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Аннотация. Работа нацелена на создание методологии применения систем общего искус-

ственного интеллекта для управления процессом создания новых гибридов растений с заданным 

набором хозяйственно полезных признаков. Разработаны основные принципы создания имитаци-

онных моделей растений на основе мультиагентного моделирования на базе укрупненных услов-

ных агентов-клеток, синтез поведения которых выполняется управляющей нейрокогнитивной ар-

хитектурой. Разработаны основные принципы создания системы автоматического сбора данных 

для эволюционного машинного обучения интеллектуальных экспертных систем селекции и семе-

новодства на основе роботизированного цифрового фенотипирования и генетических данных. 

Разработан алгоритм обучения децентрализованной системы управления ростом и развитием ими-

тационных моделей растений на основе идентификации феногенотипических характеристик про-

цессов роста и развития, детерминированных экспрессией генов растения. 
 

Ключевые слова: общий искусственный интеллект, мультиагентные системы, нейрокогнитивные 

архитектуры, селекция растений, экспрессия генов, машинное обучение, цифровое фенотипирование 
 

Поступила  04.12.2023,          одобрена  после  рецензирования  08.12.2023,         принята  к  публикации  10.12.2023 

 
Для цитирования. Нагоев З. В., Анчёков М. И., Курашев Ж. Х., Хамов А. А. Алгоритм нейрокогнитивного 

обучения мультиагентной системы эволюционного моделирования экспрессии генов по данным ПЦР-анализа 

растений // Известия Кабардино-Балкарского научного центра РАН. 2023. № 6(116). С. 179–192. DOI: 

10.35330/1991-6639-2023-6-116-179-192 

 
MSC: 68T42                                                                                                                            Original article 

 

Neurocognitive learning algorithm for a multi-agent system  

for evolutionary modeling of gene expression according  

to PCR analysis of plants 
 

Z.V. Nagoev, M.I. Anchekov, Zh.Kh. Kurashev, A.A. Khamov 
 

Kabardino-Balkarian Scientific Center of the Russian Academy of Sciences 
360010, Russia, Nalchik, 2 Balkarov street 

 

Abstract. The work is aimed at creating a methodology for using general artificial intelligence systems 

to manage the process of creating new plant hybrids with a given set of economically useful traits. The 

basic principles for creating plant simulation models based on multi-agent modeling based on enlarged 

conditional cell agents, the synthesis of whose behavior is carried out by the controling neurocognitive 

architecture, have been developed. The basic principles for creating an automatic data collection system 
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for evolutionary machine learning of intelligent expert systems for breeding and seed production based on 

robotic digital phenotyping and genetic data have been developed. An algorithm has been developed for 

training a decentralized system for controlling the growth and development of plant simulation models 

based on the identification of phenogenotypic characteristics of growth and development processes 

determined by the expression of plant genes. 
 

Keywords: artificial general intelligence, multi-agent systems, neurocognitive architectures, plant 

breeding, gene expression, machine learning, digital phenotyping 
 

Submitted  04.12.2023,                     approved after reviewing  08.12.2023,                 accepted for publication  10.12.2023 

 

For citation. Nagoev Z.V., Anchekov M.I., Kurashev Zh.Kh., Khamov A.A. Neurocognitive learning algorithm 

for  a  multi-agent  system for evolutionary modeling of gene  expression  according  to  PCR  analysis  of  

plants. News of  the Kabardino-Balkarian  Scientific Center of RAS. 2023. No. 6(116). Pp. 179–192. DOI: 

10.35330/1991-6639-2023-6-116-179-192 

 

ВВЕДЕНИЕ 
 

Задача создания интеллектуальных экспертных информационных систем селекции и 

семеноводства, основанных на моделях биологических процессов , актуализируется в 

связи с необходимостью повышения эффективности соответствующего производствен-

ного цикла с целью создания новых сортов полезных растений. Основу такого роста в 

данном случае может составить существенная экономия времени и ресурсов на форми-

рование и реализацию плана гибридизации, составляемого с учетом результатов работы 

интеллектуальных моделей прогнозирования состава и свойств хозяйственно  полезных 

признаков новых гибридов.  

В [1] была предложена концепция коллаборативной селекционной системы на основе 

консорциума интеллектуальных агентов, реализующих управление селекционными, семе-

новодческими, технологическими и логистическими процессами в интересах комплексной 

автоматизации.  

