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Аннотация Ключевые слова 
Способность больших языковых моделей справ-
ляться с интеллектуальными задачами является 
крайне важным навыком в различных средах, для 
которых требуется принимать решения на основе 
общедоступной информации. В обучении с под-
креплением, особенно в мультиагентном, незави-
симо от сложности среды, крайне важно на основе 
простых действий достигать значимых результа-
тов, которые с точки зрения ретроспективы могли 
казаться невыполнимыми. Рассмотрена возмож-
ность использования большой языковой модели 
Mistral-7B Instruct-v0.3 для применения в задаче 
мультиагентного обучения с подкреплением. Раз-
работан метод взаимодействия с Large Language 
Model (LLM) для использования рассуждения 
большой языковой модели для задачи планирова-
ния и распределения действий. Проведена оценка 
рефлексии большой языковой модели в результате 
действий, которые обозначены как необходимые 
для достижения поставленной в среде цели. Реали-
зуемый трансфер знаний из LLM позволяет исполь-
зовать успешные подходы для задач мультиагент-
ного обучения с подкреплением в среде мира-сетки. 
Выполнено экспериментальное сравнение алго-
ритмов машинного обучения, которые могут эф-
фективно взаимодействовать с предоставляемой им 
информацией, полученной в результате взаимодей-
ствия с большой языковой моделью. Предлагаемый 
метод позволяет встроить в обучение мультиагент-
ной системы структуру рассуждения LLM 
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Введение. Современные большие языковые модели (Large Language Models, 
LLM) демонстрируют возможности при решении различных задач, требу-
ющих анализа информации, логического вывода и принятия решений. Спо-
собности, позволяющие обобщать знания и выстраивать цепочки последо-
вательных действий, открывают новые перспективы для областей, где кри-
тически важно эффективно использовать общедоступные данные. Вместе  
с этим изменяются и принципы разработки программного обеспечения. 
Большие языковые модели способны заменить многие существующие ком-
пьютерные приложения и настольные элементы программных систем.  
Для развития программного проектирования требуются инструменты до-
полнительного планирования, позволяющие использовать способности 
LLM так, чтобы была возможность создания новых конкурентно способных 
цифровых продуктов. Один из таких инструментов — трансфер знаний. 
Подобные инновации могут оказаться эффективными в задачах автомати-
зации, управления динамическими средами и координации различных ча-
стей распределенных систем. Особый интерес представляет интеграция 
LLM в обучение с подкреплением (Reinforcement Learning, RL) [1], где одной 
из ключевых задач является формирование выверенной точной стратегии, 
позволяющей достигать долгосрочных целей с использованием цепочки  
доступных действий. В мультиагентных средах эта задача усложняется 
необходимостью координации агентов, чьи решения должны быть согла-
сованными и адаптивными. В свою очередь в соревновательных средах 
агенты должны совершать действия для того, чтобы оказаться успешнее оп-
понентов. 

В настоящей работе исследована возможность применения большой 
языковой модели Mistral-7B Instruct-v0.3 [2] в рамках мультиагентного обу-
чения с подкреплением (Multi-Agent Reinforcement Learning, MARL) [3–5]. 
Основной фокус направлен на использование способности LLM к пла-
нированию, рефлексии и распределению ролей между агентами. В отличие 
от традиционных подходов [6], где алгоритмы RL очень часто опираются  
на жестко заданные правила, предлагаемый метод предоставляет трансфер 
знаний из LLM для агентов в среде мира-сетки, упрощенной в целях пер-
вичного тестирования возможностей больших языковых моделей. Однако 
в подобной среде требуется четкая координация действия и выстраивание 
стратегии поведения. 

Трансфер знаний (трансферное обучение, Transfer Learning, Knowledge 
Transfer) представляет собой процесс, при котором информация, полу-
ченная при выполнении одной задачи или набора данных, используется  
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для улучшения эффективности при реализации другой связанной задачи 
или набора данных [7]. 

Проведена оценка того, как LLM формирует действия агентов, анали-
зирует последствия решений, адаптирует стратегию на основе предостав-
ляемой ей изначальной информации. Особое внимание уделено рефлек-
сии: действительно ли успешно LLM смогла справится с поставленной 
задачей или только проимитировала решение, когда можно принимать 
сценарий действий, сформированный LLM, как  успешное выполнение 
заданной задачи? Рассмотрена и протестирована совместимость рас-
суждения LLM с классическими алгоритмами RL, в частности IQL (Inde-
pendent Q-Learning) [8], CDQN (Central Deep Q-Network), представляю-
щего собой модификацию DQN (Deep Q-Network) [9], MADDPG (Multi-
Agent Deep Deterministic Policy Gradient) [10]. 

