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Резюме
Цели. Обоснование целесообразности и  концептуализация агентно-ориентированного подхода к  построению 
распределенных интеллектуальных систем, функционирующих в условиях неполноты исходных данных, высокой 
стохастичности и нестационарности внешней среды. Разработка формальных моделей агентов и методов их ко
операции. Построение децентрализованной архитектуры, обеспечивающей адаптивность, масштабируемость 
и отказоустойчивость. Проектирование и реализация подсистемы распределенного хранения и обработки знаний.
Методы. Решение поставленных задач потребовало интеграции методов агентного моделирования, аппа-
рата теории автоматов, марковских процессов принятия решений, нечеткой логики, искусственных нейрон-
ных сетей, алгоритмов многоагентного обучения с подкреплением, а также процедур экспертного оценива-
ния, обеспечивающих верификацию и практическую адаптацию разработанных теоретических положений.
Результаты. Разработана архитектура многоагентной интеллектуальной системы, основанная на коопера-
ции автономных программных агентов, которая обеспечивает децентрализацию управления, слабую свя-
занность компонентов и  масштабируемость вычислительной инфраструктуры. Предложена формальная 
математическая модель интеллектуального агента, интегрирующая символьные методы представления 
и обработки знаний и нейросетевые алгоритмы. Разработана подсистема управления базой знаний, обеспе-
чивающая динамическую реконфигурацию информационных потоков, адаптивную оптимизацию схем хра-
нения и обработки данных, интеллектуальное кеширование, семантическую согласованность и поддержку 
немонотонного логического вывода на основе распределенных знаний. Реализована подсистема динамиче-
ской балансировки вычислительной нагрузки на основе коалиции системных агентов-диспетчеров.
Выводы. Агентно-ориентированная парадигма является эффективной методологической основой для по-
строения распределенных интеллектуальных систем, предназначенных для  решения задач в  слабофор-
мализуемых проблемных областях, характеризующихся неполнотой данных, неопределенностью и  неста-
ционарностью внешней среды. Децентрализация управления и распределенная организация базы знаний 
позволяют преодолеть фундаментальные ограничения монолитных интеллектуальных систем, а также обе-
спечить масштабируемость и  высокую отказоустойчивость разрабатываемой системы. Реализованные 
в многоагентной интеллектуальной системе механизмы динамической оптимизации распределенной базы 
знаний и адаптивной балансировки вычислительной нагрузки позволяют не только решать интеллектуаль-
ные задачи, но и эффективно управлять собственными вычислительными и информационными ресурсами.
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Abstract
Objectives. The work set out to  justify the expediency and provide a  conceptualization of  an agent-oriented 
approach to building distributed intelligent systems that operate under conditions of  incomplete initial data, high 
stochasticity, and non-stationarity of  the external environment. Formal models of  agents and methods for their 
cooperation were developed as part of a decentralized architecture that ensures adaptability, scalability, and fault 
tolerance. A distributed knowledge storage and processing subsystem was designed and implemented.
Methods. In order to solve the problems, agent modeling methods were integrated with automata theory, Markov 
decision processes, fuzzy logic, artificial neural networks, multi-agent reinforcement learning algorithms, along 
with expert evaluation procedures to ensure the verification and practical adaptation of the developed theoretical 
provisions.
Results. The developed multi-agent intelligent system architecture based on  the cooperation of  autonomous 
software agents provides decentralized control, weak coupling of  components, and scalability of  the computing 
infrastructure. The proposed formal mathematical model of  an intelligent agent integrates symbolic knowledge 
representation methods and neural network algorithms. A  distributed knowledge base management subsystem 
was developed to  provide dynamic reconfiguration of  information flows, adaptive optimization of  data storage 
and processing schemes, intelligent caching, semantic consistency, and support for non-monotonic distributed 
knowledge-based inference. A dynamic load balancing subsystem was implemented based on a coalition of system 
software agents.
Conclusions. The described agent-oriented paradigm is an effective methodological basis for building distributed 
intelligent systems aimed at solving problems in poorly formalized problem domains characterized by incomplete data, 
uncertainty, and non-stationary external environments. Decentralized management and distributed knowledge base 
organization allow overcoming the fundamental limitations of monolithic intelligent systems which use the complete 
and consistent knowledge base and the monotonous logical inference, as well as ensuring the scalability and high 
fault tolerance of the developed system. The mechanisms of dynamic optimization of a distributed knowledge base 
and adaptive balancing of computational load implemented in a multi-agent intelligent system can be used not only 
to solve intelligent problems, but also to effectively manage their own computational and information resources.