В [2] рассмотрены возможности применения для создания таких интеллектуальных 

агентов подхода на основе использования эволюционного моделирования для организа-

ции процесса многопоколенной оптимизации управляющих мультиагентных нейрокогни-

тивных архитектур.  

Данное исследование представляет собой дальнейшее развитие идей, сформулированных 

в процитированных выше работах, в части, касающейся непосредственно интеллектуализа-

ции самого процесса вегетации растения. Его целью является разработка методологии 

применения систем общего искусственного интеллекта для управления процессом создания 

новых гибридов растений с заданным набором хозяйственно полезных признаков.    

Как известно, рост и формирование растения происходят на основе фундаменталь-

ных процессов образования, развития и дифференциации новых клеток в его составе. 

Эти процессы  в  основе  своей  детерминированы  экспрессией  различных  генов  из  

состава генотипа этого растения. На уровне абстрактного рассмотрения этот процесс 

подобен выполнению мультиагентного алгоритма, в котором агенты-клетки выполняют 

программы, закодированные в их геномах, взаимодействуя друг с другом и с внешней 

окружающей средой.  

В идеале задача селекционера состоит в том, чтобы научиться управлять процессами 

экспрессии таких генов в интересах создания условий для формирования целевых показа-

телей параметров, определяющих ценность хозяйственно полезных признаков растения, 

как правило, являющихся предельно достижимыми или ранее к моменту планирования 

селекционного цикла никогда не достигавшимися. Сегодня возможности такого управле-
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ния крайне ограничены. В основном это управление структурой генотипа, выполняемое в 

рамках традиционного процесса гибридизации [3, 4, 5, 6].  

Активно развиваются генно-инженерные подходы, позволяющие интенсифицировать 

процесс гибридизации за счет геномного редактирования [7].  

В глобальном методологическом аспекте можно выделить две ключевые проблемы эф-

фективного управления генетическими процессами с целью достижения высоких феноти-

пических показателей – проблема понимания и проблема реализации. 

Первая проблема состоит в том, что процессы экспрессии генов крайне сложны, разно-

образны, многочисленны, синхронны, децентрализованы и взаимозависимы, что препят-

ствует построению их моделей и затрудняет понимание характера, определение ключевых 

параметров, идентификаторов и переменных управления.  

Вторая проблема вытекает из первой и состоит в том, что управление этими процес-

сами даже при достижении высокого уровня их понимания требует разработки методик 

влияния на генетические процессы, параметры управления которых актуализируются на 

молекулярном уровне.  

Данная работа направлена на решение первой из обозначенных проблем. Средством, 

которое мы избрали для продвижения на пути к пониманию процессов экспрессии генов, 

является компьютерное моделирование. В перспективе мы планируем разработать пол-

нофункциональную имитационную модель генотипа кукурузы, состоящую из имитацион-

ных моделей геномов клеток различных специализаций в составе полнофункциональной 

мультиклеточной модели растения. В этой модели будут реализованы алгоритмы деле-

ния, специализации, роста и развития клеток на основе интерпретации генетической 

программы, закодированной в модели ДНК. Мы надеемся разработать мультиагентные 

алгоритмы взаимодействия имитационных моделей клеток в составе мультиклеточного 

организма, согласованные в рамках представления макроскопических онтофилогенети-

ческих процессов. Такие алгоритмы будут основаны на модели поведения живой клет-

ки, построенной на основе концепции синтеза поведения под управлением мультиа-

гентной нейрокогнитивной архитектуры [8].  

Имитационная модель процесса гибридизации будет построена на основе эволюцион-

ного алгоритма над хромосомными наборами, кодирующими структуру и состав таких 

управляющих мультиагентных нейрокогнитивных архитектур для всех агентов в составе 

компьютерной симуляции растения.  

Основной задачей данной работы является разработка алгоритма нейрокогнитивного 

обучения мультиагентной системы эволюционного моделирования экспрессии генов по 

данным лабораторных исследований.  

 

1. ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНАЯ СИСТЕМА ЭВОЛЮЦИОННОГО МОДЕЛИРОВАНИЯ  

ЭКСПРЕССИИ ГЕНОВ РАСТЕНИЙ 
 

В данной работе в целях создания и обучения вышеописанной системы имитационно-

го моделирования мы ориентируемся на метод контроля экспрессии генов, основанный 

на анализе клеточного материала частей растения, подверженных интенсивному росту. 