В результате предлагаемый метод позволяет создать гибридную систе-
му, сочетающую значительные общедоступные познания большой языко-
вой модели с эффективностью традиционных подходов в мультиагентном 
обучении с подкреплением. Полученные в процессе исследований резуль-
таты тестирования и анализа могут стать основой для разработки более 
гибких, точных и эффективных систем, способных действовать не только  
в среде мира-сетки, но и в условиях частой неопределенности, характерной 
для реального мира с учетом особенностей больших языковых моделей. 

Материалы и методы решения задач, принятые допущения. Исполь-
зована большая языковая модель Mistral-7B Instruct-v0.3. Взаимодействие  
с ней выполнено через API (Application Programming Interface). Выбор мо-
дели обусловлен способностью решать задачи в среде мира-сетки и воз-
можностью ее открытого использования (в отличие от моделей компании 
OpenAI). Так на основе полученных при тестировании результатов, анало-
гичных представленным в табл. 1 (демонстрируют способность справлять-
ся с указанными задачами) [1], выбрана Mistral-7B Instruct-v0.3. 

Таблица 1 

Результаты работы LLM для RL-сред 

Большая языковая  
модель 

Размер среды мира-сетки 

3  3 4  4 5  5 6  6 7  7 8  8 

Цель Ловушка Цель Ловушка Цель 

GPT-2 + – – – – – – – 
GPT-3.5-turbo + + + + + + + + 
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Окончание табл. 1 

Большая языковая  
модель 

Размер среды мира-сетки 

3  3 4  4 5  5 6  6 7  7 8  8 

Цель Ловушка Цель Ловушка Цель 

GPT-4 + + + + + + + + 
Mistral-Medium + + + – + + + + 
Mistral-Large + + + + + + + + 
LLaMa-2 + – + – + + + + 
Vicuna-7b + + + – + + + + 

В качестве основных алгоритмов машинного обучения для задачи полу-
чения и использования информации в результате трансфера знаний приме-
нено независимое глубокое обучения (IQL), централизованное обучение  
с использованием сверточной нейронной сети (CDQN) (включая мультиа-
гентный случай) и алгоритм мультиагентного глубокого детерминирован-
ного градиента стратегий (MADDPG). В качестве мультиагентной среды,  
в которой проведены тестирования, реализован лабиринт в виде мира-
сетки. Реализация алгоритмов взаимодействия с LLM и среды выполнена на 
языке Python. Для обучения использован графический процессор Nvidia 
GeForce RTX 3060 Ti. В качестве основных допущений приняты следующие: 
LLM способна воспринимать информацию о среде мире-сетки если не гра-
фически, то в матричном виде, и на основе допустимых (заранее обозначен-
ных) действий выстраивать стратегию поведения. 

Результаты. В процессе исследования протестированы и получены  
результаты, подтверждающие способность LLM справляться с задачами  
в среде мире-сетки, однако не без недостатков. Тестирование проведено  
на 200 сгенерированных задачах в лабиринте мире-сетки [11], где от LLM 
требовалось сформировать путь для каждого агента так, чтобы один из них 
достиг поля с выходом, при этом не упираясь в стены (ограничивающие 
лабиринт) и не переходя на клетки с ловушками (которые означали пора-
жение в эпизоде и автоматически блокировали возможность успешного 
достижения выхода). На число действий для каждого агента в рамках одно-
го эпизода накладывалось ограничение размером 50. Поля с выходом для 
каждого агента свои и могут изменяться в зависимости от начального  
расположения агентов. Экземпляр среды мира-сетки показан на рис. 1.  
Для агента, обозначенного зеленым цветом, выходом из лабиринта (соот-
ветственно целью) является клетка желтого цвета, а для агента синего  
цвета — клетка красного цвета. 
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Рис. 1. Пример среды мира-сетки  
с доступной областью переме- 
щения размером 9  9 (синим  

и зеленым цветом обозначены агенты, 
красным и желтым — цели,  

оранжевым — ловушки, черным — 
стены, ограничивающие переход) 
 

Допустимыми действиями в представленной среде являются поворо-
ты направо и налево, движение вперед. Информация о наградах и штра-
фах (отрицательных вознаграждениях) в условных единицах для агентов 
представлена в табл. 2. 