Keywords: distributed system, multi-agent system, software agent, knowledge representation and processing 
system, multi-agent reinforcement learning
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ВВЕДЕНИЕ

Разработка многоагентных интеллектуальных 
систем  (МАИС) представляет собой перспектив-
ный путь расширения границ автоматизации на сла-
бо формализуемые проблемные области, в которых 
для  решения проблемы требуется одновременное 
выполнение нескольких интеллектуальных опе-
раций, таких  как логический вывод на  основе экс-
пертных правил, модификация базы знаний, анализ 
и обработка больших объемов гетерогенных данных, 
адаптация к условиям неопределенности и изменчи-
вости внешней среды [1, 2].

Отличительной особенностью агентно-ориенти-
рованной парадигмы является декомпозиция слож-
ной проблемы на совокупность подзадач, решаемых 
автономными программными агентами, которые об-
ладают специализированными, взаимодополняющи-
ми знаниями и навыками (когнитивными моделями), 
необходимыми для решения делегируемых им под-
задач. Благодаря скоординированной кооперации 
программных агентов, объединяющих свои локаль-
ные результаты, знания и вычислительные ресурсы 
для  достижения общей системной цели, возникает 
синергетический эффект, при  котором совокупный 
результат деятельности агентов качественно пре-
восходит сумму результатов их  изолированного 
функционирования. Синергетическая связь агентов 
трансформирует распределенную обработку инфор-
мации в коллективный интеллектуальный акт, позво-
ляющий системе эффективно агрегировать данные, 
порождать новые знания и  вырабатывать решения, 
которые принципиально не  могут  быть получены 
ни одним из агентов в отдельности.

Рациональность и адаптивность поведения при-
кладных агентов обеспечивается синтезом несколь-
ких технологий искусственного интеллекта внутри 
единой когнитивной архитектуры, которая включает 
два  ключевых компонента: искусственные нейрон-
ные сети и подсистему представления и обработки 
знаний.

Использование в  МАИС нейронных се-
тей позволяет программным агентам адек-
ватно реагировать на  изменения окружаю-
щей среды, а  также формировать компетенции, 
эмерджентно повышающие эффективность много-
агентной системы в  условиях неопределенности. 
Реализованные на базе нейронных сетей механизмы 

многоагентного обучения с  подкреплением  (Multi-
Agent Reinforcement Learning, MARL) [3–5] позволя-
ют сообществу агентов в процессе взаимодействия 
со  средой и  друг  с  другом находить оптимальные 
или субоптимальные координационные стратегии. 
Многоагентное обучение с подкреплением является 
ключевым инструментом для адаптации к нестацио-
нарным условиям, где заранее заданные протоколы 
взаимодействия неэффективны [6–8].

Агентно-ориентированная модель представле-
ния и  обработки знаний, реализованная в  МАИС 
в  виде семантически согласованной распределен-
ной базы знаний (РБЗ)  [1, 2], обеспечивает агентов 
актуальным контекстом и  позволяет производить 
немонотонный логический вывод на основе распре-
деленных по сообществу агентов знаний. В отличие 
от классических монолитных интеллектуальных си-
стем, базирующихся на  знаниях  (knowledge-based 
systems, KBS), в  которых единый интеллектуаль-
ный решатель оперирует априорно заданной пол-
ной и  непротиворечивой базой знаний, в  МАИС 
сложная задача решается сообществом взаимодей-
ствующих автономных агентов, каждый из которых 
обладает собственной моделью знаний  (убежде-
ний), и  специализированными методами решения 
задач. Убеждения представляют собой пропозиции, 
в истинности которых агент уверен в определенной 
степени на основе имеющихся у него данных, но ко-
торые могут  быть пересмотрены при  поступлении 
новой информации. Модель убеждений превращает 
программного агента из пассивного исполнителя ло-
гических правил в активного исследователя среды.

