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Аннотация 

Объектом проведенного исследования является эмоциональная оценка ис-

кусственного интеллекта. В качестве системы реализации эмоциональной оценки 

выбрана система обучения с подкреплением. В результате симуляции построен-

ной модели получены графики, показывающие активность структур мозга, участ-

вующих в процессе их воздействия друг на друга. В ходе настройки системы уда-

лось добиться четырех вспышек активности на таламусе вместо ожидаемых пяти. 
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ВВЕДЕНИЕ 

Эмоции – это филогенетический непрерывный механизм, гибко адаптирую-

щийся к любым стимулам и ответам [5]. Гибкость эмоций получается путем отде-

ления поведенческой реакции от события-стимула. Эмоциональный процесс – 

это оценка события по его значимости для индивида и предположение (прогно-

зирование) возможных действий, направленных на изменение отношений между 

человеком и окружающей средой [6]. Основная проблема состоит в том, что со-

временные вычислительные системы не могут испытывать эмоции, что в итоге 

приводит к их нежизнеспособности в условиях реального мира. 

Актуальность темы проведенного исследования подтверждена американ-

ским ученым Марвином Мински (1927–2016), одним из основателей Лаборато-

рии искусственного интеллекта в Массачусетском технологическом университете: 

в своей книге [7] он говорит о значимости эмоционального процесса для создания 
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мыслящего искусственного интеллекта. 

ОБУЧЕНИЕ С ПОДКРЕПЛЕНИЕМ КАК СПОСОБ ЭМОЦИОНАЛЬНОЙ ОЦЕНКИ 

Принятие решений и обучение с подкреплением 

Поведенческая нейробиология решает различные вопросы, в числе кото-

рых – вопрос принятия решений. Выбор оптимального действия основан на про-

гнозах долгосрочных последствий [29]. Например, 1) часто вкусу предшествует за-

пах: почувствовав приятный аромат с кухни, мы предполагаем, что вскоре смо-

жем вкусно поесть; 2) мы не будем переходить дорогу даже на зеленый сигнал 

светофора, если на нас с высокой скоростью летит автомобиль. 

Вопрос принятия решений был подробно исследован в поведенческой пси-

хологии на основе парадигмы Павлова. Также появились и другие доказатель-

ства, что существуют области, контролирующие различные аспекты усвоенного 

поведения. Так как вопрос принятия решений связан с прогнозированием, оче-

видно, что он связан и с обучением. 

Современная интерпретация обучения с подкреплением исторически воз-

никла из двух отдельных исследований. Первое исследование провели Ричард 

Саттон и Эндрю Барто в направлении изучения создания искусственного интел-

лекта: они разработали основные алгоритмы и концепции обучения с подкрепле-

нием [33]. Второе исследование выполнили Димитрий Бертсекас и Джон Цицик-

лис, специалисты в области исследования операций и оптимального управления. 

Их разработки заключаются в стохастических приближениях к методам динами-

ческого программирования, которые были названы нейродинамическим про-

граммированием [34]. Слияние этих двух направлений исследований сформули-

ровало поведенчески вдохновленные алгоритмы эвристического обучения с под-

креплением и предоставило инструменты для анализа свойств этих алгоритмов 

[29]. 

Обучение с подкреплением – это обучение какого-либо агента действиям, 

чтобы максимизировать сигнала поощрения (вознаграждения), который прини-

мает числовые значения. Обучение с подкреплением включает в себя следующие 

элементы: стратегия, функция вознаграждения, функция ценности и модель 

среды (в системах, имитирующих обучение с подкреплением) [35]. Стратегия 
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определяет поведение агента в каждый момент времени, функция поощрения яв-

ляется характеристикой вознаграждения, функция ценности характеризует состо-

яние с учетом долгосрочных перспектив, а модель среды имитирует действия рас-

сматриваемой среды.  

В процессе обучения агент взаимодействует со средой, получает от нее от-

вет, в зависимости от которого осуществляет дальнейшие действия. Каждое но-

вое состояние характеризуется новым вознаграждением. Максимизация награды 

является целью обучения с подкреплением, для достижения которой могут ис-

пользоваться различные алгоритмы: динамическое программирование, прогно-

зирование и управление Монте-Карло, SARSA, TD-обучение и Q-обучение [36–41]. 