Исходя из того, что такой рост является генно-детерминированным процессом, его про-

явление служит точным маркером наличия подлежащих процессов экспрессии комплек-

сов генов, содержащихся в геномах клеток именно тех тканей организма растения, кото-

рые и претерпевают такой интенсивный рост.  
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В [9] описаны стратегические перспективы применения роботов для выполнения неко-

торых ключевых операций селекционно-семеноводческого цикла. В перспективе опера-

цию забора биологического материала в различных частях растения, в которых наблюда-

ется интенсивный рост тканей, смогут выполнять те же роботы, которые осуществляют 

ежедневное цифровое фенотипирование растений.  

Интеллектуальная система имитационного моделирования процессов роста и развития 

растений должна быть построена как открытая система. Необходимо обеспечить входные 

потоки данных из всех доступных источников данных. В основу способности концептуали-

зируемой имитационной модели аппроксимировать процессы генно-детерминированного 

роста и развития растения будут положены такие свойства моделирующей мультиагентной 

нейрокогнитивной архитектуры, как децентрализованность и распределенность, коммуника-

тивная связность, гетеромасштабность, обучаемость на всех уровнях идентификации иссле-

дуемых процессов, архитектурное соответствие им и другие.  

Такая имитационная модель будет включать в себя от нескольких миллионов до не-

скольких миллиардов программных агентов, что вполне соотносится как с возможностями 

современных вычислительных систем, так и с открытым характером системы, основанной 

на методах аппроксимации законов взаимодействия структурно-функциональных элемен-

тов моделируемых объектов, построенных на применении самоорганизующихся мультиа-

гентных рекурсивных нейрокогнитивных архитектур.  

Свойство гетеромасштабности проявляется в том, что программные агенты могут мо-

делировать поведение «естественных» «природных» агентов, существующих и функци-

онирующих в составе объекта моделирования (например, растения) на уровнях различ-

ных масштабов – от наноскопического до макроскопического – и при этом взаимодей-

ствовать не только с программными агентами, равными по масштабу, но и с агентами, 

действующими на уровнях как меньшего, так и большего масштабов. Например, нуклео-

тиды, кодоны, управляющие последовательности, открытые рамки считывания, гены, 

ДНК, хромосомы, аминокислоты, белки, части растений, сами растения, объекты окру-

жающей растение среды и т.д.  

При этом основным инструментом абстрагирования, позволяющим выделить ключе-

вые для целей моделирования свойства частей объекта на любом уровне масштаба, явля-

ется возможность построения агента как субъекта синтеза своего поведения, выполняе-

мого под управлением локальной автономной системы управления. Такая система 

управления в общем случае представляет собой мультиагентную нейрокогнитивную ар-

хитектуру, реализующую процедуры синтеза поведения программного агента с исполь-

зованием мультиагентных баз знаний, содержащихся во внутренних агентах нейроко-

гнитивной архитектуры (акторах) в узлах различной функциональной специализации в 

составе этой когнитивной архитектуры.  

Как уже указывалось, и сегодня многое о поведении таких «природных» агентов, как 

макромолекулы, клетки и клеточные комплексы, ткани и органы, отдельные организмы, 

еще не  известно  науке  и  является  предметом  научного  исследования.  Поэтому  та-

кая гетеромасштабная мультиагентная модель должна по определению носить фрагмен-

тарный, открытый характер и достраиваться на основе обучения функций систем 

управления  отдельных  агентов  путем  анализа  прецедентов  и  модификации  муль-

тиагентных знаний на их основе.  

Предлагается строить имитационную мультиагентную модель растения как систему 

взаимодействующих между собой имитационных моделей отдельных программных аген-

тов – укрупненных (условных) клеток различной функциональной специализации. Каждая 
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такая клетка в свою очередь моделируется мультиагентной системой искусственной жиз-

ни (Artificial Life), представляющей собой рационального программного агента, максими-

зирующего многокритериальную целевую функцию.  

