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Резюме 
Цели. Мультиагентная система представления и обработки знаний (МСПОЗ) – это распределенная система 
искусственного интеллекта, предназначенная для решения проблем, которые трудно или невозможно ре-
шить с помощью монолитной интеллектуальной системы. Решение сложных проблем в MСПОЗ осуществля-
ется интеллектуальными программными агентами, которые инкапсулируют в программных классах когнитив-
ные структуры данных, методы логического вывода и машинного обучения. Интеллектуальные программные 
агенты МСПОЗ способны рационально действовать в условиях неполноты и нечеткости поступающей ин-
формации. Целями работы являются исследование и разработка моделей, методов, программных модулей 
и инструментальных программных средств, которые позволяют создать высокоэффективную МСПОЗ.
Методы. В работе использовались методы агентного моделирования, позволяющие формально описывать 
и программно имитировать рациональное поведение интеллектуальных агентов, методы экспертных оценок, 
математический аппарат теории автоматов, марковские цепи, нечеткая логика, нейронные сети, алгоритмы 
машинного обучения с подкреплением.
Результаты. Разработаны структурная схема МСПОЗ, мультиагентный решатель, схема управления до-
ступом к микросервисам. Предложены методы распределения интеллектуальных программных агентов по 
узлам МСПОЗ, а также алгоритмы оптимизации логической структуры распределенной базы знаний (РБЗ), 
позволяющие повысить эффективность объемных, стоимостных и временны́х характеристик МСПОЗ.
Выводы. Предложен подход к разработке и использованию интеллектуальных программных агентов, кото-
рый объединяет механизмы рассуждений на основе знаний с нейросетевыми моделями. Разработаны струк-
тура МСПОЗ, схема управления РБЗ, методы оптимизации РБЗ, определения доступности используемых 
агентами микросервисов, обеспечения надежности и скоординированного функционирования вычислитель-
ных узлов системы, а также инструментальные программные средства, позволяющие упростить процесс 
проектирования и реализации МСПОЗ. Полученные результаты демонстрируют эффективность представ-
ленного подхода к управлению знаниями и разработке высокопроизводительной проблемно-ориентирован-
ной МСПОЗ.

Ключевые слова: мультиагентная система, интеллектуальные программные агенты, мультиагентный ин-
теллектуальный решатель, система представления и обработки знаний, обучение с подкреплением 
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Abstract
Objectives. A multi-agent knowledge representation and processing system (MKRPS) comprises a distributed 
artificial intelligence system designed to solve problems that are difficult or impossible to solve using monolithic 
systems. Solving complex problems in an MKRPS is accomplished by communities of intelligent software agents 
that use cognitive data structures, logical inference, and machine learning. Intelligent software agents are able to 
act rationally under conditions of incompleteness and ambiguity of incoming information. The aim of the present 
work is to identify models and methods, as well as software modules and tools, for use in developing a highly efficient 
MKRPS.
Methods. Agent-based modeling methods were used to formally describe and programmatically simulate the 
rational behavior of intelligent agents, expert evaluation methods, the mathematical apparatus of automata theory, 
Markov chains, fuzzy logic, neural networks, and reinforcement learning.
Results. An MKRPS structure diagram, a multi-agent solver, and microservices access control diagram were 
developed. Methods for distribution of intelligent software agents on the MKRPS nodes are proposed along with 
algorithms for optimizing the logical structure of the distributed knowledge base (DKB) to improve the performance 
of the MKRPS in terms of volume, cost and time criteria.
Conclusions. The proposed approach to the development and use of intelligent software agents combines 
knowledge-based reasoning mechanisms with neural network models. The developed MKRPS structure and DKB 
control diagram includes described methods for optimizing the DKB, determining the availability of microservices 
used by the agents, ensuring the reliability assurance and coordinated functioning of the computing nodes of the 
system, as well as instrumental software tools to simplify the design and implementation of the MKRPS. The results 
demonstrate the effectiveness of the presented approach to knowledge management and the development of a 
high-performance problem-oriented MKRPS.

Keywords: multi-agent system, intelligent software agents, multi-agent intelligent solver, knowledge representation 
and processing system, reinforcement learning
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Docker1), для поддержки технологии мобильных 
агентов в МСПОЗ используются специализирован-
ные модули LibOS (library operating system). 

