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C появлением глубокого одноагентного обучения с подкреплением (ООП) мультиагентное обу-

чение с подкреплением (МОП) получило новый толчок к развитию в виде глубокого МОП (ГМОП). 

Активное развитие методов данной области в течение последних нескольких лет актуализирует 

вопросы их систематизации и классификации. Существующие работы в качестве признаков 

классификации используют механизмы, применяемые в соответствующих методах ГМОП. Одна-

ко применимость того или иного метода определяется не только классом метода, но и классом 

задачи МОП. Целью данной работы являются формализация и классификация задач МОП. Для 

достижения цели выполнены математическая формализация и обобщение существующих клас-

сификаций задач ООП. Рассмотрены и математически формализованы особенности, возникаю-

щие при переходе от задачи ООП к задаче МОП. Выделены существенные признаки и выполнена 

классификация задач МОП на основе теоретико-множественного подхода. Использование тео-

ретико-множественного подхода позволило выявить классы задач МОП, обобщаемые в других 

подобных работах, однако обладающие специфическими свойствами, что может быть использо-

вано при разработке более эффективных методов решения таких задач МОП. Ожидается, что 

предложенные формализм и классификация задач МОП будут полезны исследователям в каче-

стве инструмента постановки задачи и определения места исследования в общей структуре ме-

тодов и задач МОП, а также разработчикам для обоснованного выбора методов МОП на основе 

класса решаемой задачи. 
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1. ВВЕДЕНИЕ 

 

Классические методы мультиагентного обучения с подкреплением (МОП, англ. multia-

gent reinforcement learning – MARL) зародились и  активно  исследовались  еще  в  конце 

20 века. Тем не менее в области МОП в последнее время наблюдается активный рост 

количества публикаций и разрабатываемых методов. Новая волна интереса исследова-

телей и разработчиков к МОП вызвана развитием искусственных нейронных сетей (ИНС), 

а также успехами их применения в глубоком одноагентном обучении с подкреплением 

(ООП, англ. reinforcement learning – RL). Методы глубокого ООП демонстрируют эффек-

тивность выполнения интеллектуальных задач, сопоставимую с уровнем человека [1]. 
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Универсальность и эффективность подхода глубокого ООП обусловило его расширение 

до глубокого МОП (ГМОП, англ. multiagent deep reinforcement learning – MDRL) для при-

менения в мультиагентных системах (МАС).  

Интерес к МАС обусловлен следующими причинами: применение МАС из более 

простых агентов вместо одного более сложного агента является экономически более 

эффективным [2]; децентрализованное решение задач с помощью МАС характеризуется 

более высокой эффективностью по сравнению с аналогичными централизованными ме-

тодами [3]. Важными задачами, возникающими при использовании МАС, являются за-

дачи управления поведением [4–6], коллективного принятия решений [2], распределе-

ния ресурсов [7], обеспечения безопасности [8] и надежности [9]. Многие из перечис-

ленных задач могут быть решены с помощью методов ГМОП [10–18]. 

Разнообразие методов ГМОП привело к появлению ряда работ по классификации мето-

дов ГМОП [19–22]. Данные классификации основаны на используемых в методах меха-

низмах, однако применимость того или иного метода ГМОП определяется не только его 

классом, но и классом задачи МОП.  

Как следует из анализа, приведенного в разделе 6, наиболее полной моделью задачи 

МОП является децентрализованный частично наблюдаемый мультиагентный марков-

ский процесс принятия решений. Несмотря на использование данной модели в различ-

ных работах, реализация взаимосвязей между элементами модели может сильно разли-

чаться. Различные задачи МОП могут отличаться такими важными признаками, как 

наличие коммуникации между агентами, кооперация или конкуренция между агента-

ми, полная или частичная наблюдаемость среды и др. Данные признаки определяют 

эффективность и применимость различных методов МОП. Поэтому для применения 

методов МОП на практике необходимо учитывать не только их класс, но и класс зада-

чи МОП. Как следует из раздела 6, данная проблема слабо освещена в существующих 

публикациях. С целью восполнения данного пробела в работе предложена классифика-

ция задач МОП, основанная на теоретико-множественном анализе математической мо-

дели задачи МОП.  

