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Описаны основные подходы к моделированию познавательной деятельности человека и нейрон-
ных механизмов, лежащих в ее основе. Приведена систематизация когнитивных архитектур и дан
обзор таких популярных моделей как ACT-R, SOAR, CLARION и CHREST с примерами их практи-
ческого применения в психологии и нейрофизиологии. Разработанные модели когнитивных функ-
ций позволяют давать прогнозы эффективности восприятия и селекции информации, какие знания
и процедуры требуются для оптимального решения задачи, ожидаемую частоту ошибок при выпол-
нении задания и какая функциональная система мозга используется для организации поведения.
Совершенствование и дополнение существующих моделей когнитивной архитектуры рассматрива-
ется как перспектива развития когнитивной нейронауки, понимания закономерностей формирова-
ния естественного интеллекта и разработки искусственного интеллекта.
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Активно развивающаяся разработка техноло-
гий искусственного интеллекта опирается на зна-
ния, полученные в когнитивной психологии,
представляя их в формализованном виде как си-
стему: когнитивную архитектуру. Эти знания
включают результаты изучения таких психологи-
ческих процессов как восприятие, распознавание
образов, внимание, память, речь и принятие реше-
ния при конкуренции информационных потоков.

Понятие “когнитивная архитектура” согласно
информации, представленной в Pubmed, в 2010 г.
упоминалось в 211 работах, в 2020 – в 659, а в 2022 –
уже в 861. Столь широкое применение понятия
“когнитивная архитектура”, по-видимому, обу-
словлено разнообразием во взаимосвязи компо-
нентов мыслительной деятельности: внимания,
памяти и принятия решения, представляющих
как естественный, так и искусственный интел-
лект. Приведем примеры когнитивной архитек-
туры как подходов моделирования искусственно-
го интеллекта с учетом закономерностей, выяв-
ленных при изучении психофизиологических
механизмов мышления. Модели когнитивной ар-
хитектуры искусственного интеллекта имитиру-
ют процессы естественного интеллекта и поведе-
ние человека в различных областях деятельности,
позволяя таким образом проверить соответствие

выявленных нейробиологических закономерно-
стей и вычислительных конструктов. В библиотеке
“e-library” поиск с ключевым словом “когнитивная
архитектура” хотя и дает менее 40 публикаций,
однако охватывает статьи от методологических
вопросов разработки искусственного интеллекта
до прикладных задач применения когнитивных
архитектур, например, в оптимизации транспорт-
ной системы или при освоении знаний англий-
ского или химии и т.д.

Развитие работ по созданию когнитивных ар-
хитектур привело к созданию интегрированных
систем для имитации интеллектуального поведе-
ния при решении разнообразных задач. Их обзор,
выполненный в 2016 г., показал существование
55 активных когнитивных архитектур [39]. Ши-
рокий спектр архитектур связан с тем, что каждая
из них предназначена для выполнения различных
ментальный процессов, включая память, обуче-
ние, решение проблем, эмоции, перцептивно-
моторный контроль, язык, инженерную психоло-
гию и приложения для решения биологических
или нейронных проблем. На рис. 1 приведена об-
щая систематизация когнитивных архитектур и
отдельные примеры символических, эмерджент-
ных и гибридных архитектур, различающихся ме-
ханизмами организации памяти и обучения [20].
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Одновременное моделирование поведенче-
ских данных и нейронных механизмов рассмат-
ривается как перспектива развития когнитивной
нейронауки [72].

Принцип построения когнитивных архитектур
искусственного интеллекта опирается на нейрофи-
зиологические характеристики естественного интел-
лекта (функциональную специализацию структур
мозга для организации когнитивных функций),
как это схематически показано на рис. 2.

Одной из наиболее широко известных когни-
тивных архитектур является ACT-R (Adaptive
Control of Thought-Rational – Адаптивный кон-
троль мысли - рациональное). Ряд ее версий раз-
вивается с 70-х годов за счет расширения и преоб-
разования модулей на основе данных когнитив-
ной психологии и нейрофизиологии, в частности
ассоциативной памяти и теории рационального
анализа [8, 10].

ACT-R представлена набором программируе-
мых механизмов обработки информации, кото-
рые можно использовать для прогнозирования и

объяснения поведения человека, включая позна-
ние и взаимодействие с окружающей средой. Это
гибридная когнитивная архитектура, так как ее
правила и декларативная память являются сим-
волическими, а процессы изменений: как и когда
элементы памяти будут использоваться, описаны
субсимволически.

Начавшись с разработки механизмов деклара-
тивной и процедурной памяти, когнитивная ар-
хитектура ACT-R для реализации теории компи-
ляции знаний была дополнена GRAPES (Goal-
Restricted Production System) [9]. Компиляция
знаний – это процесс интеграции расширенных
вычислений (применение нескольких правил
и/или выборок из памяти) в одно производствен-
ное правило [56]. Изначально память задач коди-
ровалась как декларативное знание посредством
обучения. Однако при повторяющейся практике
компоненты задачи (например, воспоминания,
используемые для выполнения задачи, и знание
того, какие воспоминания нужно извлечь и какие за-
дачи выполнять) постепенно объединяются в еди-
ную процедурную память или “компилируются”.

Рис. 1. Общая систематизация когнитивных архитектур.
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Рис. 2. Схематическое представление разработки когнитивной архитектуры искусственного интеллекта, имитирую-
щего временную динамику когнитивных функций (КФ) на основе закономерностей активности мозга (АМ) для раз-
ных структур мозга.
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Предполагается, что этот механизм подобен то-
му, как люди улучшают выполнение процедурной
задачи посредством повторной практики.

Развитие ACT-R в 6-ой версии представлено
введением инструктируемой производственной
системы и дополнениями на основе использова-
ния данных картирования функций мозга [7].
Схематическая диаграмма когнитивной архитек-
туры ACT-R6 показана на рис. 3.

Приведенная схема ACT-R6 включает сенсор-
ные модули для обработки слуховой, зрительной
и моторной информации, двигательные модули
для организации действий, модуль для долго-
срочных декларативных знаний и модуль целей.
Каждый модуль имеет буфер памяти, представля-
ющий кратковременную память архитектуры
ACT-R. При обучении новым знаниям или пра-
вилам решений модуль декларативных знаний
пополняется в случае успешного результата дея-
тельности и модифицируется вследствие ошибки.
Буферы имеют такие характеристики, как ско-
рость “распада” памяти и какие действия могут
быть предприняты между буферами.

