ИД), соответствующего диапазону биоритмов мозга. В 
[17] представлена трехступенчатая измерительная модель, первая ступень 
которой отражает «механизм» формирования базовых эмоций, общих у 
человека и животных, и связана с рефлекторной деятельностью мозга. Две 
последующие ступени, где решаются задачи распознавания образов, дают 
представление о формировании общечеловеческих и социально-
обусловленных эмоций, связанных с когнитивной деятельностью, с вос-
питанием, образованием, принадлежностью к определенной социокуль-
турной группе. 

 

 
 

Рис. 1. Первая ступень измерительной модели 
 

Первая ступень измерительной модели (рис. 1) функционирует по сле-
дующему алгоритму: 

• запоминание услышанных звучаний (на 0,15 – 0,3 с);  
• смешение услышанного звучания с ранее запомненным; 
• нелинейное преобразование смешанных колебаний; 
• селекция колебаний ИД; 
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• идентификация реакций, именуемых нами базовыми эмоциональ-
ными (БЭР), по частоте, отличающей тип биоритма; 

• при достаточно малой скорости изменения частоты этих компонен-
тов – формирование соответствующей базовой эмоции. 

 
Методика проверки первой ступени измерительной модели 

 
Исследования, отраженные в настоящей работе, направлены на экспе-

риментальное обоснование измерительной модели, включают этап про-
верки, а при необходимости – и корректировки предложенной модели 
измерений в части ее первой ступени. 

Обоснование измерительной модели потребовало разработки методики, 
позволяющей достоверно оценить связь между теоретически предсказанной 
и экспериментально полученной на ЭЭГ нейрофизиологической реакцией 
на определенные звуковые воздействия. Опыт разработки модели иллюст-
рирует метрологические особенности выполняемого исследования. 

Эксперименты, проведенные д.б.н. О. М. Базановой и Е. Д. Николенко, 
предусматривали предъявление испытуемым определенных звучаний с 
синхронной регистрацией электроэнцефалограммы (ЭЭГ) на приборе 
БОСЛАБ. 

Целью экспериментов было доказательство предсказанного моделью 
наличия БЭР на звуковые стимулы. Стимулы синтезировались на компь-
ютере из синусоидальных колебаний в равномерно-темперированном 
строе, что должно исключить влияние субъективных факторов исполни-
теля и тембровых характеристик инструмента на результат. В качестве 
стимулов использовались: 

1) Тонические трезвучия. Предварительные расчеты [11, 12] показали, 
что после нелинейной обработки мажорного тонического трезвучия фор-
мируется БЭР сравнительно высокого уровня. Для каждого мажорного 
тонического трезвучия ее частота может быть точно вычислена и, следо-
вательно, может быть предсказано, на какой частоте в ЭЭГ следует ее 
ожидать. Минорные тонические трезвучия таким свойством не обладают. 
Уровень характерных для них БЭР обычно значительно ниже, чем у ма-
жорных трезвучий одноименных тональностей, что позволяет использо-
вать минорные трезвучия в качестве «фоновых» (стандартных) стимулов. 

2) Звуки, содержащие тональную модуляцию на частотах в диапазоне 
биоритмов мозга: колебания с однополосной модуляцией и с частотной 
модуляцией. Согласно рассматриваемой измерительной модели, нелиней-
ное преобразование таких колебаний должно формировать БЭР.  
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Стимулы, формирующие БЭР, в этих экспериментах выполняли роль 
девиантных. Исследования предусматривали последовательное совершен-
ствование методик испытаний путем оптимизации стимулов, их длитель-
ности и порядка предъявления, а затем поиск более эффективного метода 
обработки полученных данных. 

1. Согласно первой методике эксперимента, которую можно назвать 
классической, в том числе, с позиции метрологии технических измерений, 
стимулы представляли собой тонические трезвучия в четырех тонально-
стях, причем серии измерений отличались тональностями. Запись ЭЭГ 
осуществлялась в тишине с открытыми и закрытыми глазами, а затем ис-
пытуемому, глаза которого должны были быть закрыты (для минимиза-
ции внешних влияний), предъявлялись серии по 20 одинаковых звучаний 
с паузами между ними. 

Обработка записей ЭЭГ осуществлялась с помощью преобразования 
Фурье в скользящем окне, а затем строились спектрограммы. 

Анализ полученных спектрограмм выявил, что принятое в этой мето-
дике повторение одинаковых стимулов приводит к эффекту «потери ин-
тереса» к ним, т.е. к ухудшению соотношения сигнал/помеха с увеличени-
ем количества стимулов, которое даже в идеале не ожидалось очень высо-
ким. 

Во-первых, эмоциональная окраска единичного трезвучия слаба и не 
может привести к появлению БЭР значительного уровня. 

Во-вторых, на формирование ЭЭГ влияет множество разнородных 
случайных факторов физиологического и когнитивного характера, как то: 
дыхание, спонтанные физиологические проявления (например, мышечная 
активность), усталость, отвлечение внимания на посторонние мысли или 
внешние раздражители и т.д., ослабить воздействие которых во время 
эксперимента достаточно трудно. 

Для уменьшения эффекта «потери интереса» авторами было принято 
решение формировать последовательность стимулов, рождающих БЭР, 
таким образом, чтобы разные стимулы чередовались случайным образом, 
в неизвестном испытуемому порядке. 

2. Вторая методика предусматривала одну непрерывную запись, со-
ставленную из мажорных тонических трезвучий (си-бемоль-мажор малой 
октавы, соль-мажор первой октавы, ре-мажор второй октавы) и колебаний 
с модуляцией, согласно расчету рождающих БЭР на частотах 5; 8,45 и 
12,65 Гц. Девиантные стимулы предъявлялись в случайном порядке и раз-
делялись между собой стандартными предъявлениями – тоническими тре-
звучиями си-бемоль-минор малой октавы, соль-минор первой октавы, ре-
минор первой октавы. 
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3. Параллельно, для устранения того же эффекта, д.б.н. О.М. Базано-
вой и Е.Д. Николенко была сформирована третья методика, согласно ко-
торой также предъявлялись тонические трезвучия в случайном для испы-
туемого порядке. Однако после каждого предъявления делалась пауза, во 
время которой испытуемому предлагалось решить элементарную арифме-
тическую задачу для снятия эмоционального следа, оставленного преды-
дущим стимулом. 

 
Анализ результатов 

 
Параллельно с корректировкой программы эксперимента велась рабо-

та, связанная с выбором адекватного метода обработки данных. 
Нестационарный характер данных ЭЭГ заставил модифицировать об-

работку в спектральной области, отказаться от использования стандартно-
го Фурье-анализа как основной процедуры, искать варианты обработки во 
временной области. 

Традиционный метод анализа не позволяет одновременно достигать 
высокой разрешающей способности по времени и частоте, и «усредняет» 
множество посторонних факторов, ухудшая, в конечном итоге, результат. 

Анализ особенностей измерений дал основание проводить обработку 
во временной области, причем оценивать относительное изменение мощ-
ности сигнала ЭЭГ в заданной полосе частот путем сопоставления мощ-
ности на интервале, начинающемся непосредственно с момента предъяв-
ления стимула, и на таком же интервале, но непосредственно перед ним. 
При этом длительность каждого из них выбрана равной максимальному 
времени формирования БЭР. 

Процесс анализа проходил в несколько этапов: 
а) выявление на ЭЭГ грубых выбросов (помехи, наводки и т.д.) и уда-

ление их из записи; 
б) расчет значений отношения мощностей сигналов в двух временных 

окнах длительностью 0,3 с каждое: 1-е окно – во время предъявления сти-
мула (со сдвигом относительно начала звучания 0,1; 0,2 и 0,3 с) и 2-е ок-
но – непосредственно перед 1-м, с опережением начала 1-го окна на 0,3 с; 

в) выявление и устранение выбросов в полученных выборках; 
г) оценка медианы выборки. 
Процедура, отраженная в п. б), учитывая возможную вариацию мо-

мента индивидуальной реакции, позволяет выявить этот момент времени 
наиболее достоверно. Он соответствует максимальному отношению мощ-
ностей (из трех полученных значений). Мощности сигналов вычислялись 
в полосе частот 1 Гц относительно частот, на которых ожидалась БЭР, для 
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каждого стандартного и девиантного стимула, с формированием выборки 
значений указанных отношений мощностей. 

С особой остротой встал вопрос о методе устранения выбросов. Тра-
диционный подход [18] здесь не эффективен. В девиантных выборках ко-
личество значений не так уж и велико; при этом нельзя утверждать, что 
распределение выборочных значений нормальное. Известно [19], что 
оценка медианы более робастна к выбросам в условиях неизвестного за-
кона распределения генеральной совокупности случайной величины, что 
определило её предпочтительное использование в данной задаче [20]. 

В качестве примера результаты обработки данных по 5 испытуемым 
приведены на рис. 2 и 3. 

 

 
 

Рис. 2. Медианы отношения мощностей ЭЭГ в 1-м и 2-м временных окнах 
для стандартных и девиантных стимулов на частоте 5 Гц 

 
На рисунках: по оси Х – условные обозначения пяти испытуемых (A-

E), число через дефис – условное обозначение момента начала временного 
окна во время предъявления стимула относительно начала звучания (со-
ответственно, 0,1; 0,2 и 0,3 с); по оси Y – медианы Ms (для стандартных 
предъявлений) и Md (для девиантных предъявлений) отношения мощно-
сти ЭЭГ в упомянутых выше 1-м и 2-м временных окнах. Расширенная 
неопределенность, показанная на рис. 2 и 3, соответствует коэффициенту 
охвата 2 (уровень доверия 0,95). 
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Рис. 3. Медианы отношения мощностей ЭЭГ в 1-м и 2-м временных окнах 
для стандартных и девиантных стимулов на частоте 12,65 Гц 

 
Наблюдаемый спад после максимума Md, если он не соответствует по-

следнему из трех значений для данного испытуемого, объясняется ростом 
мощности во 2-м окне в связи с появлением в нем выявляемой реакции. 

Медиана /Md Ms  (для всех 12 испытуемых, тестированных по второй 
и третьей методикам, при выборе оптимального для каждого испытуемого 
временного положения окна) составляет 2,56 для частоты 5 Гц и 1,97 для 
частоты 12,65 Гц. 

Для двух испытуемых (вторая методика) соответствующее значение 
медианы /Md Ms  равно 2,06 для частоты 8,45 Гц. 

 
Заключение 

 
Специфика измерений, связанных с эмоциями, заключается в том, что 

они рождаются рефлекторно и проявляются в форме короткой нейрофи-
зиологической реакции. Если анализировать длинные временные проме-
жутки, искомая реакция может быть нивелирована и потеряна для наблю-
дения, интегрирована в результирующем чувстве. 

Результаты исследований дали основание для уверенности в том, что 
гипотеза о нелинейном преобразовании акустических сигналов в нейро-
физиологическую реакцию справедлива. Тем самым доказана правомер-
ность использования в измерительной модели «механизма», связывающе-
го музыкальное воздействие с эмоциями слушателей, в качестве основных 
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блоков – нелинейного преобразователя уровня входных воздействий, а 
также селектора (по частоте) базовых эмоциональных реакций. 

Измерительная модель, отражающая реальный механизм, «работает» 
на любом испытуемом, т.е. обоснование адекватности модели не требует 
большого числа испытуемых. 

Выполненные исследования показали, что измерения в гуманитарной 
области относительно измерений в технике требуют большего внимания к 
оптимизации взаимосвязи методик измерения и обработки полученных 
данных, в частности, с учетом априорно неизвестных и, возможно, суще-
ственно нестационарных законов распределения оцениваемых величин. 

Работа выполнена при финансовой поддержке РГНФ, проект «Форми-
рование измерительной модели, связывающей музыкальное воздействие с 
эмоциями слушателей» № 15-04-00565. 
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ФОРМИРОВАНИЕ ШКАЛЫ ЭМОЦИЙ, 

ВЫЗЫВАЕМЫХ МУЗЫКОЙ 
 

Представлен критический анализ шкал эмоций, которые используются 
при оценках восприятия музыки и ее фрагментов. Показано отличие тре-
бований к такой шкале у психологов и музыковедов, с одной стороны, и 
метрологов, разрабатывающих средства измерений ожидаемых эмоций 
слушателей, с другой стороны. Шкала, приемлемая для соответствующей 
измерительной модели, должна опираться на представление об эволюции 
«языка эмоций». Обоснован вариант такой шкалы. 
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A critical analysis is given for emotion scales that are applied while evaluat-
ing the perception of music and its fragments. There is a difference in require-
ments that are conventional for psychologists and musicologists, on one hand, 
and metrologists developing the instruments to measure expected listener’s 
emotions, on the other hand. A scale acceptable for an appropriate measure-
ment model should rely on the concept of the “emotion language”. A version of 
such scale is justified. 
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Введение 
 

Нейроинформатика может иметь нетривиальные инженерные прило-
жения. Одно из них – создание измерительной модели, связывающей му-
зыкальное (или иное акустическое) воздействие с ожидаемой эмоцией 
слушателя [1]. Модель, реализованная в качестве средства измерений на 
основе компьютера с подключенным к нему микрофоном и специальным 
программным обеспечением, может быть полезна композиторам и испол-
нителям, поскольку позволит предвидеть развитие эмоциональных пере-
живаний слушателей определенной социально-культурной общности, 
скорректировать части партитуры и особенности их исполнения. Эта мо-
дель может использоваться в лингвистике, психологии, этологии и т.д. 

Создание шкалы эмоций для этой модели, как и самой модели, требует 
однозначной трактовки термина «эмоция» и объективных критериев 
идентификации эмоций. Во многих публикациях понятие «эмоция» сме-
шивается с понятиями «чувство» или «настроение», а ряд авторов счита-
ют эти слова синонимами. В [2] дано определение эмоции как рефлектор-
ной адаптивной (дифференцированной) оценочной реакции на возникшую 
ситуацию, стимулирующую подготовку последующих действий, способ-
ствующих сохранности организма. От чувств эмоции отличает более ран-
нее происхождение в процессе эволюции, общность наиболее древних из 
них у животных и человека. 

Это определение акцентирует отмеченное П.К. Анохиным эволюцион-
ное преимущество, которое эмоции дают индивидууму: отрицательные – 
мобилизуют ресурсы, а положительные – поддерживают действия. 

Эмоции обычно сопровождаются характерными биоакустическими и 
визуальными сигналами, доступными восприятию другими членами по-
пуляции – выражением лица, интонацией речи, (у животных – оскалом, 
мурлыканием, рычанием) или иной поведенческой реакцией. Эти сигналы 
создают эволюционное преимущество для популяции, способствуя свое-
временному проявлению той же реакции у других ее членов. 

Но если обмен биоакустическими сигналами о возникшей эмоции – 
некий «язык общения» между членами популяции [3], способствующий ее 
выживанию в меняющихся условиях, то музыку можно трактовать как 
высшую форму этого языка. 

 
Шкалы музыкальных эмоций 

 
Обращение к имеющимся шкалам дает следующую картину. 
Одномерная дискретная шкала, дифференцированно отражающая 

субъективные ощущения человека при прослушивании музыки, использу-
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ется в широко известном опроснике «The Geneva Emotional Music Scale» 
[4]. Шкала включает 45 эмоций, выделенных на основе 9 психологических 
факторов: «удивление», «трансцендентность», «нежность», «тоска», 
«умиротворенность», «наполненность энергией», «радостное возбужде-
ние», «напряженность», «грусть». Однако в [5] отмечается, что названные 
факторы не позволяют учесть весь спектр эмоций, которые испытывает 
слушатель, и предлагается дополнить их тремя новыми: «гармония», 
«чувство открытия», «скука/безразличие». 

Идея формирования исчерпывающего перечня градаций подобной 
шкалы, пригодной для всех культур, представляется, по меньшей мере, 
спорной. Она противоречит представлению о «языке эмоций» как языке 
общения, который развивается в зависимости от условий жизни и культу-
ры общества [3]. Принятый в этой шкале перечень психологических фак-
торов представляет необоснованную смесь рефлекторных кратковремен-
ных реакций (удивление, радостное возбуждение) и реакций осознанных и 
длительных (тоска, умиротворенность). Отечественных публикаций, свя-
занных с использованием GEMS, найти не удалось. 

В психологии широко известна одномерная шкала базовых эмоций [6], 
выделенных как наиболее древние. К ним относятся «радость», 
«боль/страдание», «гнев», «отвращение», «презрение», «страх», «стыд/ 
смущение», «вина», «удивление». Многими, в том числе авторами на-
стоящей работы, эта шкала принимается с оговорками. Вызывает возра-
жение соединение эмоций рефлекторного характера («страх», «удивле-
ние») с эмоцией, формируемой после осознания причины рождаемой эмо-
ции («интерес»), а также с эмоциями, возникающими в развитом обществе 
(«презрение», «стыд», «гнев»). К эмоциям, схожим у человека и животно-
го, на взгляд авторов, следовало бы добавить эмоцию «угроза». 

Шкала базовых эмоций в полном виде не нашла распространения в ис-
следованиях восприятия музыки, хотя стремление опереться на эмоции 
древнего происхождения заметно и в работах, касающихся музыки. Не-
удовлетворенность перечнем базовых эмоций, применительно к воспри-
ятию музыки, проявляется в попытках сокращения этой шкалы и замены 
некоторых эмоций на другие, например, «отвращение» – на «нежность и 
умиротворение» [7–9]. 

Наряду с одномерными шкалами для количественной оценки эмоций, 
рождаемых музыкой, применяют и размерные шкалы, имеющие не менее 
двух координатных осей параметров. В частности, двумерная шкала [10], 
являющаяся одной из самых репрезентативных, построена на основании 
предположения, что все эмоции возникают на основе функционирования 
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двух независимых нейрофизиологических систем: одной, связанной с ва-
лентностью, и другой – с возбуждением. 

Характерно, что объективные критерии, основанные на измерениях, 
при построении шкал эмоций, рожденных музыкой, не используются, что 
не позволяет выполнить важнейшее требование метрологии к результатам 
количественных оценок – обеспечение их прослеживаемости. 