Работа построена следующим образом. В разделе 2 приведена математическая мо-

дель задачи ООП. В разделе 3 приведена классификация задач ООП. В разделе 4 рас-

смотрены и формализованы системные связи, возникающие при переходе от задачи 

ООП к задаче МОП. В разделе 5 описана предлагаемая классификация задач МОП на 

основе теоретико-множественного анализа возникающих системных связей. В разделе 6 

выполнено сравнение данной работы с аналогами, описаны отличия и научный вклад 

данной работы. 

 

2.  МАТЕМАТИЧЕСКАЯ МОДЕЛЬ ЗАДАЧИ ООП 
 

ООП нацелено на формирование методом проб и ошибок у агента поведения, необ-

ходимого для достижения заданной цели. Согласно схеме обучения с подкреплением 

(рис. 1), агент (англ. agent) взаимодействует со средой (англ. environment), наблюдая среду 

в момент времени   в виде некоторого наблюдения   (англ. observation), на основе которо-

го он предпринимает действие   (англ. action) и получает награду   (англ. reward), зави-

сящую от результатов воздействия на среду. Получаемая награда   в соответствии с алго-

ритмом обучения с подкреплением увеличивает или уменьшает вероятность совершения 

действия   при тех же условиях в будущем. 
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Рис. 1.  Схема ООП 

 

Для моделирования ООП используется дискретная рекуррентная математическая мо-

дель задачи ООП, описываемая для момента времени   следующими свойствами: 
 

                              (1) 
 

где  

                  (2) 
 

есть множество возможных состояний среды; 
 

                  (3) 
 

есть множество возможных действий агента; 
 

                                             (4) 
 

есть функция перехода (англ. transition), возвращающая вероятность перехода среды из 

состояния    в состояние      при совершении агентом действия   ; 
 

                  (5) 
 

есть множество возможных наблюдений среды, доступное агенту; 
 

                               (6) 
 

есть функция наблюдения, возвращающая вероятность получения агентом наблюдения    

в состоянии среды   ; 
 

                  (7) 
 

есть множество возможных значений вознаграждения агента; 
 

                                         (8) 
 

есть функция вознаграждения, получаемого агентом при совершении в состоянии среды    

действия    и переходе среды в состояние     . 

Вычислительная схема используемой модели задачи ООП представлена на рисунке 2. 

Все блоки на схеме, кроме блока   , выполняются без задержки. Блок    хранит текущее 

состояние среды    и имеет внутреннюю задержку, симулирующую дискретизацию вре-

мени. На схеме выражение      обозначает плотность вероятности величины  , блок 

«rnd», на вход которого подается величина       обозначает выборку случайного значения 

величины   с заданным распределением     . 
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Рис. 2. Вычислительная схема математической модели задачи ООП 

 

3.  КЛАССИФИКАЦИЯ ЗАДАЧ ООП 
 

Используемые далее классы задач ООП определяются конкретной реализацией элемен-

тов математической модели (1). 

По виду множеств         задачи ООП делятся на классы с дискретны-

ми/непрерывными множествами состояний, действий, наблюдений и награды. Несмотря 

на то, что в большинстве работ множество   возможных значений вознаграждения агента 

считается эквивалентным множеству   рациональных чисел:    , в строгом понимании 

данная эквивалентность не выполняется для рассматриваемых задач. 

По характеру распределения, возвращаемого функцией перехода    различают детер-

минированные и недетерминированные (стохастические) задачи ООП. В детерминиро-

ванных задачах ООП 
 

                                ,            (9) 
 

т. е. при совершении агентом действия    в состоянии среды    среда либо гарантированно 

перейдет в какой-либо вариант состояния     , либо гарантированно не перейдет в него. В 

стохастических задачах ООП 
 

                                ,          (10) 
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т. е. в общем случае при совершении агентом действия    в состоянии среды    возможен 

переход среды в один из нескольких вариантов состояния     . 

