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Рассматривается функциональная и структурная организация адаптивной
мультиагентной интеллектуальной системы, предназначенной для решения слож-
ных задач в неопределенной и динамичной среде. Описаны математическая
модель интеллектуальных программных агентов, мультиагентные алгоритмы глу-
бокого обучения с подкреплением, подсистема управления распределенной базой
знаний, способная адаптироваться к меняющимся условиям и адекватно реаги-
ровать на ситуации, возникающие при дефиците вычислительных ресурсов.

The functional and structural organization of the adaptive multi-agent intelligent
system designed to solve complex problems in an uncertain and dynamic
environment is considered. It describes the mathematical model of intelligent
software agents, multi-agent deep reinforcement learning algorithms, and the
distributed knowledge base management system that can adapt to changing
conditions and respond appropriately to situations that arise when there are not
enough computing resources.

PACS: 07.05.Mh

ВВЕДЕНИЕ

Современные мультиагентные интеллектуальные системы должны
адаптироваться к динамическим условиям среды, что требует разработки
гибких реконфигурируемых архитектур, а также методов оптимизации
политики и взаимодействия агентов. Рассматриваемая в данной статье
адаптивная мультиагентная интеллектуальная система включает в свой
состав системных и прикладных программных агентов, которые способны
эффективно управлять вычислительными ресурсами, находить оптималь-
ные стратегии, накапливать опыт, действовать рационально в неопреде-
ленной и динамичной среде.

Рассуждения прикладных программных агентов реализуются посред-
ством логических и вероятностных представлений и логических выводов,
а их обучение осуществляется с помощью методов глубокого обучения
с подкреплением [1–7].
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Решая сложную проблему, прикладные программные агенты взаимо-
действуют друг с другом, а также с системными программными агента-
ми, которые совместно с операционной системой планируют и управляют
вычислительными ресурсами. Системные программные агенты баланси-
руют нагрузку, перенаправляя запросы от прикладных агентов соответ-
ствующим службам [8, 9].

АРХИТЕКТУРА АДАПТИВНОЙ МУЛЬТИАГЕНТНОЙ
ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНОЙ СИСТЕМЫ

Адаптивная мультиагентная интеллектуальная система имеет много-
уровневую архитектуру (рис. 1).

На верхнем (прикладном) уровне интеллектуальные программные
агенты решают сложные плохо формализуемые задачи. Прикладной уро-
вень разделяется на два подуровня, на которых функционируют реак-
тивные и координирующие их работу когнитивные программные агенты.
На нижележащем уровне системные программные агенты управляют
вычислительными ресурсами, непосредственно взаимодействуя с микро-
сервисами и операционной системой. На самом нижнем уровне находится
аппаратное обеспечение вычислительного кластера.

Прикладные программные агенты самостоятельно принимают реше-
ния и обучаются, реализуя децентрализованную модель мультиагентного
глубокого обучения с подкреплением, в которой управление и обучение
агентов происходит локально с использованием искусственных нейрон-
ных сетей (рис. 2).

МАТЕМАТИЧЕСКАЯ МОДЕЛЬ
ПРОГРАММНЫХ АГЕНТОВ

Математическая модель программного агента определяется следую-
щим образом:

Agent = (X ,SA,PL(D, s0,GS),PS,Y ,

A,MS(X ,SEnv,SKB(RL, Atr(V ))),REnv,PEnv),

где X — множество получаемых программным агентом входных
сообщений; SA — множество состояний программного агента;
PL(D, s0,GS) — подсистема (методы) планирования в пространстве
подзадач для проблемной области D с начальным состоянием агента s0 и
динамическим набором целей GS; PS — система правил, определяющая
переходы агента из одного состояния в другое; Y — множество
сообщений, получаемых агентом; A — набор действий агента, которые
связаны с процессом обучения и поиском лучшей стратегии; MS —
методы, определяющие реакцию агента (его действия) на входные



АРХИТЕКТУРА, АНАЛИЗ И ПРОЕКТИРОВАНИЕ ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНОЙ СИСТЕМЫ 721

Р
ис
.1

.
А
рх
ит
ек
ту
ра

ад
ап
ти
вн
ой

м
ул
ьт
иа
ге
нт
но
й
ин

те
лл

ек
ту
ал
ьн
ой

си
ст
ем

ы



722 ЗАЙЦЕВ Е.И., НУРМАТОВА Е.В.

Рис. 2. Децентрализованная модель мультиагентного глубокого обучения с под-
креплением

сообщения X , состояние внешней среды SEnv и состояние SKB, которое
определяется значениями выбранного из базы знаний набора атрибутов:

intensional RLi = {... [Atrj ,D(Atrj)], ...},
extensional RLi = {B1, ... ,Bp},
Bk = {Atr1(V1), ... , Atrs(Vn)},

где RL — набор отношений, хранящихся в базе знаний агента;
V = {V1, ... ,Vn} — множество значений набора атрибутов Atrj ; PEnv
(sEnv(t + 1))|sEnv(t), ai(t)) — функция перехода состояний среды;
REnv(sEnv(t)), ai(t), sEnv(t+ 1) — функция вознаграждения среды.

Информация, характеризующая семантику проблемной области D,
содержится в интенсиональной части базы знаний. Информацию о функ-
циях PEnv и REnv программные агенты получают только через состояния
среды, действия и вознаграждения, т. е. через кортежи (sEnv(t), ai(t),
ri(t)), поступающие в момент времени t. Сформировав функцию PEnv,
агент становится способным предсказывать новое состояние sEnv(t + 1),
в которое перейдет среда из состояния sEnv(t) в результате действия a.
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Рассмотрены архитектура адаптивной мультиагентной интеллектуаль-
ной системы и математическая модель реализованных в ней интеллекту-
альных программных агентов. Прикладные программные агенты способ-
ны адаптироваться к динамическим условиям среды и неопределенности,
используя для решения сложных проблем базу знаний и методы глубо-
кого обучения с подкреплением. Эффективность и надежность системы
повышаются за счет использования системных программных агентов,
которые рационально управляют распределенными вычислительными ре-
сурсами.
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