С учетом оценки количества клеток в сформировавшемся растении кукурузы порядка 

1011 теоретически можно с применением современных параллельных вычислительных 

систем построить имитационную модель такого растения, которой вычислительный 

агент будут соответствовать каждой клетке растения. Однако на практике, конечно, в 

этом  нет  необходимости,  так  как,  во-первых,  клетки  в  различных  структурно  и  

функционально значимых частях растений достаточно однородны, а, во-вторых, для 

оценки исследуемых феногенетических закономерностей совершенно не требуется та-

кая точность, так как все оценки хозяйственно полезных признаков связаны с макро-

скопическими параметрами.  

Поэтому под агентом-клеткой мы понимаем имитационную модель множества клеток 

(кластер клеток) растения, демонстрирующих структурную и функциональную однород-

ность в некотором заданном диапазоне существенных параметров. Соответственно, такой 

условной «клетке» мы приписываем мезомасштабные свойства, количественная оценка 

значений которых коррелирует с оценкой совокупности клеток реального растения, отно-

симых к данному кластеру на основе классифицирующего признака структурно-

функциональной однородности. К таким свойствам можно отнести, например, простран-

ственные размеры, массу, соотношение содержания тех или иных веществ, скорость роста 

и т.п. мезомасштабные характеристики.  

В то же время такая мезомасштабная структурно-функциональная единица – условная 

«клетка» – может стать и основой для моделирования генетических процессов, так как эти 

процессы даже в большей степени, чем макроскопические, характеризуются структурной 

и функциональной однородностью.  

Таким образом, мезомасштабный агент-клетка рассматривается нами как основной 

элемент имитационной феногенетической модели растения. Выбор конкретных значений 

масштаба зависит от целей моделирования, доступных вычислительных ресурсов, приме-

няемых конкретных имитационных алгоритмов и вычислительных моделей и, в общем 

случае, должен быть одним из результатов машинного обучения по итогам выполнения 

серий вычислительных экспериментов на конкретных имитационных моделях растений.  

В перспективе по мере накопления знаний в системе, роста вычислительной произво-

дительности, развития методов имитационного моделирования, идентификации и машин-

ного обучения масштаб кластера клеток может стремиться к реальному.  

 

2. ОСНОВНЫЕ ПРИНЦИПЫ ИМИТАЦИОННОГО МОДЕЛИРОВАНИЯ  

АГЕНТОВ-КЛЕТОК РАСТЕНИЙ 
 

Агент-клетка, будучи системой искусственной жизни, синтезирует свое поведение в 

дискретном времени. В данном случае под поведением мы понимаем смену состояний си-

стемы «агент – среда», в которой определен такой агент-клетка. Синтез поведения агента 

направлен на максимизацию целевой функции путем разрешения т.н. проблемных ситуа-

ций – последовательностей событий, идентифицируемых управляющей нейрокогнитивной 

архитектурой агента-клетки, в составе которой есть события, ведущие к существенным 

приобретениям или к уменьшению значений целевой функции.  

В результате реализации процесса идентификации и решения проблем агент-клетка пе-

реходит через определенную последовательность состояний системы «агент – среда». В 
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конечном счете агент-клетка, набрав определенное количество энергии, делится на двух 

новых агентов-клеток, прекращая тем самым свое существование как таковое, но опосре-

дованно продолжая его в этих двух агентах-клетках.  

Примем, что для обозначения отправки порции энергии (выражает значения целевой 

функции агента-клетки) Δ𝑒 будем использовать оператор ′ → ′. Например, факт отправки 

интеллектуальным агентом ℵ𝑖
ל
 (многоклеточное растение) порции энергии Δ𝑒 агенту-

клетке  נ
𝑘

𝑖𝑗(1−ל)
 запишем: 

ℵ𝑖
ל

→ נ
𝑘

𝑖𝑗(1−ל)
: Δ𝑒. 