Модель работает на основе правил “если-то”,
состоящих из шаблонов для сопоставления (если)
и действий, которые необходимо предпринять
(тогда). Структуры, которые могут принимать
шаблоны, определяются архитектурой. В ACT-R

эти шаблоны соответствуют объектам (или их от-
сутствию) в буферах, составляющих механизмы
ACT-R. Они используются для представления
знаний о процедурных задачах.

Элементы декларативной памяти: это симво-
лы, представляющие объекты декларативной па-
мяти, которые могут иметь атрибуты и ценности.
Они используются для представления фактов о
мире и могут отражать информацию о внутрен-
нем состоянии, например, целях деятельности. На-
ряду с символическими компонентами имеется
субсимвольная информация, согласно которой
модерируется поведение и доступность деклара-
тивной памяти.

Модули и буферы ACT-R соответствуют функ-
циональному значению тех областей мозга, кото-
рые вовлечены в процессы восприятия информа-
ции, ее запоминания и организации деятельности
согласно данным, полученным в ходе энцефало-
графических и томографических исследований.
Данные фМРТ применяются для информирова-
ния и ограничения архитектуры, и в свою оче-
редь, когнитивную архитектуру ACT-R можно ис-
пользовать для создания прогнозов и принципи-
альной интерпретации данных фМРТ.

Процессы восприятия включают не только ре-
зультаты ощущений различных видов, но и их ин-
теграцию в единое оценивание или описание

Рис. 3. Схематическая диаграмма когнитивной архитектуры ACT-R6.
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окружающей ситуации, которые могут быть ис-
пользованы другими когнитивными процессами.
Чувствительные элементы модулей восприятия
дают неточную и частичную картину среды с на-
ложенным на нее шумом. Динамические характе-
ристики окружающей среды еще более усложняют
этот процесс из-за того, что агент должен отслежи-
вать изменения, которые происходят иногда с
большой скоростью. Эти проблемы могут быть
компенсированы с помощью перцептивных зна-
ний о том, какие чувствительные элементы могут
их вызывать и какие выводы являются правдопо-
добными. Архитектура может приобретать и
улучшать эти знания путем обучения на основе
предыдущего опыта восприятия.

Восприятие информации и ее обработка в ана-
лизаторных системах мозга создает сенсорную
модель мира, положения в ней человека и организа-
ции его деятельности [3]. Большая часть взаимодей-
ствия с окружающей средой осуществляется с по-
мощью зрительной и двигательной системы. Ранее
полученные и новые результаты психофизиче-
ских и нейрофизиологических исследований меха-
низмов зрительного восприятия [2, 4, 6] широко ис-
пользуются для моделирования когнитивной ар-
хитектуры.

Представленный в ACT-R модуль зрения, по-
казанный на рис. 3, включает в себя два буфера:
один для информации “Где” (местоположение) и
один для информации “Что” (значение объекта в
визуальной сцене). Эти две системы аналогичны
дорсальному (“где”) и вентральному (“что”) по-
токам в зрительной системе человека [1–3, 8, 52].

Зрительная система согласно ACT-R представ-
ляет собой имитацию фиксации и движений глаз
и может следить за положением на экране и пере-
мещать свое внимание (фиксировать взгляд на
объекте), чтобы выполнять следящие движения
глаз. Объединение фрагментов расположения
объектов и их семантических контекстов стано-
вится доступным для центральной производ-
ственной системы, чтобы принять решение и
привести к поведению: например, переключению
визуального внимания.

В модели периодического внимания для клас-
сификации изображений предлагается обучение
нейронной сети c использованием вознагражде-
ния в форме отрицательной перекрестной энтро-
пии, повышающего информативность сигнала
подкрепления [47]. Полезным инструментом для
анализа изображений при разработке систем ис-
кусственного интеллекта является обучение свер-
точных нейронных сетей с использованием при-
знаков, характерных для биологических систем
[45, 48].

Успешное применение модели зрительного
внимания, реализованной в когнитивной архи-
тектуре ACT-R, продемонстрировано согласно

результатам анализа изменений амплитуды коге-
рентности тета ритма, вычисленных при много-
канальной регистрации ЭЭГ [73]. Показано, что
динамика ресурса рабочей памяти согласно моде-
ли представлена тета осцилляциями в теменной
коре, тогда как динамика декларативной памяти
модели, зрительного восприятия и процедурных
ресурсов – в задних областях. Предсказания меж-
модульной коммуникации в процессах иденти-
фикации стимула и консолидации цели ассоции-
руются с избирательным увеличением когерент-
ности в прогнозируемые моменты времени.

Для распознавания и категоризации информа-
ции в ACT-R предусмотрено ее сохранение и
сравнение в памяти. Во время цикла принятия
решений продукционные правила используются
для анализа шаблонов во всех буферах, которые
могут представлять внутреннюю и внешнюю ин-
формацию. Эти правила состоят из условий и
действий в соответствии с архитектурными обя-
зательствами относительно представлений внут-
ренней и внешней информации в буферах и в си-
мулированном “уме”. Правила, соответствующие
текущей цели, сопоставляются с набором буфе-
ров, подключенных к центральному процессору и
на основе сравнения выбирается и применяется
то, которое является допустимым или соответ-
ствует наибольшей полезности. Правило может
иметь несколько действий, и они могут переда-
вать команды восприятию или двигательному мо-
дулю и/или изменять значения любого буфера,
обновляя декларативную или целевую память
или помещая новую команду в зрительный или
двигательный модули. Улучшение выбора реше-
ния осуществляется на основе обучения новым
альтернативам.

Модуль намерений может выполнять обновле-
ние содержимого любого слота, а также его
очистки и сохранения отдельного фрагмента це-
ли в декларативной памяти или создание нового
фрагмента цели по запросу. Его буфер “Цель” со-
держит текущее состояние элемента управления
и используется для поддержания задачи модели и
служит источником активации для декларативно-
го извлечения памяти. Модуль цели ассоциирует-
ся с передней цингулярной корой (рис. 3, АСС), а
процедурный модуль – с базальными ганглиями.

Декларативная архитектура памяти в ACT-R
осуществляет имитацию человеческой памяти.
Предусмотрены правила, учитывающие скорость
извлечения воспоминаний и частоту их исполь-
зования. Эффект “веера” (насколько хорошо свя-
заны разные следы памяти) и порог воспомина-
ний влияют на время извлечения данного воспо-
минания, которое задается в модели условиями
поиска. Затем полученная память используется
для создания поведения [11]. В противном случае,
если нужный след памяти не может быть извле-
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чен, модель должна иметь стратегии для решения
этой проблемы, иначе она перестанет работать.
Чтобы избежать этого предлагаются механизмы,
в которых связанные воспоминания могут быть
сопоставлены или объединены (“смешивание
воспоминаний”) или следование частичному со-
ответствию правил текущему состоянию знаний
[64]. Механизм с наибольшим обучающим эффек-
том в ACT-R – усиление, укрепление и снижение
времени поиска декларативной памяти по мере из-
влечения и использования воспоминаний.