По неизменности распределения, возвращаемого функцией перехода   для любых 

моментов времени   ,   , различают стационарные задачи ООП, в которых выполняется 

равенство 
 

    
                

                              (11) 
 

где    и    – произвольные моменты времени, и нестационарные, в которых это равенство 

не выполняется. 

Состояние среды    и наблюдаемое состояние среды    являются упорядоченными 

множествами параметров. По соотношению между состоянием среды    и наблюдаемым 

состоянием среды    различают задачи ООП с полной наблюдаемостью:  
 

              (12) 
 

и задачи ООП с частичной наблюдаемостью: 
 

           
 

По виду функции наблюдения различают задачи ООП с наблюдением среды без шума: 
 

                            (13) 
 

и задачи ООП с зашумленным наблюдением среды: 
 

                             (14) 
 

По виду функции вознаграждения задачи ООП бывают эпизодическими, в которых 

агент получает награду только за достижение одного из состояний, принадлежащих мно-

жеству конечных (англ. end) состояний   : 
 

                                     (15) 
 

после чего цель агента считается достигнутой, либо ее достижение становится невозмож-

ным. Примерами конечных состояний могут являться победа/поражение в шахматах, до-

стижение БПЛА заданной позиции или его крушение. В случае получения агентом награ-

ды не только в конечном состоянии      задача ООП классифицируется как продолжи-

тельная. Также возможна комбинированная функция награды. 

 

4.  МАТЕМАТИЧЕСКАЯ МОДЕЛЬ ЗАДАЧИ МОП 
 

Обозначим переход от скалярной величины к вектору как векторизацию. При переходе 

от задачи ООП к задаче МОП в математической модели происходит переход от скалярных 

величин          к векторам          (рис. 3). На рисунке 3 векторизованные величины и 

новые связи обозначены линиями зеленого цвета. 

Переход от задачи ООП к задаче МОП обусловливает следующие изменения. Множе-

ство состояний среды   экспоненциально возрастает с ростом количества агентов, т. к. в 

состояние среды, помимо состояния   среды без агентов, включается состояние    физи-

ческой составляющей каждого  -го агента: 
 

        〈                    ̅̅ ̅̅ ̅〉    (16) 
 

где    – множество возможных состояний  -го агента. 
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Рис. 3. Вычислительная схема математической модели задачи МОП 

 

Множество доступных действий   одного агента становится семейством   множеств    

доступных действий   -го агента: 
 

        〈              ̅̅ ̅̅ ̅〉 .          (17) 
 

Аналогичным образом при переходе от задачи ООП к задаче МОП происходит переход 

от множеств   и   к семействам множеств   и  . 

Мощность множества         возможных действий отдельного  -го агента увеличи-

вается за счет дополнительных возможностей по взаимодействию агентов между собой. 



КЛАССИФИКАЦИЯ ЗАДАЧ МУЛЬТИАГЕНТНОГО ОБУЧЕНИЯ С ПОДКРЕПЛЕНИЕМ  

38     Известия Кабардино-Балкарского научного центра РАН № 3 (101) 2021 

Количество составляющих отдельного элемента    множества    возможных наблюде-

ний среды  -го агента увеличивается, т. к. в большинстве случаев агенты наблюдают не 

только состояние   среды без агентов, но и состояния других агентов         ̅̅ ̅̅ ̅.  

Функция перехода подвергается векторизации: 
  

                                            (18) 
 

где       
      

     
     – коллективное действие всех      ̅̅ ̅̅ ̅ агентов, оказываемое на 

среду в момент времени  , где   – количество агентов. Аналогичным образом векторизу-

ются функции   и  . 
 