Производительность MСПОЗ во многом опреде-
ляется выбранным способом структуризации, хра-
нения и обработки знаний [11, 12]. Был разработан 
высокопроизводительный проблемно-ориентиро-
ванный мультиагентный решатель, и оптимизиро-
вана логическая структура распределенной базы 
знаний (РБЗ), имеющая минимальное общее время 
обработки запросов и транзакций. 

СТРУКТУРА MСПОЗ

Структурная схема MСПОЗ изображена 
на рис. 1. На каждом вычислительном узле MСПОЗ 
функционируют прикладные (интеллектуальные) 
программные агенты двух типов: реактивные и ког-
нитивные [13]. Прикладные программные агенты 
взаимодействуют между собой, а также с систем-
ными программными агентами, входящими в состав 
внешней разделяемой библиотеки пользовательско-
го уровня LibOS, которая ориентирована на экзо-
ядерную архитектуру операционной системы (ОС). 
Системные программные агенты используются для 
планирования и управления вычислительными ре-
сурсами, распределения нагрузки и мониторинга 
системы.

Для представления агентно-ориентированных 
абстракций (целей, желаний, намерений, убеждений 
агентов) и реализации логического вывода исполь-
зуются специальные программные методы и когни-
тивные структуры данных (cognitive data structures, 
CDS), ассоциированные с когнитивными программ-
ными агентами.

На рис. 2 показан пример диаграммы состояний 
и переходов когнитивного программного агента од-
ного из узлов MСПОЗ. 

Как следует из диаграммы, когнитивный про-
граммный агент может находиться в одном из пяти 
состояний, два из которых являются составны-
ми (composite state), т.е. имеют вложенные состоя-
ния. Изменение состояния программного агента про-
исходит в результате некоторого события. Возможен 

1  https://www.docker.com/. Дата обращения 20.03.2023. / 
Accessed March 20, 2023.

ВВЕДЕНИЕ

В мультиагентной системе представления и об-
работки знаний (МСПОЗ) решение сложных плохо 
формализуемых проблем осуществляется интеллек-
туальными программными агентами, которые спо-
собны рационально действовать в условиях неопре-
деленности, неполноты и нечеткости поступающей 
информации [1–5]. Принимая решения и осущест-
вляя рациональные действия, программные агенты 
используют базу знаний и событийно-управляемые 
микросервисы, спроектированные как отдельные 
взаимодействующие процессы с легковесными 
межпроцессными связями. Взаимодействие агентов 
с микросервисами осуществляется через события, 
в качестве которых могут выступать как простые 
уведомления, так и сложные структуры с поддерж-
кой состояния. 

Решение сложных проблем в MСПОЗ осущест-
вляется путем декомпозиции проблем на подзадачи, 
которые совместно решают реактивные и когнитив-
ные прикладные программные агенты. Используется 
как горизонтальная декомпозиция, приводящая 
к созданию многосвязной системы с плоской струк-
турой, так и вертикальная декомпозиция, которая 
создает иерархическую систему с несколькими 
уровнями. 

Благодаря реализации в MСПОЗ методов ма-
шинного обучения с подкреплением (reinforcement 
learning, RL) поведение прикладных программных 
агентов становится более рациональным при много-
кратном решении задач. Для обучения прикладных 
программных агентов в MСПОЗ используется алго-
ритм Actor-Critic [6–10]. 

С целью повышения производительности 
в MСПОЗ реализованы специализированные при-
кладные программные интерфейсы (application 
programming interface, API) и системные программ-
ные модули, ассоциированные с системными про-
граммными агентами. Системные программные 
агенты осуществляют планирование и управление 
вычислительными ресурсами MСПОЗ, а также обе-
спечивают мобильность прикладных программных 
агентов. Прикладные агенты могут перемещаться 
по узлам МСПОЗ вместе с необходимым для них 
окружением. В отличие от контейнеров, реализуемых 
на основе пространств имен (например, платформой 
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Рис. 1. Структура МСПОЗ
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переход в новое состояние без совершения события, 
который осуществляется сразу после выполнения 
действий (или активностей), связанных с предыду-
щим состоянием.

Из состояния «Инициализация» когнитивный 
агент переходит в составное состояние «Выбор». 
В этом состоянии генерируется стратегия и выбира-
ется необходимый источник знаний с учетом уста-
новленных на этапе инициализации связей, а также 
поступающих от других программных агентов осве-
домительных сообщений. Далее когнитивный про-
граммный агент переходит в составное состояние 
«Координация», в котором активизируются новые 
источники знаний и координируются действия реак-
тивных программных агентов. 