В централизованных системах представления 
и обработки знаний процесс решения сложной зада-
чи формализуется как поиск на графе редукции (гра-
фе типа  И/ИЛИ). Для  ускорения обработки графа 
редукции задачи для  классических монолитных 
KBS разработаны параллельные алгоритмы поиска. 
Однако данные алгоритмы ориентированы на  ис-
пользование в  вычислительных системах с  единой 
разделяемой памятью  (Shared Memory Processors), 
как правило, с  симметричной мультипроцессорной 
обработкой  (Symmetric  MultiProcessing,  SMP), что 
накладывает жесткие ограничения на масштабируе-
мость системы.

В МАИС прикладные программные агенты, 
являющиеся источниками предметных знаний, 
могут размещаться как на  одном, так  и  на  разных 
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SMP-узлах распределенной вычислительной си-
стемы. Для распределенных вычислительных си-
стем  (мультикомпьютеров, кластеров, облачных 
сред) эффективной парадигмой является модель 
распределенного программирования на основе пере-
дачи сообщений  (message-passing model). В  МАИС 
взаимодействие и  координация программных аген-
тов осуществляются исключительно через  асин-
хронный обмен структурированными сообщениями 
по  заранее определенным протоколам. Это обеспе-
чивает слабую связанность  (loose coupling) компо-
нентов, что является ключом к  масштабируемости 
и отказоустойчивости системы.

МАИС способна не  только решать интеллекту-
альные задачи, но и оптимально управлять собствен-
ными вычислительными и  информационными ре-
сурсами в условиях нестационарной внешней среды. 
В  МАИС балансировка вычислительной нагрузки 
между вычислительными узлами не  является стати-
ческой, а реализуется как активный адаптивный про-
цесс. За эту функцию отвечает коалиция системных 
программных агентов-диспетчеров. Системные аген-
ты в  режиме реального времени собирают метрики 
с каждого узла и динамически перераспределяют вы-
числительную нагрузку путем миграции микросерви-
сов и прикладных агентов между узлами кластера.

Производительность МАИС в  значительной 
степени зависит от  эффективности доступа к  РБЗ. 
Для минимизации времени отклика на запросы и адап-
тации к паттернам обращений в МАИС реализованы 
интеллектуальное кеширование фрагментов онтоло-
гий и результатов частых запросов, предварительная 
загрузка в  кеш вероятно востребованных данных, 
динамическая репликация знаний. Существенный 
прирост производительности обусловлен также ра-
ботой специализированных программных модулей, 
осуществляющих динамическую оптимизацию логи-
ческой структуры РБЗ и ее адаптивное согласование 
с параметрами нестационарной среды.

АРХИТЕКТУРА MАИС

Архитектура МАИС базируется на  принципе 
функционального разделения программных агентов. 
На  верхнем  (прикладном) уровне функционируют 
интеллектуальные агенты, ответственные за  реше-
ние целевых задач предметной области. Нижний (си-
стемный) уровень объединяет сервисных агентов, 
которые осуществляют непосредственное взаимо-
действие с  ядром операционной системы, драйве-
рами оборудования и  событийно-управляемыми 
микросервисами. Связность и  кооперация между 
всеми компонентами системы, включая взаимодей-
ствие агентов и  микросервисов, обеспечивается 
за счет иерархии специализированных программных 

интерфейсов, поддерживающих как внутрипроцесс-
ный  (intra-process), так и  распределенный  (inter-
process) обмен информацией.

Прикладные программные агенты верхнего 
уровня реализуют согласованный набор из  четырех 
базовых функций работы со  знаниями: логический 
анализ  (Knowledge-Based ANalySis, KB_ANS), свя-
занный с  выполнением процедуры логического вы-
вода для  интерпретации событий и  установления 
причинно-следственных связей; семантическая ас-
социация  (Knowledge-Based ASSociation, KB_ASS), 
позволяющая обнаружить и  установить смысловые 
связи между сущностями в онтологии системы; срав-
нительный анализ  (Knowledge-Based CoMParison, 
KB_CMP), используемый для сравнительной оценки 
событий и  объектов по  заданным критериям и  ме-
трикам; процедура спецификации  (Knowledge-Based 
VALuation, KB_VAL) осуществляющая поиск в базе 
знаний и верификацию значений атрибутов объектов.