Для измерения субъективной умственной на-
грузки, которая сопровождает эффект гистерези-
са при переходах между задачами и требованиями
на основе модели ACT-R были разработаны усло-
вия выполнения мультизадачи с разной нагруз-
кой и выявлены связанные с ней различия в ней-
ронных сетях, вычисленных согласно ЭЭГ на
альфа и бета частотах [38]. Обнаружен эффект ги-
стерезиса, возникающий на нескольких уровнях
анализа: поведенческом, субъективной умствен-
ной нагрузки и эффективной связи сетей мозга, в
частности связей префронтальной и цингулярной
коры. Авторы заключают, что результаты, касаю-
щиеся нейронных механизмов эффектов гистере-
зиса в многозадачных средах, могут быть исполь-
зованы в будущих нейрокогнитивных моделях для
прояснения направления и силы причинно-след-
ственной связи Грейнджера при изменении спро-
са, расширяя понимание когнитивной обработки,
интерпретируемой с помощью данных ЭЭГ. Не
только сложность или тип задачи, или объем памя-
ти, но и такие психические функции как эмоцио-
нальная и мотивационная регуляция ментальных
процессов может быть представлена как суперпо-
зиция низкочастотных и высокочастотных ритмов
ЭЭГ, отражающая функциональное взаимодей-
ствие структур мозга, в том числе их резервы [62].

Сопоставление картирования функциональ-
ной активности мозга с применением фМРТ при
реализации разных задач и когнитивной архитек-
туры ACT-R продемонстрировало хорошее соот-
ветствие предсказаний модели для модуля про-
блемного состояния, меньшее – для декларатив-
ной памяти и лучшие различия решения двух
типов проблем при почти идентичном ответе со-
гласно данным фМРТ [13].

Учитывая значимый вклад эмоций в регуля-
цию когнитивных процессов, в частности, памяти,
ее модель дополняется компонентами аффектив-
ной оценки информации, основанной на результа-
тах психологических и нейрофизиологических ис-
следований. Для выполнения задачи требуется ин-
теграция оценок, воплощенных в соответствующих
модулях: позитивных эмоций согласно функцио-
нальной активности вентральных отделов стриату-
ма и паллидума, как структур, опосредующих на-
граду выбранной деятельности, и негативных эмо-

ций (опасности) согласно функциональной
активности инсулы [49, 63]. Предложенная авто-
рами система эмоциональной регуляции эпизо-
дической памяти с одной стороны создает мо-
дель проверки более обширного взаимодействия
структур мозга в аффективной регуляции когни-
тивных функций и поведения, а с другой – рас-
ширяет когнитивную архитектуру виртуальных
агентов и роботов, улучшая их обучение процес-
сам планирования и принятия решения за счет
эмоциональной оценки ситуации [70].

Например, с использованием данных фМРТ
показано, что в эмоциональную оценку предъяв-
ленных эмоциогенных стимулов (стимулов из ат-
ласа аффективных состояний – IAPS) вовлекаются
не только структуры лимбической системы и пре-
фронтальной коры, но и система мозга по умолча-
нию (Default Mode Network), и система когнитив-
ной переоценки (Cognitive Reappraisal Network),
что указывает на широкое индивидуальное разно-
образие нейронных сетей эмоциональной регуля-
ции [53].

Согласно когнитивной архитектуре, основан-
ной на теории двойных процессов Канемана [37],
долговременная память моделируется как ней-
ронная сеть, развивающаяся при взаимодействии
с окружающей средой. Рабочая память представ-
ляет буфер, содержимое которого преобразуется в
соответствии с правилами, хранящимися в долго-
временной памяти. В этой архитектуре этапы
символического и субсимвольного рассуждений
могут быть объединены, а вычисления с ограни-
ченными ресурсами представлены в диапазоне от
формальных доказательств до ассоциативных це-
почек [71]. Традиционные вычислительные моде-
ли включают символические модели, такие как
автоматические средства доказательства теорем
[31], субсимвольные модели (например, искус-
ственные нейронные сети (ИНС) [65] и вероят-
ностные модели, такие как байесовские сети [60]).

Теория двойного процесса в моделировании
когнитивной архитектуры используется, чтобы
сохранить важное, но часто игнорируемое разли-
чие между реальностью (восприятием) и вообра-
жением. Архитектура основана на двух системах
памяти: долговременной памяти (представляет
собой автономную систему знаний, которая авто-
матически развивается посредством взаимодей-
ствия с окружающей средой) и рабочей памяти
(как система памяти, используемая для текущих
ограниченных по ресурсам операций). Эти опе-
рации включают моделирование арифметиче-
ских вычислений, доказательства высказываний,
генерации последовательностей, классифика-
ции, ассоциации и предположения. Таким обра-
зом, символьная и субсимвольная обработка мо-
гут сосуществовать и взаимодействовать друг с
другом в этой монолитной архитектуре.
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Символические структуры в ACT-R представ-
ляют когнитивные процессы в функциональных
системах мозга как процедурные правила опера-
ций со знаниями, т.е. правила извлечения и про-
верки накопленных знаний и представления о
средствах и путях получения новых знаний.

Субсимволические системы исполняют мате-
матические операции для функциональных си-
стем в каждом модуле, включая абстрактные ре-
презентации элементов (chunks), правил и скоро-
сти их выполнения [57].

Модуль двигателя (моторный) получает запро-
сы команд через буфер двигателя, и эти команды
указывают, как выводить действия во внешний
мир. В ACT-R имеется небольшой набор команд
для набора текста на клавиатуре и перемещения
мыши в окне, а некоторые исследователи расши-
рили этот подход дополнительным кодом для
управления автомобилями или роботами.

ACT-R может запечатлевать процедурные вос-
поминания (т.е. накопленных правил выполнения
предыдущих действий). В версиях ACT-R 6 и 7, ес-
ли два правила срабатывают достаточно близко
друг к другу, они могут быть объединены в одно.
В свою очередь время срабатывания этого прави-
ла часто зависит от извлечения декларативной
памяти, т.е. механизмы декларативного и проце-
дурного знания взаимодействуют. Дальнейшее
улучшение перцептивно-моторных возможно-
стей ACT-R планируется на основе воспомина-
ний, включающих синтез ощущений (например,
запаха и звука) или эмоций и семантики [64].