Все они были рассмотрены Саттоном и Барто [35]. 

Значение оценочной обратной связи 

Как уже было сказано, цель обучения с подкреплением заключается в мак-

симизации выгоды для интеллектуального агента. Здесь мы можем рассматри-

вать две задачи: прогнозирование и управление. 

В задаче прогнозирования обучение с подкреплением используется только 

для определения некой политики (стратегии), которая описывает для каждого по-

сещаемого состояния ожидаемую в будущем награду [8]. 

Задача управления ставит целью поиск набора стратегий, который макси-

мизирует награду в режиме реального времени, т. е. во время переходов от од-

ного состояния к другому.  

Для поиска оптимального маршрута используются алгоритмы, упомянутые 

выше. При этом существует два вида нейрональных архитектур для прогнозиро-

вания и контроля: с обратной связью и без обратной связи. 

Классический пример обучения с подкреплением без обратной связи – со-

бака Павлова [42]. В данном случае собака является интеллектуальным агентом, 

пища – безусловным раздражителем, звонок – условным. Условный раздражи-

тель предсказывает безусловный, после обучения у агента появляется реакция на 

условный раздражитель. В данном случае нет обратной связи, т. к. реакция на 

условный раздражитель не влияет на представление стимулов.  

В случае существования обратной связи архитектура обучения представляет 
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собой замкнутую схему. Замкнутость необходима для решения задачи управле-

ния, т. к. действия агента влияют на свои собственные входные значения. Эта 

схема изображена на рис. 1. Точка X0 является сигналом обратной связи [8, 35]. 

 

 

Рис. 1. Архитектура обучения с подкреплением с обратной связью 

На рис. 2 показана эта же архитектура, расширенная до так называемой мо-

дели Актёр–Критик (Actor–Critic). Эта модель получила такое название благодаря 

аналогии с актёром, который выбирает действие, и критиком, который эти дей-

ствия критикует. Критик представляет собой функцию оценочной стоимости [8, 

35]. 

 

Рис. 2. Архитектура Актёр–Критик 

Таким образом, обучение с подкреплением предполагает взаимодействие 

между некими средой и обучающейся системой, т. е. наличие обратной связи. 

Постановка задачи 

Задачу обучения с подкреплением можно привести к математической мо-

дели. Рассмотрим, как она будет выглядеть в общем виде. 
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Пусть S – множество всех принимаемых состояний, и оно конечно. В про-

цессе обучения с подкреплением агент взаимодействует со средой. Другими сло-

вами, происходит игра между ними. Ниже приведен порядок действий в этой 

игре. Инициализация стратегии и состояния среды: для каждого момента вре-

мени агент выбирает действие; среда генерирует награду; среда генерирует но-

вое состояние; агент корректирует стратегию [43]. 

Эта игра будет называться марковским процессом принятия решений, если 

вероятность получения нового состояния и награды в нем зависит от текущего со-

стояния и действия, совершенного агентом [44]. Задача состоит в том, чтобы найти 

такую стратегию, при которой суммарная награда будет максимальной. 

Обзор методов решения задачи 

Саттон и Барто выделили три фундаментальных метода решения задачи 

обучения с подкреплением: динамическое программирование, метод Монте-

Карло и метод временной разницы (Temporal Difference, TD-метод) [35]. 

Методы динамического программирования предполагают, что модель 

окружающей среды идеальна и выполняется марковское свойство. Это предпо-

ложение является следствием того, что применяются такие методы очень редко. 

Основная идея таких методов состоит в том, что функция ценности используется 

для создания и поиска оптимальных стратегий. Алгоритм можно описать следую-

щим образом: 1) Выбирается стратегия; 2) До тех пор, пока стратегия не устой-

чива: стратегия оценивается – функция оценки стратегии; стратегия улучшается – 

улучшенная стратегия. Методы динамического программирования могут быть эф-

фективными для определенного круга задач. 