Процедура KB_VAL поддерживает механизмы 
как точных  (четких), так  и  нечетких запросов, ре-
ализованных как  расширение языка структуриро-
ванных запросов  SQL  (Structured Query Language) 
с применением аппарата нечеткой логики. В отличие 
от  четких SQL-запросов, представляющих собой 
жесткую спецификацию условий, которым данные 
должны соответствовать полностью, в  нечетких 
SQL-запросах можно использовать, лингвистиче-
ские категории  (например, «низкий», «средний», 
«высокий» и т.п.). Таким образом устраняется необ-
ходимость в субъективном и часто произвольном на-
значении жестких границ, что делает запросы более 
интуитивно понятными для  человека, а  также по-
зволяет ранжировать результаты по  релевантности, 
не отбрасывая пограничные значения, а учитывая их 
с соответствующей степенью принадлежности.

Каждый прикладной программный агент в МАИС 
функционирует как  автономная интеллектуальная 
единица, способная к самостоятельному принятию ре-
шений и адаптации. Эта способность обеспечивается 
за счет реализации алгоритмов многоагентного обуче-
ния с подкреплением, формальной основой которого 
служит модель децентрализованного частично наблю-
даемого марковского процесса принятия решений.

Используемая в  архитектуре МАИС децентра-
лизованная модель  MARL позволяет использовать 
стандартные алгоритмы обучения с  подкрепле-
нием на  уровне каждого отдельного прикладного 
программного агента. В этой модели все ключевые 
функции  –  принятие решений, оценка действий 
и обновление стратегии (политики) – выполняются 
агентом локально, на  основе его  собственного, ча-
стичного наблюдения за средой (рис. 1).

Процесс обучения строится по  канонической 
схеме: агент, находясь в  определенном состоянии 
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среды, выбирает и  совершает действие. Это дей-
ствие приводит к изменению состояния среды и по-
рождает скалярный сигнал подкрепления  (награду 
или штраф). Полученная награда служит оценкой 
полезности выполненного действия в  данном кон-
тексте. В ходе итеративного обучения агент коррек-
тирует свою стратегию, стремясь максимизировать 
совокупное будущее вознаграждение, что в  итоге 
формирует рациональное поведение, адаптирован-
ное к задачам системы.

В процессе совместного обучения в многоагент-
ной среде существует вероятность достижения сооб-
ществом агентов равновесия по Нэшу. В данном со-
стоянии ни один из агентов не может повысить свою 
индивидуальную полезность путем одностороннего 
отклонения от текущей стратегии, что может приве-
сти к стагнации и прекращению дальнейшего совер-
шенствования стратегий.

Наиболее желательным исходом является ситуа-
ция, когда система достигает состояния, одновремен-
но удовлетворяющего двум критериям: равновесию 
по Нэшу и оптимальности по Парето. В этой конфи-
гурации стратегии агентов не только взаимно устой-
чивы, но  и  обеспечивают такое распределение вы
игрышей, при котором улучшение положения одного 
агента невозможно без ухудшения положения как ми-
нимум одного другого. Таким образом, агенты форми-
руют коллективно оптимальные стратегии, находясь 
в устойчивом состоянии, где любое индивидуальное 
изменение стратегии невыгодно как для самого аген-
та, так и для всей системы в целом.

Многоагентные интеллектуальные системы, 
базирующиеся на  методах обучения с  подкре-
плением, сталкиваются с  необходимостью про-
ектирования функций награды, с  проблемами 
масштабирования и сложностью моделирования ком-
муникации на естественном языке. Внедрение в ар-
хитектуру МАИС больших языковых моделей (Large 
Language Model,  LLM) приводит к  качественному 
скачку в  их  функциональности. Благодаря наделе-
нию интеллектуальных программных агентов спо-
собностью понимать естественный язык, рассуждать 
и  адаптироваться через контекстные инструкции, 
формируется принципиально новый класс адаптив-
ных коллективных структур. Интеграция  LLM 
в  МАИС является одним из  наиболее динамично 
развивающихся направлений современного искус-
ственного интеллекта, трансформирующих подходы 
к координации, коммуникации и решению сложных 
задач [9–12].

В архитектуре МАИС коммуникация между при-
кладными программными агентами и  сервисным 
слоем опосредована: запросы сначала поступают 
к  системным агентам-диспетчерам, которые перена-
правляют запросы доступным экземплярам соответ-
ствующих служб, обеспечивая тем самым балансиров-
ку нагрузки. В случае отказа одного из узлов кластера 
системные агенты исключают его из пула доступных 
ресурсов и  перенаправляют весь трафик на  работо-
способные узлы. Механизм балансировки нагрузки, 
повышающий производительность и  отказоустойчи-
вость МАИС, иллюстрируется на рис. 2.