При этом психологи определяют эмоции, возникшие у слушателя, по 
результатам опроса либо с помощью оценки им «места» своего ощущения 
на интервале между полярными значениями неких величин, например, 
«хорошо» – «плохо» и «энергично» – «вяло», либо путем выбора испы-
туемым одной градации из конечного множества, составляющего шкалу. 
В качестве вызывающего эмоции «объекта», как правило, используется 
законченное музыкальное произведение, либо фрагмент, состоящий из 
одной или нескольких фраз, либо серия одинаковых звучаний. Оценка 
формируется после прослушивания «объекта» по результатам опроса 
слушателей, т.е. эта оценка формируется как осознанная, что объясняет 
расплывчатость границ между понятиями «эмоция» и «чувство».  

В действительности, эмоция проявляется внешне через (2,5–3,0) с [11], 
но этому предшествует характерная нейрофизиологическая реакция, воз-
никающая через (0,15–0,30) с [12]. В процессе исполнения музыки эмоции 
быстро изменяются, а оцениваться они могут только по нейрофизиологи-
ческой реакции. Восприятие последовательности таких реакций опреде-
ляет эмоциональное переживание, а, в конечном счете, чувство.  

На выявление звучаний, рождающих характерные для эмоций нейро-
физиологические реакции, и ориентирована упомянутая выше измери-
тельная модель [1, 13–15]. 

 
Эволюция языка эмоций 

 
Обоснованию шкалы эмоций, пригодной для средства измерений ожи-

даемых эмоций, способствовала бы опора на общепринятое научное пред-
ставление о развитии акустического языка эмоций. 

Отсутствие такого представления привело к необходимости, опираясь 
на данные биологии, расчеты и ряд гипотез, сформулировать логически 
непротиворечивую концепцию, объясняющую происхождение и развитие 
биоакустических сигналов, сопровождающих эмоции. Для точных наук 
опора на гипотезы – с последующим (нередко через годы) их доказатель-
ством – нормальный путь развития. Идеи, сформировавшие предложен-
ную концепцию эволюции эмоций, обсуждались на многих научных фо-
румах, публиковались в отечественных и зарубежных журналах [1, 16-19 
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и др.]. Гипотезы, лежащие в ее основе, к настоящему времени в той или 
иной степени нашли подтверждение [14, 20, 21]. 

Сущность этой концепции заключается в следующем. 
Как известно, жизнь зародилась в океане, и для ее сохранения важ-

нейшим чувством стало осязание (восприятие изменений давления), кото-
рое есть у всех животных без исключения. 

При цунами возникали колебания давления воды в диапазоне частот 
до нескольких Гц, обусловленные столкновением волн. Естественный 
отбор привел к тому, что в результате восприятия таких сигналов у жи-
вотных возникли рефлексы, направленные на то, чтобы избежать гибели, 
т.е. соответствующие эмоции «страх».  

Подобные сигналы стали воспроизводиться животными при возникно-
вении опасности. Например, сигнал тревоги креветок – пачки колебаний, 
следующие с частотами, близкими к частотам колебаний при цунами. 

Эволюция «имела один неизменный вектор: в направлении возраста-
ния сложности» [22]. Рост выживаемости с появлением эмоции «страх», 
привел в процессе эволюции к увеличению числа эмоций. Для передачи 
жизненно важной информации от поколения к поколению важно обеспе-
чить ее помехозащищенность. Повышенной помехоустойчивостью отли-
чается кодирование по частоте и длительности интервалов, но не по ам-
плитуде. Поэтому активация биоритмов на частотах биоакустических 
сигналов, сопровождающих эмоции, стала формой их кодирования.  

В частности, краб уки при опасности формирует сигналы в виде пачек 
колебаний с частотой менее 1 Гц, а при возникновении необычной ситуа-
ции, обусловленной, например, искусственным освещением, воспроизво-
дит сигналы «удивления» – в зоне 4–7 Гц. Рыбы используют до 3-х типов 
сигналов, отличающихся «эмоциональным» содержанием. Характерно, 
что у сигналов, возникших исторически позже, частота выше. 

Рост числа эмоций усиливал адаптационные способности популяции, 
расширял ареал обитания. Однако выходу земноводных и рептилий на 
сушу сопутствовало резкое падение плотности окружающей среды и ог-
рубление поверхности тела. Чувствительность к инфранизкочастотным 
сигналам упала. Для выживания требовалось ее сохранить и передавать 
сигналы на расстояние по воздуху. Эволюция нашла выход… 

Колебания земли и океана модулируют естественные высокочастотные 
колебания воздуха. Для приема жизненно важной информации на основе 
этого эффекта у потомков первых жителей суши был сформирован слухо-
вой аппарат как часть структуры, воспринимающей и преобразующей 
акустические воздействия среды в электрические  колебания (нейрофи-
зиологические реакции). Согласно излагаемой концепции, для демодуля-
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ции колебаний было реализовано нелинейное преобразование уровня аку-
стических колебаний, выделенных слуховым аппаратом, к уровню коле-
баний электрических и фильтрация колебаний инфранизкочастотного 
диапазона из спектра комбинационных колебаний, полученных после это-
го преобразования. 

Не останавливаясь на других деталях структуры измерительной моде-
ли, разработанной на основе этой концепции и описанной в [13-15], сле-
дует отметить, что обогащение «языка эмоций» в процессе дальнейшей 
эволюции столкнулось с новым барьером: увеличение частот биоритмов 
лимитировано инерционностью физико-химических процессов, форми-
рующих соответствующие нейрофизиологические реакции. 

У животных спектр биоритмов, связанных с формированием эмоций, 
ограничен областью, примерно, от 0,5 до 14 Гц, что соответствует диапа-
зону дельта- , тета- и альфа-ритмов человека (границы биоритмов прибли-
зительны). У человека этот спектр биоритмов мозга расширен до 32-34 Гц 
за счет бета-ритма, связанного с когнитивными процессами. Рождение 
эмоции может быть идентифицировано по изменению нейрофизиологиче-
ской реакции в зонах частот этих биоритмов.  

Данные многих публикаций позволили соотнести в табл. 1 тип активи-
рованного биоритма мозга с эмоциональным состоянием человека. 
 

Таблица 1 
 

Связь активированных биоритмов мозга с состоянием 
бодрствующего человека 

 
Тип 
биоритма 

Диапазон  
частот, Гц 

Состояние  

дельта- 
ритм 

0,5 – (3,5-4,0) острая потребность, некоторые формы стресса, 
выделение гормонов, способствующих накопле-
нию сил  

тета-ритм 4,0 – 8,0 повышенная восприимчивость, появление ярких
образов, воспоминаний  

альфа- 
ритм 
 

8,0 – (12-14) 
8,0 –12 
12 –-14 

 
- возросшая мышечная активность, эйфория 
- определение направленности рождающейся
эмоции 

бета-ритм 
 
β1 
β2 

14 – (30-34) 
 
14 – (20-23) 
(20-23) - (30-34) 

умственное и эмоциональное напряжение  
в сочетании с 
- высокой сосредоточенностью;  
- сильным возбуждением. 
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В дальнейшем, из-за ограниченности количества типов биоритмов, в 
процессе эволюции разнообразие эмоций стало возрастать путем форми-
рования более сложных эмоций, образуемых группами нейрофизиологи-
ческих реакций с различающимися типами биоритмов. 

Учитывая, что длительность формирования нейрофизиологической ре-
акции, определяющей рождение эмоции, ограничена, примерно, 0,3 с, 
можно предположить, что эмоции, образуемые из биоритмов различных 
типов, насчитывают не более трех биоритмов, а появление четвертого в 
зоне выше 12 Гц придает эмоции направленность.  

Позднее разнообразие эмоций возросло за счет различия уровней ре-
акций в группе, а также влияния на окраску эмоции области звуковых 
частот, используемой для приема-передачи акустических сигналов [23]. 

Разрабатываемая шкала эмоций должна отражать реальные процессы 
обогащения спектра эмоций в процессе эволюции.  

 Логично предположить, что появление каждой из них улучшало жиз-
неспособность конкретной популяции в меняющихся условиях существо-
вания, и что набор эмоций на шкале модели должен учитывать историю 
популяции. Отсюда следует, что значительная часть общечеловеческих 
эмоций должна совпадать с эмоциями животных, а их более поздняя часть 
должна отличаться некими параметрами, у животных отсутствующими. 

Освоение человеком Земли в течение тысячелетий проходило в ареа-
лах, не связанных друг с другом, что не могло не сказаться на эмоцио-
нальной окраске воздействий, ставших значимыми в этот период. Показа-
тельны отличия народов в восприятии цвета. Например, цвет траура в Ев-
ропе – черный, в Китае и Японии – белый, в Мексике – желтовато-
оранжевый, в Египте и Гане – красный. 

Особенности эмоциональной культуры, обусловленные различием ис-
тории народов, учтены ступенчатой структурой предложенной измери-
тельной модели [13, 14]. На 1-й ступени формируются общечеловеческие 
эмоции, совпадающие с эмоциями животных. На последующих ступенях в 
формировании эмоций участвует ассоциативная память, с помощью кото-
рой осуществляется оценка соответствия ограниченной совокупности (на-
пример, трех) групп эмоций, т.н. эмоционального образа, с образами, хра-
нящимися в памяти слушателя, связанными с его личным прошлым и ис-
торией народа. Разрабатываемая шкала относится только к 1-й ступени. 

 
Основы предлагаемой шкалы эмоций 

 
Согласно развиваемой концепции, эмоции отличаются уровнями и 

частотами биоритмов, т.е. являются многопараметрическими величинами, 
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а каждая плоскость многомерной шкалы имеет две оси, напоминающие 
оси валентности и уровня активации на шкалах, принятых психологами. 

При этом базовые эмоции должны иметь достаточно близкие признаки 
в биоакустических сигналах животных и в музыкальных фрагментах со 
схожей эмоциональной окраской. 

Если реакции различаются лишь типами биоритмов, а их уровни близ-
ки, число соответствующих простейших эмоций должно быть равно трем. 

Анализ (в том числе нелинейный) биоакустических сигналов, записан-
ных в ситуациях, когда эмоции животных были понятны экспериментато-
рам, выявил связь типов активируемых биоритмов с базовыми эмоциями: 
дельта-ритм – «страх», тета-ритм – «удивление», альфа-ритм – «радость» 
[13]. При наличии групп активируемых биоритмов различие в их уровнях 
и частотах максимумов (в границах типов) обогащает окраску формируе-
мых эмоций. Активация в зоне бета-ритма добавляет влияние когнитив-
ных процессов на рождающиеся эмоции (рис. 1). 

 

 
 

Рис. 1. Преобразованный спектр биоакустических сигналов 
(по оси x – частота, Гц; по оси y – относительный уровень); 

а) вой гепарда, б) мурлыканье самки гепарда, 
в) крики волков при мирных взаимодействиях 
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Рис. 1 иллюстрирует, что в криках волков при мирных взаимодействи-
ях (играх) реакция с дельта-ритмом присутствует, но ее уровень сущест-
венно уступает уровню на частотах тета-ритма, а в случае угрожающего 
воя гепарда уровень реакции в зоне тета-ритма мал. Удовольствие мурлы-
кающей самки гепарда заметно по значительным уровням в зонах тета- и 
альфа-ритмов и ничтожному – в зоне дельта-ритма. 

 
Заключение 

 
Отсутствие единства у психологов, музыковедов и нейрофизиологов в 

построении шкалы эмоций дало основание предложить шкалу, исходя из 
разработанной ранее концепции происхождения и развития эмоций. Каж-
дой градации этой шкалы соответствует числовая матрица, включающая 
оценки соотношений уровней активации основных биоритмов и частот их 
максимумов. Позднее ее основные градации могут быть наименованы. 
Сочетание матрицы с наименованием даст возможность обеспечить про-
слеживаемость измерений, т.е. перейти на новый уровень оценки эмоций. 

Наличие этой шкалы позволит продолжить совершенствование изме-
рительной модели, связывающей музыкальное воздействие с ожидаемыми 
эмоциями слушателей, оценить дискретность градаций, достаточную для 
решения прикладных задач. 

Работа выполнена при финансовой поддержке РГНФ, проект «Форми-
рование измерительной модели, связывающей музыкальное воздействие с 
эмоциями слушателей» № 15-04-00565. 
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МОДЕЛИРОВАНИЕ ИНФОРМАЦИОННЫХ 
ВЗАИМОДЕЙСТВИЙ ИНДИВИДОВ С ПОМОЩЬЮ ТЕОРИИ 

ИНФОРМАЦИОННЫХ ОБРАЗОВ2 
 

Представлено формализованное описание информационно-коммуника-
тивных взаимодействий индивидов с помощью теории информационных 
образов. Приводится обоснование возможности создания модели инфор-
мационно-коммуникативных взаимодействий, способной корректно ото-
бражать передачу информации от индивида к индивиду (и при N > 2 ин-
дивидов). Приведён пример моделирования на основе данной теории с 
учётом результатов эксперимента (билингвального теста Струпа). 

 
Ключевые слова: коммуникационное поле, информационный образ, 

пространство информационных образов, виртуальные частицы. 
 

                                                
2 Работа частично выполнена при поддержке совета по грантам президента РФ 
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MODELING COMMUNICATIVE INDIVIDUAL 
INTERACTIONS BY THE THEORY 

OF INFORMATION IMAGES 
 

The work presents a formalized description of information and communica-
tive interactions of individuals on the basis of the theory of information images. 
It also demonstrates the importance of choosing the model type adequate to the 
systems under research. An explication is given for the possibility to create the 
model of information and communication interactions that illustrates the trans-
mission of information between two and more individuals. We also present an 
example of modeling based on the current theory taking into account the exper-
imental results (bilingual Stroop test). 

 
Keywords: communication field, information image, the information imag-

es space, virtual particles, bilingual Stroop test. 
 

Введение 
 

Естественнонаучные аспекты влияния информационных факторов ок-
ружающей среды на живые системы еще относительно слабо изучены. 
Создано немало новых электрофизиологических методов, в первую оче-
редь регистрации вызванных и событийно-связанных потенциалов, реги-
стрируемых в экспериментальных поведенческих ситуациях. Эти методы 
позволили вплотную подойти к изучению физиологических механизмов 
отдельных стадий процесса переработки информации: сенсорного анали-
за, мобилизации внимания, формирования образа, извлечения эталонов 
памяти, принятия решения и т.д. Изучение временных параметров элек-
трофизиологических реакций на стимулы разного типа и в различающих-
ся условиях впервые сделало возможным хронометрирование, т.е. оценку 
длительности протекания отдельных стадий процесса переработки ин-
формации непосредственно на уровне мозгового субстрата [1]. Наряду с 
когнитивной психофизиологией, возник относительно новый раздел ней-
робиологии – нейроинформатика. Как и когнитивная психофизиология, 
нейроинформатика фактически представляет приложение компьютерной 
метафоры для анализа механизмов создания и обработки информации в 
мозге человека и животных. 



ISBN 978-5-7262-2239-4 НЕЙРОИНФОРМАТИКА-2016. Часть 2 

244 УДК 004.032.26(08) Нейронные сети 

Проблема же описания информационно-коммуникативных взаимодей-
ствий человек-человек и человек-социум является фундаментальной для 
современной когнитивной науки. Относительно недавно появились уни-
кальные естественнонаучные модели передачи информации от индивида к 
индивиду [1–6] и др. Однако многие из представленных моделей либо 
слабо масштабируемы, либо недостаточно формализованы и поэтому не 
позволяют фундаментально объяснить процессы передачи информацион-
ных образов и их искажения в результате взаимодействия с внешней ком-
муникативной средой. Вместе с тем, каким образом происходит генерация 
и искажение информационных образов в человеческом разуме, какая мо-
дель способна описать и корректно предсказать данные процессы (что 
можно будет впоследствии проверить с помощью эксперимента) – важ-
ный фундаментальный вопрос для современной когнитивной науки о жи-
вых системах. 

 
Теория информационных образов 

 
В основу модели легло представление об описании информационного 

взаимодействия людей, как процесса взаимодействия созданных ими ин-
формационных образов (ИО). Информационные образы можно опреде-
лить, как отображения объектов и событий, т.е. последовательность опе-
рационных действий в контекстной ситуации, в заданном пространстве 
признаков. ИО рассматривается как элементарный объект любой вирту-
альной среды, как элементарный информационный «квант» человеческого 
мышления (образы могут быть сложносоставные). Человек благодаря не-
посредственному индивидуальному опыту и познанию является обладате-
лем индивидуального пространства ИО со специфической топологией и 
граничными условиями. В субъективном мире человека могут на равных 
существовать энграммы реальных событий, в которых он сам участвовал, 
и энграммы информационных образов, внедренных в его алгоритмиче-
скую систему сигналами от других людей или полученных из внешних 
источников, которым он в силу определенных обстоятельств вынужден 
был доверять. Например, в случае, когда мозг теряет информацию о при-
роде источника информационного образа (реальный или виртуальный 
образ), наблюдается феномен «фальшивой памяти» [7]. 

Материальной основой субъективного пространства ИО (субъективно-
го виртуального пространства) являются специфические паттерны актив-
ности в нейронных сетях мозга конкретного человека. Эти нейронные 
коды уникальны постольку, поскольку уникальны геном, жизненный 
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опыт каждого индивидуума и событийный контекст, соответствующий 
моменту формирования субъективного ИО [8]. 

Человек не способен передать образ, который существует у него в го-
лове, в его пространстве ИО, другому человеку напрямую. Для этого он 
пользуется различными коммуникативными аппаратами, сформирован-
ными у него с помощью социальной надстройки коммуникации или – 
коммуникационного поля (КП). КП – это информационная общность ин-
дивидуального опыта и коллективного бессознательного, сформированная 
в результате нахождения человека в социуме. Коммуникативный аппарат 
представляет собой: речь, визуальный способ передачи информации, так-
тильный, символьный и т.д. 

Таким образом, ИО переводится в некий код, посредством внутренне-
го шифратора человек (который задаётся языком, культурой, религией и 
т.д., представленными в его КП) и передаётся другому человеку физиче-
ским способом (световыми, звуковыми, тактильными сигналами). Мозг 
другого индивида отправляет данный код на расшифровку в свой внут-
ренний дешифратор (в соответствии с данными, имеющимися уже в его 
КП) и полученный результат полностью совпасть с исходным практиче-
ски не имеет шансов, однако при общем указанном языковом, культурном 
и т.д. базисе несовпадение будет относительно незначительным и между 
людьми возникает информационный канал с искажениями, которые взаи-
модействующие субъекты считают допустимыми или мало значимыми. 

