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Введение. Современные вызовы в области контроля одновременного доступа к 

телекоммуникационному оборудованию, логистическим и энергетическим узлам обусловили 
развитие повышенного интереса к распределенным интеллектуальным системам (РИС), 
способным обучаться в среде и реагировать на новые события без явно заданной экспертной 
логики [1]. Поскольку робастность решений РИС зависит от степени координации ее 
простейших единиц – агентов искусственного интеллекта, имеет место быть обсуждение 
эмерджентного эффекта, заключающегося в возникновении спонтанной самоорганизации 
агентов и качественного улучшения способностей РИС оперировать в условиях повышенной 
неопределенности в целом. Для индуцироания искомого эмерджентного взаимодействия в 
предложенной работе рассматривается архитектурное решение, позволяющее имитировать 
процессы рассуждений, присущие агентам естественного интеллекта. 
 

Основная часть. Агенты искусственного интеллекта в составе РИС могут быть 
представлены как широко распространенными в прикладных задачах алгоритмами обучения 
с подкреплением без использования модели мира (model-free), а именно методами на основе 
обновления функции ценности (value-based) для выбора оптимального действия и методами 
на основе непосредственной оптимизации вероятностной политики поведения (policy-based) 
[2], так и набирающими популярность гибридными алгоритмами, в которых большая языковая 
модель играет роль модели мира (model-based), а обучение проходит посредством обновления 
инструкций во внешнем блоке памяти [3]. Вне зависимости от базового вида агента, при 
переходе к многоагентному обучению они равно делят между собой архитектурные 
принципы, варьирующиеся по степени централизации обмена параметрами в процессе 
обучения и последующей возможности децентрализованного запуска. Допущение, лежащее в 
основе обозначенных подходов, заключается в том, что каждый агент искусственного 
интеллекта способен эффективно извлечь информацию, достаточную для обучения, 
обращаясь к наблюдениям о среде и последним действиям других агентов, в то время как 
агенты естественного интеллекта вступают в коммуникацию, обмениваются своей 
интерпретацией наблюдений о среде и планами дальнейших действий. 
 

Выводы. Разработан имманентный интеллектуальному агенту блок интерпретации 
наблюдений. Прямая коммуникация полученными в процессе интерпретации эмбедингами 
уменьшила площадь поиска разряженной награды в PettingZoo (Farama Foundation) средах 
Simple Reference и Simple Speaker Listener на 11% и 7%, соответственно. 
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