Рис. 1. Децентрализованная модель MARL.  
Политика πθ – стратегия действий агента, которая зависит от параметров нейронной сети θ;  

s и a – состояния (states) и действия (actions) агентов соответственно
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Системные программные агенты, включенные 
в состав библиотеки операционной системы LibOS, 
которая напрямую взаимодействует с  ядром опе-
рационной системы, реализуют также специали-
зированную межпроцессную связь  (InterProcess 
Communication, IPC) для передачи сообщений меж-
ду вычислительными узлами. Специализированные 
программные модули  LibOS менее требовательны 
к вычислительным ресурсам и обеспечивают более 
высокую производительность по  сравнению с  уни-
версальными системными библиотеками.

МАТЕМАТИЧЕСКАЯ МОДЕЛЬ ПРИКЛАДНОГО 
ПРОГРАММНОГО АГЕНТА

Математическая модель прикладного программ-
ного агента определяется следующим образом:

Agent = (X, Sag, PL(D, s0, G), PS, Y, A,  
M(X, Senv, SKB(RL, Atr(V))), Renv, Penv),

где X  – множество получаемых прикладным про-
граммным агентом входных сообщений; Sag  – мно-
жество состояний прикладного программного 
агента; PL(D,  s0,  G)  –  подсистема планирования 
в пространстве подзадач для проблемной области D 
с начальным состоянием агента s0 и динамическим 
набором целей  (желаний) агента  G; PS  –  продук-
ционная система, определяющая переходы агента 
из  одного состояния в  другое; Y  –  множество вы-
ходных сообщений; A – набор действий агента, свя-
занных с  процессом обучения и  поиском лучшей 

стратегии; M(X,  Senv,  SKB(RL,  Atr(V)))  –  множество 
функций  (методов), определяющих реакцию аген-
та (его действия) на входные сообщения X, наблю-
дения  (состояние внешней среды)  Senv, а  также со-
стояние SKB, определяемое значениями выбранного 
из базы знаний набора атрибутов:

intensional RLi = {…[Atrj, D(Atrj)], …};

extensional RLi = {B1, … Bp};

Bk = {Atr1(V1), …, Atrs(Vn)}, k = 1, …, p,

где RL  – набор отношений, хранящихся в  базе 
знаний программного агента; V  =  {V1,  …,  Vn}  –  
множество значений набора атрибутов  Atrj;  
Renv(Senv(t), a(t), Senv(t + 1)) – функция вознагражде-
ния среды; Penv(Senv(t + 1)|Senv(t), a(t)) – функция пе-
рехода состояний среды.

В случае, когда прикладной программный агент 
выступает в роли источника знаний и реализует чет-
кие или нечеткие запросы к  базе знаний, значения 
для атрибутов отношений выбираются из проблем-
ной области  D. Информация, характеризующая се-
мантику проблемной области, содержится в интен-
сиональной части базы знаний. В экстенсиональной 
части РБЗ хранятся конкретные объекты, связи и со-
стояния SKB.

Информацию о функции переходов Penv и функ-
ции вознаграждений  Renv прикладные программ-
ные агенты получают через состояния среды, 
действия и  вознаграждения  ri(t), т.е.  через корте- 
жи (Senv i(t), ai(t), ri(t)), поступающие в момент времени t.

Рис. 2. Балансировка нагрузки в МАИС
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Функция переходов Penv представляет агенту 
информацию о  внешней среде. Сформировав эту 
функцию, агент становится способным предсказы-
вать новое состояние Senv(t + 1), в которое перейдет 
среда из состояния Senv(t) после выбора агентом дей-
ствия  ai(t). Аппроксимация функций реализована 
в МАИС на основе нейронных сетей, которые моде-
лируют как политику, так и функции ценности.

Если среда, в которой работает прикладной про-
граммный агент, известна и  полностью предска-
зуема, то  агент не  нуждается в  обучении, он  будет 
действовать корректно в  соответствии со  своими 
знаниями. Если среда изначально неизвестна, агенту 
необходимо изучить ее. В этом случае агент должен 
не  только собирать информацию об  окружающей 
среде, но и учиться на основе полученных данных. 
Прикладной программный агент может обладать не-
которыми предварительными знаниями об  окружа-
ющей среде, но эти знания могут изменяться и до-
полняться по мере того, как агент приобретает опыт.