 
Генерация информационных образов 

 
Необходимо так же определить механизм генерации информационных 

образов (ИО). Упрощённо схему генерации информационных образов в 
человеческом мозге можно отобразить так (рис. 1). 

Существует условный генератор образов, составляющий образ из эле-
ментов реальной и виртуальный памяти (ИО может быть составлен и из 
воспоминаний о событиях, которых не было, воображаемых элементов, 
так называемой «фальшивой памяти»). Для генератора фактически нет 
принципиальной разницы в том, реальная или виртуальная память ис-
пользована для образа, если последняя имеется, она будет воспринимать-
ся генератором как равноценная. 

Последовательность, форма ИО определяется его кодом, который ге-
нерируется генератором кода образа и хранится в памяти. Наиболее ак-
тивно генератор кода образов работает в детском и подростковом возрас-
те, когда человек составляет представление о мире и накапливает первич-
ные знания. При столкновении же с неизвестными в более взрослом воз-
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расте, как правило, человек пытается сопоставить всё с уже известными 
образами из своего прошлого опыта, ищет аналогии и только при отсутст-
вии или серьёзной антагонистичности ИО и имеющегося опыта, даёт ко-
манду на создание нового кода и нового образа. 

 

Генератор 
образов 

Дешифратор 

Шифратор 

Генератор кода 
образов 

База 
кодов 

Память 

 
 

Рис. 1. Вариант условной схемы генерации информационных образов 
в человеческом мозге 

 
Таким образом, код образа можно определить, как последователь-

ность, набор значений, определённого порядка признаков, определяющих 
расположение первичных элементов реальной и виртуальной памяти. 

Собранный образ поступает в пространство ИО, где вступает во взаи-
модействие с другими образами. Очевидно, что не все образы являются 
одинаково активными и важными в принятии решений. Часть образов 
определяет человеческий образ жизни, его коммуникативные привычки и 
привязанность, часть же вовсе практически не участвует в повседневной 
жизни, включаясь лишь в каких-либо конкретных ситуациях. 

Стоит разделить различные классы информационных образов. 
1. Доминирующие. 
Доминирующие образы определяют так называемую доминанту [1] 

человеческого поведения и его информационный первичный портрет. Это 
образы, которые определяются алгоритмами поведения, имеющие несо-
мненное предпочтение у данного индивида, которые в первую очередь 
формируют его поведение, и, отчасти, по которым его оценивают взаимо-
действующие с ним люди.  
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2. Активные. 
Активные образы также являются одними из определяющих в инфор-

мационном портрете человека. Однако их влияние несколько меньше до-
минантных, и чтобы до них добраться, необходима более «близкая» ком-
муникация.  

3. Пассивные. 
Пассивные образы являются, как правило, скрытыми в человеческой 

деятельности и отвечают за его виртуальное поведение – т.е. мечты, 
фантазии, проявления в виртуальной среде, например, в социальных сетях 
под вымышленными именами, в онлайн-играх и т.д. 

4. Отложенные. 
Данные образы практически не проявляются внешне в осознанной дея-

тельности индивида, и включаются, как правило, лишь в определённых 
случаях, или оказывают своё воздействие без их осознания и выделения в 
потребность. 

По-видимому, основную реальную информационную деятельность че-
ловека определяют лишь два первых класса образов и отчасти третий, а 
основная часть третьего и четвертый – в большей степени виртуальную. 

В процессе жизнедеятельности индивида образы и связанные с ними 
алгоритмы их формирования могут переходить из одного вида в другой в 
зависимости от вида и силы эмоциональных оценок для конкретных со-
бытий текущей деятельности. 

 
Модельное описание пространства информационных образов 

 
Очевидно, что информационный образ невозможно передать путём 

коммуникации между индивидами неизменённым. Ведь по сути каждый 
ИО уникален как для индивида, так и индивид обладает уникальным ин-
дивидуальным опытом (уникальным КП). Упрощённо это можно изобра-
зить так (рис. 2). 

Таким образом, фактически используется цепочка: 
Образ → коммуникативное поле → сигнал-сообщение → возмущение 

в коммуникативном поле другого индивида → восприятие → образ. 
Характеристики КП формируются лежащим внутри пространством 

информационных образов индивида.  
Описание модели внутриобщественных взаимодействий с помощью 

коммуникационного поля уже предлагалось ранее, но без использования 
аппарата пространства ИО [9-10]. Модель довольно удобна для моделиро-
вания ряда частных случаев информационно-психологического воздейст-
вия на общественное мнение в социальных системах и не только. 



ISBN 978-5-7262-2239-4 НЕЙРОИНФОРМАТИКА-2016. Часть 2 

248 УДК 004.032.26(08) Нейронные сети 

 

Шифр
атор 

Дешиф
ратор Сигнал 

Пространство информационных образов индивида  

Индивид 1 Речь, текст, 
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Индивид 2 

 
 

Рис. 2. Условная схема области взаимодействия 
между коммуникативными полями индивидов 

 
Коммуникационные поля наслаиваются друг на друга при взаимодей-

ствии, и оказывают воздействие на социальную надстройку личности и 
через неё на выбор для использования образов и связанных с ними алго-
ритмов распознавания и деятельности из приведенных выше шести при-
оритетных уровней. Схематическое изображение взаимодействия КП по-
казано на рис. 3. 

Однако условное изображение наслаивания КП индивидов имеет и 
конкретный информационно-психологический смысл. Чем больше на-
слаивание, тем выше шанс включения взаимодействия не только доми-
нантных образов, которые проявляют наибольшую информационную ак-
тивность, но и лежащих глубже в КП. Это объясняется тем, что чем 
«плотнее» люди общаются, тем больше они открывают другим и откры-
вают в себе разнообразие ИО в конкретной ситуации взаимодействия, а 
также активируют более глубокие пласты ИО. 

В результате взаимодействия ИО могут измениться сами, изменить 
другие ИО, как «родные», так и другого индивида, а также изменить па-
раметры самого индивида (путём изменения его когнитивных установок и 
реальной и виртуальной памяти). 

Существует вероятностная характеристика и внутренних взаимодейст-
вий коммуникативного поля, в результате которой ИО меняют друг друга 
без внешнего воздействия, однако, как правило, именно внешнее воздей-
ствие является катализатором изменения внутренней структуры коммуни-
кативного поля индивида и его характеристик. Параметризуя ИО, можно 
определить несколько основных параметров, определяющих их основные 
качества. 
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Рис. 3. Взаимодействие коммуникативных полей двух индивидов 
 

Первый параметр, введение которого абсолютно логично с учетом 
введённой системы разделения ИО по классам – уровням энергии инфор-
мационного образа. Классы образов можно интерпретировать как энерге-
тические. Соответственно, при повышении или понижении своей энергии 
в результате внутреннего или внешнего воздействия ИО может переско-
чить на другой энергетический уровень и сменить свой тип (например, с 
активного, на доминантный, или наоборот). 

Для интеграции предложенной модели в практические подходы, кото-
рые способны описывать общественные процессы, можно определить энер-
гию ИО как социальную энергию из «социально-энергетического подхода» 
[13]. В таком случае параметр приобретает конкретизированное значение. 

 
Описание перемещений ИО в пространстве индивида 

 
Определяя некое пространство информационных образов 

человеческого разума, следует говорить о некотором потенциальном поле 
U  в данном пространстве, которое воздействует на ИО. 

Данное поле структурирует и дифференцирует их согласно 
энергетическому уровню и инерционности (m – мера инерционности ИО). 

Верхний слой – активные ИО, с низкими показателями m, высокой 
энергией. Нижние слои – относительно пассивные ИО, высокие показате-
ли m, низкие показатели энергии. 

Зоны повышенной плотности ИО, особенно близко к центру простран-
ства, приводят к «слипанию» из-за действующего потенциального поля, а 
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также взаимодействия образов, наложения, взаимосмещения параметров. 
Образы способны организовываться в системы и подсистемы в виде неко-
торых многокомпонентных структур из образов-мегаобразов с повышен-
ной сложностью, что является отдельно сложной темой для исследования. 

Таким образом, получено уравнение информационного давления в ра-
зуме индивидов вызванного активностью взаимодействия ИО. Данный 
параметр является связующим между внутренними характеристиками 
индивида и их внешними проявлениями с точки зрения теории информа-
ционных образов. 

ТИО предполагает, что существует некое ограниченное пространство, 
заполненное множеством ИО, находящихся в постоянном взаимодействии 
по определённым законам. В центре данного пространства находятся бо-
лее «тяжёлые», инертные ИО, ближе к краям – более лёгкие, с высокой 
энергией. С математической точки зрения это можно описать с помощью 
диффузионных уравнений (например, уравнение Ланжевена), где инфор-
мационные образы уподобляются частицам, активно взаимодействующим 
в ограниченной области (пространстве ИО). 

Запишем уравнение для коммуникационного поля (КП) – h, т.е. поля 
взаимодействия, с помощью которого частицы воздействуют друг на 
друга: 

1
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 – замена для δ-функции Дирака в классическом 

уравнении Ланжевена, при 0u →  имеет аналогичный вид, но существен-
ным способом упрощает компьютерное моделирование. 

kc – коэффициент определяющие условную сложность ИО, который 
может меняться при взаимодействии. 

D – коэффициент диффузии ИО. 
Δ – лапласиан. 

2
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( )1( )
x x

vf x e
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− −

=
π

 – функция взаимодействия между частицами. Для 

упрощения был взят в качестве вида функции взаимодействия гаусс. 
v – параметр, определяющий радиус взаимодействия ИО. Он может 

быть как зависящим от других параметром системы, так и фиксирован-
ным, в зависимости от поставленной задачи и протяженности во времени 
исследования. 
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δ  – обратный символ Кронекера (т.е. обратная двумерная матрица 
классической). Он введёт для того чтобы в модели исключить влияние ИО 
на самого себя. 

Перемещения по x описываются следующим уравнением: 

 
1,

( , ) 2 ( ),
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ii
c j i

j j i j

dx k h x t D t
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где стохастическая сила тоже задана гауссом: 
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где o – параметр, определяющий влияние стохастической (т.е. случайной) 
силы. Подробнее о данной модели – [11-12]. 

Приведём пример моделирования на основе данного подхода. 
Использовались программные пакеты MatLab 2009b. 

Проводился достаточно хорошо известный в психофизиологии ком-
пьютеризированный билингвальный тест Струпа [13-14]. Эффектом 
Струпа называют задержку реакции при прочтении слов, когда цвет слов 
не совпадает с написанными словами (к примеру, слово «красный» напи-
сано синим). Для выявления характерных закономерностей используется 
соответствующей тест. 

В тесте измерялись время принятия решений и количество ошибок оп-
ределённой выборки индивидов в специальной компьютерной программе 
в 4 контекстах: 

1 контекст – слова, обозначающие цвет, написано черными буквами и 
предъявляется на светлом фоне; целевая функция – выбор цветового об-
разца в соответствии со смыслом слова; 

2 контекст – цвет букв и смысл слова эквивалентны; целевая функ-
ция – выбор цветового образца в соответствии со смыслом слова; 

3 контекст – цвет букв не соответствует смыслу слов; целевая функ-
ция – выбор цветового образца в соответствии со смыслом слова; 

4 контекст – цвет букв не соответствует смыслу слов; целевая функ-
ция – выбор цветового образца в соответствии с цветом букв. 

Использован тест Струпа, реализованный на многомодульной WEB-
платформе Apway.ru. 

Результаты моделирования в целом корректно предсказали результаты 
теста в специфических условиях (тест проводился на двух языках). По 
сути, мы имеем дело с внешним информационным воздействием на инди-
вида, причем в случаях 3 и 4 два информационных потока друг другу про-
тиворечат и вызывают когнитивный диссонанс. Процесс выбора цвета 
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соответствует активации конкретного образа (правильного, или не пра-
вильного), соответственно можно рассчитать время его активации. 

На основе разработанной модели были построены зависимости акти-
вации информационных образов для сравнения результатов моделирова-
ния с результатами данного эксперимента. Параметризация в модели 
осуществлялась исключительно на основе присваиваемых параметров, т.е. 
параметры модели не определялись экспериментом. Затем сравнивалось 
относительное изменение времени активации образов для разных случаев, 
по сравнению с относительным изменением времени реакции испытуемо-
го для разных экспериментальных контекстов. 

 

 
Рис. 4. Сравнение профиля активации ИО для случая 3 и 4 теста Струпа 

у индивида для двух разных языков (верхние для иностранного, 
нижние для родного) 

 

Серия графиков, полученных с помощью компьютерного моделирова-
ния, относится к отображению характерной зависимости активации (т.е. 
перемещения на более высокий уровень в пространстве ИО) для отдель-
ного ИО (рис. 4). 

По оси y отложено суммарное относительное изменение пространст-
венных координат ИО к максимальному расстоянию от центра простран-
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ства ИО до его границы (где 1 – это максимальное расстояние). Например, 
для одномерного случая это определяется как изменение координат ∆x, на 
основании уравнения (1), относительно к xmax – расстоянию до границы 
ИО от центра. Данные координаты являются условными, необходимыми 
для описания пространства ИО, непосредственно они не измеряемы, так 
как представляют собой часть схемы, описывающей перенос информации. 
По оси x – временные отсчёты. 

В целом и моделирование, и результаты эксперимента показали, что 
концентрация на одном из информационных потоков, без активации дру-
гого требует осознанной блокировки бессознательных реакций на при-
вычные раздражители (выбор цвета по цвету) и сам эффект когнитивного 
диссонанса объясняется здесь рассогласованием активности информаци-
онных образов, задействованных разнонаправленным возмущениями 
коммуникационного поля, несогласующимися с бессознательными адап-
тивными реакциями. Потребность разума в выстраивании новых логиче-
ских цепочек в обход уже существующих и сопоставления иных кодов 
образа с кодами информационного возмущениями коммуникационного 
поля приводи к информационному «провалу», в результате чего испытуе-
мые иногда «зависали» над выбором цвета, дёргая стрелкой на экране мо-
нитора от одного к другому. И только после устранения части противоре-
чащих образов в структуре решения делается итоговый выбор. 

 
Заключение 

 
Показано, что, разделение информационных образов на 4 класса по их 

энергетическому уровню позволяет ввести количественное описание ди-
намических процессов, связанное с передачей и пониманием информаци-
онных образов между взаимодействующими индивидами, а также оценить 
их степень активности в коммуникативных процессах. Предложен наибо-
лее эффективный с точки зрения авторов алгоритм представления инфор-
мационно-коммуникационного обмена с помощью коммуникативного 
поля. Выявлен способ описания пространства информационных образов с 
помощью диффузионного уравнения, что позволило создать основы ма-
тематической модели, способной к корректной симуляции процессов ис-
кажения и генерации ИО при информационно-коммуникативном соци-
альном взаимодействии. Показан пример моделирования активности ин-
формационных образов индивида при внешнем информационном (в том 
числе рассогласованном) воздействии. 

На основе предложенной модели планируется в дальнейшем развивать 
подход, осуществить полноценное экспериментальное подтверждение 
теории, параметризовать основные характеристики и использовать полу-
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ченные методы для прогнозирования некоторых сложных социальных и 
политических процессов. 
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Предложена модель формирования и реорганизации индивидуального 
опыта на основе системной психофизиологии для изучения зависимости 
научения от истории формирования опыта. Показано, что модель демон-
стрирует эффект совершенствования навыка при обучении в ситуации 
tabula rasa, эффект переноса навыка при обучении близкой к предыдущей 
задаче, эффект интерференции при обучении задаче, несходной с преды-
дущим опытом, и что состояние временной дедифференциации, обуслов-
ленной стрессом, в модели может ускорить обучение в ситуации интерфе-
ренции до скорости обучения, как в ситуации tabula rasa. 
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AND INTERFERENCE EFFECTS 

 
A model of formation and reorganization of individual experience is pro-

posed based on systemic psychophysiology. The model has been applied to 
investigate the learning speed depending on the sequence of learning tasks. The 
effects of improving a skill and interference effects are shown in computer ex-
periments with the model. 
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Введение 
 

При освоении нового навыка скорость обучения и его успешность за-
висят от предшествующего опыта индивида, от того насколько близка 
новая задача к тому, чему индивид уже обучался ранее [1-3]. При после-
довательном обучении нескольким навыкам в психологии и педагогике 
известны эффекты «переноса» и «интерференции» – предшествующий 
опыт может оказывать на обучение как положительное влияние, так и от-
рицательное [1-4]. Эффект «переноса» заключается в том, что освоение 
нового навыка А происходит быстрее, если до него испытуемый обучался 
задаче Б – происходит «перенос» имеющегося опыта для решения новой 
задачи. Эффект «интерференции» заключается в том, что освоение нового 
навыка А происходит медленнее, если до него испытуемый обучался за-
даче Б. В этом случае поиск решения новой задачи «интерферирует» с 
имеющимся опытом и затрудняется. Эти эффекты пока не нашли объяс-
нения в нейроинформатике и в классической психофизиологии (см. [1, 2]). 

В классической психофизиологии считается, что новый опыт формиру-
ется независимо от предшествующего. В системной психофизиологии на-
против, рассматривают индивидуальный опыт как структуру, в которой 
новый опыт наслаивается на существующий, поэтому освоение нового 
всегда зависит от имеющегося опыта и его структуры [5-12]. Поэтому, 
представляется, что системная психофизиология [5, 6, 9, 10, 12, 13] может 
дать объяснения эффектам обучения при последовательном освоении не-
скольких навыков [1-3, 5, 9] и при разных стратегиях последовательности 
обучения [4, 7, 10, 12]. 

 

 
 

Рис. 1. Структура индивидуального опыта в модели на основе системной психо-
физиологии. Первой формируется наименее дифференцированная функциональ-
ная система (ФС) «1234», которая вовлекается в решение задач №1-4. Затем на ее 
основе формируются более дробные ФС «12» и «34», и последними при обучении 
формируются ФС решения конкретных задач 
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Настоящая работа представляет собой модельное изучение научения с 
точки зрения системной психофизиологии [6, 9, 13], методом является 
построение математической модели формирования и реализации индиви-
дуального опыта с позиций системной психофизиологии, а изучение кри-
вых обучения при последовательном освоении задач с помощью компью-
терного эксперимента с моделью. 