Если реактивные программные агенты не на-
ходят согласованного решения (состояние «Нет 
решения»), когнитивный программный агент воз-
вращается во вложенное состояние частичного ре-
шения задачи. Если решение найдено (состояние 
«Решение»), то полученные на данном этапе данные 
используются для формирования новых запросов 
к базе знаний. 

Для работы с базой знаний реализованы четыре 
типа методов, формирующих запросы и обрабатыва-
ющих результаты этих запросов: 

• анализ (метод ANS) – реализует логический ана-
лиз событий;

• ассоциация (метод ASS) – используется для полу-
чения ответов на запросы о связях между объекта-
ми и событиями;

• сравнение событий или объектов (метод CMP);
• спецификация объектов (метод VAL). 

Для спецификации объектов могут использо-
ваться как четкие, так и нечеткие запросы к базе 

знаний. При реализации нечетких запросов могут 
использоваться различные типы функций принад-
лежности, которые выбираются инженером по зна-
ниям в результате вычислительных экспериментов. 

Когнитивные программные агенты координиру-
ют работу реактивных программных агентов, ассо-
циированных с локальными источниками знаний. 
Пример диаграммы взаимодействия реактивных 
программных агентов одного из узлов MСПОЗ пред-
ставлен на рис. 3. 

На диаграмме взаимодействия время движет-
ся сверху вниз, программные компоненты доступа 
к базе знаний и агенты представлены вертикальны-
ми линиями. Сообщения между агентами (компо-
нентами) отмечены горизонтальными стрелками. 
При получении сообщения каждый агент (источ-
ник знаний) осуществляет вызов соответствующе-
го программного метода (функции-члена класса F() 
или S()) и возвращает результат. Слева на рисунке 
приведены комментарии. В данном случае каждый 
реактивный программный агент с номером k взаи-
модействует только со своим ближайшим соседом 
с номером (k − 1). Программные агенты этой группы 
последовательно выполняют возложенные на них 
задачи в рамках одного процесса (без переключения 
контекста). Приоритеты реактивных программных 
агентов узла MСПОЗ устанавливаются в соответ-
ствии с порядковым номером агента. Первый реак-
тивный агент использует высокоприоритетные фрей-
мы, связанные с таблицами TableU_1 и TableSovU_1. 
Программный агент с номером k имеет самый низ-
кий приоритет и связан с таблицей TableU_N.

Если узлом MСПОЗ является мультипроцессор-
ная система, то агенты этого узла могут действо-
вать одновременно. Для организации параллельных 

Агент k Агент (k – 1) Агент 1

Активировать 
источник знаний

Применять правила 
источника знаний k

Применять правила 
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к базе знаний
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Рис. 3. Схема взаимодействия реактивных программных агентов
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вычислений прикладные программные агенты каж-
дого узла MСПОЗ распределяются по группам с ис-
пользованием матриц совместимости и включения.

Матрица совместимости S имеет следующий 
вид:

S

s s s
s s
s s s
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где sij = 1, если агенты Ai и Aj должны работать па-
раллельно, иначе sij = 0; Si – i-я строка матрицы со-
вместимости S; M – число агентов. 

Для распределения программных агентов узла 
по группам используется матрица включения R:

R �

�

�

�
�
�
�
�

�r r r
r r r

r r r

M

M

H H HM

11 12 1

21 22 2

1 2

...
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�
�
�
�
�

R
R

RH

1

2

...
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где H – число групп; rij = 1, если агент Ai вклю-
чен в группу Yj. Агент Ai входит в группу Yj, если 
Si ∩ Rj = ∅, т.е. строки матрицы не пересекаются. 

Для оптимального разбиения множества агентов 
на подмножества при использовании матриц совме-
стимости и включения необходимо учитывать струк-
туру узла MСПОЗ, функциональные особенности 
программных агентов и их требования к вычисли-
тельным ресурсам.

В мультиагентном обучении с подкреплени-
ем (multi-agent reinforcement learning, MARL) окру-
жающая среда зависит от всех программных аген-
тов. В отличие от централизованного обучения, при 
котором программные агенты полностью контроли-
руют вычислительный процесс, при этом полити-
ки распределяются центральным агентом, в децен-
трализованной модели, используемой в MСПОЗ, 
агенты независимы и могут обмениваться опытом 
и политиками. В децентрализованной модели вы-
полнение и обучение реализуются локально, что 
позволяет прикладным программным агентам 
адаптироваться к местному восприятию окружаю-
щей среды (рис. 4).