Методы Монте-Карло основаны на осредненной выгоде для некой вы-

борки. Их используют для заданий, которые можно разбить на эпизоды. Здесь 

оценивание происходит не на каждом шаге, а после завершения очередного эпи-

зода. Методы Монте-Карло имеют преимущества перед методами динамиче-

ского программирования, например, они менее чувствительны к выполнению 

марковского свойства.  

Методы временной разницы в настоящее время являются наиболее важ-

ными среди всех методов обучения с подкреплением. Они объединяют в себе 

идеи методов динамического программирования и Монте-Карло.  
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Метод временной разницы (TD-метод) 

Большинство алгоритмов, названных выше, опирается на так называемый 

TD-метод – метод временной разницы [8]. Он был предложен Саттоном и Барто в 

1990 году в качестве альтернативы модели Рескорла–Вагнера, которая учитывает 

торможение и блокирование, а также предполагает, что обучение происходит 

только тогда, когда награда не равна ожиданию [45]. У этой модели отмечаются 

некоторые недостатки. Например, она не может описывать события второго по-

рядка: если стимул А предсказывает стимул B, а стимул B предсказывает состоя-

ние S, то очевидна связь между A и S, что никак не отражается в этой модели. 

Вместе с тем, TD-метод устраняет недостатки модели Рекорла–Вагнера [29]. 

Целью TD-метода является оценка ситуации с точки зрения будущих наград. 

Происходит это следующим образом: состояние и подкрепительный сигнал 

(награда) передаются из окружающей среды критику. Он оценивает состояние 

функцией и высчитывает ошибку предсказания, которая используется для обуче-

ния и у критика, и у актёра. Актёру передается значение, на основании получен-

ных данных он генерирует стратегию. На рис. 3 изображена схема TD-обучения. 

 
Рис. 3. TD-метод 

Согласованность между последовательными состояниями лежит в основе 

TD-метода, с его помощью можно прогнозировать события, даже если среда не 

известна [29]. 
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Выбор нейрональной архитектуры обучения с подкреплением 

Как же обучение с подкреплением происходит на нейрональном уровне? 

Многие нейрональные архитектуры модели Актёр–Критик, описанные в литера-

туре, сосредоточены на взаимодействии базальных ганглиев и коры. В этих архи-

тектурах Критик описывается более подробно, чем Актёр [8]. В настоящее время 

описаны следующие архитектуры: параллельные взаимные архитектуры, модель 

Хоука; идеализированные параллельные взаимные архитектуры; расходящиеся 

взаимные архитектуры; параллельные невзаимные архитектуры; расходящиеся 

невзаимные архитектуры. 

Особое внимание стоит уделить схеме, предложенной Вёргёттеном и Пор-

ром и описывающей связь между TD-обучением и базальными ганглиями [8]. На 

рис. 4 показаны эти связи с основными входами и выходами, а также отмечены 

возбуждающие и подавляющие связи между нейронами. Обозначения: ЧС(r) – 

черная субстанция (pars reticulata), БШ(in) – бледный шар (pars interna), БШ(ex) – 

бледный шар (pars externa), ЧС(c) – черная субстанция (pars compacta), ВОП – вен-

тральная область покрышки, RRA – ретрорубальная область. 

 

 

Рис. 4. Связь между TD-обучением и базальными ганглиями 
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Составление нейрональной модели 

Для построения высокоуровневой модели системы эмоциональной оценки 

на основе обучения с подкреплением были выбраны метод временной разницы, 

а также нейрональная архитектура для его реализации. 

Преобразуем схему так, чтобы ее использование в NEST не вызывало за-

труднений. Окончательный вариант представлен на рис. 6. 

 

Рис. 6. Нейрональная архитектура 

Спайковые генераторы (Spike generator) устанавливаются на двигательную 

кору, черную субстанцию (compacta), вентральную область покрышки.  