При последовательном обучении ряду навыков возможны эффекты: 
совершенствования навыка, переноса навыка, интерференции навыков 
при обучении [1, 2, 4]. В настоящей работе впервые построена модель 
формировании структуры индивидуального опыта как набора ФС и актуа-
лизации ФС при обучении для рассмотрения этих эффектов. Результаты 
получены в виде кривых научения в разных ситуациях последовательного 
освоения навыков, и они сопоставлены друг с другом. Сделаны выводы 
относительно влияния структуры опыта на обучение. 

 

 
 

Рис. 2. Обучение решению задачи № 1 при отсутствии опыта решения других за-
дач. Ситуация tabula rasa. Пробные актуализации показаны стрелками, сформиро-
ванные ФС показаны сплошными линиями. Ситуации А-Г – последовательные 
субъективные этапы формирования опыта при научении. Первой формируется ФС 
«1234», последней формируется ФС «1». ФС «34» и ФС «2» пробуются, но не за-
крепляются 

 
Описание модели 

 
С позиций системной психофизиологии индивидуальный опыт форми-

руется в виде набора функциональных систем (ФС), каждая из которых 
реализуется набором нейронов, специализированных относительно дан-



ISBN 978-5-7262-2239-4 НЕЙРОИНФОРМАТИКА-2016. Часть 2 

258 УДК 004.032.26(08) Нейронные сети 

ной системы [3, 6, 9, 11, 13]. Нейроны, образующие одну ФС, работают по 
принципу взаимоСОдействия (термин П.К. Анохина) для достижения 
определенного результата, полезного для организма [9, 11, 12]. ФС можно 
охарактеризовать по степени дифференциации того результата, достиже-
ние которого она обеспечивает. ФС низкой дифференциации обеспечива-
ют достижение более абстрактного результата, а если иметь в виду вполне 
определенный результат, то с невысокой вероятностью его достижения. В 
нашей модели мы считаем, что ФС низкой дифференциации позволяет 
достигать некоторый набор результатов, но с невысокой вероятностью 
достижения; применима к решению нескольких задач, но решает любую 
из них с невысокой вероятностью. ФС высокой дифференциации, напро-
тив, заточена под решение определенной задачи, позволяет достичь опре-
деленный результат с высокой вероятностью, но не может помочь в реше-
нии других задач. 

Структуру индивидуального опыта можно представить в виде дерева 
функциональных систем (рис. 1). В основании лежат системы более низ-
кой дифференциации, листьями дерева являются системы более высокой 
дифференциации. В процесс онтогенеза, в процессе обучения, формиру-
ются новые листья на основе имеющихся, таким образом, дерево растет 
вверх, и новые ФС являются более дифференцированными. В текущей 
модели рассмотрены три уровня дифференциации: на 1-м уровне диффе-
ренциации, самом низком, ФС применима для решения задач № 1-4, но 
решает их с вероятностью 0,3; на среднем, 2-м уровне дифференциации, 
могут быть две системы – одна решает задачи №1-2, другая задачи № 3-4, 
каждую с вероятностью 0,6; на 3-м наиболее высоком уровне дифферен-
циации возможны 4 ФС, каждая из которых решает только одну задачу с 
вероятностью 1 (рис. 1). При этом следующий, более высокий уровень, 
может быть сформирован только после предшествующего [9, 11, 12]. ФС 
следующего, более высокого уровня дифференциации, актуализируются 
только одновременно с подлежащими ей ФС более низкого уровня диф-
ференциации [5, 6, 11, 14]. 

Например, ФС «1234» актуализируется при решении задач № 1-4 
(рис. 1), и если актуализируется только она, то результат достигается с 
вероятностью 0,3. ФС «12» актуализируется при решении задач № 1-2, 
только вместе с ФС «1234» и вместе они успешно решают задачи № 1-2 с 
вероятностью 0,6. Если же ФС «12» актуализируется при решении задач 
№ 3-4, то в данной версии модели считается, что задачи буду решены с 
вероятностью 0, т.е. актуализация ФС «12» совместно снижает до нуля 
вероятность решения задач № 3-4. Для гарантированного успеха в реше-
нии задачи № 1 должна актуализироваться ФС «1» одновременно с ФС 
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«12» и ФС «1234». Аналогично, для гарантированного успеха в решении 
задачи №3 должна актуализироваться ФС «3» одновременно с ФС «34» и 
ФС «1234». 

 

 
 

Рис. 3. Моделирование положительного «переноса» опыта на основе системной 
психофизиологии. В исходной ситуации (А) испытуемый уже освоил задачу № 2 и 
у него сформированы соответствующие ФС (помечены сплошной линией). При 
обучении решать задачу № 1 сначала деактуализируется ФС №2 (Б) и происходит 
проба ФС № 1, затем ФС № 1 закрепляется (В). Поскольку ФС «1234» и «12» уже 
сформированы, такое обучение происходит предположительно быстрее чем tabula 
rasa (рис. 1) – проявляется эффект «переноса» имеющегося опыта на новую задачу 

 

 
 

Рис. 4. Моделирование эффекта интерференции при обучении на основе систем-
ной психофизиологии. В исходной ситуации (А) испытуемый уже освоил задачу 
№ 3 и у него сформированы соответствующие ФС (помечены сплошной линией). 
При обучении решать задачу № 1 сначала деактуализируется ФС «3» (Б) и проис-
ходит проба ФС «4», затем деактуализируется ФС «34» (В). Далее пробуется ФС 
«12», и это повышает вероятность решения задачи № 1 (Г), поэтому она закрепля-
ется и пробуются ФС «1» и «2 (Д), в итоге закрепляется ФС «1» (Е). В сравнении с 
ситуацией tabula rasa (рис. 2) появляется больше фаз в обучении, и оно будет, 
предположительно, дольше 
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В процессе обучения на каждом такте определена текущая задача j, 
например № 1. Для каждой ФС i и для каждой задачи j в модели опреде-
ляется вероятность актуализации Pij этой ФС в соответствующей задаче. 
Если задача решена успешно, что зависит от того, какие ФС актуализиро-
вались на данном такте, то вероятность актуализации этой ФС в этой за-
даче возрастает: 
 *(1 )Pij Pij a Pij= + − . (1) 

Если задача решена неуспешно, то вероятность актуализации этой ФС 
в этой задаче снижается: 
 *(0 )Pij Pij bi Pij= + − . (2) 

Здесь bi = a, если ФС i еще не сформирована, и bi = a/2 если ФС i уже 
сформирована, т.е. деактуализация сформированной системы происходит 
медленнее. Параметр a = 0,1 задает скорость обучения. ФС считается 
сформированной, если для какой-либо задачи j вероятность Pij стала 
больше порога (равного 0,92). 

 

 
 

Рис. 5. Моделирование дедифференциации при обучении в состоянии стресса. 
Слева: структура опыта образована ФС (сплошные линии) решения задач № 1-4, а 
индивид обучается решать задачу № 5 другого типа (длинный пунктир). Сначала 
испытуемый пытается решить задачу известными ему способами, актуализировать 
имеющийся у него опыт (показан пунктирными стрелками), что затрудняет поиск 
успешного решения задачи. Справа: при стрессе происходит дедифференциация 
опыта связанная с деактуализацией имеющихся элементов опыта (обозначены 
длинным пунктиром), поэтому поиск решения происходит в более благоприятном 
направлении (мелкий пунктир со стрелками) и обучение происходит быстрее 

 
Результаты 

 
В первом модельном эксперименте изучалось формирование и совер-

шенствование навыка в ситуации tabula rasa, т.е. при отсутствии какого-
либо предшествующего опыта. Для этого в течение 500 тактов предъявля-
лась только задача № 1. Структура опыта формировалась поэтапно, как 
показано на рис. 2. Для каждой сессии, состоящей из 20 проб, считалось 
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количество успехов (от 0 до 20). Далее проводилось усреднение по 10 
реализациям (модельным испытуемым). Построенная по этим данным 
кривая научения показана на рис. 6. К такту 160 формируются ФС устой-
чиво решающие задачу в дальнейшем. Видно, что кривая научения при 
совершенствовании навыка, т.е. до такта 160, не имеет выпуклости вверх, 
значит, навык формируется и совершенствуется в данной модели посте-
пенно, не скачкообразно, процесс совершенствования наличествует. 

 

 
 
Рис. 6. Формирование и совершенствование навыка – кривая научения задаче в 
ситуации tabula rasa. По горизонтали – такты, по вертикали – количество успеш-
ных проб в сессиях по 20 проб. Показано среднее по 10 реализациям модели 

 

 
 
Рис. 7. Кривые научения при модельном изучении эффектов переноса (штрих-
пунктирная линия) и интерференции (пунктир). Для сравнения скорости обучения 
дана также базовая кривая научения (сплошная). По горизонтали – такты, по вер-
тикали – количество успешных проб в сессиях по 20 проб. Показано среднее по 10 
реализациям модели. Видно, что при переносе обучение идет быстрее базового, а 
при интерференции медленнее 
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Во втором модельном эксперименте сначала предъявлялась задача № 2 
в течение 500 тактов, а затем задача № 1 в течение также 500 тактов. Про-
исходящая при этом перестройка структуры опыта показана на рис.3. 
Кривая научения (среднее по 10 реализациям) дана на рис. 7 (штрих-
пунктир) в сопоставлении с базовой (как на рис. 6). Видно, что в этом 
случае обучение происходит быстрее. Это означает, что модель действи-
тельно демонстрирует эффект положительного переноса имеющегося на-
выка в новую задачу. 

 

 
 
Рис. 8. Кривые научения в модели при стрессе и вне его. Пример на 1 испытуемом. 
Обучение навыку № 1 в базовой ситуации tabula rasa (cплошная линия), обучение 
задаче № 5 после задач № 1-4 (пунктир) без стресса (ситуация интерференции), 
обучение задаче № 5 после задач № 1-4 (штрих-пунктир) при модельном стрессе. 
Видно, что модельный стресс ускоряет обучение в ситуации интерференции до 
базовой скорости 

 
В третьем модельном эксперименте сначала предъявлялась задача № 3 

в течение 500 тактов, а затем задача № 1 в течение также 500 тактов. Про-
исходящая при этом перестройка структуры опыта показана на рис. 4. 
Кривая научения (среднее по 10 реализациям) дана на рис. 7 (пунктир) в 
сопоставлении с базовой (рис. 6). Видно, что в этом случае обучение про-
исходит несколько медленнее, что говорит о небольшом эффекте интер-
ференции. 

В четвертом модельном эксперименте сначала предъявлялись задачи 
№ 1-4, а затем задача № 5, каждая по 500 тактов. Такая ситуация реализу-
ет наиболее сильный эффект интерференции (рис. 8, пунктир). Здесь ос-
воение решения задачи № 5 накладывается на уже сформированный опыт 
решения предыдущих четырех задач (рис. 5, слева). 
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В пятом модельном эксперименте план-схема такая же, как в преды-
дущем – сначала предъявлялись задачи № 1-4, а затем задача № 5, каждая 
по 500 тактов, но при освоении задачи № 5 моделировалось состояние 
стресса [15]. С позиций системной психофизиологии предполагается, что 
при стрессе имеющийся опыт деактуализируется и так происходит де-
дифференциация опыта, и это может ускорить обучение (рис. 5, справа). В 
модели стресс описываем как деактуализацию сформированных ФС. Кри-
вая научения при этом оказалась близка к базовой (рис. 8, штрих-
пунктир). То означает, что модельный стресс действительно позволил 
ускорить обучение в ситуации интерференции (ср. на рис. 8 кривые пунк-
тир и штрих-пунктир). 

 
Выводы 

 
Впервые построена модель формирования и реорганизации индивиду-

ального опыта на основе системной психофизиологии. Модель призвана 
способствовать анализу зависимости научения от истории формирования 
опыта. С моделью проведено несколько компьютерных экспериментов по 
последовательному обучению нескольким навыкам, при которых варьи-
ровалась степень сходства последовательных задач. Изучались эффекты 
совершенствования навыка [5, 6], переноса и интерференции навыков [2, 
4], а также обучение в ситуации стресса [15]. 

Показано, что модель демонстрирует эффект совершенствования на-
выка при обучении в ситуации tabula rasa, эффект переноса навыка при 
обучении близкой задаче к предыдущей, эффект интерференции при обу-
чении несходной задаче с предыдущим опытом. Состояние временной 
дедифференциации, вызванное стрессом, в модели может ускорить обу-
чение в ситуации интерференции до базовой скорости обучения, как в 
ситуации tabula rasa. 

 
Список литературы 

 
1. Созинов А.А., Крылов А.К., Александров Ю.И. Эффект интерференции в 

изучении психологических структур // Экспериментальная психология. 2013. № 1. 
C. 5–47. 

2. Созинов А.А. Эффект интерференции и реорганизации памяти при науче-
нии: Автореф. дис. … канд. психол. наук. – М., 2008. 

3. Созинов А.А., Лаукка С., Аверкин Р.Г., Александров Ю.И. Условия и моз-
говое обеспечение интерференции при формировании системной структуры инди-
видуального опыта // Тенденции развития современной психологической науки / 
Отв. ред. А.Л. Журавлев, В.А. Кольцова. М.: Институт психологии РАН, 2007. 
Ч. 2. С. 343−346. 



ISBN 978-5-7262-2239-4 НЕЙРОИНФОРМАТИКА-2016. Часть 2 

264 УДК 004.032.26(08) Нейронные сети 

4. Созинов А.А., Ширинкина А.И., Сиипо А., Нопанен М., Туоминен Т., Ла-
укка С., Александров Ю.И. Формирование поведения достижения поощрения или 
избегания потери у финских и российских школьников // Вопросы психологии. 
2015. № 4. С. 26–37. 

5. Александров Ю.И. Закономерности актуализации индивидуального опыта 
и реорганизации его системной структуры: комплексное исследование // Труды 
ИСА РАН. 2011. Т. 61. Вып. 3. С. 3–25. 

6. Александров Ю.И., Греченко Т.Н., Гаврилов В.В., Горкин А.Г., Шевченко 
Д.Г., Гринченко Ю.В., Александров И.О., Максимова Н.Е., Безденежных Б.Н., 
Бодунов М.В. Закономерности формирования и реализации индивидуального 
опыта // Журнал высш. нервн. деят. 1997. Т. 47. № 2. С. 243−260. 

7. Сварник О.Е., Булава А.И., Фадеева Т.А., Александров Ю.И. Закономерно-
сти реорганизации опыта, приобретенного при одно- и многоэтапном обучении // 
Экспериментальная психология. 2011. № 2. С. 5-13. 

8. Созинов А.А. Изучение реорганизации опыта индивида при научении по 
показателям мозгового обеспечения дефинитивного поведения // Развитие психо-
логии в системе комплексного человекознания. Ч. 2 / Отв. ред. А.Л. Журавлев, 
В.А. Кольцова. М.: Изд-во «Институт психологии РАН», 2012. С. 688–691. 

9. Александров Ю.И. Научение и память: традиционный и системный подхо-
ды // ЖВНД. 2005. Т. 55. № 6. С. 842–860. 

10. Александров Ю.И., Горкин А.Г., Созинов А.А., Сварник О.Е., Кузина Е.А., 
Гаврилов В.В. Консолидация и реконсолидация памяти: Психофизиологический 
анализ // Вопросы психологии. 2015. № 3. С. 133–144. 

11. Александров Ю.И., Горкин А.Г., Созинов А.А., Сварник О.Е., Кузина Е.А., 
Гаврилов В.В. Нейронное обеспечение научения и памяти. Когнитивные исследо-
вания: сб. науч. тр. Вып. 6 / Под ред. Б.М. Величковского, В.В. Рубцова, 
Д.В. Ушакова. М.: Изд. ГБОУ ВПО МГППУ, 2014. С. 130–169. 

12. Александров И.О. Формирование структуры индивидуального знания. М.: 
Изд-во «ИП РАН», 2006. 

13. Александров Ю.И., Крылов А.К. Системная методология в психофизиоло-
гии: от нейронов до сознания // Идея системности в современной психологии / 
Под ред. В.А. Барабанщикова. М.: ИП РАН, 2005. C. 119–157. 

14. Александров, Ю. И., Шевченко, Д. Г., Горкин, А. Г., Гринченко, Ю. В. Ди-
намика системной организации поведения в его последовательных реализациях // 
Психологический журнал. 1999. 20(2). С. 82–89. 

15. Бахчина А.В. Динамика вегетативной регуляции кардиоритма при когни-
тивных, эмоциональных и физических нагрузках: Автореф. дис. … канд. психол. 
наук. – М., 2014. 

 



ISBN 978-5-7262-2239-4 НЕЙРОИНФОРМАТИКА-2016. Часть 2 

 УДК 004.032.26(08) Нейронные сети 265 

Е.З. МЕЙЛИХОВ1, 2, Р.М. ФАРЗЕТДИНОВА1 

1Национальный исследовательский центр «Курчатовский институт», Москва 
2Московский физико-технический институт (государственный университет) 

meilikhov@yandex.ru 
 

НАБРОСОК АНАЛИТИЧЕСКОЙ ТЕОРИИ 
МНОГОЗАДАЧНОСТИ (МОЖНО ЛИ УСИДЕТЬ 

НА ДВУХ СТУЛЬЯХ?) 
 

Предлагается простая феноменологическая (но аналитическая) модель, 
позволяющая формализовать описание многозадачности − одновременно-
го выполнения нескольких задач. Этот процесс требует распределения 
ресурса внимания и при большом числе задач не приводит к успеху. Наше 
рассмотрение показывает, что одновременное полноценное выполнение 
более двух задач, скорее всего, невозможно. 
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MULTIPLE GOAL PURSUIT – TO KILL TWO BIRDS WITH 
ONE STONE OR TO SIT BETWEEN TWO CHAIRS? 

 
We present a simple phenomenological (yet analytic) model allowing the 

description of multitasking, i.e. the simultaneous performance of several tasks. 
This process requires attention distribution and for many goals does not lead to 
a success. Our consideration shows that the simultaneous performance of more 
than two tasks is, most likely, impossible. 
 

Keywords: multitasking, analytic theory. 
 