Инструменты для работы с ACT-R даны в об-
щем репозитории: http://act-r.psy.cmu.edu. Поведе-
ние может описываться с применением нескольких
высокоуровневых языков, которые позволяют
представлять иерархические или последовательные
задачи [64]. Эти языки, включая Herbal, обладают
всеми преимуществами других языков высокого
уровня, используемых в информатике, включая
плавную интеграцию в системы, созданные на та-
ких широко распространенных языках, как Java;
поддерживаемые обширными библиотеками и
инструментами; высокой степенью модульности
реализации и, следовательно, возможностью бо-
лее легкого исследования изменений и расшире-
ний существующих когнитивных архитектур, а
также выполнения сравнительного анализа и их
реконструкции за счет меньшего количества опе-
раций с данными.

Когнитивная архитектура ACT-R является од-
новременно и психологической теорией, и струк-
турой моделирования для построения когнитив-
ных моделей, которые придерживаются принци-
пов теории. Модели ACT-R дают множество
прогнозов, включая элементы ответа, какие зна-
ния требуется использовать, частоту ошибок при
выполнении задания или какая функциональная

система мозга используется для организации по-
ведения, обучения или забывания. ACT-R можно
использовать в комбинировать с данными фМРТ
двумя способами: 1) данные фМРТ применять
для оценки и ограничения модели в ACT-R с по-
мощью предопределенного анализа области ин-
тереса (ROI) и 2) прогнозы из ACT-R модели мо-
гут использоваться для обнаружения нейронных
коррелятов модельных процессов и представле-
ний с помощью основанного на моделях анализа
фМРТ или 3) использовать ACT-R в сочетании с
данными фМРТ [13].

Так как человеку приходится обычно решать
множество задач, выбирая среди них приоритет-
ные, то в развитие ACT-R предлагается ввести па-
раметр “сложность задания” и модуль переклю-
чения задач дополнительно к модулям прерыва-
ния и запуска выполнения задания [17, 57]. Чем
труднее задача, тем больше времени на нее затра-
чивается и больше вероятность отказа и переклю-
чения на другую деятельность при сохранении
этой ситуации в памяти. Поэтому для выполне-
ния сложной задачи требуется учитывать ее труд-
ность, отличительные черты, интерес, приоритет
и затрачиваемое время [74]. Одним из психофи-
зиологических показателей трудности задачи яв-
ляется степень расширения зрачка и соответству-
ющее переключение деятельности [36]. При раз-
работке нейросетевых архитектур для решения
таких задач предлагается обучение с динамически
настраиваемой структурой вычислений по прин-
ципу наименьшего действия [46, 48].

Фактором переключения могут быть эмоции,
возникшие вследствие рассогласования сложно-
сти задачи и способности ее решить. Орбито-
фронтальная кора играет ключевую роль в этом
процессе и имеет взаимосвязи с базальными ган-
глиями, которые представлены в ACT-R процедур-
ным модулем, выполняющим функции стриатума
(рис. 3). Эти связи представлены несколькими суб-
символьными уравнениями, чтобы количествен-
но оценить дисбаланс между сложностью теку-
щей задачи и способностью исполнителя. Допол-
нительно эти уравнения введены в процедурный
модуль, так как текущая версия ACT-R не имеет
модуля, отражающего функции орбитофронталь-
ной коры в регуляции эмоций [57].

Следующий шаг в поведении модели должен
представлять решение о выполнении другой зада-
чи с соответствующим освобождением буфера те-
кущей или ее продолжении согласно доминирую-
щей цели. Для этого ACT-R содержит алгоритмы
правила “переключить решение” или “переклю-
чить задачу”. Сравнительный анализ переключе-
ния деятельности в зависимости от сложности иг-
ровой задачи выявил ограничения, связанные с
индивидуальным непостоянством решения и
большим эффектом консерватизма у людей, что
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предлагается использовать в дальнейшем для
улучшения разработанной модели [57].

Метод когнитивного моделирования исполь-
зовался для понимания процессов, лежащих в ос-
нове динамического принятия решений в слож-
ной системе с применением модели ACT-R [61].
Модель решает задачу категоризации, сначала
апробируя однопризнаковые стратегии как на-
чальное обучение, а затем, в результате много-
кратной отрицательной обратной связи, пере-
ключаясь на двухпризнаковые стратегии или об-
ратное обучение вследствие непредвиденных
обстоятельств. Данные моделирования имели
большую дисперсию и более низкую общую про-
изводительность по сравнению с данными чело-
века, что может быть связано с предпочтениями
восприятия или дополнительными знаниями и
правилами, применяемыми участниками. Из-за
больших индивидуальных различий в эффективно-
сти принятия решений информация о лежащих в их
основе когнитивных процессах, полученная на ос-
нове поведенческих и нейрофизиологических ис-
следований, может помочь оптимизировать буду-
щие приложения модели, чтобы улучшить соответ-
ствие результатов и использовать для понимания
других областей когнитивной деятельности.

Еще одной популярной когнитивной архитек-
турой является SOAR (State, Operator And Result)
[43]. Цель SOAR – осуществить рациональное по-
ведение, поддерживая все возможности, требуе-
мые от обычного интеллектуального агента. Архи-
тектура SOAR состоит из представления 1) струк-
туры задач и подзадач, 2) долговременной памяти,
3) кратковременной памяти, 4) механизма генери-
рования целей и 5) механизма обучения. В сово-
купности эта архитектура предоставляет средства,
облегчающие реактивное принятие решений, си-
туационную осведомленность, рассуждения, по-
нимание, планирование и обучение.

SOAR поддерживает три типа долговременной
памяти: процедурную, семантическую и эпизоди-
ческую. Процедурная память представляет собой
практические знания, семантическая – факты, а
эпизодическая – опыт. Долговременная память
SOAR представлены в виде операторов программы
и правил типа if/then/else. Эти правила предвари-
тельно определены во входном файле, но могут
быть изменены или созданы во время выполнения.
Долговременная память внутренне организована в
соответствии с проблемным пространством и до-
ступна для поиска.

Кратковременная или рабочая память, – это
знания о текущей ситуации. Рабочая память созда-
ется в ответ на изменения в восприятии окружаю-
щей среды. Она содержит как данные о восприни-
маемом состоянии, так и знания, извлеченные из
долговременной памяти. Решения принимаются
на основе доступных знаний рабочей памяти или

правил, которые обеспечивают путь перехода от
текущего состояния к некоторому будущему со-
стоянию. Например, для предсказания эффектив-
ности зрительно-пространственной памяти могут
быть полезны метрики, основанные на гештальт-
принципе близости, реализованном в виде окрест-
ностей фон Неймана и Мура [12].