  Таблица 2 

Распределение наград за действия (шаги) агентов 

Шаг 
Награда, усл. ед. 

Агент 1 Агент 2 

В ловушку (конец эпизода) – 100 – 100 
В стену – 3 – 3 
На пройденный путь – 1 – 1 
На свободную клетку – 0,5 – 0,5 
На клетку с выходом (конец эпизода) 100 / 10 10 / 100 

 
В результате предоставления LLM информации о лабиринте, необ-

ходимой цели, допустимых действиях (включая их максимальное число  
за эпизод) и награде за них формируется вывод в виде рассуждений боль-
шой языковой модели о том, как достичь выхода в этой среде, совершая 
каждое действие из цепочки рассуждений шаг за шагом [12, 13]. В резуль-
тате сформирована информация (табл. 3), отображающая возможность  
за счет представленных LLM цепочек рассуждений достигнуть выхода, 
включая ее собственное убеждение о правильности действий, которое де-
тектировалось за счет того, что LLM завершала формирование необходи-
мых действий (шагов) до достижения лимита, а также путем добавления 
ключевой фразы The agents successfully achieved their goals! 
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Таблица 3 

Информация о достижении полученной от LLM цели  
в мире-сетки 

Размер мира-сетки 
Вероятность достижения цели с агентами 

двумя одним одним при наличии наград 

3  4 0,33 0,32 (0,98) 0,00 (0,97) 
4  4 0,26 0,26 (1,00) 0,10 (1,00) 
5  5 0,02 0,00 (0,75) 0,00 (0,78) 
6  6 0,04 0,00 (0,51) 0,00 (0,67) 
9  9 0,00 0,00 (0,00) 0,00 (0,25) 

Примечание. В скобках указаны значения, полученные LLM. 

 
На основе информации можно сделать следующий вывод: LLM счита-

ет, что достигает успеха и поставленных целей в большинстве случаев  
(с одним агентом). Однако реальные значения показывают, что выводы 
LLM расходятся с действительностью [14], т. е. LLM выстраивает цепочки 
рассуждений, в которых на самом деле не может достигнуть поставленных 
целей, однако утверждает обратное. Кроме того, информация о распреде-
лении наград (как и о их наличии) влияет на внутреннюю уверенность  
в правильности действий, выстраиваемых большой языковой моделью [15]. 
В рассматриваемом случае это не улучшает реальные результаты, которые 
можно использовать на практике для трансфера знаний в мультиагентную 
систему, а ухудшает их. Данные, представленные в табл. 3, свидетельствуют 
о том, что LLM справляется достаточно успешно в среде мира-сетки разме-
рами 3  4, 4  4, при этом формируя действия сразу для двух агентов в сре-
де. Однако, ввиду того, что среда размером 3  4 не пригодна для размеще-
ния ловушек [16] и является начальной точкой тестирования возможности 
LLM справляться с подобными задачами, основным размером среды для 
дальнейшего тестирования является 4  4. 

С учетом изложенного сформирована обобщенная структура метода 
взаимодействия с LLM для мультиагентного обучения с подкреплением 
(рис. 2). 

Согласно представленной структуре, следующей значимой задачей 
обозначено определение алгоритмов, которые могут наиболее успешно 
справляться с необходимостью предоставления агентам информации, 
полученной в результате успешных цепочек рассуждения от LLM. 
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Рис. 2. Обобщенная структура метода трансфера знаний  
для LLM-ориентированных алгоритмов в мультиагентных системах  
(штриховые линии описывают содержимое данных, передаваемых  
к LLM и от LLM, сплошные линии — взаимодействие различных  

элементов структуры) 
 
Пошаговая структура взаимодействия с алгоритмом CDQN представле-

на в алгоритме в качестве демонстрации общего метода трансфера знаний. 

Алгоритм. CDQN с трансфером знаний 
1.  Инициализировать: 

(0,1]; [0,1]; [0.1,1]; [1, ];
0; 10000; 32; 100;

1, , ; ; 1, , ; | |;
; , .

i i ii

Ne N
Eb Bl Bs Cs
i n a A j Bs K A

o

 

2.  Первично заполнить буфер воспроизведения Eb  данными, 
полученными от LLM. 