Децентрализованная модель мультиагентного 
обучения с подкреплением позволяет использовать 
стандартные алгоритмы RL. Прикладные программ-
ные агенты MСПОЗ обучаются через серию поощ-
рений и наказаний на основе алгоритма Actor-Critic, 
в котором стратегия генерирует действия, а функция 
ценности критикует эти действия.

Поскольку для каждого программного агента име-
ются актор и критик, агенты могут иметь разные стра-
тегии (политики) и вознаграждения. Агенты MСПОЗ 
сотрудничают для оптимизации общей долгосрочной 
цели. Аппроксимация функций в MСПОЗ реализует-
ся на базе нейронных сетей, которые моделируют как 
функции политики, так и функции ценности.

Для эффективной реализации мультиагентного 
обучения с подкреплением необходимо решить про-
блемы многомерных и мультимодальных целей, мас-
штабируемости, нестабильности и оптимальности [7]. 

В процессе решения подзадач программные аген-
ты используют микросервисы, которые для повыше-
ния надежности и производительности дублируются 
на разных узлах MСПОЗ. Системные программные 
агенты распределяют вычислительную нагрузку 
и управляют микросервисами на основе данных, ко-
торые предоставляют агенты-мониторы (рис. 5).

СИНТЕЗ РАСПРЕДЕЛЕННЫХ 
КОГНИТИВНЫХ СТРУКТУР ДАННЫХ

Выполнение операций со структурами дан-
ных в МСПОЗ, будь то пополнение, либо извлече-
ние данных, осуществляется по ключам вследствие 
большой размерности создаваемых когнитивных 
структур данных. Для этого вся логическая структу-
ра CDS должна быть разбита на ряд кластеров, кото-
рые имеют наименьшую взаимосвязь при различных 
ограничениях. В данном случае примем ограниче-
ния на размерность кластеров и ограничения на сте-
пень семантической близости логических записей, 
входящих в кластеры. При этом будет учитываться 
тип используемых систем хранения данных. 

Введем бинарный параметр Zkj
i ,  который харак-

теризует использование k-м запросом i-й группы 
данных, отнесенной к j-й логической записи. Расчет 
данного параметра основывается на бинарной пере-
менной aik, равной единице, если i-я группа данных 

Контроль

Контроль Контроль

Обучение

Обучение Обучение

Агент  2

Среда

Агент  1 Агент  N

Рис. 4. Децентрализованная модель 
мультиагентного обучения с подкреплением
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Рис. 5. Микросервисы и системные агенты-мониторы

включена в k-й запрос, и нулю – в противном случае. 
Учитывая по логике связи, что группы данных вхо-
дят в логические записи, этот параметр усилен пере-
менной xij, которая по аналогии равна единице, если 
i-я группа включена в j-ю логическую запись; 
xij = 0 – в противном случае. 

Имеем следующий расчет параметра Zkj
i :

Z

a x

a x
kj

ik ij
i

I

ik ij
i

I

1 1

0 0

1

1

, ,

, .

при

при

Полную задачу синтеза распределенной струк-
туры данных для МСПОЗ будем решать с учетом 
критерия минимального суммарного времени испол-
нения запросов пользователей при таких ограниче-
ниях, как уникальность включения наборов данных 
в запись, длина логической записи, общее число ти-
пов логических записей в структуре, время поиска 
данных по запросам, уникальность входных узлов 
в структуре и их общее число.

В данной работе приведем приближенный алго-
ритм решения задачи синтеза оптимальной распреде-
ленной структуры данных по критерию минимального 
общего времени выполнения запроса. Итак, определя-
ем распределение групп по критерию минимума сум-
марного трафика, для чего используем приближенный 
алгоритм распределения кластеров данных между сер-
вером и клиентами локальной сети. И далее сводим 
канонический граф структуры данных к несвязному 
графу с вычислением веса каждой группы данных. 

Вес группы данных включает веса самой груп-
пы и веса дуг с учетом требований пользователей 
МСПОЗ:

V V Vi i ii
гр св ,

где Vi
гр – общий вес группы данных; Vii'

св – вес дуг 
связного графа канонической структуры данных; i' – 
индекс группы, смежной с i-й группой данных.