Прикладные программные агенты МАИС со-
трудничают для оптимизации общей долгосрочной 
цели. Для  адаптации к  нестационарным условиям 
среды и  поиска оптимальных стратегий в  МАИС 
используются алгоритмы многоагентного обучения 
с  подкреплением. В  МАИС могут использоваться 
как алгоритмы обучения с подкреплением на основе 
модели среды, так и безмодельные алгоритмы.

В алгоритмах первого типа используются точные 
сведения об окружающей среде, в которой работают 
программные агенты. Как  и  KBS-системы,  МАИС, 
использующие MARL на основе моделей, обучают-
ся эффективно, т.к. не тратят время на поиск непра-
вильных путей. В случае, если среда имеет строгие 
статические правила, для  повышения эффективно-
сти  МАИС необходимо разработать индивидуаль-
ный MARL-алгоритм на  основе модели. Если  же 
алгоритм обучения с  подкреплением должен быть 
применим к  любой промышленной задаче, то  ис-
пользуются безмодельные алгоритмы, согласно 
которым программные агенты изучают стратегии 
через взаимодействия, усваивая при  этом любые 
правила окружающей среды. Наиболее продвинутые 
алгоритмы обучения с подкреплением позволяют од-
новременно с изучением стратегий изучать модели 
среды и использовать потенциальные, но неизвест-
ные действия других агентов.

РАСПРЕДЕЛЕННАЯ БАЗА ЗНАНИЙ МАИС

Для представления и обработки знаний в МАИС 
может использоваться описанная авторами в  рабо-
тах  [1,  2] интеллектуальная подсистема управле-
ния РБЗ. Для расширения возможностей этой подсисте-
мы была осуществлена трансформация когнитивного 

ядра прикладных программных агентов путем вклю-
чения LLM и векторной базы знаний в состав МАИС.

Большая языковая модель развернута локаль-
но и  работает в  реальном времени при  возможных 
ограниченных ресурсах. Векторная база знаний ре-
ализована как надстройка над  РБЗ и  используется 
для семантического поиска, ускоряющего и расши-
ряющего логический вывод (рис. 3).

Уровень 3. Векторное пространство (семантический поиск)

• Эмбеддинги объектов РБЗ
• Эмбеддинги отношений (графовые)
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соседей

Уровень 2. Распределенная БЗ (логический вывод)
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Рис. 3. Векторная база знаний как расширение РБЗ. 
HNSW (Hierarchical Navigable Small World) –  

алгоритм приблизительного поиска ближайших 
соседей, основанный на слоистой графовой 
структуре данных; IVF (Inverted File Index) –  

алгоритм приближенного поиска ближайших 
соседей, использующий кластеризацию данных 

и ограничение области поиска

Преобразование объектов базы знаний в вектор-
ное пространство осуществляется через модели типа 
text-embedding-3-large1 для векторизации текстовых 
атрибутов, графовые эмбеддинги для кодирования 
реляционных связей. Использование  LLM, моде-
лей  text-embedding-3-large и графовых эмбеддингов 
позволяет создать унифицированное семантическое 
пространство, в  котором агенты способны выпол-
нять операции поиска смысловых близостей, обоб-
щения и  ассоциативного вывода. Это существенно 
расширяет когнитивные возможности агентов, обе-
спечивая более глубокое понимание контекста задач 
и  повышая эффективность коллективного взаимо-
действия. Дальнейшее развитие подхода видится 

1  Модель встраивания текста (эмбеддинга), предназначен-
ная для преобразования естественного языка в высокоточные 
числовые векторы, которые сохраняют семантическое значение. 
[A text embedding model designed to convert natural language into 
high-precision numeric vectors that preserve semantic meaning.]
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в исследовании методов динамического обновления 
векторных представлений в процессе функциониро-
вания системы и  разработке механизмов интерпре-
тации результатов семантического поиска для объяс-
нения принимаемых агентами решений2 [13, 14].

ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНАЯ ВАЛИДАЦИЯ 
И АНАЛИЗ ЭФФЕКТИВНОСТИ МАИС

Для подтверждения практической значимости 
разработанной архитектуры  МАИС и  обоснования 
эффективности заложенных в нее механизмов про-
веден комплексный анализ, включающий экспери-
ментальное моделирование ключевых подсистем. 
Валидация опиралась на прототипирование отдель-
ных компонентов и  анализ их  поведения в  контро-
лируемых сценариях, соответствующих условиям 
неполноты данных и динамичности среды.