3.  Цикл: 
4.  Получить состояние .o  



Трансфер знаний для LLM-ориентированных алгоритмов… 

ISSN 0236-3933. Вестник МГТУ им. Н.Э. Баумана. Сер. Приборостроение. 2026. № 1 87 

5.  Передать наблюдение o  в основную нейронную сеть и получить 
оценку 1( , , , ; ).nQ o a a  

6.  Выделить в 1( , , , ; )nQ o a a  оценки действий 1 1( , ; ), ,iKQ o a   
1 ( , ; )iK nQ o a  для каждого агента .i  

7.  Выбрать возможное действие ia  в соответствии с максимальным 
значением 1 2( , ; ), ( , ; ), , ( , ; )ii i K iQ o a Q o a Q o a  и с учетом параметра .  

8.  Выполнить возможное действие .ia  
9.  Получить вознаграждение r  и следующее наблюдение .o  
10.  Сохранить кортеж 1( , , , ; , )no a a r o  в буфере воспроизведения 

Eb  с учетом соблюдения объема буфера .Bl  
11.  Получить случайную мини-выборку 1( , , , ; , )no a a r o  объемом 

Bs  из буфера воспроизведения .Eb  
12. Вычислить для каждого j-го кортежа 1( , , , ; , )no a a r o  из мини-

выборки значение 1( , , , ; ),j nQ o a a  предварительно передав в целевую 
нейронную сеть .o  

13.  Вычислить  

, ,1
1

, если ,
max ( , , , ; ), если .

a an

j j n

r t T
y r Q o a a t T  

14.  Вычислить для каждого j-го кортежа 1( , , , ; , )no a a r o  из мини-
выборки значение 1( , , , ; ),j nQ o a a  предварительно передав в целевую 
нейронную сеть .o  

15.  Вычислить функцию потерь 

 21
1

1( ) ( ( , , , ; )) .
K j jj np p

p
L y Q o a a

K
 

16.  Обновить веса  основной нейронной сети с использованием 
( )jL  и скорости обучения .  

17.  Заменить веса  целевой нейронной сети весами  основной 
нейронной сети, если закончился очередной период .Cs  

Использованы следующие обозначения:  — скорость обучения; 
 — шаг дисконтирования;  — параметр эпсилон; Ne  — число эпизодов 

обучения; Eb  — буфер воспроизведения; Bl  — объем буфера воспроизве-
дения; Bs  — объем мини-выборки из буфера воспроизведения; Cs  — пе-
риод копирования весов из основной нейронной сети в целевую сеть  
(в эпизодах); i  — номер агента; ia  — действие агента ,i  iK  — число дей-
ствий, доступных агенту ;i  iA  — множество действий, доступных агенту ;i  
j  — кортеж из мини-выборки; ,   — веса основной и целевой нейрон-
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ных сетей; o  — совместное наблюдение (каждый агент i  получает одина-
ковое наблюдение); o  — следующее наблюдение;  — множество сов-
местных наблюдений; Q  — нейронная Q-сеть; r  — вознаграждение; t  — 
момент времени; T  — длительность временного интервала. 

Реализована возможность трансфера знаний для агентов, обучаю-
щихся в среде мира-сетки на основе алгоритмов IQL, CDQN, MADDPG.  
В рамках взаимодействия со средой каждый агент мог совершить в об-
щей сложности до 100 тыс. действий в процессе обучения. Полученные 
результаты представлены на рис. 3. 

Пример для алгоритма CDQN достижения цели агентами в мультиа-
гентной среде размером 4  4 на основе обучения с подкреплением с уче-
том использования трансфера знаний из LLM показан на рис. 4. 

Обсуждение полученных результатов. Представлены возможности 
трансфера знаний для мультиагентной системы, определены особенности 
передачи данных, перечислены факторы, которые привели к улучшению 
или ухудшению восприятия задачи с помощью LLM. Продемонстрирова-
ны результаты обучения агентов в мультиагентной среде на основе 
трансфера знаний и протестированы различные алгоритмы. 

Согласно результатам, представленным на рис. 3, следует выделить ал-
горитмы, которые наиболее успешно подходят для рассматриваемой зада-
чи. Наибольшую эффективность в обучении показал алгоритм CDQN, в то 
время как MADDPG не смог обучить агентов столь эффективно с учетом 
предоставляемой информации от LLM. Возможно, это связано с достаточ-
но высокими штрафами, которые накладываются на агентов, а с учетом 
информации в результате трансфера знаний алгоритм обучения может ока-
заться недостаточно успешным для рассматриваемой задачи. Это привело  
к тому, что агенты не смогли научиться координировать действия для до-
стижения общей цели. 