Двигательная кора передает возбуждающие (Glutamate) сигналы в таламус, 

гипоталамус и полосатое тело. Под воздействием дофамина черная субстанция и 

вентральная область покрышки передают сигнал полосатому телу. В свою оче-

редь, полосатое тело подавляюще (GABA) воздействует на черную субстанцию 

(reticulata) и бледный шар. Бледный шар (externa) передает подавляющие сиг-

налы гипоталамусу. Гипоталамус возбуждает черную субстанцию (reticulata) и 

бледный шар (interna), которые подавляюще воздействуют на таламус. В итоге та-

ламус получает сигналы от двигательной коры, черной субстанции (reticulata) и 

бледного шара (interna) и передает возбуждающий сигнал префронтальной коре. 



Электронные библиотеки. 2016. Т. 19. № 3 
 

 

______________________________________________________________________ 
 

201 

Реализация 

Представим модель, описанную выше, на языке Python. За связи на рис. 6 

отвечает следующий код:  

connect(motor[Cortex], thalamus[thalamus_Glu], syn_type=Glu) 

connect(motor[Cortex], striatum[D1], syn_type=Glu) 

connect(motor[Cortex], striatum[D2], syn_type=Glu) 

connect(motor[Cortex], stn[stn_Glu], syn_type=Glu) 

connect(striatum[D1], snr[snr_GABA]) 

connect(striatum[D1], gpi[gpi_GABA]) 

connect(striatum[D1], gpe[gpe_GABA]) 

connect(striatum[D2], gpe[gpe_GABA]) 

connect(gpe[gpe_GABA], stn[stn_Glu]) 

connect(stn[stn_Glu], snr[snr_GABA], syn_type=Glu) 

connect(stn[stn_Glu], gpi[gpi_GABA], syn_type=Glu) 

connect(gpi[gpi_GABA], thalamus[thalamus_Glu]) 

connect(snr[snr_GABA], thalamus[thalamus_Glu]) 

connect(thalamus[thalamus_Glu], motor[FrontalCortex], syn_type=Glu) 

if dopa_flag: 

<…> 

connect(snc[snc_DA], striatum[D1], syn_type=DA_ex) 

connect(snc[snc_DA], striatum[D2], syn_type=DA_in) 

connect(vta[vta_DA0], striatum[D1], syn_type=DA_ex) 

connect(vta[vta_DA0], striatum[D2], syn_type=DA_in) 

Выше был описан порядок воздействия разных структур мозга друг на 

друга. Здесь мы видим, что, действительно, сначала воздействует двигательная 

кора (1 – 4), затем полосатое тело воздействует на черную субстанцию и бледный 

шар (5 – 8), бледный шар (externa) – на гипоталамус (9). Гипоталамус воздействует 

на черную субстанцию (reticulata) и бледный шар (interna) (10 – 11), которые воз-

действуют на таламус (12 – 13). В конце таламус воздействует на префронтальную 

кору (14). Дофаминовое воздействие вынесено в отдельный блок (15): черная суб-

станция (compacta) и вентральная область покрышки воздействуют на полосатое 

тело (b – e). Типы связей (возбуждающая, подавляющая, воздействие дофамина) 
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также указаны, за них отвечает параметр syn_type. 

Значения используются при запуске генератора. Он генерирует спайки по 

пуассоновскому распределению и действует с определенной силой, измеряемой 

в mV, т. е., по сути, генератор заряжает нейрон и повышает мембранный потен-

циал. Также у генератора есть частота. На языке Python для него используется со-

ответствующее условие generator_flag. Рассмотрим код подробнее: 

if generator_flag: 

connect_generator(motor[Cortex], 9.9, T, rate=300, coef_part=1, weight=2) 

delta = [1.0, 1.5, 0.38, 0.8, 0.33] 

k = 9.9 

iter = 0 

for i in range(5) : 

connect_generator(snc[snc_DA], k, k + 3.3, rate = 300, weight=delta[iter], 

coef_part=1) 

connect_generator(vta[vta_DA0], k, k + 3.3, rate = 300, weight=delta[iter],  

coef_part=1) 

iter += 1 

k += 3.3  

Подключаем генератор к двигательной коре (2), время действия – от 9,9 мс 

до T (задается, в нашем случае T = 40 мс), частота – 300, параметр coef_part отве-

чает за процент нейронов, которые будут подцеплены детектором (используется 

для отображения результатов в виде графиков), сила генератора weigh равна 2. 

