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ЭМЕРДЖЕНТНЫЕ СВОЙСТВА МУЛЬТИАГЕНТНОГО ОБУЧЕНИЯ С 

ПОДКРЕПЛЕНИЕМ 

 
Аннотация. В данной работе представлены десять эмерджентных свойств мультиагентного обучения с 

подкреплением. Каждое свойство формализовано с использованием марковских процессов принятия решений и 

представлено в виде формулы. Выдвинуто предположение, что такая формализация позволит в дальнейшем 

прицельно обучать мультиагентую систему для получения необходимых эмерджентных свойств. Установлено, 

что эмерджентность в данной сфере является слабой. Проанализированы высокоцитирумые публикации по те-

ме мультиагентного обучения с целью проверки наличия сформулированных свойств. По результатам проде-

ланной работы представлена сводная таблица свойств с указанием алгоритма, в котором свойство было обна-

ружено, среда, для которой алгоритм создан, архитектура нейронной сети агента, а также используемая схема 

обучения с подкреплением.  

Ключевые слова: искусственный интеллект, глубокое машинное обучение, обучение с подкреплением, 

мультиагентная система, прикладное программное обеспечение. 

 

A.N. Alfimtsev
 1

, A.R. Pitikin
 1 

 

1
Bauman Moscow State Technical University, Moscow, Russian Federation 

 

EMERGENCY PROPERTIES OF MULTI-AGENT REINFORCEMENT LEARNING 

 
Abstract. This paper presents ten emergent properties of multi-agent reinforcement learning. Each property is 

formalized using Markov decision processes and presented as a formula. It has been suggested that such a formalization 

will allow further targeted training of a multi-agent system to obtain the necessary emergent properties. It has been es-

tablished that emergence in multi-agent reinforcement learning is weak. Highly cited publications on the topic of multi-

agent learning were analyzed in order to check the presence of the formulated properties. Based on the results of the 

work done, a summary table of properties is presented indicating the algorithm in which the property was discovered, 

the environment for which the algorithm was created, the architecture of the agent's neural network, and the reinforce-

ment learning scheme used.  

Keywords: artificial intelligence, deep machine learning, reinforcement learning, multi-agent system, application 

software. 

 

Введение. С точки зрения системной инженерии главную теоретическую основу со-

временных исследований в области искусственного интеллекта составляют исследования и 

разработки в области машинного обучения [1]. Однако до недавнего времени исследования 

алгоритмов машинного обучения имели серьезное ограничение, связанное с очень большим 

количеством возможных состояний реальной среды, что ограничивало применение алгорит-

мов областью простых задач в табличном мире-сетке [2]. Исследования и разработки компа-

ний уровня OpenAI и DeepMind расширили применение этих алгоритмов для высоко размер-

ных и сложных искусственных сред — компьютерных видеоигр [3]. Алгоритмы машинного 

обучения с подкреплением продемонстрировали достижения, сравнимые с достижениями 

человека в аркадных играх Atari, стратегических играх Dota 2 и StarCraft II. Один и тот же 

агент обучался в самых различных играх с почти одинаковым успехом, что говорит о его вы-

сокой способности обобщать данные и знания, полученные из среды.  

В данном случае под агентом понималась компьютерная программа, расположенная в 

виртуальной среде и способная автономно действовать и обучаться в этой среде для   дости-

жения целей функционирования мультиагентной системы [4]. При этом мультиагентной си-

стемой называют систему, состоящую из двух и более взаимодействующих агентов [5]. В 

целом, совокупность алгоритмов и моделей, которые позволяют агенту без предварительного 



 

2 программирования находить закономерности в данных и самостоятельно принимать реше-

ния на основе опыта взаимодействия, относят к области машинного обучения [6]. 

Академический интерес к мультиагентному обучению с подкреплением растет на про-

тяжении последних 5 лет. Ниже, на рисунке 1, приведен график, показывающий динамику 

роста количества статей по ключевым словам «multi agent reinforcement learning» относи-

тельно общего числа статей научной конференции «Нейронные системы обработки инфор-

мации» (англ. The Conference and Workshop on Neural Information Processing Systems, NIPS) 

[7].  

 
Рис. 1. Динамика роста количества статей по теме мультиагентное обучение с подкреплением 

 

Ряд задач из реального мира могут быть удобно представлены в виде кооперативных 

мультиагентных систем, например, управление трафиком и координация автономных 

устройств в умном городе. В задачах, где задействовано множество одновременно обучаю-

щихся или взаимодействующих агентов сегодня объективно наблюдаются эффекты эмер-

джентности. Согласно декомпозируемому подходу к определению эмерджентности, это по-

нятие определяется как наличие у системы свойств, которыми не обладают ее компоненты, а 

также несводимость свойств системы к сумме свойств ее частей [8]. В настоящий момент 

выделяют два основных вида эмерджентности – это сильная эмерджентность и слабая [9].  