 

Агент-клетка  נ
𝑘𝑇𝑗

𝑖𝑗(1−ל)
 типа 𝑇𝑗, расположенный в 𝑘-й позиции 𝑗-го функционального узла 

интеллектуального агента, представляет собой оптимизационную машину, максимизиру-

ющую свою локальную целевую функцию энергии:  
 

𝑧𝜏𝑏

𝜏𝑐 נ )
𝑘𝑇𝑗

𝑖𝑗(1−ל)
) = Δ𝜈𝑘𝑇𝑗𝑏

𝑖𝑗
− Δ𝜈𝑘𝐿

𝑖𝑗
∗ ∆𝜏𝑏

𝑐 − Ν(Δℎ𝜏𝑏

𝑖𝑗𝑘𝜏𝑐) − ΔΝ𝑖𝑗𝑘
𝑖𝑥𝑦

+ 

 

+ΔΝ𝑖𝑥𝑦
𝑖𝑗𝑘

+ ΔΝ𝑟(Δℎ𝜏𝑏

𝑖𝑗𝑘𝜏𝑐), 
 

где Δℎ𝜏𝑏

𝑖𝑗𝑘𝜏𝑐 = {𝛿ℎ𝜏𝑢

𝑖𝑗𝑘𝜏𝑞 , 𝑏 ≤ 𝑢 ≤ 𝑞 ≤ 𝑐} – множество ℎ-х действий (операций, функций, пла-

нов) 𝛿ℎ𝜏𝑢

𝑖𝑗𝑘𝜏𝑞
, которые клетка  נ

𝑘𝑇𝑗

𝑖𝑗(1−ל)
 выполняет на отрезке времени (на протяжении своей 

«жизни») [𝜏𝑏 … 𝜏𝑐], а Ν(Δℎ𝜏𝑏

𝑖𝑗𝑘𝜏𝑐) – количество энергии, которое он соответственно на это 

затрачивает: 

Ν(Δℎ𝜏𝑏

𝑖𝑗𝑘𝜏𝑐) = ∑ Δ𝜈ℎ
𝑖𝑗𝑘|Δℎ𝜏𝑏

𝑖𝑗𝑘𝜏𝑐|

ℎ=1 נ  ,
𝑘

𝑖𝑗(1−ל)
→ 𝑊: Δ𝜈ℎ

𝑖𝑗𝑘
,  

 

рассеивая его в среду 𝑊 и выполняя, таким образом, некоторое поведение, состоящее из 

действий, входящих в Δ𝑘𝜏𝑏

𝑖𝑗ℎ𝜏𝑐;  

ΔΝ𝑖𝑗𝑘
𝑖𝑥𝑦

= ∑ ∑ Δ𝜈𝑖𝑗𝑘
𝑖𝑥𝑦

𝑛(ℵ𝑖
𝑦𝑇𝑥נ,ל

𝑖𝑥(1−ל)
 )

𝑥=1

𝜏𝑐

𝜏=𝜏𝑏

 

 

– общее количество энергии, которое агент-клетка  נ
𝑘𝑇𝑗

𝑖𝑗(1−ל)
 отправил в качестве возна-

граждения другим агнейронам  נ
𝑦𝑇𝑥

𝑖𝑥(1−ל)
∈ ℵ𝑖

ל
 в обмен на предоставляемую ими информацию 

или на обязательства, в соответствии с которыми эти агнейроны должны выполнить неко-

торые действия, 𝑛 (ℵ𝑖
ל
נ    ,

𝑦𝑇𝑥

𝑖𝑥(1−ל)
 ) – функция, возвращающая количество таких агнейронов; 

 

ΔΝ𝑖𝑥𝑦
𝑖𝑗𝑘

= ∑ ∑ Δ𝜈𝑖𝑥𝑦
𝑖𝑗𝑘

𝑛(ℵ𝑖
𝑦𝑇𝑥נ,ל

𝑖𝑥(1−ל)
 )

𝑥=1

𝜏𝑐

𝜏=𝜏𝑏

 

– общее количество ноотропа, которое агент-клетка  נ
𝑘𝑇𝑗

𝑖𝑗(1−ל)
 получил в качестве возна-

граждения от других агнейронов  נ
𝑦𝑇𝑥

𝑖𝑥(1−ל)
∈ ℵ𝑖

ל
 в обмен на предоставляемую им информа-
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цию, или на обязательства, в соответствии с которыми этот агент-клетка должен выпол-

нить некоторые действия; 
 

ΔΝ𝑟(Δℎ𝜏𝑏

𝑖𝑗𝑘𝜏𝑐) = ∑ Δ𝜈ℎ
𝑖𝑗𝑘𝑟|Δℎ𝜏𝑏

𝑖𝑗𝑘𝜏𝑐|

ℎ=1 נ  ,
𝑘

𝑖𝑗(1−ל)
→ 𝑊: Δ𝜈ℎ

𝑖𝑗𝑘𝑟
 

 