Цель системы состоит в том, чтобы в конечном
итоге перейти в состояние, которое завершает по-
ставленную задачу. Если прямой переход недо-
ступен из-за пробела в знаниях, SOAR пытается
принять решение на основе имеющихся. После
принятия решения результат или эффективность
перехода сохраняется в долговременной памяти.
Если переход никогда ранее не выполнялся, но-
вое правило автоматически генерируется и сохра-
няется, чтобы заполнить пробел в знаниях в дол-
говременной памяти.

Для обеспечения реалистичного поведения
требуются обширные базы знаний. Например,
TacAir-Soar представляет собой модель пилота-
истребителя [33] и содержит более 7500 правил
для полуреалистичного управления смоделиро-
ванным самолетом в ходе тренировочных упраж-
нений в реальном времени, что делает ее одной из
крупнейших полевых экспертных систем. Реше-
ния о взлете не компилируются и не предопреде-
ляются заранее, а принимаются на основе соответ-
ствующих долгосрочных и практических знаний.

SOAR может рассматриваться как прямой пре-
емник GPS (общий решатель задач [55]), создан-
ный на основе предположения, что механизмы
решения задач являются ключом к человеческому
познанию и интеллекту. Целью модели TacAir-
Soar было создание нескольких смоделирован-
ных пилотов, которые могут участвовать в круп-
номасштабных симуляциях боевых действий
вместе с пилотами-людьми и другим персоналом.
Основной критерий успеха заключается в том,
действуют ли модели как настоящие пилоты и,
следовательно, вносят свой вклад в опыт, верный
для людей, участвующих в моделировании.

TacAir-Soar имеет впечатляющие характери-
стики и достижения. Программа способна вы-
полнять широкий спектр миссий и может об-
щаться с диспетчером и другими пилотами, ис-
пользуя естественный (хотя и ограниченный)
язык. Система была успешно опробована в круп-
номасштабном синтетическом моделировании
театра военных действий [33], в котором участво-
вало 3700 машин с компьютерным управлением,
среди которых примерно 100 самолетов управля-
лись моделями TacAir-Soar. Успех модели опреде-
лялся несколькими составляющими. Во-первых,
использовалась иерархия целей с разбиением бо-
лее крупных целей (например, перехват самолета)
на более мелкие цели (например, изменение пе-
ленга). Для поддержки этой целевой структуры
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система содержала более 8000 правил производ-
ства, которые были получены от экспертов в
предметной области, а также стандартной док-
трины и тактики. Производственные правила в
SOAR предлагают, определяют и реализуют опе-
раторы умственных или физических действий.

Когнитивная архитектура CLARION (Connection-
ist Learning with Adaptive Rule Induction ON-line) –
коннекционистское обучение с адаптивным вво-
дом правил в режиме онлайн) – была разработана,
чтобы различать явный и неявный уровни пове-
дения и их взаимодействие. В ее основе лежат
представления о взаимодействии локализован-
ных микроструктур, которые возбуждают и тор-
мозят друг друга в параллельно осуществляемых
операциях психических процессов [65]. CLARION
состоит из четырех подсистем: ориентированной
на действие (ACS), не ориентированной на дей-
ствие (NACS), метакогнитивной (MCS) и моти-
вационной (MS).

ACS обрабатывает процедурные знания, а
NACS – декларативные (факты, ассоциации, сле-
ды памяти). MS отвечает за работу с мотивациями
и заботится об основных потребностях и вытека-
ющих из них целях, которые предназначены для
процессов ACS. MCS сочетает цели и подкрепле-
ние, наблюдает и выбирает между разными алго-
ритмами и параметрами системы [69]. Выходные
данные этого модуля используются в качестве
входных данных для ACS (подсистемы, отвечаю-
щей за выбор действий), так что на процесс при-
нятия решений могут влиять мотивы текущего
агента.

Каждая из этих систем включает имплицит-
ный и эксплицитный уровень. Эксплицитный
содержит набор взаимосвязанных элементов
(chunks), каждый из которых представляет кон-
цепт и отвечает за явные знания (символические).
Имплицитный – это нейронная сеть, обучающаяся
с использованием алгоритмов глубокого обучения
на основе градиента. Нейроны имплицитного
уровня служат атрибутами элементов, представ-
ляя таким образом разные неявные знания (суб-
символьные). Ввод данных в CLARION осу-
ществляется через пары размер – значение, ко-
торые представляют, соответственно, тип
информации и соответствующее ключу значение.

Как и все модули CLARION, его эксклюзив-
ный модуль MS разделен на два уровня: верхний
и нижний. Нижний уровень составляют побужде-
ния как внутренние и психологические потреб-
ности организма и могут изменяться во времени,
поэтому агент должен удовлетворить эти потреб-
ности, чтобы вернуться в состояние гомеостаза и
расслабления. После того, как побуждения вы-
числены на нижнем уровне, они отправляются в
MCS (мета-когнитивную подсистему), и на осно-
ве их значений MCS может добавлять новые цели

в обозначенную структуру целей верхнего уровня
MS (ACS может добавлять новые цели непосред-
ственно в эту структура тоже). Цели более кон-
кретны и более явны, чем побуждения, и они хра-
нятся в структуре целей, которая обеспечивает
способ представления различных мотиваций и их
взаимодействий в агенте. Модуль ACS затем мо-
жет использовать цели, хранящиеся в структуре
целей, для выбора действия.

Элементы ACS представляют концепты, кото-
рые комбинируются в правила условий и дей-
ствий. Если условие соответствует текущей ситу-
ации, рекомендуется действие. Имеется три типа
правил: 1) фиксированные (рефлексы и мораль-
ные установки, которые не могут быть изменены),
2) с выбором улучшения и 3) правила на основе
обучения (генерируются, изменяются и специа-
лизируются). Базовый уровень активации систе-
мы отражает частоту и время использования
определенного правила. Полезность действия
определяется его успешностью и ценой, а даль-
нейший выбор осуществляет MCS.

Элементы, представляющие NACS – это фак-
ты, ассоциации и установки. Они могут быть ак-
тивированы за счет сети элементов, действий
ACS, ассоциаций, их атрибутов на имплицитном
уровне или подобий. Сила каждого из элементов
определяется суммой этих составляющих и осла-
бевает или исчезает из памяти в случае неисполь-
зования. Совершенствование NACS включает ча-
стоту распределения разных ситуаций и механизм
подкрепления для улучшения обучения, а для мо-
тивационной субсистемы – процесс оптимиза-
ции целей и предотвращение несостоятельного
поведения вследствие сравнения новой цели и те-
кущей [68].