Введение 
 

Известно, что объем внимания ограничен [1, 2], вследствие чего вни-
мание и выполнение связаны друг с другом простой зависимостью − сни-
жение внимания к какой-либо задаче понижает качество ее выполнения 
[3]. Такое ограничение очевидно в ситуации, когда конкурентно выполня-
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ется две, три и более задачи. В этом случае выполнение каждой из них 
происходит за счет другой [4]. Нельзя одновременно выполнять несколько 
задач без того, чтобы качество их выполнения не снижалось [5]. 

Распределение внимания − это способность человека одновременно 
концентрироваться на нескольких объектах, что дает возможность совер-
шать сразу несколько действий. Однако есть основания полагать, что в 
каждый момент времени может протекать только один вид сознательной 
деятельности, а субъективное ощущение одновременности выполнения 
нескольких задач связано с быстрыми и частыми переключениями от од-
ной из них к другой [6]. При таком одновременном выполнении двух за-
дач (ни одна из которых не является автоматичной), эффективность вы-
полнения каждой из них снижается в результате конкуренции за область 
внимания [7]. 

Известный пример многозадачности − разговор по телефону во время 
вождения автомобиля. Успешность этого процесса существенно снижает-
ся при разговоре, в частности, резко повышается время торможения, что 
приводит к росту аварий [8, 9, 10]. Установлено, что водитель, ведущий 
разговор по мобильному телефону, теряет до половины информации, от-
носящейся к транспортной обстановке [10]. Согласно оценке Совета по 
национальной безопасности США, около 30 % всех транспортных проис-
шествий на американских магистралях связаны с водителями, говорящи-
ми по телефону [2]. 

 
Основная часть 

 
В настоящей работе мы пытаемся формализовать описание процесса 

одновременного решения нескольких задач (multitasking) в рамках неко-
торой феноменологической (но аналитической) теории. Рассмотрим си-
туацию, когда на каждую из двух задач выделяются фиксированные доли 
r’, r’’ = 1 – r’ доступного ресурса обработки информации (processing 
resource), например, внимания. Степени p’, p’’ выполнения каждой из за-
дач зависят от распределения этих ресурсов: например, p’ = 1 − это  
100 %-е выполнение задачи I, p’ = 0 − задача I не выполнена вовсе. В об-
щем случае каждая из задач выполняется лишь частично (степень выпол-
нения от 0 до 1). 

Сами исполнительно-ресурсные функции (performance-resource 
functions) p’ = p’(r’), p’’ = p’’(r’’) зависят от характера выполняемых за-
дач. Они, как правило, не известны, но, в принципе, могут быть экспери-
ментально определены. Однако ясно, что для относительно простых задач 
эти функции монотонно растут с увеличением выделяемого ресурса и 
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асимптотически приближаются к единице при r’, r’’ → 1. Не исключено 
также, что существуют некоторые ресурсные пороги rc’ , rc’’, когда для 
хотя бы частичного выполнения соответствующих задач требуются нену-
левые минимальные ресурсы. Примером существования порога может 
служить известный эксперимент с невидимой гориллой [11], которая не 
видна именно потому, что доступный для ее детектирования ресурс вни-
мания слишком мал (r < rc). В общем случае rc’ ≠ rc’’, однако здесь мы 
рассмотрим лишь частный случай одновременного выполнения однород-
ных задач, для которых rc’ = rc’’ = rc . 

 

 
 

Рис. 1. Диаграмма совместного выполнения двух задач (I и II) [12] 
 

Результат совместного выполнения двух задач (I и II) удобно описы-
вать диаграммой типа изображенной на рис. 1 [3, 12]. Координаты p’, p’’ 
каждой точки кривой на этой диаграмме (соответствующей некоторому 
распределению ресурсов обработки информации) определяют вероятно-
сти выполнения каждой из задач [13]. Сам же вид зависимости  
p’’ = p’’(p’) определяется исполнительно-ресурсными функциями. Для 
простоты, такую функцию удобно аппроксимировать (для задачи I) про-
стой тригонометрической функцией 

 
0 ( 0);

'( , ) sin ( ' ) ( ' ), где ( )
1 ( 0).2c c c

x
p r r r r r r x

x
<⎧π⎡ ⎤= − ϑ − ϑ = ⎨⎢ ⎥ >⎣ ⎦ ⎩

 (1) 
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Рис. 2. Пробная исполнительно-ресурсная функция 
 

Определенная таким образом функция p’(r, rc) удовлетворяет всем пе-
речисленным выше условиям (ее график представлен на рис. 2а). Пусть 
для простоты обе задачи I и II характеризуются одинаковыми исполни-
тельно-ресурсными функциями. Учитывая, что r’ + r’’ = 1, для задачи II 
имеем 

 '( , ) sin (1 ' ) (1 ' ) cos ( ' ) (1 ' ).
2 2c c c c cp r r r r r r r r r rπ π⎡ ⎤ ⎡ ⎤= − − ϑ − − = + ϑ − −⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦

 (2) 

Для различных значений порога rc два соотношения (1), (2) являются 
параметрическими представлениями соответствующих исполнительно-
ресурсных зависимостей p’’ = p’’(p’), показанных на диаграмме рис. 3. 
Видно, что при малых порогах существуют режимы, в которых степени 
выполнения обеих задач довольно высоки (50-70 %). Это, конечно, не 
100 %, однако для многих задач вполне приемлема и еще меньшая сте-
пень выполнения (см. ниже). 

Легко видеть, что для беспороговых задач (rc = 0) зависимость  
p’’= p’’(p’) соответствует окружности (p’)2 + (p’’)2 = 1. Подобный вид об-
суждаемой зависимости часто принимался (из соображений простоты) 
ранее [3, 12]. При ненулевом пороге (rc > 0) график этой зависимости пре-
вращается в эллипс. В этом легко убедиться по виду явной зависимости 
p’’ = p’’(p’) , которую можно получить, исключив r’ из уравнений (1), (2): 

 2 2 2( ') ( '') 2sin( ) ' '' cos ( ).c cp p r p p r+ + π = π  (3) 
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Рис. 3. Диаграммы взаимосвязи параметров p’ и p’’ (исполнительно-исполни-
тельные зависимости) для исполнительно-ресурсной функции (1). Точки − то же 
для исполнительно-ресурсной функции (11) 

 
Это − уравнение эллипса с центром в начале координат, большая ось 

которого повернута (против часовой стрелки) на угол 45º относительно 
оси p’’. Из (3) следует, что координаты точки, в которой p’ = p’’ (симмет-
ричное распределение ресурсов) суть 

 cos( )
' '' ( 1 / 2).

2[1 sin( )]
c

opt c
c

r
p p p r

r
π

= = = <
+ π

 (4) 

Предсказываемая соотношением (4) степень выполнения задач почти 
линейно падает с ростом порога rc (см. рис. 4) и составляет popt ≈ 70 % в 
беспороговой ситуации (rc = 0), popt ≈ 38 % при rc = 0,25 и стремится к ну-
лю при rc → 0,5. 

В случае, когда пороги r c’, rc’’ двух процессов различны, в симмет-
ричной ситуации (p’ = p’’) соотношение (4) остается в силе с единствен-
ной заменой rc → (rc’ + rc’’)/2. 

Для конкретных задач всегда существует некоторое условие p > pc, ко-
торому должны удовлетворять оба значения p’, p’’ для того, чтобы обе 
задачи могли считаться хотя бы частично выполненными. Для того, чтобы 
учесть это, на диаграмме рис. 3. проведены для примера две прямые 
штриховые линии, соответствующие значениям p’ = p’’ = pc при pc = 0,5. 
Эти линии разбивают диаграмму на четыре квадратных области, и успеш-
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ному процессу соответствует лишь те ее точки, которые попадают в пра-
вый верхний квадрат. Остальные точки соответствуют режимам, в кото-
рых не выполняется либо первая (правый нижний квадрат), либо вторая 
(левый верхний квадрат) задача. При этом, конечно, надо учитывать, что 
критерий успешности выполнения задачи зависит от ее конкретного вида. 
Так, например, успешным можно считать выполнение двойной задачи 
просмотр финального матча чемпионата мира по футболу (задача I) плюс 
разговор с тещей (задача II), если p’≈ 0,9, p’’≈ 0,1. 

В рамках модели легко рассмотреть и случай, когда степени выполне-
ния задач p’, p’’ лимитируются либо качеством исходных данных (напри-
мер, уровнем шума), либо ограниченными способностями самого субьек-
та, которые не позволяют достичь 100%-ого выполнения задачи. Если 
максимально достижимые значения падают до p’ = p’’ = pmax < 1 (см. 
рис. 2b), то значения p’, p’’ при симметричном распределении ресурсов 
уменьшаются до значений p’pmax, p’’pmax. Вследствие практически линей-
ной зависимости p’, p’’ от порога rc это означает, что значению pmax = 0,9 
соответствует на рис. 3 кривая для rc = 0,1, значению pmax = 0,8 соответст-
вует кривая для rc = 0,2 и т. д. Соответственно, возможность одновремен-
ного успешного решения двух задач снижается. 

Проведенное рассмотрение легко распространяется на случай одно-
временного выполнения более, чем двух задач. Так, для трех задач имеем 
(учитывая, что доступный для решения задачи III ресурс равен  
r’’’ = 1 – r’– r’’) 

 ' sin ( ' ) , '' sin ( '' ) , ''' sin (1 ' '' ) .
2 2 2c c cp r r p r r p r r rπ π π⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤= − = − = − − −⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦

 (5) 

Исключив из этих соотношений параметры r’ и r’’, можно найти функ-
циональную зависимость p’’’(p’, p’’). Последней соответствует двумерная 
поверхность, координаты точек которой определяют допустимые комби-
нации параметров p’, p’’, p’’’. Мы ограничимся рассмотрением оптималь-
ного варианта, когда каждой задаче уделяется равное внимание и вероят-
ности выполнения всех трех задач одинаковы (r = 1/3 и p’ = p’’ = p’’’ = 
= popt). В этом случае из (1) получаем соотношение 

 1sin ,
2 3opt cp r⎡π ⎤⎛ ⎞= −⎜ ⎟⎢ ⎥⎝ ⎠⎣ ⎦

 (6) 

которое определяет величину popt как функцию порога rc. Отсюда, в част-
ности, следует, что в беспороговом случае (rc = 0) popt = 1/2, что, как и сле-
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довало ожидать, существенно меньше, чем при одновременном выполне-
нии только двух задач. Полная зависимость popt(rc) представлена на рис. 4. 
Если считать успехом 50 %-е выполнение всех трех задач, то, как видно, 
это возможно только в беспороговом режиме. 

 

 
 

Рис. 4. Оптимальная степень выполнения одной, двух и трех задач 
при различных порогах rc исполнительно-ресурсной функции 

 
Теперь, фактически, мы можем сформулировать теорему: 

 
 Одновременное выполнение более двух задач, скорее всего, невозможно . 
 

В отличие от абсолютно строгих математических утверждений, эта 
теорема носит несколько расплывчатый, вероятностный характер, что 
совершенно естественно для такой неформализованной науки как когни-
тивная психология. 

Полученный результат легко обобщается на случай произвольного ко-
личества N одновременно выполняемых задач (когда r = 1/N): 

 1sin .
2opt cp r

N
⎡π ⎤⎛ ⎞= −⎜ ⎟⎢ ⎥⎝ ⎠⎣ ⎦

 (7) 

Особенно простой результат получается, если rc = 0. В этом случае из (7) 
следует 

 ( ) sin .
2optp N

N
π⎛ ⎞= ⎜ ⎟

⎝ ⎠
 (8) 
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Соответствующая зависимость popt(N) приведена на рис. 5. Как и ожида-
лось, увеличение числа задач существенно снижает степень их выполне-
ния. 

 

 
 

Рис. 5. Оптимальная степень одновременного выполнения 
N беспороговых задач 

 
Различные точки N-мерной поверхности p(N) = p(N) [p’, p’’, … p(N-1)] со-

ответствуют различным вариантам одновременного выполнения N задач. 
Для интегральной оценки успешности каждого из таких вариантов можно 
вести параметр  

,][...''' 2)(22 N
N pppP +++=  

который равен расстоянию от начала координат до соответствующей точ-
ки p’, p’’, … , p(N) на этой поверхности. В оптимальном режиме (когда p’ = 
p’’ = … = p(N) = popt и rc = 0) 

 sin .
2NP N

N
π⎛ ⎞= ⎜ ⎟

⎝ ⎠
 (9) 

Лишь для N = 1 и N = 2 имеем PN = 1 (P1 = 1 − задача выполнена полно-
стью, P2 = 1 − каждая из задач выполнена на popt ≈ 70 %). Для N > 2 всегда 
PN < 1 (так, P3 = 2/3 ≈ 0,87, P4 = 2 sin(π/8) ≈ 0,76 и т.д.). Этот результат 
еще раз подтверждает сформулированную выше теорему. 

Схожие результаты получаются и при других разумных исполнитель-
но-ресурсных функциях p’ = p’(r’): 

 ,')'(' rrp =  (10) 
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 '( ') tanh[( / 2) '],p r r= π  (11) 

 '( ') 1 exp[ ( / 2) ']p r r= − − π  (12) 

(см. [13]). Для функции (10) исполнительно-исполнительная зависимость 
в случае двух задач определяется таким же круговым соотношением  
p’2 +p’’2 = 1, как и для беспороговой (rc = 0) пробной функции (1). 

В то же время, например, для функции типа (11) исполнительно-
исполнительная зависимость в случае двух задач определяется соотноше-
нием 
 ' '' tanh( / 2) ' '' tanh( / 2),p p p p+ − π ⋅ = π  (13) 

которому соответствует не окружность, а гипербола с осью симметрии, 
составляющей угол 45º относительно оси p’. Тем не менее, как видно из 
рис. 3, график этой гиперболы (представленный точками) весьма близок к 
беспороговой (rc = 0) круговой зависимости p’’(p’). Этот результат есть 
очевидное следствие похожести графиков функций (1) и (11), несмотря на 
их различные аналитические представления. 

Эти функции соответствуют простым задачам, для которых p’(1) ≈ 1. 
Последнее условие означает, что если уделить все (или почти все) внима-
ние одной задаче, то она практически всегда будет выполнена. Понятно, 
что для сложных задач это не так, и сам вид исполнительно-ресурсной 
функции для конкретной задачи, определяемый опытным путем [3], мо-
жет дать количественную оценку понятию сложности задачи. Пусть, на-
пример, исполнительно-ресурсная функция аппроксимируется зависи-
мостью 

'( ') tanh[( / 2 ) '],p r R r= π  

где параметр R может иметь любое значение (пробной функции (11) соот-
ветствует R = 1). Тогда выполнение задачи будет весьма успешным  
(p’(1) ≈ 1) при R << 1 и, наоборот, малоуспешным (p’(1) << 1) при R >> 1. 
Таким образом, величина параметра R есть мера сложности задачи:  
R << 1 − задача простая, R >> 1 − задача сложная, R = 1 − задача средней 
сложности. 

Отметим также, что в определенном смысле исполнительно-ресурсная 
функция (10) является самой простой. Независимо от числа N одновре-
менно выполняемых задач она определяет исполнительно-исполни-
тельную функцию, которой соответствует N-мерная гиперсфера единич-
ного радиуса: 
 .1][...''' 2)(22 =+++ Nppp  (14) 
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Эта простота сохраняется и для несколько более общей пороговой функ-
ции crrrp −= ')'(' , которой также соответствует гиперсфера  

 ,1][...''' 2)(22
c

N Nrppp −=+++  (15) 

но с радиусом 
cNr−1 , уменьшающимся по мере роста N. Это, очевидно, 

соответствует уменьшению степени выполнения задач с ростом их числа. 
 

Заключение 
 

Таким образом, в настоящей работе предложена простая феноменоло-
гическая (но аналитическая) модель, позволяющая формализовать описа-
ние процесса одновременного выполнения нескольких задач. Этот про-
цесс требует распределения внимания и при большом числе задач далеко 
не всегда приводит к успеху. Наше рассмотрение показывает, что одно-
временное выполнение более двух задач, скорее всего, невозможно. 
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Рассматривается задача моделирования активности решетчатых кле-
ток, относящихся к разным ориентационным и масштабным модулям, на 
основе сетей с четным циклическим торможением. Разработан алгоритм 
трансформации ответов информационных единиц сети в активность ре-
шетчатых клеток. Построены карты решетчатой активности различного 
масштаба и ориентации решеток. 
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The problem under research is the construction of a firing model of grid 
cells belonging to different scale and orientation modules. This task is solved 
by using even cyclic inhibitory networks. The algorithm of transformation of 
informational unit outputs into grid cell firing has been developed. Grid cell 
firing maps with various grid scales and orientations have been constructed. 
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Введение 

 
Гиппокампальная формация играет ключевую роль в организации про-

странственной ориентации и навигационного поведения млекопитающих. 
                                                

∗ Данная работа выполнена при поддержке РФФИ, проект № 16-31-00071 
мол_а. 
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Обнаруженные в ней специализированные клетки, такие как клетки места 
(place cells), решетчатые клетки (grid cells), клетки направления головы 
(head direction cells), граничные клетки (border cells) и некоторые другие 
[1] являются основой формирования пространственного представления 
млекопитающих. 

Физическое пространство отображается в мозге млекопитающих в ви-
де ментальной, или когнитивной карты. Находящиеся в гиппокампе клет-
ки места активны в узко локализованной области пространства, актив-
ность вне этих областей близка к нулю. Каждой области физического про-
странства ставится в соответствие активность определенной клетки места, 
или ансамбля клеток места. 

В качестве основы формирования пространственно селективного пат-
терна клеток места многие математические модели [2-4] рассматривают 
активность решетчатых клеток энторинальной коры. В отличие от клеток 
места, решетчатые клетки активируются во множестве положений, нахо-
дящихся в узлах гексагональной решетки. 

Известным свойством решетчатых клеток является увеличение мас-
штаба решеток с увеличением расстояния от дорзальной границы энтори-
нальной коры [5, 6]. При этом масштаб решеток возрастает дискретными 
шагами, часто со значительными интервалами [7]. Кроме того имеются 
данные, свидетельствующие о существовании множества дискретных 
ориентаций решеток [7]. При этом границы между ориентационными мо-
дулями совпадают с границами между масштабными модулями. 