– общее количество ноотропа, которое агент-клетка получает в результате выполнения 

некоторого поведения, состоящего из действий, входящих в Δℎ𝜏𝑏

𝑖𝑗𝑘𝜏𝑐, от интеллектуального 

агента ℵ𝑖
ל
 за выполнение действий Δℎ𝜏𝑏

𝑖𝑗𝑘𝜏𝑐. Предполагается, что действия агнейрона  נ
𝑘𝑇𝑗

𝑖𝑗(1−ל)
 

выгодны интеллектуальному агенту ℵ𝑖
ל
, направлены на достижение некоторых общеси-

стемных результатов.   

Таким образом, агент-клетка расходует энергию на поддержание своей жизни, выпол-

нение действий (дополнительных), отправку энергии другим агентам-клеткам в оплату 

услуг по контрактам, а также в результате перехода в определенные (негативные) состоя-

ния, в связи выполнением определенных действий. В свою очередь он получает энергию 

от других агентов-клеток в оплату услуг, которые в соответствии с контрактами он оказы-

вает им, а также от самого интеллектуального агента в связи с переходами в некоторые 

состояния в результате выполнения агентом-клеткой определенного поведения.   

Агент-клетка так же, как и интеллектуальный агент, является проактивным агентом, 

синтезирующим свое поведение в системе «агент – среда», только в качестве «агента» 

выступает он сам, а в качестве внешней по отношению к нему среды рассматривается 

не окружающий мир 𝑊, а интеллектуальный агент ℵ𝑖
ל
, т.е. все растение. Поэтому агент-

клетка в свою очередь состоит из внутренних структурных агентов – акторов, обеспе-

чивающих синтез необходимых для построения своего локального графа решений со-

стояний и действий.  

Так как мультиагентная нейрокогнитивная архитектура рекурсивная, а основная 

функция агента-клетки – обнаружение и решение проблем в системе «агент – среда» на 

основе синтеза  своего  поведения  – аналогична  основной  функции  интеллектуального  

агента, в качестве организационного паттерна когнитивной архитектуры агента-клетки 

также избран инвариант мультиагентной когнитивной архитектуры. На рисунке 1 при-

ведена когнитивная архитектура агента-клетки, включающая в себя акторов (изображе-

ны объемными геометрическими фигурами в квадратных рамках) в составе инварианта 

его когнитивной архитектуры.   

На рисунке 1 видно, что подобно агентам-клеткам в составе когнитивной архитекту-

ры интеллектуального  агента  акторы  в  составе  когнитивной  архитектуры  агента-

клетки располагаются на определенных уровнях, соответствующих когнитивным узлам 

инварианта мультиагентной нейрокогнитивной архитектуры. Эти уровни для когнитив-

ной архитектуры агента-клетки мы называем акторкогнитонами. Актор 𝛼ℎ𝑇𝑙

𝑖𝑗𝑘𝑙
 типа 𝑇𝑙, 

располагается в 𝑙-м акторкогнитоне когнитивной архитектуры агента-клетки  נ
𝑘𝑇𝑗

𝑖𝑗(1−ל)
. Ин-

декс ℎ обозначает номер актора. 

Таким образом, агент-клетка  נ
𝑘𝑇𝑗

𝑖𝑗(1−ל)
 содержит в себе акторкогнитоны 𝛫𝑙𝑇𝑙

𝑖𝑗𝑘
, которые 

также подразделяются на типы 𝑇𝑙, но в отличие от функциональных узлов интеллектуаль-

ного агента ק
𝑗𝑇𝑗

𝑖
 в их состав входят не агнейроны  נ

𝑘𝑇𝑗

𝑖𝑗(1−ל)
, а акторы 𝛼

ℎ𝑇𝑙
′

𝑖𝑗𝑘𝑙
.  
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Рис. 1. Изображение когнитивной архитектуры агента-клетки  

в разрабатываемой программе автоматизированного проектирования 
 

Fig. 1. Image of the cognitive architecture of the cell agent  

in the developed computer-aided design program 

 

Основное различие между агентами-клетками и акторами состоит в том, что актор яв-

ляется минимальным агентом, на уровне которого рекурсия мультиагентной когнитивной 

архитектуры заканчивается.  