В CLARION вероятность организации соот-
ветствующего поведения определяется базовым
уровнем активации, который в свою очередь за-
висит от частоты ранее использованного правила
или элемента. При этом имеется несколько путей
достигнуть разных репрезентаций одной и той же
проблемы: за счет уровней ее представлений, вре-
менных параметров или контроля MCS.

Недавние разработки в области исследования
моделирования функциональных связей расши-
ряют понимание данных нейровизуализации че-
ловека: от выявления изменений в региональных
амплитудах активации до детального картирова-
ния крупномасштабных сетей мозга. Связывание
сетевых и познавательных процессов требует раз-
вития теоретических основ, алгоритмов и приме-
няемых экспериментальных подходов для пере-
хода от описательного к объяснительному меха-
низму когнитивных эффектов. Вопросы сетевой
нейробиологии охватывают исследование когни-
тивной значимости сетей в состоянии покоя,
спонтанную динамику сети или вызванную зада-
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чей, а также как идентифицировать направлен-
ные или “эффективные” связи и как применять
многомерный анализ паттернов на сетевом уров-
не. Моделирование когнитивной структуры поз-
воляет выделить механистическое взаимодей-
ствие сетевых компонентов, которые остаются
“стабильными” в разных предметных областях, и
более “гибкие” компоненты, связанные с рекон-
фигурацией по заданию. Применение различных
аналитических подходов и надежных эксперимен-
тов дает возможность сопоставления формализо-
ванного когнитивного разума и крупномасштаб-
ных сетевых механизмов человеческого мозга [51].

Механизм сетевого уровня связывает взаимо-
действие между “стабильными” и “гибкими”
пространственными компонентами с возникно-
вением разных когнитивных состояний. “Гибкий”
пространственный компонент сетевого механизма
может быть разделен функционально различными
временными компонентами, работающими в
“медленных” и “быстрых” временных масштабах
(связанных с обучением и реакцией, вызванной
стимулом, соответственно) (рис. 4). Связи между
стабильными, “медленными” гибкими и “быст-
рыми” гибкими сетевыми компонентами соот-
ветствуют различным лежащим в их основе ней-
рофизиологическим механизмам (механизмам
нижнего уровня). Все прямые (а не косвенные)
функциональные связи подкрепляются прямыми
структурными связями с разделением на про-
странственно устойчивые и гибкие компоненты,
обусловленные отсутствием или наличием дина-
мики, соответственно.

Сетевые механизмы, формализованные таким
образом, представляют прогресс по сравнению с
описательными сетевыми отображениями состо-
яния покоя.

Ключевой вопрос, привлекающий внимание
при разработке когнитивной архитектуры: обес-
печение гибкого выбора стратегии поведения на

основе заложенных правил. Эта же проблема рас-
сматривается в рамках электрофизиологических и
топографических исследований функциональных
сетей мозга: их интернальных или экстернальных
изменений в ходе обучения, или принятия реше-
ния, или специализации при решении задач раз-
ной сложности и разного информационного со-
держания.

Поведенческие исследования демонстрируют
значение инструкции, вызывающей реконфигу-
рацию нейронных сетей, обеспечивающих рабо-
чую память и внимание для эффективного вы-
полнения предъявленной задачи [27]. Подобным
образом правило, заложенное в модели, опреде-
ляет каскад операций, выполняемых в искус-
ственной нейронной сети.

Согласно нейрофизиологическим данным на-
мерение выполнить инструкцию может вызывать
автоматическую двигательную активацию [22]
или вовлекать различные области мозга для коор-
динации новых стимулов и формирования ответа
[19, 29, 30, 58, 5]. При этом изменяется нейронная
репрезентация инструктируемого контента в лоб-
но-теменной сети (FPN) [14, 54], которая выпол-
няет быстрый доступ и настройку реализации и
высокоэффективного состояния мозга для успеш-
ного выполнения задачи [14, 29, 30, 54, 58, 59, 75].
Для моделирования лобно-теменной функции
предлагается многоступенчатый процесс последо-
вательного кодирования с начальным кодирова-
нием проинструктированной информации в декла-
ративный код. Когда эта информация становится
релевантной для поведения, декларативные пред-
ставления FPN преобразуются в состояние реали-
зации, состоящее из процедурных кодов для упре-
ждающего связывания релевантной перцептивной и
двигательной информации, оптимизированного для
конкретных требований задачи [15].

Когнитивная гибкость человека отражает спо-
собности преобразовывать сложные символические

Рис. 4. Механизмы связи различных когнитивных состояний.
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инструкции в новое поведение. Это преобразование
поддерживается двумя нейрокогнитивными состоя-
ниями: начальным декларативным знанием о задаче
и состоянием реализации, необходимым для опти-
мального ее выполнения. Решающую роль в этом
процессе выполняют лобные и теменные области
мозга. Согласно результатам фМРТ в экспери-
менте с поиском новых согласно инструкции ас-
социаций выявлены независимые процедурные и
декларативные их репрезентации в лобно-темен-
ных областях. Важно отметить, что степень про-
цедурной активации предсказывала последую-
щие поведенческие характеристики, что свиде-
тельствуют о важном вкладе лобно-теменных
областей в нейронную архитектуру, которая регу-
лирует когнитивную гибкость [27, 28].

С течением времени мозг переходит через раз-
ные состояния, и топология сети мозга, указыва-
ющая на интеграцию информации, связана с луч-
шим выполнением когнитивной задачи [66].
С применением теории графов [16] или кластери-
зации k-средних [67] обнаружено два таких состо-
яния: с более обособленной структурой сетей при
большей связности внутри каждой сети или с боль-
шей связностью между сетями, что способствует
интеграции информации в мозге, усиливающейся
при повышении сложности задачи (рис. 5).

Сдвиги функционального состояния в значи-
тельной степени обусловлены расширением воз-
можностей взаимодействия лобно-теменной, дор-
сальной, цингуло-оперкулярной и зрительной се-
тей. Сдвиг организации сети в сторону интеграции
чувствителен к требованиям задач: более интегри-
рованная сетевая структура отмечена при повыше-
нии их сложности, и степень этой интеграции
определяется не только параметром сложности,
но и тем, насколько хорошо участники выполня-
ют задачу и связанным с этим уровнем активации
мозга [67].