5.  КЛАССИФИКАЦИЯ ЗАДАЧ МОП 
 

Обучение с подкреплением включает в себя две стадии: стадию обучения и стадию 
функционирования. Чтобы разграничить свойства, присущие задаче МОП, и свойства, 
присущие методу МОП, в данной работе при классификации задач МОП учитываются 
только те свойства, которые реализуются на стадии функционирования. Например, если 
агенты на стадии функционирования не обладают сведениями о действиях, которые соби-
раются предпринять другие агенты, то задача МОП будет классифицирована как задача 
без знаний агентов о планируемых действиях других агентов (описание класса приводится 
далее). В то же время данная информация может дополнительно использоваться методом 
МОП на стадии обучения, как, например, в работе [10]. Данный пример иллюстрирует тот 
факт, что особенности, присутствующие на стадии обучения и отсутствующие на стадии 
функционирования, следует отнести к особенностям метода, а не задачи МОП. 

Целью данной работы является классификация задач МОП с точки зрения особенно-
стей их математической модели, поэтому при классификации не рассматриваются такие 
свойства задачи МОП, как область применения или численность агентов МАС. 

Векторизация связей в математической модели при переходе от задачи ООП к задаче 
МОП обусловливает возникновение следующих новых классов (табл. 1). 

 

Таблица 1  

КЛАССЫ ЗАДАЧ МОП 
 

Признак классификации Классы задач МОП 

Одновременность выполнения действий    С последовательными действиями, с одновремен-

ными действиями, комбинированные 
 

Индивидуализация награды агентов С общей наградой, с индивидуальной наградой 
 

Информированность агентов о планах дру-

гих агентов 

Со знаниями агентов о планируемых действиях 

других агентов, без знаний агентов о планируе-

мых действиях других агентов 
 

Наличие в наблюдении информации, гене-

рируемой другими агентами 

С коммуникацией, без коммуникации 

Доступность информации обо всех других 

агентах 

Централизованные, децентрализованные 

Конкуренция за получение награды Конкурентные, кооперативные, смешанные 
 

Физическая гомогенность агентов МАС  Гомогенные, гетерогенные 
 

Ролевая гомогенность агентов МАС Гомогенные, гетерогенные 
 

 

По признаку одновременности выполнения действий    задачи МОП подразделяются 

на одновременные, где действия всех агентов выполняются одновременно, и последова-

тельные, где действия всех агентов выполняются по очереди, а также комбинированные. 
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По признаку индивидуализации награды задачи МОП классифицируются на задачи с 

общей наградой (рис. 4 а), для которых выполняется условие 
 

               ,          (19) 
 

и задачи с индивидуальной наградой (рис. 4 б), для которых условие (19) не выполняется. 
 

Агент

r

o1 a1

Агент

on an

... Агент

rn
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Агент

on an

...

Среда Среда

r1

а) б)
 

Рис. 4. Классификация задачи МОП по признаку индивидуальной награды 
 

По наличию в наблюдении    информации о действиях, которые планируют предпри-

нять другие агенты, задачи МОП классифицируются как задачи со знаниями агентов о 

планируемых действиях других агентов и задачи без знаний агентов о планируемых дей-

ствиях других агентов. 

По наличию в наблюдении    информации, генерируемой другими агентами, задачи 

МОП подразделяются на задачи с коммуникацией и задачи без коммуникации. 

По доступности в наблюдении    информации обо всех других агентах задачи МОП де-

лятся на централизованные и децентрализованные. 

По признаку конкуренции за получение награды задачи МОП можно разделить на ко-

оперативные, конкурентные и смешанные. В кооперативных задачах агенты стремятся 

максимизировать общее долгосрочное вознаграждение. Соревновательные задачи могут 

рассматриваться как игры с нулевой суммой. В качестве примера задачи МОП со смешан-

ным получением награды можно рассматривать командно-конкурентные задачи. 

По наличию гомогенности множеств доступных действий и наблюдений задачи МОП 

подразделяются на задачи с физически гомогенными и физически гетерогенными агента-

ми. Дополнительно по гомогенности функции награды задачи МОП могут подразделяться 

на гомогенные и гетерогенные с точки зрения ролей, выполняемых агентами. 

 

6.  АНАЛИЗ РЕЛЕВАНТНЫХ РАБОТ 
 

Несмотря на то, что в различных работах используются схожие математические модели 

задачи МОП, в каждой работе разнятся детали реализации элементов кортежа из выраже-

ния (1). В данном разделе приведен анализ работ, легший в основу модели и классифика-

ции задач МОП, приведенных в разделах 4 и 5. 