Таким образом, агент-клетка синтезирует свое поведение, решая оптимизационную за-

дачу максимизации вышеуказанной целевой функции.  

Источником пополнения энергии служит внешняя по отношению к этому агенту-клетке 

среда – имитационная модель всего растения.  

В агенте-клетке можно выделить две основные функциональные подсистемы – тело и 

систему управления. В свою очередь, как было показано в [3], система управления состоит 

из мультиагентной когнитивной архитектуры и генома.   

Все внутренние функциональные элементы агента-клетки также имеют возможность 

взаимодействовать друг с другом, однако они сами по себе уже не являются агентами ис-

кусственной жизни. Условно можно считать, что они представляют собой функциональ-

ные аналоги комплексов некоторых органелл в составе клетки.   

Таким образом, в нашей модели агент-клетка содержит в себе мультиагентную систему 

имитационных моделей некоторых условных органелл живой клетки – т.н. акторов, кото-

рые также представляют собой программных агентов с более примитивным внутренним 

устройством и более простыми целевыми функциями. К основным элементам тела агента-

клетки относятся: распределенное устройство управления – децентрализованная мультиа-

гентная нейрокогнитивная архитектура (включающая в себя сенсоры и эффекторы), по-

лезные «агреганты» – имитационные модели макромолекулярных комплексов, представ-

ляющих на внутриклеточном уровне макроскопические параметры растений, характери-

зующие их хозяйственно-полезные признаки (хлорофилл,  крахмал, клетчатка, вода и т.п.), 

а также геном агента-клетки.   
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Управляющая мультиагентная нейрокогнитивная архитектура синтезирует поведение 

агента-клетки на основе алгоритмов, описанных в [8]. Имитационная модель генома 

агента-клетки представляет собой структурированную мультиагентную систему, опи-

санную в [3]. В общем случае каждый такой агент также является рациональным и име-

ет возможность  взаимодействовать  с  другими  агентами-клетками  с  помощью  обме-

на сообщениями.  

 

3. МУЛЬТИАГЕНТНЫЙ АЛГОРИТМ ОБУЧЕНИЯ НЕЙРОКОГНИТИВНЫХ СИСТЕМ  

ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНОГО УПРАВЛЕНИЯ ПО ФИЛОГЕНЕТИЧЕСКИМ ДАННЫМ 
 

Связь генетической программы, заложенной в геноме клетки, и интерпретатора этой 

программы реализуется на основе алгоритмов машинного обучения по данным измерений 

наблюдаемых онтофилогенетических процессов.   

Для идентификации этих процессов с целью извлечения и накопления данных для обу-

чения интеллектуальной нейрокогнитивной архитектуры планируется использовать не-

прерывное цифровое фенотипирование и доступную генетическую информацию, в том числе 

результаты генетических анализов. 

Кроме того, в перспективе планируется также применить для развития и обучения 

мультиагентных онтофилогенетических моделей методологию приобретения и интерпре-

тации знаний, полученных интеллектуальным программным агентом, обеспечивающим 

управление имитационными экспериментами, с использованием системы понимания вы-

сказываний на естественном языке. Применение этого механизма позволит, в частности, 

организовать высокопроизводительный процесс накопления знаний, выраженных в аб-

страктной знаковой форме посредством таких мощных инструментальных средств, как 

диалоговые и читающие системы [10]. 

Цель обучения системы состоит в развитии мультиагентной базы знаний о поведении 

отдельных агентов-клеток в интересах достижения продуктивной полноты знаний, доста-

точной для того, чтобы выполнять имитационное моделирование процессов экспрессии 

генов с точностью, необходимой для применения селекционером в процессе разработки 

нового гибрида растения.  

Интеллектуальная система будет строить мультиагентные модели роста и развития 

растений по данным геномов, аппроксимируя соответствующие функции на основе из-

мерений. Для обучения управляющих мультиагентных нейрокогнитивных архитектур  

будет применяться обучающая выборка, состоящая из результатов цифрового феноти-

пирования и данных генетических анализов (в том числе ПЦР-анализа). Цикл обучения 

будет выполняться в непрерывном режиме. Укрупненная блок-схема алгоритма обуче-

ния приведена на рисунке 2.  