Для оценки эффективности координации приклад-
ных программных агентов в условиях нестационарной 
среды проведено сравнительное исследование двух ре-
презентативных алгоритмов MARL, применимых в рам-
ках предложенной децентрализованной архитектуры: 
алгоритма на основе смешивания Q-значений (Q-value 
Mixing Network,  QMIX) и  алгоритма оптимизации 
проксимальной политики  (Multi-Agent Proximal Policy 
Optimization, MAPPO). Эксперимент проводился на на-
боре сценариев, моделирующих кооперативное взаимо-
действие прикладных программных агентов при реше-
нии распределенной задачи диагностики. Полученные 
результаты демонстрируют, что MAPPO  обеспечива-
ет более стабильное обучение и  лучшую сходимость. 
Несмотря на  высокую эффективность, QMIX демон-
стрирует чувствительность к  монотонности функции 
смешивания, что ограничивает его применимость в сце-
нариях со сложной структурой кооперации.

Для оценки эффективности интеграции  LLM 
и  векторной базы знаний был реализован прототип 
подсистемы семантического поиска. В  качестве ос-
новы использовалась связка из  локально разверну-
той LLM и векторной базы данных, интегрированной 
с  РБЗ. Эксперимент проводился на  наборе данных, 
включающем прецеденты из проблемной области ди-
агностики сложных технических систем. Результаты 
моделирования показали, что по сравнению с базовой 
архитектурой МАИС, в которой доступ к знаниям осу-
ществляется только через SQL-запросы и  продукци-
онные правила, гибридная архитектура обеспечивает 
более полный семантический поиск при незначитель-
ном снижении точности, что компенсируется ранжиро-
ванием результатов по степени релевантности.

2  HUN-REN SZTAKI. Distributed Knowledge Graphs (DKG): 
Architecture and Deployment Patterns. COST Action CA20136. 
Technical Report. Budapest. 2024. 48 p.

Полученные экспериментальные данные свиде-
тельствуют, что предложенная архитектура МАИС, 
основанная на  кооперации прикладных и  систем-
ных программных агентов, обеспечивает высокую 
эффективность при решении сложных задач в дина-
мически изменяющихся средах. Ключевыми факто-
рами выступают: устойчивая координация на осно-
ве MAPPO, расширение когнитивных возможностей 
агентов за  счет  LLM и  векторной базы знаний,  
а  также адаптивное управление ресурсами с  помо-
щью системных агентов-диспетчеров.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Проведенное исследование обосновывает целесо-
образность и концептуальную завершенность агентно- 
ориентированного подхода к  построению распреде-
ленных интеллектуальных систем, функционирую-
щих в условиях неполноты исходных данных, высокой 
стохастичности и  нестационарности внешней среды. 
Представленная в работе архитектура МАИС интегриру-
ет две основные парадигмы искусственного интеллекта: 
символьные методы представления и обработки знаний 
и нейросетевые алгоритмы. Такая гибридная когнитив-
ная архитектура наделяет программных агентов спо-
собностью не  только адаптироваться к  динамическим 
изменениям среды, но и сохранять рациональность по-
ведения в условиях, где чистые нейросетевые подходы 
или классические экспертные системы демонстрируют 
несостоятельность. Агентно-ориентированная парадиг-
ма является не просто одной из альтернатив, а наиболее 
адекватной методологической основой для построения 
распределенных интеллектуальных систем, предназна-
ченных для  слабоформализуемых проблемных обла-
стей. В  работе представлено обоснование инженерно- 
технических решений по реализации агентно-ориенти
рованных систем на  современных вычислительных 
платформах, включая взаимодействие с  микросервис-
ной инфраструктурой, организацию межпроцессных 
коммуникаций и балансировку вычислительной нагруз-
ки. Разработанная теоретическая и технологическая база 
открывает перспективы для  практической реализации 
эффективных и надежных распределенных интеллекту-
альных систем. Дальнейшие исследования целесообраз-
но направить на углубление интеграции больших языко-
вых моделей в когнитивное ядро агентов, что позволит 
обогатить семантику межсубъектного взаимодействия 
и повысить качество интерпретации слабоструктуриро-
ванной информации.
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