Vi kp
p

p

k

k

kp pi
гр ç ç

11

00

,
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где �kp
ç  – частота использования запросов пользова-

телями; �kp
ç  – элементы матрицы запросов пользова-

телей; �pi�  – матрица групп данных при исполнении 
запросов; aii�

�  – матрица семантической смежности 
i-й группы данных с группой данных, имеющей ин-
декс i'.

Для конкретной i-й группы вес будет составлять:

V ai kp kp
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I
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ç ç

11

00
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Далее граф компьютерной сети преобразуем 
в несвязный граф с вычислением веса узла:

V t tr r rr
r r

R
� � �

��
� ,

0

где tr – общая средняя продолжительность обработ-
ки данных в r-м узле, состоящая из времени деком-
позиции запроса на подзапросы, выбора маршрута, 
установления соединения; trr′  – средняя продолжи-
тельность передачи данных между узлами, опреде-
ляемая на основе матрицы логических расстояний 
между серверами узлов компьютерной сети.

Далее формируется матрица V = ||vir||, элементы 
которой определены как декартово произведение 
веса каждого узла на вес каждой группы данных:

vir = Vi × Vi для i I r R= =1 1
0

, , , .

После этого проблему

min
{ }x ir ir

r
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ir
v x

��
��

11

0

решаем со следующими ограничениями:
• количество групп данных, локализация которых 

возможна на одном узле:

x N r rir r
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I
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01

• допустимая избыточность групп по узлам сети:

x M i Iir i
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r
� �

�
� , , ;

1

0
1

• объем доступной внешней памяти системы хра-
нения данных:

xir i i r
i

I
взу ,

1

где ρi – значения длин групп данных; πi – значения 
числа экземпляров в группах;�r

взу – объем доступ-
ной памяти внешнего запоминающего устрой-
ства (ВЗУ) на узле; xir = 1, если 𝑖-я группа данных 
включена в r-й сетевой узел, иначе xir = 0.

Решение линейной задачи целочисленного про-
граммирования позволяет определить оптимальную 
локализацию групп данных по узлам сети, и, в до-
полнение, позволяет определить оптимальную струк-
туру групп данных, размещенных по узлам сети.

На следующем этапе в каждом узле сети решаем 
задачу оптимального распределения групп данных 
узла по типам логических записей по критерию мини-
мума общего времени локальной обработки данных. 
Количество задач синтеза здесь определяется количе-
ством узлов сети. Исходными данными являются под-
графы графа канонической структуры данных, а так-
же временны́е и объемные характеристики подграфов 
их канонической структуры, набор запросов пользо-
вателей и узлов сети [14, 15]. Задача синтеза решается 
с помощью приближенных алгоритмов с ограничени-
ями на количество групп в записи, на уникальность 
включения групп в запись, на стоимость хранения 
информации, на общее время обслуживания запро-
са. В результате определяются логические структуры 
базы данных для каждого узла сети, формируются ма-
трицы распределения множества групп данных по ти-
пам логических записей, а затем – матрицы распреде-
ления множества групп записей по узлам сети.

Результаты решения задачи синтеза распреде-
ленных когнитивных структур данных имеют важ-
ное практическое значение для проектирования 
оптимальной структуры РБЗ и возможности форми-
рования спецификаций для запросов и корректиров-
ки распределенных данных.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В работе представлен методологический под-
ход к разработке МСПОЗ. Описаны функциональная 
и структурная организации мультиагентного решате-
ля, модели прикладных и системных программных 
агентов, методика проектирования и управления РБЗ. 
Рассмотрены методы распределения программных 
агентов по узлам МСПОЗ, определения доступности 
микросервисов, обеспечения надежной и согласован-
ной работы вычислительных узлов. Приведены при-
меры диаграмм взаимодействия, состояний и перехо-
дов когнитивных и реактивных программных агентов 
МСПОЗ. Рассмотрены алгоритмы оптимизации ло-
гической структуры РБЗ. Оптимизация РБЗ позволя-
ет повысить эффективность МСПОЗ по временны́м, 
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объемным и стоимостным характеристикам, делает 
ее более производительной, гибкой и функциональ-
ной. Полученные результаты подтверждают эффектив-
ность представленного подхода к разработке МСПОЗ. 
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