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Статья посвящена обсуждению проблем построения эволюционирующих мультиа-

гентных систем. Рассмотрены возможные методологии проектирования мультиагентных 

систем. Отмечена актуальность разработки новых принципов построения мультиагентных 

систем на основе методов эволюционного проектирования. Выделены соответствия между 

терминами теории агентов и теории эволюции. Отмечена перспективность использования 

гибридных подходов к проектированию мультиагентных систем. Рассмотрены принципы 

построения и возможности использования нечетких генетических алгоритмов при проекти-

ровании мультиагентных систем. Отмечено, что основные модели методы теории эволюци-

онного моделирования, могут успешно применяться при проектировании мультиагентных 

систем. Предложена эволюционирующей многоагентной системы. Описана процедура фор-

мирования новых агентов в процессе эволюции. Определен набор параметров, позволяющих 

оценить состояние каждого агента в популяции. Для оценки текущего состояния агента и 

возможностей его взаимодействия с другими агентами предложено использовать ресурсные 

параметры. Приведено определения агентства и семьи, минимальных элементов эволюцио-

нирующй мультиагентной системы. Предложена эволюционная стратегия построения мо-

дели эволюционирующей мультиагентной системы. Описаны процедуры выполнения ориги-

нальных эволюционных операторов для обработки популяции агентов. На основе предложен-

ной методики была разработана программная система поддержки эволюционного проекти-

рования агентов и мультиагентных систем. В настоящее время проводятся вычислительные 

эксперименты для исследования предложенной модели проектирования многоагентных сис-

тем, оценки эффективности различных операторов и схем формирования агентов-потомков, 

необходимые условия выживания. 

Мультиагентая система; агент; ресурс агент; агентство; эволюционное проекти-

рование; эволюционные операторы; методология проектирования; гибридные методы. 
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EVOLUTIONARY DESIGN AS A TOOL FOR DEVELOPING MULTI-AGENT 

SYSTEMS 

The article is devoted to the discussion of the problems of constructing evolving multi -

agent systems. Possible methodologies for designing multi-agent systems are considered.  

The relevance of developing new principles for constructing multi-agent systems based on 

evolutionary design methods is noted. The correspondences between the terms of the theory 

of agents and the theory of evolution are highlighted. The prospects of using hybrid a p-

proaches to the design of multi-agent systems are noted. The principles of construction and 

the possibility of using fuzzy genetic algorithms in the design of multi-agent systems are con-

sidered. It is suggested that the models and methods of the theory of evolutionary modeling 

can be successfully applied in the design of multi-agent systems. An evolving multi-agent 

system is proposed. The procedure for the formation of new agents in the process of evolution 

is described. The set of parameters for assessing the state of each agent in the population has 

been determined. The resource parameters are proposed to be used to assess the current state 

of the agent and the possibilities of its interaction with other agents. The definitions of an 

agency and a family, the minimum elements of an evolving multi-agent system are given.  

An evolutionary strategy for constructing a model of an evolving multi -agent system is pro-

posed. The procedures for the execution of the original evolutionary operators for processing 

the population of agents are described. Based on the proposed methodology, a software sys-

tem for supporting the evolutionary design of agents and multi-agent systems was developed. 
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At present, computational experiments are being carried out to study the proposed design 

model for multi-agent systems, as well as to evaluate the effectiveness of various operators 

and schemes for the formation of descendant agents, the necessary conditions for survival.  

Multi-agent system; agent; resource agent; agency; evolutionary design; evolutionary oper-

ators; design methodology; hybrid methods. 

Введение. В современных информационных системах существует несколько 

различных групп методов и подходов к созданию искусственных агентов и много-

агентных систем (МАС), например, методологии восходящего либо нисходящего 

проектирования. Большинство из известных методологий требуют предваритель-

ного задания функций и типов агентов и строятся базе имеющихся коммуникаци-

онных протоколов. В таких конструкциях нет места для использования новых на-

учных трендов, таких как механизмы самоорганизации, модели эволюции, прин-

ципы кооперации агентов в МАС [1–5]. 

Поэтому актуальной задачей является разработка новых принципов функ-

ционирования и создание новых методологий и подходов к проектированию аген-

тов и МАС на базе биоинспирированных методов, принципов «искусственной 

жизни», моделей и подходов эволюционного проектирования [6]. Под термином 

«эволюционное проектирование» (ЭП) искусственной (технической) системы мы 

будем понимать целенаправленное использование различных моделей и принци-

пов биологической эволюции на всех стадиях разработки системы. Данный подход 

относится к междисциплинарным и находится на стыке теории проектирования и 

теории самоорганизации. Наличие в системе элементов самоорганизации предпо-

лагает существование механизмов, позволяющих осуществлять взаимодействие 

(кооперацию) различных агентов в рамках многоагентной системы, также при 

этом предполагается, что агенты обладают свойствами позволяющими им адапти-

роваться к изменению внешней среды и развиваться, приобретать новые характе-

ристики в процессе эволюции [7, 8]. 