С применением топической модели когнитив-
ных функций выявлено пространственное соответ-
ствие между когнитивными функциями и сетью
модулей, каждый из которых выполняет дискрет-
ную когнитивную функцию. Так как активность в

локальных узлах внутри модулей не увеличивается
при выполнении задач, требующих большего коли-
чества когнитивных функций, это демонстрирует
автономность функций модулей. Однако соеди-
нительные узлы, расположенные там, где актив-
ность мозга связана со множеством различных
когнитивных функций, проявляют повышен-
ную активность, когда в задаче задействовано
больше когнитивных функций. Режимы кон-
нектора поддерживают модульные функции
мозга, интегрированные при реализации когни-
тивных функций [50].

Прогресс в разработке систем гибкой рекон-
фигурации модулей, встроенных в когнитивную
архитектуру, связан с полученными в последнее
время результатами, описывающими механизмы
интеграции или сегрегации нейронных сетей
мозга в зависимости от сложности задач и необ-
ходимости переключения стратегий: от менее к
более эффективным. Так, например, фМРТ кар-
тирование активности мозга при выполнении за-
дачи Струпа с изменяющимся соотношением
конгруэнтных и неконкруэнтных стимулов пока-
зало большую реакцию в активации дорзальной
сети внимания (Dorsal Attention Network – DAN)
и фронто-париетальной сети (Fronto-Parietal Net-
work – FPN) на неконгруэнтные предъявления
стимулов, чем на конгруэнтные. По мере увели-
чения доли неконгруэнтных проб в блоке функ-
циональная связность усиливалась в пределах
цингуло-оперкулярной (Cingulo-Opercular Net-
work – CON), FPN, сети по умолчанию (Default
Mode Network - DMN), DAN и сети значимости
(Salience Network – SN), и сопровождалась усиле-
нием связанности между CON и DAN/SN и меж-
ду DMN и CON/DAN/SN, но связь ослаблялась
между FPN и вентральной сетью внимания (Ven-
tral Attention Network – VAN). Усиление связно-
сти внутри CON, внутри FPN и между CON и SN
было положительно связано с улучшением пове-
денческих характеристик [44].

Сила когнитивных архитектур в том, что их ре-
ализация в виде компьютерных программ обеспечи-
вает достаточно высокую степень точности выпол-
нения изучаемых задач, что дает доказательства их

Рис. 5. Примеры изменений топологии сетей и повышения их интеграции в зависимости от сложности задачи.
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полезности в проектировании искусственного ин-
теллекта и постановке новых экспериментов в ней-
рофизиологических исследованиях. Успех, до-
стигнутый при моделировании реального челове-
ческого поведения, можно оценить с помощью
таких показателей, как движения глаз, время ре-
акции и количество ошибок. Адекватность соот-
ношения психометрических показателей выпол-
нения разных заданий и регионарной специфики
активации соответствующих областей коры пока-
зана, например, сопоставлением нейронной ар-
хитектуры исполнительных функций и реализа-
ции ответной реакции или ее торможения [21].

Архитектура CHREST (Chunk Hierarchy and
REtrieval Structures – иерархия элементов и
структуры извлечения) [23–26, 41] моделирует
данные в ряде областей, например, в экспертном
поведении в настольных играх, решении проблем
в физике, овладение первым языком или импли-
цитное обучение. CHREST включает структуры
кратковременной памяти (STM), долговремен-
ной памяти (LTM) и моделирует познание как
продукт взаимодействия перцептивного обуче-
ния, извлечения памяти и процессов принятия
решений. Центральная идея заключается в том,
что “познание есть восприятие” [18]. То есть, ар-
хитектура постулирует тесное взаимодействие
между восприятием, обучением и памятью: зна-
ние в модели CHREST направляет внимание и
восприятие, а восприятие, в свою очередь, на-
правляет изучение нового знания.

Все познавательные операции, выполняемые
системой CHREST, имеют параметры с фиксиро-
ванными временными параметрами, что позво-
ляет сравнивать человеческое и смоделированное
поведение (подробности см. в [18]; техническую
спецификацию CHREST можно найти на сайте
www.CHREST.info). Поведение CHREST ограни-
чено объемом кратковременной зрительной па-
мяти (3 фрагмента), относительно медленной
скоростью заучивания новых элементов (8 секунд
для создания нового фрагмента) и временем, кото-

рое требуется для передачи информация от долго-
временной к кратковременной памяти (50 мс). Ак-
цент на когнитивных ограничениях контрастиру-
ет с такими архитектурами, как SOAR (State,
Operator And Result), где упор делается на выпол-
нение сложного интеллектуального поведения
без наложения многих ограничений на архитек-
туру (например, SOAR обладает неограниченным
объемом рабочей памяти). Таким образом, по
сравнению с другими архитектурами CHREST мо-
жет показаться очень строгой системой. Однако это
мощная динамическая система, управляемая встро-
енными возможностями CORE Metadata, citation и
подобными документами на core.ac.uk, что поз-
воляет охватить широкий спектр моделей поведе-
ния при взаимодействии с окружающей средой.

Три основных компонента CHREST показаны
на рисунке 6: механизмы и структуры взаимодей-
ствия с внешним миром (модуль входа); модули
кратковременной памяти, которые содержат ин-
формацию из различных модальностей ввода;
модули долговременной памяти, в которых хра-
нится информация, находящаяся в “сети фраг-
ментации”.

Сеть фрагментации – это дискриминационная
сеть, динамический рост которой является сов-
местной функцией предыдущих состояний си-
стемы и входных данных из окружающей среды.
Каналы визуального ввода-вывода (и связанные с
ними элементы кратковременной памяти) были
исследованы на моделях шахматного мастерства,
где моделировались реальные движения глаз ма-
стеров и новичков [18]. Такой смоделированный
глаз имеет решающее значение для понимания
взаимодействия между информацией низкого
уровня, такой как визуальные стимулы, и позна-
нием высокого уровня, таким как концепции.
Слуховые каналы были исследованы в модели
приобретения словарного запаса [32], которая
имитирует то, как дети учат слова, используя фо-
нематическую информацию.

Рис. 6. Ключевые компоненты CHREST архитектуры.
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Процесс, называемый дискриминацией, со-
здает новые “узлы” в сети элементов (chunks), а
процесс ознакомления постепенно добавляет ин-
формацию к существующим узлам. В системе
предусмотрен механизм создания высокоуровне-
вых структур из перцептивной информации с по-
мощью формирования шаблона, для чего исполь-
зуется как стабильная информация (для создания
ядра схемы), так и переменная информация (для
создания ее слотов). Важным нововведением яв-
ляется создание латеральных связей (связей сход-
ства, производственных связей, связей эквива-
лентности и порождающих связей) между узлами
[24]. CHREST объясняет развитие опыта приоб-
ретением большого количества структур знаний и
установлением связей между ними.