Следует отметить, как теперь обучены агенты в случае с двумя другими 
алгоритмами (IQL, CDQN). LLM выбрала стратегию формирования цепоч-
ки рассуждения так, чтобы агент 1 совершал действия для достижения це-
ли, а агент 2 не мешал ему [17–23], что позволило минимизировать число 
шагов. В процессе обучения эта информация усвоена агентами и преобра-
зована в эффективную стратегию, в которой агент 1 выполняет действия 
для достижения цели (выхода из лабиринта) и приводит к наибольшей 
награде и завершению игрового эпизода. Агент 2, чтобы не перемещаться 
по пройденному пути и не мешать агенту 2, в большинстве случаев выби-
рает тактику умышленного бездействия (совершает действия, которые  
не приведут к его перемещению на другую клетку). 
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Рис. 3. Результаты обучения агентов 1 ( ) и 2 ( )  
на основе трансфера знаний с использованием алгоритмов IQL (а), CDQN (б), 

MADDPG (в) 
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Рис. 4. Пример визуального 

отображения игрового эпизода  
в среде мира-сетки размером 4  4 

 
 

Заключение. Использована большая языковая модель Mistral-7B 
Instruct-v0.3, с помощью которой формировались рассуждения о возмож-
ных последовательностях действий, приводящих к достижению конечных 
целей в мультиагентных средах. Определено, каким образом следует взаи-
модействовать с LLM для достижения лучших результатов относительно 
успешности прохождения задач в среде мира-сетки. Реализован метод 
трансфера знаний для LLM-ориентированных алгоритмов машинного  
обучения в мультиагентной системе. Установлено, что алгоритм CDQN 
оказался наиболее подходящим для восприятия информации от большой 
языковой модели в мультиагентной системе. 

Большие языковые модели демонстрируют потенциал для замены ряда 
существующих приложений и элементов программных систем, что создает 
новые возможности для адаптации задач и цифровых продуктов. Для 
успешного внедрения LLM в процесс создания подобного требуется пере-
осмысление подходов к планированию и проектированию. Кроме того, ис-
пользование таких инновационных инструментов, как трансфер знаний, 
позволит в перспективе не только повысить эффективность разработки,  
но и создавать конкурентоспособные решения, соответствующие совре-
менным требованиям рынка. Внедрение подобных практик станет важным 
шагом на пути к развитию качественно новых форм программного обеспе-
чения. 

Успешно реализован и протестирован метод, позволяющий LLM на-
правлять действия агентов, предоставляя информацию на основе цепочки 
рассуждений о наиболее подходящих шагах для достижения целей. Однако 
возможность Mistral-7B Instruct-v0.3 справляться лишь с крайне ограни-
ченными небольшим средами свидетельствует о необходимости дальней-
шего рассмотрения других LLM с большим числом параметров, что приве-
дет к увеличению требований к используемому оборудованию. В рамках 
последующих работ допустимо исследовать возможность более глубокого 
внедрения LLM для большей координации и взаимодействия с агентами  
и средой в рамках рекомендательной мультиагентной системы. 
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Abstract Keywords 
The ability of large language models to cope with intel-
lectual tasks is an extremely important skill in a variety 
of environments that require making decisions based 
on publicly available information. In reinforcement 
learning, and especially in multi-agent learning, regard-
less of the overall complexity of the environment, it is 
extremely important to achieve significant results based 
on essentially simple actions that could seem impossi-
ble in retrospect. This article considers the possibility 
of using the large language model (LLM) Mistral-7B 
Instruct-v0.3 for application in the problem of multi-
agent reinforcement learning. A method for interaction 
with LLM is developed in order to use the reasoning 
of the large language model for the problem of plan-
ning and distributing actions. An assessment of the 
reflection of the large language model as a result of the 
actions it designated as necessary to achieve the goal set 
in the environment is carried out. The implemented 
knowledge transfer from LLM allows using successful 
approaches for multi-agent reinforcement learning 
problems in a grid-world environment. An experi-
mental comparison of machine learning algorithms 
that can effectively interact with the information pro-
vided to them, obtained as a result of interaction with 
a large language model, is carried out. The proposed 
method allows embedding the LLM reasoning structure 
into the learning of a multi-agent system 
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learning, large language models, 
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