Если внимательно присмотреться к фундаментальным принципам построе-

ния многоагентных систем и эволюционного моделирования, то можно заметить 

некоторые достаточно очевидные аналогии. Например, можно установить такой 

набор соответствий между терминами, используемыми в эвлолюционных алго-

ритмах и терминами теории многоагентных систем: «индивид» – «агент», «хромо-

сома» – «свойства агента», «семья» – «агентство», «популяция» – эволюциони-

рующая многоагентная система (ЭМАС) [1, 9]. 

При этом подобный подход можно обнаружить в трудах одного из создате-

лей теории генетических алгоритмов Д. Холланда [10]. Он определял агента как 

искусственный организм, развивающийся в популяции себе подобных, стремя-

щийся обучаться и адаптироваться к внешней среде. Такая интерпретация понятия 

агента вполне соответствует известным моделям эволюции, например по Дарвину 

(изменение свойств агентов в процессе эволюции, борьба за существование, есте-

ственный отбор) и, в то же время, удовлетворяет основным постулатам моделей 

«искусственной жизни» (наличие механизмов самовоспроизведения, самосохране-

ния, саморегуляции агентов) [11, 12]. 

Если говорить о задаче проектирования, то можно сказать, что в процессе 

проектирования происходит преобразование абстрактных моделей высокого уров-

ня в модели более низкого уровня, но при этом достаточно простые для практиче-

ской реализация. Так вначале процесса проектирования разрабатывается модель 

агента, формируются роли и типы агентов, их иерархия. Затем строится модель 

услуг (cервисов) и модель контактов. 
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Агентно-ориентированный анализ может обеспечить понимание того, каким 

образом происходит взаимодействие агентов и в чем заключается задача каждого 

отдельного члена сообщества [13, 14]. 

Одним из очевидных примеров построения многоагентных систем, являются 

биоинспирированные модели и алгоритмы, например муравьиные или пчелиные 

колонии, рой светлячков и т.д. Муравьи (пчелы) являются естественными реак-

тивными агентами, каждый из которых является достаточно примитивным и спо-

собен лишь на выполнение элементарных действий, являющихся реакцией на из-

менение окружающей обстановки [15, 16]. Но если рассматривать совместные 

действия муравьиной или пчелиной колонии, то мы видим, что возникает сложную 

система коллективного поведения и взаимодействия, так называемый «роевой ин-

теллект» (Swarm Intelligence) [17, 18]. 

Гибридные подходы к проектированию агентов и мультиагентных сис-

тем. В последнее время становится очевидным, что применение однородных ме-

тодов для решения сложных проблем не позволяет решать стоящие задачи повы-

шения эффективности разрабатываемых систем. В то же время, гибридизация, 

комбинирование разнородных подходов зачастую позволяет нивелировать недос-

татки, присущие каждому из используемых методов в отдельности. Гибридные 

(гетерогенные) системы состоят из различных элементов, объединенных решения 

поставленных задач [19, 20]. При этом в случае интеграции разнородных техноло-

гий возможно возникновение «синергетического эффекта» более высокого поряд-

ка, чем при объединении различных моделей в рамках одной технологии. 

Выбор технологии для обработки исходной информации, зависит от особен-

ностей решаемых задач, от числа количественных и качественных параметров, 

описывающих проблему, от уровня ее проработанности. Поэтому необходимо оп-

ределить условия применимости каждой из рассматриваемых технологий, а также 

разработать методы и алгоритмы, позволяющие адаптировать их к решению кон-

кретных задач проблемной области.  

Одним из распространенных типов гибридных систем являются нечеткие гене-

тические (эволюционные) алгоритмы (НГА) [21, 22]. Нечеткий генетический алго-

ритм включает в себя следующие основные модули: модель нечеткого кодирования 

(декодирования); нечеткие генетические операторы; модуль нечетких правил. 

Известно несколько способов кодирования решения: 

а) битовая строка – четкая информация. 

б) нечеткое кодирование – нечеткая информация 1-го типа (каждый ген ха-

рактеризуется числом из интервала [0,1]). 

в) интервальное нечеткое кодирование – нечеткая информация 2-го типа (ген 

– это подинтервалы из интервала [0,1]); 

г) лингвистическое нечеткое кодирование (каждый ген есть нечеткое множе-

ство со своей функцией принадлежности). 