Решение CHREST состоит из трех частей,
каждая из которых ведет к уменьшению объема
информации. Во-первых, ограниченная емкость
поля зрения исключает значительное количество
информации, поступающей из окружающей сре-
ды. Во-вторых, знание того, что система приво-
дит в действие еще больше ограничивает объем об-
рабатываемой информации. Дальнейшее сокра-
щение информации обусловлено ограниченным
объемом памяти. Таким образом, CHREST изби-
рательна, как и когнитивная система человека.

В CHREST связь между восприятием и позна-
нием может быть настолько тесна, что различие
между этими двумя наборами механизмов прак-
тически исчезает. Фокус внимания определяет,
какая информация будет усвоена. Затем движе-
ния глаз и, следовательно, внимание будут на-
правляться предыдущими знаниями, что повы-
шает вероятность того, что система обратит вни-
мание на те функции, которые были важны в
прошлом и приводили к обучению, и, соответ-
ственно, должны быть важны в будущем. Этот
цикл “восприятие–обучение–восприятие” явля-
ется еще одним способом, с помощью которого
CHREST решает проблему фрейма, поскольку он
приводит к избирательности внимания, что ещё
больше снижает объем информации, извлекае-
мой из окружающей среды, и позволяет реагиро-
вать в режиме реального времени.

Предсказания поведения, сделанные с ис-
пользованием CHREST, подтверждены эмпири-
ческими данными: например, припоминанием
шахматных позиций, которые создаются путем
случайной замены фигур игровой позиции на
доске, или моделированием эмпирических явле-
ний при раннем усвоении синтаксических кате-
горий [41].

CHREST пригодна для моделирования экспе-
риментов по категоризации. В первых моделях
CHREST в основном предлагались отдельные узлы,
имитирующие концепции, используемые людьми.
Тип сетей фрагментации, созданный в CHREST,

содержит и другие возможности. Естественная
интерпретация этих сетей заключается в том, что
понятия не отображаются в отдельные фрагмен-
ты (или даже в отдельные шаблоны), а скорее со-
ответствуют подмножеству узлов, в той или иной
степени связанных между собой латеральными
связями. С этой точки зрения концепты гораздо
более распределены, чем в стандартных символи-
ческих моделях, и приобретают черты того, как
концепты представлены в естественных нейрон-
ных сетях [25]. Преимущество использования
CHREST заключается в предоставлении меха-
низмов, объясняющих, как узлы в ИНС и связи
между ними приобретаются автономно в режиме
реального времени, как они связаны с перцептив-
ным вводом, как на них влияет структура окружа-
ющей среды и как они могут интегрировать ин-
формацию в различных модальностях.

Практическое применение в психологии и
нейрофизиологии когнитивных архитектур, смо-
делированных в рамках разных подходов, не под-
разумевает каких-ибо ограничений, так как все
они в разной степени опираются на те компонен-
ты механизмов когнитивной деятельности, ос-
новные закономерности которых были выявлены
при изучении познавательной деятельности че-
ловека. Постепенно сокращается разрыв между
символическими и нейронными сетями, разраба-
тываются комбинированные архитектуры, соче-
тающие модули разных когнитивных архитектур
(например, Leabra и ACT-R [42]). Цель такого
объединения заключается в достижении баланса
в требованиях ограничения возможных вариан-
тов человеческого поведения и информационно-
го объема моделей.

Описанные примеры наиболее широко из-
вестных моделей когнитивной архитектуры поз-
воляют дать прогнозы эффективности восприя-
тия и селекции информации, какие знания и про-
цедуры требуются для оптимального решения
задачи, ожидаемую частоту ошибок при выполне-
нии задания и какая функциональная система
мозга используется для организации поведения.
Совершенствование и дополнение существую-
щих моделей когнитивной архитектуры следует
рассматривать как перспективу развития когни-
тивной нейронауки, понимания закономерно-
стей формирования и организации нейронных
систем естественного интеллекта и наиболее пер-
спективных путей разработки искусственного
интеллекта.
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Abstract—The main approaches to modeling human cognitive activity and the underlying neural mechanisms
are described. The systematization of cognitive architectures is given, and such popular models as ACT-R,
SOAR, CLARION and CHREST is overviewed with examples of their practical application in psychology
and neurophysiology. The use of the developed models of cognitive functions makes it possible to predict the
effectiveness of perception and selection of information, which knowledge and procedures are required for
the optimal solution of the problem, the expected error rate while task performing, and what functional brain
system is used to organize behavior. Improvement and addition of existing models of cognitive architecture is
considered as a prospect for the development of cognitive neuroscience, understanding the patterns of intel-
ligence formation and the development of artificial intelligence.
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telligence



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /All
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (Adobe RGB \0501998\051)
  /CalCMYKProfile (Photoshop 5 Default CMYK)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Warning
  /CompatibilityLevel 1.3
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /LeaveColorUnchanged
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize false
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness false
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments false
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages false
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /FlateEncode
  /AutoFilterColorImages false
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages false
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /FlateEncode
  /AutoFilterGrayImages false
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages false
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /CreateJDFFile false
  /Description <<

  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /BleedOffset [
        14.173230
        14.173230
        14.173230
        14.173230
      ]
      /ConvertColors /NoConversion
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /NA
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /ClipComplexRegions true
        /ConvertStrokesToOutlines false
        /ConvertTextToOutlines false
        /GradientResolution 300
        /LineArtTextResolution 1200
        /PresetName ([High Resolution])
        /PresetSelector /HighResolution
        /RasterVectorBalance 1
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure false
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles false
      /MarksOffset 14.173230
      /MarksWeight 0.250000
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /NA
      /PageMarksFile /RomanDefault
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /LeaveUntagged
      /UseDocumentBleed false
    >>
    <<
      /AllowImageBreaks true
      /AllowTableBreaks true
      /ExpandPage false
      /HonorBaseURL true
      /HonorRolloverEffect false
      /IgnoreHTMLPageBreaks false
      /IncludeHeaderFooter false
      /MarginOffset [
        0
        0
        0
        0
      ]
      /MetadataAuthor ()
      /MetadataKeywords ()
      /MetadataSubject ()
      /MetadataTitle ()
      /MetricPageSize [
        0
        0
      ]
      /MetricUnit /inch
      /MobileCompatible 0
      /Namespace [
        (Adobe)
        (GoLive)
        (8.0)
      ]
      /OpenZoomToHTMLFontSize false
      /PageOrientation /Portrait
      /RemoveBackground false
      /ShrinkContent true
      /TreatColorsAs /MainMonitorColors
      /UseEmbeddedProfiles false
      /UseHTMLTitleAsMetadata true
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [595.000 842.000]
>> setpagedevice