Существуют два основных типа моделей, описывающих активность 
решетчатых клеток: осцилляторно-интерференционные и аттракторно-
сетевые модели. Наличие преимуществ и недостатков у обоих типов в 
последние годы привело к активному развитию комбинированных моде-
лей [8]. Одной из таких моделей является разрабатываемая в нашей лабо-
ратории модель, основанная на оригинальных сетях с четным цикличе-
ским торможением (ECI-сетях). 

Ранее в нашей лаборатории были получены нейродинамические кор-
реляты треугольного паттерна активности решетчатых клеток в ECI-сетях 
[9]. В продолжение этих работ был разработан алгоритм трансформации 
фазовых ответов информационных единиц ECI-сети в карты решетчатой 
активности различного масштаба и ориентации решеток. 

 
Основные принципы кодирования информации в ECI-сетях 

 
ECI-сети состоят из осцилляторных модулей, объединенных слабыми 

рекуррентными тормозными связями (рис. 1А). Динамика сети описыва-
ется системой нелинейных дифференциальных уравнений: 
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где αij – веса связи, xi – мембранный потенциал i-го нейрона, pi – порог 
нейрона, k – коэффициент усиления, yi – выходная активность i-го нейро-
на, N – количество нейронов, Si(t) – входной сигнал, zi – степень адаптации 
i-того нейрона, bi – параметр адаптации i-го нейрона, Ti, τi – временные 
параметры, S0 – постоянный вход нейрона. Более подробное описание 
математической модели можно найти в [9-12]. 

 

 
 

Рис. 1. А. Структура трехслойной ECI-сети. Серыми концентрическими прямо-
угольниками выделены отдельные слои сети. Серыми кружками обозначены ин-
формационные единицы, черными – референтные. Все осцилляторные единицы 
объединяются в сеть посредством слабых рекуррентных тормозных связей. 
Б. Сдвиг пачек высокочастотных осцилляций информационных модулей (серый 
цвет) относительно ритма референтного модуля (черный цвет) под воздействием 
внешнего импульса разной амплитуды 

 
В основе разрабатываемой математической модели лежит принцип фа-

зового кодирования, реализованный следующим образом. Параметры сети 
выбраны таким образом, что сеть с низкой частотой генерирует высоко-
частотные пачки осцилляций (данные частоты в контексте решаемой за-
дачи мы относим к тета- и гамма-диапазону [13, 14], соответственно). В 
сети выделены две популяции осцилляторных единиц: информационные, 
на которые подается внешний вход, и референтные, играющие роль от-
счета времени. В зависимости от времени поступления внешнего входа и 
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его энергии высокочастотные пачки информационных единиц (будем на-
зывать их гамма-пачками) могут сдвигаться относительно референтных 
единиц (рис. 1Б). 

В экспериментах используются два типа входов. Первым подается 
контекстный вход, общий для всех информационных единиц, определяю-
щий состояние сети. В последующих циклах осцилляторной активности 
(будем называть их тета-циклами) подается информационный вход, спе-
цифичный для каждой информационной единицы сети. В последнем тета-
цикле (окне наблюдения) фиксируется время генерации гамма-пачки. Да-
лее происходит сброс, эксперимент повторяется при увеличенном значе-
нии контекстного входа. Зависимость времени генерации высокочастот-
ной пачки в окне наблюдения от контекстного входа отражается в виде 
кривых фазовых ответов (рис. 2). 
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Рис. 2. Кривые фазовых ответов информационных единиц 6-слойной ECI-сети. 
Информационным единицам разных слоев соответствуют разные оттенки серого 
цвета. По горизонтали: амплитуда контекстного входа. По вертикали: время гене-
рации гамма-пачки. Горизонтальные линии соответствуют активности референт-
ных единиц. Эксперимент 6k169exp2009-2f3.nex 

 
Алгоритм построения решетчатых карт активности 

 
Ранее в [10] отмечалась специфическая особенность кривых фазовых 

ответов информационных единиц ECI-сети, заключающаяся в формиро-
вании ступенек фазового постоянства, являющихся также областями ло-
кальной фазовой когерентности, в правой части графиков (см. рис. 2). Эти 
области представляют собой аттракторные состояния сети, в которых 
происходит синхронизация активности информационных единиц разных 
слоев сети. Вне этих областей синхронная активность свойственна только 
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информационным единицам, принадлежащим отдельным группам (ан-
самблям). Подробнее о синхронизированной активности в ECI-сети мож-
но найти в [15]. Также ранее было показано, что такие ступеньки являют-
ся нейродинамическими коррелятами треугольного паттерна активности 
решетчатых клеток [9]. 

Активность решетчатых клеток связывают с интегрированием траек-
тории [5]. Это простейшая форма навигации, основанная на интеграции 
собственных скоростных и дирекциональных сигналов. Свяжем общий 
контекстный вход с линейной скоростью животного, а специфическую 
реакцию информационных единиц с дирекциональными сигналами. 

Для получения пространственных представлений решетчатых клеток 
следует рассматривать ответы отдельных информационных единиц в об-
ласти локальной фазовой когерентности. Построение будем производить в 
полярных координатах, согласно формулам: 

* ,i r
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t t
T
−

ϕ = π
 

,0
0 m

k
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−

+=  
где i – порядковый номер информационной единицы, ti, tr – времена нача-
ла гамма-пачки i-того информационного и референтного нейронов, соот-
вественно, Т – длина тета-цикла, равная разности времен начала двух со-
седних гамма-пачек референтного нейрона, S0 и Sk – начальное и конечное 
значения контекстного входа, k – число вычислительных экспериментов, 
m – порядковый номер вычислительного эксперимента. 

Уточним, что m – это порядковый номер вычислительного экспери-
мента, которому соответствуют начало или конец ступеньки локальной 
фазовой когерентности. Для построения решетчатого поля вычисляется 
пара значений (φi, Ri) для начала ступеньки, а затем эта же пара для конца 
ступеньки. Полученные значения определяют границы решетчатого поля 
активности. 

 
Результаты моделирования 

 
Рассмотрим эксперимент, в котором 6-слойная ECI-сеть работает в 

фоновом режиме в течение первых пяти тета-циклов. Контекстный вход 
подается в 6-м тета-цикле, следом за ним в 7-м тета-цикле единовременно 
на все информационные единицы подается информационный вход. Кри-
вые фазовых ответов для данного эксперимента приведены на рис. 2. 

Построим решетчатые карты активности для информационных единиц 
внутреннего (6-го) и внешнего (1-го) слоев сети. На рис. 3 на кривых фа-
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зовых ответов информационных единиц 1-го и 6-го слоев (слева) выделе-
ны три ступеньки локальной фазовой когерентности. Они дают нам три 
точки паттерна активности. Для наглядности достроим эти точки до пол-
ноценной гексагональной решетки. 

Решетки внутреннего и внешнего слоев имеют разный пространствен-
ный масштаб. Соотношение сторон составляет 1,1. Кроме того, они не-
сколько сдвинуты относительно друг друга. Ориентация решеток разли-
чается на 1°. 

Стоит отметить, что полученное в экспериментах на крысах [7] соот-
ношение масштабов соседних модулей больше и составляет примерно 1,4. 
Исследуем возможные способы изменения этого соотношения для реше-
ток, получаемых в ECI-сети. 
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Рис. 3. Слева: кривые фазовых ответов информационных единиц внешнего (серый 
цвет) и внутреннего (черный цвет) слоев 6-слойной ECI-сети. По горизонтали: 
амплитуда контекстного входа. По вертикали: время генерации гамма-пачки. Экс-
перимент 6k169exp2009-2f3.nex. Справа: соответствующие им решетчатые пред-
ставления в нормированном физическом пространстве. Сплошными кружками 
отмечены поля активности, соответствующие трем ступенькам локальной фазовой 
когерентности. Пустые кружки обозначают достроенные поля активности 
 

Ранее [9] отмечалось, что при рассмотрении динамики сети в более 
поздних тета-циклах кривые фазовых ответов «расходятся» вдоль оси 
контекстного входа. В частности, ступеньки локальной фазовой когерент-
ности информационных единиц внутренних слоев проявляются при 
меньшем значении контекстного входа, внешних слоев – при большем. 
Это приводит к увеличению разницы в масштабах. Увеличивается и раз-
ница в ориентации решеток разных слоев. Это связано с небольшой раз-
ницей в длительности тета-циклов разных слоев, приводящей к градиенту 
времени генерации гамма-пачек референтных единиц разных слоев. При 
длительном рассмотрении активности сети этот эффект усиливается. 
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Различия в длительности тета-циклов для разных слоев также согласу-
ется с нейрофизиологическими данными [7], согласно которым внутрен-
ние тета частоты нейронов разных модулей слегка отличаются. 
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Рис. 4. Слева: кривые фазовых ответов (справа) информационных единиц 6-
слойной ECI-сети. По горизонтали: амплитуда контекстного входа. По вертикали: 
время генерации гамма-пачки. Информационным единицам разных слоев соответ-
ствуют разные оттенки серого цвета. Горизонтальные линии соответствуют ак-
тивности референтных единиц. Эксперимент 6k169exp2009-2f5-15ц.nex. Справа: 
решетчатые представления внешнего (серый цвет) и внутреннего слоев (черный 
цвет) в нормированном физическом пространстве. Сплошными кружками отмече-
ны поля активности, соответствующие трем ступенькам локальной фазовой коге-
рентности. Пустые кружки обозначают достроенные поля активности 

 
На рис. 4 приведены результаты моделирования полей активности для 

6-слойной ECI-сети при подаче контекстного входа в 15 тета-цикле. Из 
рисунка видно, что разница в шаге решеток разных слоев увеличивается. 
Для внешнего и внутреннего слоев соотношение масштабов составляет 
1,7. Также следует отметить больший сдвиг решеток относительно друг 
друга и изменение их ориентации (угол между сторонами решетки внут-
реннего и внешнего слоев составляет 4,2°). 

Изменяя время подачи контекстного входа, можно регулировать раз-
ницу в масштабе, сдвиге и ориентации решеток разных ансамблей. Про-
водя аналогию с нейрофизиологическими данными [7], в ECI-сети можно 
получить множество дискретных модулей, соответствующих нейронным 
ансамблям сети. Число этих модулей будет зависеть от количества слоев 
сети и от времени рассмотрения активности сети, поскольку число ан-
самблей в пределах одного слоя с течением времени увеличивается от 
одного до максимального значения, определяемого размером данного 
слоя [9]. 

Любопытно, что масштабы решеток разных ансамблей одного слоя 
различаются, в то время как разница в их ориентации, определяемой фа-
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зой ступенек относительно референтного тета-цикла, общего для всех 
единиц одного слоя, оказывается на порядок меньше, чем для ансамблей 
из разных слоев. Так, в рассмотренном выше эксперименте (см. рис. 4) 
внешний слой ECI-сети состоит из трех ансамблей. Масштабы решеток 
этих ансамблей соотносятся как 1,2:1,06:1. Разница в ориентации первого 
и второго составляет 0,25°, второго и третьего 0,12°. Для сравнения, соот-
ношение масштабов третьего ансамбля первого (внешнего) слоя и первого 
ансамбля второго слоя составляет всего 1,02, а разница в ориентации 
2,21°. Эти результаты разнятся с данными, приведенными в [7], согласно 
которым каждый модуль имеет собственный масштаб, ориентацию и вре-
менную организацию. Возможное открытие модулей, имеющих одинако-
вую ориентацию и временную организацию при различном масштабе и 
наоборот, было бы сильным аргументом в пользу приведенной модели. 

 
Выводы 

 
Предложен алгоритм трансформации ответов информационных еди-

ниц ECI-сетей в решетчатые поля активности. Получены карты решетча-
той активности, отличающиеся для информационных единиц разных сло-
ев в масштабе и ориентации, что соответствует литературным данным о 
дискретной структуре энторинальной коры, состоящей из отдельных мо-
дулей решетчатых клеток [7]. Разные ансамбли ECI-сети могут соответст-
вовать разным модулям решетчатых клеток энторинальной коры. 

Показано, что мощным инструментом регулирования разницы в мас-
штабе и ориентации решеток, а также их сдвиге является изменение вре-
мени подачи контекстного входа. Чем дольше сеть работает в фоновом 
режиме перед подачей контекстного входа, тем сильнее проявляются раз-
личия между ее слоями. 

Дальнейшие исследования включают в себя построение карт активно-
сти граничных клеток с помощью ECI-сетей и разработку алгоритма 
взаимодействия ответов решетчатых и граничных клеток для формирова-
ния когнитивной карты. 
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Использование в «нейронных сетях» парадигмы нейрона как элемента, 

принимающего решение на основе суммирования сигналов и не учиты-
вающего существующие знания, делают малоперспективными попытки 
приблизить их свойства к возможностям реальных биологических ней-
ронных систем. Эта работа посвящена попытке сформировать парадигму, 
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Введение 
 

Проблемы анализа принципов и механизмов работы нейронных систем 
чрезвычайно важны во многих сферах деятельности, от информатики и 
медицины до решения проблем в социальных, стратегических областях и 
на данном этапе доступны для решения. Объем знаний, накопленный в 
этой области, расширение как экспериментальных, так и математических, 
биоинформационных методических возможностей позволяет надеяться на 
возможность реализации таких задач. 

Стандартное представление о нейронных взаимодействиях заключает-
ся в том, что нейрон, благодаря механизмам синаптической пластичности, 
может влиять на постсинаптические клетки, возбуждая или ингибируя их. 
Важным аспектом этой стандартной точки зрения является то, что про-
цессы обучения ограничиваются изменениями эффективности синаптиче-
ских связей. Синаптическая пластичность необходима для работы, но не 
всегда достаточна для реализации интегративных функций в структурах 
мозга [1]. Ранее была показана важность именно нейрональной пластич-
ности [2-5]. Сейчас появляются работы, демонстрирующие, что для функ-
ционирования мозга также важна не только синаптическая пластичность, 
память на уровне сети, но и нейрональная пластичность, опосредованная 
внутренней программой, памятью индивидуальных клеток. Так, показано, 
что клетки Пуркинье мозжечка в результате условнорефлекторного обу-
чения приобретают способность устанавливать временную связь между 
двумя парными стимулами [1], пирамидные клетки коры головного мозга 
способны объединять аспекты воспринимаемого жизненного опыта с 
внутренним представлением о мире и делать прогнозы [6]. Такие, пока 
единичные, находки меняют современные взгляды на проблему обучения 
и прогнозирования, подтверждают представление, что становление когни-
тивных функций происходило, начиная с клеточного и субклеточного 
уровней [7]. Необходимо отметить, что фармакологические агенты, кор-
ректирующие работу мозга, действуют на субклеточном, молекулярном 
уровне. 

Постсинапсы являются реактивной системой нервной клетки – на оп-
ределенный паттерн внешних воздействий активируются структуры, уси-
ливающие или снижающие эффективность синаптических связей. Реак-
тивные системы синапсов, вероятно, возникают при развитии мозга (диф-
ференцировке нейрона) и во взрослом нейроне модифицируются в про-
цессе циклов его активности. Рецепторы и цитоплазматические молеку-
лярные сети постсинапса функционируют как «специализированные 
входные устройства». Они детектируют паттерны пресинаптической ак-
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тивности (информацию о внешней среде) и инициируют их преобразова-
ние в структурно-функциональнную сеть внутриклеточных сигналов. 
Возникшая сеть в определенных компартментах может быть переведена в 
клеточную память, например, в ядре в эпигенетическую [8, 9]. 

Старение населения развитых стран, несомненно, делает актуальной 
проблему лечения возрастных деменций, нейродегенеративных заболева-
ний. Очевидно, что для сохранения личности не подходит путь воссозда-
ния головного мозга как целого органа. Одним из перспективных направ-
лений являются клеточные технологии – получение из индуцированных 
плюрипотентных клеток (iPS) тканей и органов, в частности нервной тка-
ни. Ланкастер с коллегами [10] показал, что в биореакторе под влиянием 
внутренних программ, развивается ассоциация клеток, демонстрирующая 
принципиальные структурные особенности организации мозга, экспрес-
сию белков, участвующих в образовании синаптических связей, электри-
ческую активность. Возникает вопрос, имеют ли iPS внутренние про-
граммы нейрональной пластичности (intrinsic plasticity) или когнитивные 
функции возникающей нервной ткани реализуются после объединения 
клеток в сети? 

Для продвижения в направлении решения данной актуальной задачи 
необходима конвергенция теоретического и экспериментального подхо-
дов и методов, использование различных модельных объектов (одиноч-
ные клетки, редуцированные клеточные системы, линейные животные, 
клеточные технологии получения нервной ткани из эпителиальных клеток 
пациентов). Необходимы знания об основных белках, ассоциированных с 
патологическими изменениями, их уже известных фармакологических 
модуляторах, развитие технологий визуализации когнитивных процессов 
на уровне целого мозга линейных животных. Построение концептуальных 
моделей, описывающих молекулярные основы пластичности на уровне 
клетки, позволит переосмыслить роль нейрона как базового элемента ин-
формационной системы мозга, позволяющей ему выполнять функции, 
связанные с обучением и памятью. Нейрон не просто участник клеточной 
сети, регулирующий и поддерживающий силу своих синапсов, а молеку-
лярная система, активно взаимодействующая с окружающей его средой и 
стабилизирующая свое состояние на основе прогноза будущих событий. 
Именно эта прогностическая функция лежит в основе существования всех 
живых систем и практически не учитывается при исследовании функций 
нейрона – клетки, специализированной в процессе эволюции на решение 
именно таких задач [10-16 и др.]. 

Понимание принципов молекулярных основ интегративной деятельно-
сти нейросистем приблизит к решению проблемы разработки моделей 
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развития патологических нарушений при нейродегенеративных заболева-
ниях. Это позволит объяснить их связь с деменциями, которые сопровож-
дают такие нарушения с самых ранних, еще доклинических стадий, даст 
возможность находить терапевтические мишени и пути коррекции пато-
логий мозга. 