В процессе развития методов ОП модель задач ООП, а затем МОП претерпевала эво-

люционное изменение. Модель марковского процесса принятия решений (МППР) была 

расширена до мультиагентного марковского процесса принятия решений (ММППР), име-

нуемого в различных работах также как марковские/стохастические игры. Модель 

ММППР используется в работах [15, 16, 20–30]. В дальнейшем модель ММППР была 

расширена до децентрализованного частично наблюдаемого ММППР (ДММППР). Мо-

дель ДММППР используется значительно реже [11, 12]. 
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Непосредственно моделирование и классификация задач МОП рассматриваются в ра-

ботах [19–22, 28]. В работах [11–13, 15, 16, 23–27, 31] рассматриваются только частные 

реализации модели задач МОП в рамках разработки специфических методов их решения.  

В работе [19] основной акцент сделан на классификации методов МОП. Задачи МОП в 

работе [19] классифицируются только по признаку индивидуализации награды агентов. В 

работе [20] в качестве признаков классификации рассматривается конкуренция за получе-

ние награды. В работе [21] задачи МОП классифицируются по критерию наличия в 

наблюдении информации, генерируемой другими агентами. В работе [22] задачи МОП 

классифицируются по критерию индивидуализации награды агентов и доступности ин-

формации обо всех других агентах. В работе [28] рассматриваются следующие признаки 

классификации задач МОП: индивидуализация награды агентов, информированность 

агентов о планах других агентов, физическая и ролевая гомогенность агентов МАС.  

В результате проведенного анализа обзорных и специфических работ по МОП и ГМОП 

было выявлено, что в большинстве публикаций классификация методов ГМОП выполня-

ется на основе используемых в методах принципов, без привязки к классам решаемых за-

дач МОП. Вопросы классификации задач МОП затрагиваются лишь поверхностно. Таким 

образом, новизна работы заключается в более глубокой классификации задач МОП на ос-

нове теоретико-множественного анализа их математической модели. 

 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 
 

В работе на основе математической модели и классификации задач ООП были рас-

смотрены качественные и количественные изменения, возникающие при переходе от за-

дачи ООП к задаче МОП. Предложена математическая модель задачи МОП, обобщающая 

модели, используемые в существующих работах. Предложена классификация задач МОП 

на основе теоретико-множественного анализа математической модели МОП. 

Проведенный сравнительный анализ показал, что предложенная классификация задач 

МОП является более подробной, чем классификации, найденные в аналогичных работах. 

Ожидается что предложенные модель и классификация задач МОП будут полезны иссле-

дователям и разработчикам при постановке исследования или выборе способа решения 

поставленных задач. 
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With the advent of deep single-agents reinforcement learning (SARL), multi-agent reinforcement 
learning (MARL) has received a new impetus for development in the form of deep multi-agent reinforce-
ment learning (MDRL). The active development of methods in this area over the past few years has actu-
alized the issues of their systematization and classification. Existing works use the mechanisms used in 
the corresponding MDRL methods as classification signs. However, the applicability of a particular 
method is determined not only by the class of the method, but also by the class of the MARL problem. The 
purpose of this work is to formalize and classify MARL tasks. To achieve the goal, the mathematical for-
malization and generalization of the existing classifications of SARL tasks is carried out. The peculiari-
ties arising in the transition from the SARL problem to the MARL problem are considered and mathemat-
ically formalized. The essential features are highlighted and the classification of MARL tasks is carried 
out on the basis of the set-theoretic approach. The use of the set-theoretic approach made it possible to 
identify classes of MARL problems, generalized in other similar works, but possessing specific properties, 
which can be used to develop more efficient methods for solving such MARL problems. It is expected that 
the proposed formalism and classification of MARL problems will be useful for researchers as a tool for 
setting a problem and determining the place of research in the general structure of MARL methods and 
tasks, and will also be useful for developers for a reasonable choice of MARL methods based on the class 
of the problem being solved. 
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