Затем нужно подключить еще два генератора, объявляем их (3). Чтобы дать гене-

раторам время на «разгон», время действия поставим от 9,9 мс (4). Далее запус-

каем генераторы в цикле, будем изменять силу на каждом шаге. Один шаг длится 

3,3 мс. 

Тестирование модели с различными данными 

До сих пор мы говорили лишь о воздействиях различных структур мозга 

друг на друга. Однако зачастую наличия воздействия недостаточно, например, 

воздействие может быть слабым и совершенно незначительным. Но у этой про-

блемы есть решение: можно определить синаптическую силу этого воздействия 

для любой связи. Такая сила называется весом, обозначается в программе с по-

мощью параметра weight_coef. 
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Нам нужно настроить веса таким образом, чтобы была видна активность 

структур мозга, участвующих в обучении с подкреплением. Ожидается активность 

таламуса под воздействием дофамина, 5 вспышек. На рисунках 7 и 8 показана ак-

тивность таламуса до настройки системы. 

 
Рис. 7. Активность на таламусе до настройки системы. Спайки 
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Рис. 8. Активность на таламусе до настройки системы. Мембранный потенциал 

Тестирование системы с различными параметрами привело к результатам, 

показанным на рисунках 9 и 10. 

 
Рис. 9. Активность на таламусе после настройки системы. Спайки 
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Рис. 10. Активность на таламусе после настройки системы.  

Мембранный потенциал 

На рис. 10 мы видим четыре вспышки вместо ожидаемых 5. Это произошло 

из-за подавления бледного шара (interna) и черной субстанции (reticulata) и вос-

становления потенциала таламуса; как видно на рис. 9, первые 3,3 мс таламус не 

активен, а первая вспышка отсутствует. Далее система ведет себя так, как и ожи-

далось. Спайки для бледного шара (interna) и черной субстанции (reticulate) от-

сутствуют, так как выделяется дофамин. 

Данных результатов мы добились, использовав следующие веса (если вес 

не указан, по умолчанию используется значение, равное единице): 

connect(motor[Cortex], thalamus[thalamus_Glu], syn_type=Glu, 

weight_coef=0.5) 

connect(motor[Cortex], striatum[D1], syn_type=Glu) 

connect(motor[Cortex], striatum[D2], syn_type=Glu) 

connect(motor[Cortex], stn[stn_Glu], syn_type=Glu) 

connect(striatum[D1], snr[snr_GABA], weight_coef=0.1) 

connect(striatum[D1], gpi[gpi_GABA], weight_coef=0.1) 

connect(striatum[D1], gpe[gpe_GABA], weight_coef=0.1) 
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connect(striatum[D2], gpe[gpe_GABA], weight_coef=0.1) 

connect(gpe[gpe_GABA], stn[stn_Glu], weight_coef=0.5) 

connect(stn[stn_Glu], snr[snr_GABA], syn_type=Glu, weight_coef=2) 

connect(stn[stn_Glu], gpi[gpi_GABA], syn_type=Glu, weight_coef=2) 

connect(gpi[gpi_GABA], thalamus[thalamus_Glu], weight_coef=3) 

connect(snr[snr_GABA], thalamus[thalamus_Glu], weight_coef=3) 

connect(thalamus[thalamus_Glu], motor[FrontalCortex], syn_type=Glu) 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Создание системы эмоциональной оценки на основе обучения с подкреп-

лением – этап в разработке эмоционального искусственного интеллекта. Эмоци-

ональная оценка неразрывно связана с прогнозированием, которое, в свою оче-

редь, связано с обучением. В ходе работы была составлена и реализована нейро-

нальная модель. В результате моделирования получены графики, показывающие 

активность структур мозга, участвующих в процессе их воздействия друг на друга. 

Так как воздействие не может быть однозначным, а каждая связь обладает синап-

тической силой, то такую силу, называемую весом, нужно настроить. В ходе 

настройки системы мы добились четырех вспышек активности на таламусе вме-

сто ожидаемых пяти. Это произошло из-за подавления бледного шара (interna) и 

черной субстанции (reticulata) и восстановления потенциала таламуса. 
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