Первый способ, считающийся классическим, был предложен Холландом.  

В этом случае каждый ген представляет собой двоичную строку из нулей и еди-

ниц. При кодировании производится перевод значений генов в их двоичное пред-

ставление. Для декодирования необходима обратная операция. 

При наличии достаточного количества достоинств, данное кодирование име-

ет и серьезные недостатки, в том числе: 

 возможность появления запрещенных комбинаций; 

 необходимость перевода параметров из целого представления в двоичное 

при кодировании решений и обратно при декодировании; 

 большая сложность при работе с пространствами большой размерности и 

при необходимости получения решения большой точности и т.д. 
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Поэтому для наших целей более удобно использовать нечеткое кодирование 

с применением нечеткой информации 1-го типа. Использование в нечетких гене-

тических алгоритмах нечеткого кодирования требует использования новых, от-

личных от классических, ориентированных на битовую строку, операторов гене-

рации новых потомков. Нечеткие эволюционные (генетические) операторы могут 

строиться с использованием нечеткой логики. 

Оператор мутации совместно с кроссинговером обеспечивает разнообразие в 

популяции. Классическая битовая мутация не подходит для НГА. Используем мо-

дификацию оператора мутации: x
*
 = x  , где x  [0, 1], а   [0, 0.1]. 

Нечеткий оператор кроссинговера (скрещивания) может выполняться на ос-

нове логических операций, например, таких как коньюнкция и дизъюнкция. 

Обобщенные нечеткие операции конъюнкции и дизъюнкции называются тре-

угольными нормами (логическое «И») и конормами (логическое «ИЛИ»). Тре-

угольные нормы Т и конормы S – это бинарные операции в теории нечетких мно-

жеств, обладающие свойствами ограниченности, монотонности, коммутативности 

и ассоциативности. 

Эволюционная модель получения агентов. Предлагаемая модель выступает в 

качестве инструмента эволюционного проектирования и предназначена получения 

агентов-потомков в результате различных механизмов взаимодействия агентов-

родителей. При этом имеется некая популяция индивидов (агентов), которую можно 

назвать эволюционирующей многоагентной системой (ЭМАС). Формирование новых 

агентов происходит в процессе эволюции рассматриваемой популяции. Пусть имеется 

некоторая популяция агентов A = {a1, …, an}, где ai – i-й агент, имеющий определен-

ный набор свойств (параметров) (p1, …, pm). Часть свойств агент получает по наслед-

ству, а другая часть приобретается в течение жизни агента. Набор параметров, переда-

ваемых по наследству, будем обозначать (pa1, …, pam), набор параметров, приобретае-

мых в течение жизни агента - (pb1, …, pbm). Совокупность параметров (pa1, …, pam) об-

разует генотип агента, который содержит информацию о состоянии самого агента и 

возможностях его взаимодействия с другими агентами. Для оценки текущего состоя-

ния агента и возможностей его взаимодействия с другими агентами (формирования 

потомка) будем использовать ресурсные параметры, такие как общий ресурс агента 

RES(ai) и ресурс, необходимый для рождения потомка RES(adj). При этом очевидно, 

что величина ресурса, необходимого для рождения потомка не может превышать об-

щей величины имеющегося ресурса RES(adj) < RES(ai). В свою очередь, фенотип аген-

та связан с набором (pb1, …, pbm) и определяется на основе различных правил в процес-

се взаимодействия с окружающей средой. 

Предположим, что текущая популяция насчитывает G поколений, объедине-

ние в единое подмножество двух последовательных поколений популяции приво-

дит к созданию агентства. В каждом поколении можно выделить группы взаимо-

связанных индивидов: агенты – родители (parents) api и агенты – потомки 

(descendants) adj, которые образуют семью (частный случай агентства). В результа-

те объединения трех поколений агентов (или пары последовательных агентств) 

возникает минимальная единица (элементарное состояние) ЭМАС. 

Каждый агент в агентстве имеет свой генотип и фенотип. Каждая пара роди-

телей порождает, по меньшей мере, одного потомка в результате выполнения од-

ного из множества эволюционных операторов [22–25] 

api  apj  adk , 

где api  apj – взаимодействие пары агентов-родителей; adk – агент-потомок. Среди 

множества эволюционных операторов важнейшими являются операторы «созда-

ния начальной популяции», «мутации», «скрещивания», «отбора-селекции». 
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В основу модели положена эволюционная стратегия, включающая механиз-

мы: воспроизведение, скрещивание и мутации. Схема реализации предлагаемой 

стратегии приведена на рис. 1. 