Неотъемлемой частью алгоритма обучения является идентификация режимов разви-

тия растений с помощью роботизированной системы цифрового фенотипирования рас-

тений. Автономный мобильный робот проводит ежедневное сканирование посадок с 

помощью системы распознавания и идентификации изменений в фенотипе растений. 

Далее интеллектуальная экспертная система определяет изменения и их интенсивность. 

По команде от нее робот выполняет забор биологического материала в тех частях рас-

тений, которые продемонстрировали активный рост. Транспортный робот доставляет 

материалы в лабораторию.  
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Рис. 2. Алгоритм непрерывного обучения имитационной мультиагентной  

нейрокогнитивной модели растения 
 

Fig. 2. Algorithm for continuous training of simulation multi-agent  

neurocognitive plant model 
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Далее выполняется генетический анализ с применением заданного набора праймеров – 

определяются локусы, сайты, аллели, ответственные за активизацию роста, проводится 

анализ белков и аминокислот. Интеллектуальная экспертная система идентифицирует 

процессы экспрессии генов по выявленным молекулярным маркерам.  

Полученные данные о зафиксированных фенотипических изменениях и соответ-

ствующих процессах экспрессии генов добавляются в обучающую выборку – мультиа-

гентные нейрокогнитивные системы управления агентов-клеток выполняют процедуру 

аппроксимации функций роста анализируемой части растений. На основе полученных 

функций строятся и уточняются имитационные модели экспрессии генов и генно-

детерминированного роста заданной части растения. Выполняется идентификация по-

лученной модели на доступных дополнительных экспериментальных данных и пере-

обучение системы – модель достраивается по принципу открытой системы, непрерывно 

повышая свою прогностическую силу.  

Интеллектуальные системы управления агентов-клеток стремятся достичь таких со-

стояний системы «агент – среда», в которых наблюдается минимальное рассогласова-

ние между фактическими и ожидаемыми значениями комплекса целевых параметров, 

характеризующих на клеточном уровне макроскопические свойства, описывающие хо-

зяйственно полезные признаки растения. Соответственно, значения их целевых функ-

ций увеличиваются при переходе такой системы в состояние, в котором это рассогласо-

вание минимально, и, наоборот, уменьшаются при переходе в состояние, в котором рас-

согласование увеличивается.  

Множество действий, которые такие агенты-клетки могут выполнить для того, чтобы 

перейти в лучшие состояния, характеризующиеся меньшими значениями рассогласова-

ния и, соответственно, большими значениями вознаграждения, включает в себя инкре-

мент и декремент значений соответствующих параметров и возможность варьирования 

шага таких изменений. Фактически такой агент будет решать многокритериальную оп-

тимизационную задачу, направленную на минимизацию комплексной ошибки на основе 

аппроксимации функционала, состоящего из функций, описывающих изменение значе-

ний целевых параметров в зависимости от времени, с помощью обучения на наборах 

экспериментальных данных.  

Так  как  процессы  роста  и  развития  растения  хорошо  наблюдаемы  по  достаточ-

но широкому спектру параметров и масштабов (геномный, внутриклеточный, клеточ-

ный, макроскопический  уровень),  формирование  обучающих  выборок  для  решения  

задач такой аппроксимации представляется сложной технически, но принципиально 

понятной и  реализуемой  задачей.  Для  ее  решения  необходимо  задействовать  все  

доступные организационно-технические средства, включая визуальное наблюдение и 

измерение макропараметров, применение робототехнических комплексов цифрового 

фенотипирования [9], системы распознавания образов, интеллектуальные экспертные 

системы [3], лабораторные  исследования  внутриклеточного  состава,  ПЦР-анализ,  

полногеномное секвенирование и др.  
 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 
 

Разработана концепция создания имитационных моделей растений на основе мультиа-

гентного моделирования на базе укрупненных условных агентов-клеток, синтез поведения 

которых выполняется управляющей нейрокогнитивной архитектурой. 
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Разработаны основные принципы создания системы автоматического сбора данных 

для эволюционного машинного обучения интеллектуальных экспертных систем селек-

ции и семеноводства на основе роботизированного цифрового фенотипирования и гене-

тических данных. 

Разработан алгоритм обучения децентрализованной системы управления ростом и разви-

тием имитационных моделей растений на основе идентификации феногенотипических ха-

рактеристик процессов роста и развития, детерминированных экспрессией генов растения. 
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