Методы анализа принципов работы нейронов пока недостаточно про-
работаны. Молекулярная система клетки состоит из многих десятков ты-
сяч рецепторных входов, примерно такого же количества эффекторов 
(ионных каналов), систем внутриклеточной передачи, усиления, интегра-
ции сигналов. Основные проблемы исследования связаны с отсутствием 
экспериментальных методов работы с такой наноуровневой молекулярной 
информационной системой, которой по существу является биологический 
нейрон. Практически отсутствуют методы, устройства и технологии, по-
зволяющие проводить не избирательные (геномные, биохимические, 
электрофизиологические) исследования, а в полном объеме, параллельно 
исследовать информационные функции этих молекулярных машин. Такая 
база, вероятно, будет создана, при опоре на соразмерные с исследуемым 
объектом наноразмерные устройства. Необходимо развитие методов ви-
зуализации комплекса информационных процессов, происходящих на 
молекулярном уровне как в упрощенных, редуцированных нейронных 
системах, так и в целом мозге. 

Поэтому реальной возможностью выявления принципов работы ней-
ронов является использование биоинформационных методов анализа ог-
ромного количество данных о молекулярном уровне организации клеток, 
формирование баз данных, перевод их из символьного описания в систе-
мы динамической графики, легче воспринимаемой мозгом человека и по-
зволяющей облегчить интеграцию их в знания. 

Именно поэтому для создания моделей нейронных систем, обладаю-
щих функциями, приближающимися к их биологическим прототипам, 
необходимы знания об информационных процессов в нейронах. Игнори-
рование данных о принципах работы нервных клеток, основанных на су-
ществующих знаниях об их молекулярной организации, моделирование 
нейронных систем в рамках старой парадигмы делает такую деятельность 
малоперспективной. 

 
Молекулярные механизмы информационных процессов 

в нервных клетках 
 

В формируемой сейчас парадигме работы биологических информаци-
онных систем лежит негэнтропийный принцип, связывающий энтропий-
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ные и информационные процессы. Согласно этому принципу, информа-
ция может вносить отрицательный вклад в энтропию. Вероятно, на этом 
физическом принципе основано существование биологических систем как 
зоны устойчивости структурно-функциональных молекулярных ансамб-
лей за счет прогностики. Возможно, именно на основе этого принципа 
формировались первичные клетки «микробиоты» структуры, состоящие 
из рецепторных, эффекторных макромолекул и мембран. В силу ассоциа-
тивной интеграции рецептируемых факторов они приобретали, вероятно, 
способность либо избегать потери упорядоченности (с затратой энергии), 
либо получать дополнительную энергию (например, поглощением энерго-
емких продуктов). То есть подобные молекулярные системы, по сути, 
могли выполнять прогностические функции. Если основываться на негэн-
тропийном принципе существования биологических систем, то основной 
эволюционно сформированной функцией центральных нейронов является 
прогнозирование состояния внешней и внутренней среды, принятия ре-
шений и создания управляющих команд. 

Для приближения к формированию новых парадигм проведено фор-
мирование интерактивной базы данных, охватывающей основные моле-
кулярные процессы, лежащие в основе функционирования межклеточных 
контактов в мозге (http://wwwmgs.bionet.nsc.ru/mgs/gnw/genenet/viewer/ 
AMPA receptors delivery mechanisms in LTP и Early long-term potentiation) 
Одним из важнейших информационных процессов, лежащих в основе 
прогностики на уровне мозга, является память. По современным пред-
ставлениям память, или элемент знаний, определяется структурой связей 
в сетях нейронов, которые опосредуют поведение и основаны на молеку-
лярных перестройках внутриклеточных сигнальных систем. Межнейрон-
ные связи в мозге образуются, усиливаются и становятся более обширны-
ми в результате синаптических модуляций, зависящих от опыта [17]. Ней-
рон имеет множество синапсов и может быть членом многих ассоциатив-
ных сетей и, следовательно, многих элементов знания. Становится оче-
видным, что связи в сетях мозга, в том числе ассоциативные, возникают в 
пределах нейрона благодаря его биофизическим свойствам, а также моле-
кулярным реакциям, которые инициируются внешними воздействиями и 
приводят к перестройкам внутриклеточных молекулярных систем. Все 
это, в конечном счете, служит базисом обучения и запоминания на моле-
кулярном уровне, а также опосредует анализ и дополнение образа внеш-
него сигнала, обеспечивая прогнозирование состояния среды. Однако 
конкретные механизмы работы этой молекулярной машины пока до конца 
не ясны. Например, зависимые от активности модификации шипиковых 
синапсов пирамидных нейронов гиппокампа опосредуются взаимодейст-
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виями между более чем тысячей различных белков (нейрональный инте-
рактом), что определяет равновесие между увеличением эффективности и 
стабильностью синаптических связей [18, 19]. Специфика организации их 
интерактома позволяет сходному набору белков опосредовать морфоге-
нез, миграцию клеток и информационные процессы [9]. Одной из распро-
страненных экспериментальных клеточных моделей изучения процессов 
обучения и памяти является долговременная посттетаническая потенциа-
ция (ДВП) или длительное увеличение эффективности синаптической 
передачи [20]. Известно, что ее индукция в одном (единичном) синапсе 
уменьшает порог потенцирования в соседних синапсах благодаря проник-
новению в эти шипики активных ГТФ-аз (RhoA/Ras) [21]. Таким образом, 
перемещение RhoA/Ras опосредует регуляцию порога индукции ДВП и 
интеграцию сигналов на коротких отрезках дендрита. 

Структурно-функциональная организация дендритных шипиков обу-
словливает их готовность на определенный паттерн внешних воздействий 
вызывать реактивные процессы. Система молекул морфологически выде-
ленного компартмента дендрита (объем 0,01-1μm3) в минутном интервале 
времени, благодаря латеральной перегруппировке рецепторов, их эк-
зо/эндоцитозу, активности протеинкиназ, фосфатаз, малых ГТФ-аз, бел-
ков, контролирующих динамику актина, опосредует специфический для 
синапса процесс обработки информации [22]. Результатом этого процесса 
является модуляция актин-тубулинового цитоскелета, синаптических кон-
тактов и электрической активности сети нейронов мозга. 

Поддержание достигнутого системой белков шипика более высокого 
уровня эффективности синаптической передачи, вероятно, является ак-
тивным процессом. В случае нарушения функционирования вакуолярной 
система клетки (локализованной в соме) снижается эффективность синап-
тической передачи, инициированной внешним воздействием [23]. Денд-
риты и аксоны нейронов могут быть отдалены от сомы на значительное 
расстояние. Вакуолярная системе клетки, где происходит биосинтез, сор-
тировка, посттрансляционные модификации белков, формирование вези-
кул, обеспечивает адресную доставку к синапсам молекул, необходимых 
для жизнедеятельности. Это представляется фундаментальным клеточным 
процессом, который необходим для функций мозга [24]. 

Таким образом, на синаптическое воздействие постсинаптический 
нейрон может отвечать усилением и поддержанием эффективности ней-
ротрансмиссии. Такие синаптические модификации опосредуются каска-
дами процессов в отдельных входах – компартментах дендрита и поддер-
живаются синтетическими процессами вакуолярной системы сомы клет-
ки. Очевидно, что память о восприятии нейроном специфических медиа-
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торных воздействий является протяженной во времени функцией актив-
ности многокомпонентных сигнальных субклеточных систем. Эти систе-
мы в значительной степени координируются актин-тубулин-миозиновыми 
комплексами. Мутации в генах, кодирующих белки, которые регулируют 
их работу, например, Ophn1, Pak3, Arhgef6, Megap, Limk1 [25], ассоции-
рованы со снижением коэффициента IQ и проблемами с адаптацией и 
формированием социальных навыков. 

Анализ интерактома сенсорных элементов нейронов позволяет пред-
положить, что их функциональная роль не сводится только к изменению 
его эффективности под действием стимуляции, но может распространять-
ся на более сложные информационные процессы ассоциативной обработ-
ки рецептивного сигнала и определение его функциональной значимости 
[26]. 

Дендриты нейронов экспрессируют потенциалзависимые Са2+ и Na+ 
каналы, которые обеспечивают электрическую возбудимость, в частности, 
поддерживают распространение сигнала к соме [27, 28], обратное распро-
странение потенциалов действия и создают возможность инициировать 
локальные дендритные спайки [29]. Кроме того, потенциалзависимый Mg2+ 
блок синаптических NMDA рецепторов может также инициировать денд-
ритные спайки и поддерживать нелинейную синаптическую интеграцию 
[30, 31]. Следствием такой организации является то, что хотя небольшие 
(подпороговые) сигналы вносят вклад только в зоне инициации спайков, но 
информация о достижении порога в одной зоне быстро распространяется в 
другую зону. Это обеспечивает возможность интегративных взаимодейст-
вий внутри нейрона, когда активность одной области клетки может снизить 
порог для генерации активности в другой области. Важность этого меха-
низма является концептуальной вследствие того, что пирамидный нейрон 
способен обнаружить совпадение входа в дистальных регионах (получаю-
щих входы от сенсорных органов) и апикальных регионах (получающих 
входы от структур мозга) дендритов. Возникает ассоциативный механизм 
на молекулярно-клеточном уровне объединяющий информационные пото-
ки прямой и обратной связи [32, 33]. Обратная связь, в этой схеме, служит 
«предсказанием» [34], определяющим реакцию конкретного пирамидного 
нейрона (или микроколонки нейронов) [35]. 

Анализ организации молекулярных сетей шипиков позволяет предпо-
ложить, что сети работают как единая система. Представление об объеди-
нении более сотни функционально специализированных молекул в систе-
му переносит центр внимания от свойств отдельных участников на инте-
гративную активность молекулярного устройства с информационными 
функциями значимыми для сети нейронов. Migaud и соавторы [36] пред-
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положили, что молекулярные сети шипиков являются как «устройствами» 
для детектирования паттерна синаптической активности, так и преобразо-
вания этой информации о внешней среде в структурно-функциональную 
сеть внутриклеточных сигналов, которая может быть переведена в кле-
точную память, формируемую и сохраняемую на протяжении длительно-
го времени после внешних воздействий. 

Экспрессия ДВП происходит быстро (10-20 с), не зависит от синтеза 
белков и мРНК, определяется состоянием локальной молекулярной сети 
шипика, которая была сформирована в предыдущие циклы его активности. 
Поддержание достигнутого системой белков синапса более высокого уров-
ня эффективности межклеточной передачи, зависит от синтеза мРНК и бел-
ков, их созревания в вакуолярной системе, доставки из сомы [37], а также 
деметилирования ДНК [38], и обеспечения этих процессов энергией [39]. 

АМФ активируемая протеинкиназа (АМФК) функционирует, как дат-
чик энергии клетки, и негативно регулирует mTOR каскад [40]. В поле 
CA1 гиппокампа mTOR путь активизируется в течение пяти минут после 
индукции ДВП и необходим для ее экспрессии и поддержания [41]. Взаи-
модействия АМФК и mTOR комплекса киназ и трансляции белков указы-
вают на ассоциативность связи между системами метаболизма энергии, 
синтеза белков и поддержания уровня синаптических связей. 

Недавние исследования выявили участие эпигенетических модифика-
ций, в том числе изменения в статусе метилирования ДНК, сопряженных 
с нейронной пластичностью [19]. Синаптическая активность регулирует 
экспрессию белков Tet3, которые модулируют уровни встраивания GluR1 
в синаптическую мембрану. Эти результаты свидетельствуют о функцио-
нальной роли активного деметилирования ДНК в качестве датчика синап-
тической активности [20]. Включенность в интегративную обработку ре-
цептивного сигнала многих систем нейрона позволяет предположить, что 
на уровне молекулярных систем клетки происходит определение и фикса-
ции функциональной значимости внешних стимулов. 

 
Заключение 

 
Анализ сформированных баз позволяет высказать предположение о 

наличии в составе нейрона большого количества элементарных молеку-
лярных ансамблей реализующих базовую прогностическую функцию 
клетки. Объединение (пространственно-временная матрица) этих ансамб-
лей позволяет расширить диапазон сигналов регистрируемых из внешней 
и внутренней среды и увеличить время, на которое может распростра-
няться прогноз. Определение конкретной организации прогностики на 
молекулярном уровне позволит расширить возможности моделирования 
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таких процессов. Создание математических и молекулярных моделей этих 
систем приблизит возможность конструирования молекулярной элемент-
ной базы и новых поколений информационной техники. 
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СОХРАНЕНИЕ ЛИЧНОСТНЫХ ХАРАКТЕРИСТИК 
И РАЗНООБРАЗИЯ ОТВЕТОВ 

В НЕЙРОСЕТЕВЫХ МОДЕЛЯХ ДИАЛОГА 
 

За последний год нейросетевые модели диалога стали предметом ак-
тивного внимания исследователей. Известно, что нейросетевые модели, 
обученные на корпусах, содержащих десятки миллионов реплик, способ-
ны имитировать диалог и давать рекомендации пользователям. В данной 
статье рассматривается задача наложения определённого стиля ведения 
беседы на нейросетевые диалоговые системы, обучаемые на гетерогенных 
корпусах диалогов.  

 
Ключевые слова: нейросетевые диалоговые системы, компьютерная 

лингвистика, рекуррентные нейронные сети. 
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PRESERVING PERSONAL CONVERSATIONAL STYLE 
AND DIVERSITY IN NEURAL CONVERSATIONAL MODELS 

 
Neural conversational models are a subject of the active research interest. 

Trained on millions of dialog turns, they are capable of simulating a conversa-
tion with humans providing a proper assistance to users. However, being 
trained on a noisy corpus of conversations between many users, these models 
exhibit inconsistent personal traits and conversational styles. This work pre-
sents a method to apply specific personal conversation traits to neural dialog 
models trained on a large heterogeneous dialog corpus such as OpenSubtitles. 

 
Keywords: neural conversational model, recurrent neural network, per-

sonality. 
 

Введение 
 

Нейросетевые диалоговые системы [1-6], обученные на больших выбор-
ках диалогов, обладают способностью отвечать на разнообразные вопросы 
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относительно окружающего мира. Помимо теоретического интереса, они 
имеют также потенциальное прикладное значение в задачах дистанционно-
го консультирования пользователей по различным вопросам [1, 3]. 

В связи с тем, что данные системы требуют для своего обучения 
большого количества диалоговых реплик, обучающие данные по необхо-
димости используют диалоги различных людей в разных ситуациях. В 
связи с этим полученная модель не имеет согласованных личностных ха-
рактеристик [1], что проявляется противоречивыми ответами на личные 
вопросы и отсутствием характерного стиля ведения беседы. Данное свой-
ство может быть нежелательно во многих практических приложениях. 
Кроме того, в работах [4, 6] отмечено, что нейросетевые модели имеют 
тенденцию давать слишком общие ответы. То есть, например, ответ «я не 
знаю» является наиболее вероятным ответом на все вопросы, в том числе 
и на вопрос «как тебя зовут?». Аналогичным образом, мы наблюдали обу-
чение ответу «я не могу» на все возможные просьбы. Для решения по-
следней проблемы в работе [6] предложено изменение используемой це-
левой оценочной функции, на этапе генерации текста, вопрос же с проти-
воречивыми личностными характеристиками при имитации диалога не 
имеет адекватного решения в литературе. 

Теоретически, можно предположить различные стратегии решения 
этой проблемы. Одним из возможных подходов является селективный 
отбор обучающих данных по принципу согласованности с определенным 
стилем общения и персональной историей. Однако реализация данного 
метода представляется крайне сложной в связи с субъективностью отбора, 
невозможности проведения всего процесса отбора вручную из-за больших 
объемов данных и трудностей с автоматизацией данной задачи. 

Альтернативным вариантом решения задачи может быть метод ис-
пользования персональной обучающей выборки, в котором создаётся не-
большой обучающий набор реплик одного человека и производится пре-
добучение сети на этом наборе. Можно предположить, что такой подход 
может привести к тому, что в результате последующего обучения на ос-
новном наборе будет найден локальный минимум, соответствующий сти-
лю ответов персональной выборки. Предварительные эксперименты с 
этим методом показали ожидаемый отрицательный результат – эффект 
предварительного обучения полностью сходит на нет после обучения на 
основном наборе данных. 

В отличие от процесса обучения нейронной сети, мозг человека, кото-
рый постоянно обучается на огромных объёмах вновь поступающих дан-
ных, все же сохраняет привычки и стили поведения, выработанные в на-
чале жизни, несмотря на то, что сила синаптических соединений между 
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нейронами постоянно изменяется в ответ на поступление новых данных 
[7]. При этом, однако, в отличие от пассивного процесса обучения ней-
ронной сети методом стохастического градиентного спуска, мозг человека 
в периоды отсутствия существенных внешних стимулов осуществляет 
постоянное повторение предыдущего опыта [8, 9], что также является ис-
точником обучения. 

Основываясь на этих наблюдениях, в данной работе мы предлагаем 
простой метод сохранения согласованных личностных характеристик при 
обучении нейросетевой диалоговой модели. Суть метода состоит в обуче-
нии сети на основном наборе данных, в который с высокой частотой (30-
50 %) подмешиваются реплики из персональной выборки. Таким образом, 
осуществляется постоянное повторение данного материала. Полученные в 
результате модели обладают большей вариативностью и определенным 
стилем даже в ответах на вопросы, имеющиеся только в основном наборе. 

 
Алгоритмы и методы 

 
Наборы данных. В качестве основного обучающего набора было ис-

пользовано случайное подмножество корпуса OpenSubtitles [10], диалогов 
из фильмов на английском языке объёмом 11 миллионов реплик. В каче-
стве набора для предобучения были использованы диалоги автора статьи 
с одним из пользователей интернет-чата, объемом 3000 реплик. 

Нейросетевая диалоговая модель. В связи с тем, что обучение моде-
ли, аналогичной использованной в статье [1], требует специализирован-
ных аппаратных ресурсов, в качестве нейросетевой диалоговой модели 
была использована архитектура из работы [11], хорошо зарекомендовав-
шая себя в задачах генерации аннотаций к отзывам на товары, c рядом 
модификаций (рис 1). Данная модель состоит из двух совместно обучае-
мых блоков – блока извлечения данных из текста (кодировщика) и блока 
генерации текста (декодировщика). Контекст (реплика пользователя) ко-
дируется с помощью сверточной нейронной сети, описанной далее: 

Пусть k
i Rx ∈  – к-мерный вектор, соответствующий i-му слову в 

предложении. Предложение длиной n, таким образом, представляется как 
 2 ...n 1 nx = x x x1:  (1) 

где ○ – оператор конкатенации. Пусть xi:i+j обозначает конкатенацию слов 
от xi до xi+j. Поскольку в рассматриваемом решении имеется два источника 
входных предложений: текст реплики пользователя и текст генерируемого 
ответа, эти источники будут обозначаться в дальнейшем как x[q], x[a]. 