 

Рис. 1. Схема алгоритма эволюции 

1. Создание начальной популяции. Случайным образом создается начальная 

популяция агентов (особей) размером N. 

2 – 3. Блоки пополнения и расходования ресурсов. В качестве механизма реа-

лизации функций пополнения и расходования ресурсов используется оператор 

мутации. Необходимо заметить, что оператор мутации применяется к определен-

ному (фиксированному) гену, определяющему величину общего ресурса агента. 

Схема представлена на рис. 2. 

Блок «Выбора i-й особи в популяции». Выбирается очередная особь в популя-

ции с индексом i, который изменяется в пределах от 1 до N. Таким образом, пере-

бираются все особи в популяции. 

Блок «Генерация вероятности получения дополнительного ресурса i-й осо-

бью». Определяется вероятность получения i-й особью дополнительного ресурса. 

Для этого случайным образом генерируется число в интервале (0, 1). В случае, 

если это число больше заданного значения вероятности (P > Por) выполняется 

переход к следующему блоку. 

Блок «Генерация размера дополнительного ресурса и изменение ресурса осо-

би». Определяем размер приращения ресурса, для этого случайным образом выби-

рается число на интервале (0, 1) – размер дополнительно ресурса много меньше 

общего ресурса агента. После чего общий ресурс особи увеличивается на величину 

сгенерированного дополнительного ресурса. 
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Рис. 2. Схема блоков расходования (а) и пополнения (б) ресурсов 

Блоки «Ресурс ≥ 1?», «Присвоение ресурсу максимального значения». Эти два 

блока отвечают за проверку переполнения агента ресурсами. Ресурс особи в ходе 

приобретения дополнительного ресурса не может превышать максимально допус-

тимое значение равное 1. 

Блок «Рассмотрены все особи?» Проверяется выполнение условия оконча-

ния: Если просмотрены все особи от 1 до N, то переходим к следующему этапу 

алгоритма. 

Расходование ресурсов осуществляется аналогично. Предполагается, что ре-

сурс может быть потрачен на совершение различных действий. Так же как и в бло-

ке пополнения, величина расходуемого ресурса выбирается случайным образом на 

интервале (0, 1). Если агент текущая величина ресурса снижается до 0, то он уда-

ляется из популяции, т.е. “умирает”. Схема работы блока представлена на рис. 2,б. 

4. Проверка условия окончания. Если текущее значение становится больше 

заданного значения Gmax, процесс моделирования прерывается. 

5. Блок скрещивания особей популяции. Реализует скрещивание особей в по-

пуляции. Схема алгоритма скрещивания изображена на рис. 3. 
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Рис. 3. Схема операторов скрещивания (а) и воспроизведения (б) 

Блок «Выбор i-й особи в популяции». Выбирается очередная особь в популя-

ции с индексом i, который изменяется в пределах от 1 до N. Таким образом, пере-

бираются все особи в популяции. 

Блок «Выбор пары j для i-й особи». Для очередной i-й особи случайным обра-

зом выбирается пара j. 

Блок «Подбор схемы взаимодействия». В этом блоке осуществляется анализ 

генотипов выбранных особей, проверяется, удовлетворяют ли генотипы условиям 

срабатывания для схемы. 

Блок «Схема подобрана?». Осуществляется проверка, была ли на предыду-

щем блоке подобрана схема взаимодействия, т.е. нашлась ли такая система усло-

вий, которой удовлетворяют генотипы выбранных агентов. В случае, если схему 

подобрать удалось, подсчитывается эффективность пары. 

Блок «Рассмотрены все особи?» Проверяется выполнение условия оконча-

ния: Если просмотрены все особи от 1 до N, то переходим к следующему этапу 

алгоритма. 

6. Операция воспроизведения. В этом блоке происходит формирование по-

томка, реализуется воспроизведение особей и формирование новой популяции. 

Потомок создается от пары обладающей максимальной эффективностью. Схема 

алгоритма воспроизведения приведена на рис. 3,б. 
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Блок «Создание новой популяции». Создается новая популяция особей, кото-
рая будет состоять из жизнеспособных особей текущей популяции и потомков. 
Номер поколения G для новой популяции увеличивается на единицу по сравнению 
с номером текущего поколения. 

Блок «Выбор пары с максимальной эффективностью». Среди всех пар, для 
которых были подсчитаны эффективности, а, следовательно, были подобраны 
подходящие схемы взаимодействия, осуществляется выбор пары с максимальной 
эффективностью. 

Блок «Создание потомка от пары». После выбора пары с максимальной эф-
фективностью, создается потомок данной пары. В качестве оператора скрещивания 
используется схема, условиям срабатывания которой удовлетворяет данная пара. 

Блок «Добавление потомка в популяцию». Созданный потомок добавляется в 
популяцию под номером L+1, где L текущее число особей в популяции. 

Блок «Формирование установленных связей». Как уже отмечалось выше, мы 
отдельно рассматриваем связи на уровне генотипов агентов, и отдельно связи, ус-
тановившиеся в результате взаимодействия агентов (фенотипические связи). По-
сле того, как новый агент добавлен в популяцию, необходимо сформировать связи 
между агентами, участвовавшими во взаимодействии, определить какие именно 
связи устанавливаются исходя из конкретной схемы взаимодействия. 

Блок «Удаление умерших особей». В блоке проводится удаление особей из попу-
ляции, исчерпавших свой внутренний ресурс. Рассматриваются все особи от 1 до N. 

Блок «Рассмотрены все особи?» Проверяет условие окончания блока. 
В результате использования установленных схем взаимодействия (они же 

эволюционные операторы, операторы скрещивания), сопровождающихся порож-
дением новых членов популяции, формируется множество различных структур S: 

S = {S1, S2, …, Si, …, Sl}. 
Описание некой синтезированной структуры Si представляется как: 

Si = {Сi, Ri}, 

где Сi – множество компонентов структуры (агентов ее формирующих); Ri – мно-
жество связей между компонентами структуры. 

Заключение. Общая методика эволюционного проектирования искусствен-
ных агентов и многоагентных систем построена. При ее разработке использованы 
понятия генотипа и фенотипа агентов: генотип связывается с наследованием ре-
сурса агентов-родителей, а фенотип с условиями (правилами) их взаимодействия. 

На основе предложенной методики была разработана программная система 
поддержки эволюционного проектирования агентов и МАС. Система реализована 
на языке высокого уровня С++ в интегрированной среде разработки C++Builder.  
В настоящее время проводятся вычислительные эксперименты для исследования 
предложенной модели проектирования многоагентных систем, оценки эффектив-
ности различных операторов и схем формирования агентов-потомков, необходи-
мые условия выживания. 
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С.И. Клевцов  

ОСОБЕННОСТИ ВЫБОРА МОДЕЛИ ХАРАКТЕРИСТИКИ 

ПРЕОБРАЗОВАНИЯ ДЛЯ ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНОГО ДАТЧИКА 

ФИЗИЧЕСКИХ ВЕЛИЧИН 

Рассматриваются вопросы выбора вида и параметров модели характеристики пре-

образования интеллектуального датчика физических величин на примере датчика давле-

ния. Характеристика преобразования интеллектуального датчика представляет собой 

математическое, алгоритмической и программное обеспечение для вычисления физической 

величины на основе электрических сигналов, которые поступают с измерительных каналов 

датчика.   Модель характеристики преобразования должна быть адаптирована к конфи-

гурации функции преобразования чувствительного элемента датчика и особенностям по-

ведения этой функции при воздействии внешних дестабилизирующих факторов. В работе 

рассмотрены различные модели характеристики преобразования, определены особенности 

их применения, достоинства и недостатки, достижимые уровни погрешности аппрокси-

мации реальной характеристики, которые влияют на конечную точность измерений ин-

теллектуального датчика. Интеллектуальные датчики используются для задач измерения 

физических величин в различных технических системах и требования к точности измере-

ний в реальных задачах различны. Точность измерений в значительной степени определя-

ется степенью аппроксимации реальной характеристики датчика ее математической 

моделью. Чем сложнее модель, тем, как правило, сложнее ее реализовать в датчике и тем 

выше стоимость измерений. Поэтому важно управлять погрешностью аппроксимации 

характеристики преобразования, чтобы эффективно использовать датчик. Для управле-

ния погрешностью аппроксимации характеристики преобразования интеллектуального 

датчика давления предложено воспользоваться методом мультисегментной пространст-

венной аппроксимации, а в качестве сегментов использовать модели линейных или нелиней-

ных пространственных элементов. Определены основные математические выражения, 

схема управления погрешностью. Представлены результаты моделирования, которые по-

казывают возможность и преимущества использования метода для формирования про-

странственных моделей характеристики преобразования, которые адаптивны к измене-

ниям реальной функции преобразования датчика, учитывают влияние внешних факторов 

на результаты измерений. Кроме того, метод позволяет модифицировать текущую мо-

дель пространственной аппроксимации, изменяя типы локальных пространственных эле-

ментов и таким образом, управлять погрешностью измерений. 

Модель; интеллектуальный датчик; характеристика преобразования; погрешность; 

аппроксимация. 
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