ISBN 978-5-7262-2239-4 НЕЙРОИНФОРМАТИКА-2016. Часть 2 

 УДК 004.032.26(08) Нейронные сети 297 

Кодировщик вопроса использует в своей работе операцию свертки, 
показавшую свою высокую эффективность в задачах классификации 
предложений [12]. 

Операция свертки включает применение фильтра [ ] hks Rw ∈ , который 
применяется к окну размером h слов, чтобы получить новый признак. Та-
ким образом, признак ci генерируется из окна слов xi:i+h+1 в соответствии с 
формулой (2) 
 [ ]

( )
[ ] [ ]( ): 1 .s s s

i i i+h+c = f w x +b⋅  (2) 

Здесь b[s] – это число определяющее смещение, f – нелинейная функция 
активации. В качестве f в данной работе использовалась функция tanh (ги-
перболический тангенс). Фильтр применяется ко всем возможным окнам в 
тексте, что позволяет получить карту признаков (feature map). 

 1, 2, ... .nc = c c c⎡ ⎤⎣ ⎦  (3) 

Следующий слой максимального объединения (max-pooling) получает 
максимальное значение p = max{c}. В одной модели используется не-
сколько карт признаков для кодирования различных аспектов реплики. 

Текст генерируемого ответа кодируется с помощью рекуррентного 
нейронного слоя [13]. Весь текст ответа, сгенерированный до текущего 
слова I, сначала преобразуется в соответствии с формулой (1). После это-
го следует рекуррентный слой: 

 ( ) [ ] [ ] ( ) [ ]( )1 ,r r r
i hr i = f w x + w r i +b⋅ ⋅ −  (4) 

где w и wh – матрицы весов для входных данных и весов рекуррентных 
соединений.  

Блок генерации текста (декодирования) получает на вход конкатена-
цию векторов p, r. Первый слой модуля генерации представляет собой 
полностью соединенный слой h длиной m: 

 ( ) [ ] [ ]( ).h hh z = w z +b⋅  (5) 

Каждый нейрон следующего за ним выходного слоя y кодирует веро-
ятность следующего слова в ответе. В данной работе использовался огра-
ниченный словарь размеров в 30 000 наиболее часто встречающихся в 
обучающем наборе слов. 

Несмотря на отсутствие в описываемой модели специальных LSTM 
[14] ячеек, мы обнаружили, что памяти обычной рекуррентной нейронной 
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сети вполне достаточно для генерации связных реплик длиной 20 слов, 
что вполне достаточно для рассматриваемой задачи. 

Обучение модели. Модель обучалась методом обратного распростра-
нения ошибки через время (backpropagation through time) [15] с помощью 
стохастического градиентного спуска, по одному предложению в пакете, 
аналогично процедуре, описанной в [16]. Коэффициент скорости обуче-
ния α был принят равным 0,3 и уменьшался путем умножения на 0,6 каж-
дый раз, когда после одной эпохи обучения ошибка переставала умень-
шаться. Обучение прекращали, когда значение α становилось менее 
0,00001. 

На первом этапе модель обучалась исключительно на персональном 
наборе, затем 50 % пакетов заменялись на данные, случайным образом 
отбираемые из основного набора. Для контроля была также обучена иден-
тичная модель, но без использования персонального набора данных. 

 

 
Рис. 1. Графическая иллюстрация архитектуры использованной нейронной сети 

 

Результаты 
 

Автоматическая оценка результатов работы нейросетевых диалоговых 
моделей является сложной задачей, особенно затруднительной в контек-
сте настоящего исследования. Поэтому была применена ручная оценка 
результатов. Были сгенерированы ответы по списку вопросов из работы 
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[1] с использованием нейросети, обученной с использованием обычной и 
предложенной в настоящей работе процедур. Данные ответы были вруч-
ную оценены двумя экспертами на предмет разнообразия и соответствия 
стилю персонального обучающего набора. Результаты оценки сведены в 
табл. 1, а примеры диалогов приведены в табл. 2. 

 
Таблица 1 

 

Оценка качества ответов 
 

Параметр Лучше модель 1 
(только основной набор) 

Лучше модель 2 
(предложенная процедура) 

Разнообразие 35 % 65 % 

Соответствие стилю 12 % 88 % 
 

Таблица 2 
 

Примеры полученных диалогов (Ч – человек, К – компьютер) 
 

Модель 2 (предложенная процедура) Модель 1 (только основной набор) 

Ч:Hello 
К:hey there 
Ч:how are you? 
К: Good, ty -) you? 
Ч:What is your name? 
К:I'm <unk> 
Ч:what are you doing now? 
К:Too sunny today... 
Ч:where are you from? 
К::Same place, as before 
how old are you? 
К:You know that 
Ч:do you have a brother? 
К:No, we need to get one ) 
Ч:can you help me? 
К:I send you? 
Ч:do you like music? 
К:No, but I'm 
Ч:do you believe in god? 
К:No, no 
Ч:how many legs does dog have? 
К:The problem… 
Ч:I'm feeling sad 
К:hm, you? 

Ч:Hello 
К:Hello 
Ч:how are you? 
К:I'm fine 
Ч:what is your name? 
К:What? 
Ч:what are you doing now? 
К::What? 
Ч:where are you from? 
К:I don't know 
Ч:how old are you? 
К::I don't know 
Ч:do you have a brother? 
К:No 
Ч:can you help me? 
К:No 
Ч:do you like music? 
К:Yes 
Ч:do you believe in god? 
К:Yes 
Ч:how many legs does dog have? 
К:I don't know 
Ч:I'm feeling sad 
К:I can't 
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Выводы 
 

В связи с ограниченными возможностями по ручному тестированию 
моделей и субъективностью оценок экспертов, полученные результаты 
следует интерпретировать с осторожностью. В то же время, разница в 
оценках между двумя моделями представляется весьма значительной. 
Кроме того, эксперты, оценивающие результаты работы моделей, отмети-
ли, что обученная по описываемой методике модель показалась им более 
«дружелюбной» и «открытой к общению». Это может являться следстви-
ем того, что короткие ответы модели 1 воспринимаются людьми как не-
желание общаться. Данное наблюдение представляется важным для прак-
тического применения нейросетевых диалоговых систем в качестве кон-
сультантов. 

Еще одним достоинством предложенной методики является ее просто-
та и возможность применения к практически любым нейросетевым диало-
говым архитектурам без модификации кода самой модели.  
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ON MILLER’S RULE FOR THE BRAIN WORKING MEMORY, 

OR WHY HUMAN MEMORY IS SO SHORT 
 

Working memory is a cognitive construct that describes how information 
can be maintained in brain for a limited period of time, while concurrent pro-
cessing is also performed. We present a simple model that accounts for working 
memory span and explains the origin of the cognitive Miller's rule (Magical 
Number Seven). 

 
Keywords: working memory, Miller's rule. 

 
Introduction 

 
Working memory is one of basic concepts of cognitive psychology. In the 

framework of various models [1] it is understood to be the complex of struc-
tures and processes that provide operational (relatively short-term) information 
integrity in the course of time sufficient to use it in cognitive processing. 

In the simplest model, memory consists of only three components: sensory 
registers plus short-term and long-term information repositories [2]. In that 
model, the short-time repository is a passive structure for operational storage of 
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the verbal and iconic material (with phonological loop and visual-spatial 
scratch-pad) only. Herewith, the repetition process prevents decaying the in-
formation stored. 

In more elaborated model (for instance, that of Baddeley [3]), processes of 
information handling are equally important along with the storage. In that mod-
el, there is the central control instance (the so called central executive) whose 
functions are coordinating information processing and controlling the storage 
system. 

Numerous experiments and life experience provide support for the finite ca-
pacity of the short-term information depot [4, 5]. Various authors estimate the 
latter by elements' number from 3 to 7±2 («magic Miller's number») [6, 7]. 
Such a high scatter is to a great extent connected with differences of experi-
mental procedures taken as a basis of determining the absolute value of the 
working memory capacity. For example, in the traditional method, which dates 
back to the end of nineteen century [8] and consists in presenting arrays of dig-
its, they estimate the so called digit span of memory. Different versions of that 
technique are up to now used (see, for instance, the Wechsler test [9]) applying 
towards estimating intellectual abilities. 

More complex tests include stages of cognitive information processing, 
which obstruct (or suppress) repetition mechanisms meant for extending infor-
mation storage time in working memory. It is clear that such more complicated 
techniques should lead to the underestimated span of the working memory 
(compared to the classic Miller's result). Hence, the possibility to «whip up» 
decaying memory (similarly to whipping a tired horse) is of critical importance 
for extending time of information storage in working memory. 

Attempts are known to deduce the Miler's rule on the basis of some specula-
tive ideas concerning the manner of writing and storing information in the brain 
neuronal net (cf., for instance, [10]). Though the accurate form of the Miller's 
rule is significant (for example, for WEB designers), no less important to un-
derstand (proceeding from some experimental facts) why the Miller's number 
ranges within the relatively narrow interval 3-9 (i.e., on the order of 10) and, 
definitely, does not equal to 103 or 102. 

The phonological loop associated with the process of articulatory repetitions 
is the critically important construct that defines the confinement and reproduc-
tion of information [11]. Without the loop, information (a «trace» in the work-
ing memory) decays over a period of about a few tens of seconds. Those traces 
could be refreshed by the vocal or mental articulatory replay which, in fact, is 
the phonological loop. With high enough frequency of using identical loops, 
concerning some specific information, the latter could be preserved «eternally». 
As for the number of such eternally stored information elements (that is, the 
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Miller's number), it is defined, obviously, by the relation between typical times 
of decaying and renovating the information (see below). 

 
Model and Estimates 

 
Let us pass now to the mathematical modeling of that process. To describe 

the grade of the information integrity quantitatively, we introduce the «order 
parameter» x, that could take values in the range from 0 up to 1. The value 
x = 1 corresponds to the maximum unharmed and readily accessible infor-
mation in the working memory, while the value x=0 associates with the disap-
peared (or, anyhow, inaccessible in a «reasonable» time) information. Interme-
diate values of the parameter x relate to the information which is, to any extent, 
accessible for extracting. The higher is the parameter x, the faster and more 
accurate that information is extracted from memory. From the practical point of 
view, all low enough values of the order parameter (x < xc) are the same: ex-
tracting zero information in infinite time (at x = 0) is equivalent to obtaining a 
small part of information in finite but very long time (on order of one hour, for 
example). By this is meant that there is such a critical value xc of the order pa-
rameter, which divides the whole of information stored in memory into two 
sorts – accessible (x > xc) and practically inaccessible (x < xc) ones. 

The critical value xc depends on the specific organization («design») of the 
storage brain structure and could not be unambiguously defined today. In that 
situation, there are two possibilities: 1) to hope that in the framework of the 
considered mathematical model (see below) the value xc influences final con-
clusions slightly enough, or 2) to use some general considerations concerning 
the possible xc-value, basing on some general ideas about storing and  retrieving 
information. 

Presenting stimulus results in a response − modifying the state of large 
number of neurons [12, 13]. The assembly of such «excited» neurons makes the 
net object (array of sites connected with bonds), or a graph. It is reasonable to 
suggest that information, coded by that graph, is survived, in more or less full 
measure, until the graph connectivity is preserved, i.e., there are paths along 
chains of relevant neurons between every sites of the neuron graph. Existence 
or non-existence of such connectivity is the typical problem of the percolation 
theory [14]. 

It is known that the connectivity condition for the graph with a number of 
sites depends on it's geometrical properties and, particularly, upon if the graph 
is regular (makes the regular lattice), random or presents somewhat intermedi-
ate – for example, the so called Small World network [15]. In the case consid-
ered, such graphs are, likely, not regular. Thus, we could use known results 
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from the percolation theory according to which the connectivity of random 
graphs is violated when the fraction of non-broken bonds (or non-removed 
sites) amounts to ~ 20-50 % [14]. That gives reason to assume, for instance, 
xc ≈ 0,35 (that corresponds to the middle of the range indicated). 

Thus, we characterize the memorizing level of some element by the parame-
ter x, taking values between 0 and 1 with values x > xc corresponding to the 
accessible information, and x < xc – to the inaccessible (disappeared) infor-
mation. Without using the phonological loop, the information «written» in 
working memory decays with time. According to the empirical Jost's low (older 
information is forgotten more slowly), that decay is exponential [16, 17]: 

 x(t)≡x1(t)=x0 exp[-(t-t0)/τ1], (1) 

where t is current time, x0 is the order parameter at the moment t = t0. The basic 
parameter in that relation is the characteristic time τ1 of information storing in 
short-term memory, whose typical values amount to ~ 30 s [17], ~ 20 s [18, 
19], 15-30 s [20, 21]. If one assume x0=1 (that corresponds to the maximum 
memory trace) and t0=0 (i.e., if one measures time from the moment when 
x = x0 = 1), then according to (1) in the time τ1 the order parameter drops down 
from x = 1 to x ≈ 0,37 ≈ xc. In other words, the time τ1 is that of dark oblivion, 
and if we do not like to allow that we have to use some remedy which prevents 
forgetting. 

Such a remedy is, as well known, the phonological loop which «refreshes» 
effectively memory traces. Formal consequence of using phonological loop is 
the growth of the order parameter x. The longer the loop «works», the higher 
that parameter grows. However, that growth is limited above by the maximum 
value x = 1. Therefore, by analogy with the 2nd Jost low (the low of verbal 
learning) [16, 17], the process of refreshing information could be described by 
the relation 
 x(t) ≡ x2(t) = 1 – (1 – x0)exp[–(t – t0)/τ2], (2) 

where, again, t is the current time, x0 is the order parameter at the moment 
t = t0, τ2 is a characteristic time of restoring memory. If one assumes x0 = 0,4 
(that is close to the threshold value xc = 0,35 taken above), then in the time  
t – t0 = τ2 the order parameter grows up to the value x ≈ 0,78 which is signifi-
cantly bigger than the critical value, and in the time t – t0 = 2τ2 it reaches the 
value x ≈ 0,92 that corresponds to practically complete recovery of the pattern 
in memory. As for the duration of the «restoration» time τ2, it is comparable 
with the articulatory time and amounts τ2 ~ 1-3 s. 

Thus, to hold possibly bigger number of elements in memory one should 
consequently (because parallel using more than one phonological loops is im-
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possible) refresh the information relating to each of those elements, providing 
the values of parameters xi (i = 1, 2, …) to be always higher than the threshold 
value xc. That resembles juggling – every thing should be insured against fall-
ing by on-time catching and skiing (cf. Fig. 1). World records of juggling (reg-
istered in The Guinness Book of Records) are, for example, 10 and 8 for balls 
and clubs, correspondingly (juggling within several seconds) and 5 (that in 
about 10 minutes). Curious, the latter figure is fairly get through the extended 
Miller's rule. Perhaps, that coincidence is not accidental. 

 

 
 

Fig. 1. Dynamics of joggling.   Fi are momenta applied to successive balls 
 

With using phonological loop, one passes consequently from articulating a 
given element to that of the next one. Assume, that at each of those stages the 
relevant order parameter xi is restored from a value near to xc up to the value 
x ≈ 0,9. This, as we have seen, takes time near to 2τ2. On the other hand, re-
freshed information degenerates down to the critical level in the time τ1. It is 
this time interval that is offered for «serving» other decaying images. It is obvi-
ous (cf. Fig. 2), that the number of images in memory, which one could support 
with the described technique, equals to  

 N = 1 + τ1/2τ2, (3) 

that is defined by the ratio of the decaying time to that of restoring an image in 
working memory. Making use of cited above values τ1 ~ 25 s and τ2 ~ 2 s, one 
finds N ≈ 7, that agrees with the classical result of Miller. 

How critical is assuming the threshold value xc? Repeating former calcula-
tions for other values of xc within the interval 0,2 < xc < 0,5, one finds N ≈ 9 for 
xc = 0,2 and N ≈ 5 for xc = 0.5, that agree with boundaries of the confidence 
interval of Miller (N = 7±2). Hence, the choice of the threshold value xc is not 
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crucial and, what is more, it helps to understand possible nature of scattering 
results in Miller's experiments. 

 

 
 

Fig. 2. Kinetics of order parameters xi  (i = 1, 2, …).  In circles are memorized chunks 
 

In fact, the result (3) is the consequence of the qualitative «time-based re-
source-sharing» conception [22, 23] assuming the interplay between temporal 
decay and refreshment of information in working memory. In our model, the 
working memory span is connected not with the size of the physical space of 
some brain fields or the density of neuronal nets, but, more, with relaxation char-
acteristics - the slower information decays in working memory and the sooner it 
is re-established with phonological loops, the higher the memory volume. 

Suggested model also explains naturally the so called word-length effect: 
the number of elements bearing in memory depends on time required to articu-
late corresponding words [24, 25]. In fact, from Eq. (3) it follows N ∝ 1/τ2, but 
for long words τ2 is longer, that just explains the mentioned effect. 

In the framework of the considered model, one could also explain why 
chunking, i.e. grouping separate elements in units of higher association level, 
does not change the number of remembered images [6]. In this regard, it is suf-
ficient to assume that times τ1, τ2 are proportional to the information volume of 
a «chunk», so that the complex images are restored and relaxed longer than 
simple ones. Then the ratio τ1/τ2 of relaxation times keeps to be unchanged and, 
hence, the number of remembered elements does not vary. That just explains 
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the phenomenon of the Miller's wallet (there is seven coins in wallet, independ-
ent of their face values). 

 
Conclusion 

 
Surely, we do not have to attach great importance to the numerical proximi-

ty of obtained estimates and experimental values because it depends, in great 
extent, on choosing specific values of parameters τ1, τ2, and  in view of the ap-
parent roughness of the suggested model, as well. However, we hope that the 
model gains an insight into the most important features of the phenomenon, 
termed the working memory. 
 

Authors are grateful to Prof. B.M. Velichkovsky for valuable discussions. 
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