Слабая эмерджентность подтверждает реальность сущностей и особенностей, установ-

ленных в специальных науках, а также подтверждает физикализм, тезис о том, что все при-

родные явления полностью конституированы и полностью метафизически детерминированы 

фундаментальными физическими явлениями, из чего следует, что любой физический эффект 

фундаментального уровня имеет чисто фундаментальную физическую причину [10]. Сто-

ронники сильной эмерджентности утверждают, что, по крайней мере, некоторые явления бо-

лее высокого уровня демонстрируют более слабую зависимость/более сильную автономию, 

чем допускает слабая эмерджентность. Это часто принимает форму отказа от физической ре-

ализации, утверждения фундаментальных причинных сил более высокого уровня или и того, 

и другого [11]. 

Таким образом, в данной статье под термином «эмерджентность» будет пониматься 

именно слабая эмерджентность. Возникновение высокоуровневых свойств системы при бо-

лее сильной автономии, а также форма отказа от возможности причинно-следственной реа-

лизации эмерджентных свойств не рассматриваются в контексте данной статьи. Кроме того, 

в мультиагентных системах часто под эмерджентностью понимают самоорганизацию аген-

тов в мультиагентной системе, что также не является предметом исследования данной рабо-

ты [8].   

Однако, свойства эмерджентности не классифицированы и не формализованы в рамках 

мультиагентного обучения с подкреплением. Методо-ориентированная классификация эмер-

джентных свойств позволит в будущем решать следующие задачи. Во-первых, появится воз-



 

3 можность автоматически проверять программную систему на наличие эмерджентных 

свойств и формально доказывать их наличие, верифицируя переход программной системы на 

новый, более качественный уровень развития. Во-вторых, появится способ прицельно обу-

чать группы агентов с целью проявления эмерджентных свойств в программной системе. В-

третьих, формализация в данной работе эмерджетных свойств на базе модели марковских 

процессов принятия решений позволит в дальнейшем сразу использовать технологии глубо-

ко обучения с подкреплением. 

Далее структура статьи следующая. В разделе 2 даны основные понятия марковских 

процессов принятия решений, как основы машинного обучения с подкреплением. В разделе 

3 на основе сравнительного экспериментального анализа современных высокоцитируемых 

публикаций в области мультиагентного обучения с подкреплением выявлены, классифици-

рованы и формализованы десять базовых свойств слабой эмерджентности. Раздел 4 является 

заключительным. 

Марковский процесс принятия решений как базовая модель обучения с подкреп-

лением. В области информационных технологий для формализации эмерджентных свойств 

программных систем использовались подходы, основанные на теории графов [12], марков-

ских процессах [13], темпоральной логике [14]. Однако основные алгоритмы обучения с 

подкреплением были разработаны именно для математической модели марковского процесса 

принятия решений (МППР), представляющей собой кортеж, вида (𝑆, 𝐴, 𝑇, 𝑅), где S – конеч-

ное множество состояний, A – конечное множество действий, T: 𝑆 ×  𝐴 ×  𝑆 → [0; 1] – 

функция переходов, 𝑅: 𝑆 →  ℝ – функция наград [15].  

Марковский процесс принятия решений обладает марковским свойством, будущие пе-

реходы зависят только от текущего состояния. Вероятность перехода в состояние 𝑠′ после 

выполнения действия 𝑎 в состоянии 𝑠 обозначается 𝑇(𝑠, 𝑎, 𝑠′). Для всех действий 𝑎 и для 

всех состояний 𝑠 и 𝑠′ выполняются неравенства 0 ≤ 𝑇(𝑠, 𝑎, 𝑠′) ≤ 1 и ∑ 𝑇(𝑠, 𝑎, 𝑠′) = 1.𝑠′∈𝑆   

Функция наград 𝑅 возвращает награду 𝑅(𝑠, 𝑎, 𝑠′) после выполнения действия 𝑎 в состоянии 𝑠 

и перехода в состояние 𝑠′. Целью обучения в МППР является поиск оптимальной стратегии 

𝜋∗: 𝑆 → 𝐴, которая задает действия агента, приводящие к получению максимальной награды. 

Качество же стратегии определяется функцией ценности, обозначаемой 𝑉𝜋. Оптимальной 

стратегией 𝜋∗(𝑠) называется стратегия, при которой 𝑉𝜋∗
(𝑠) ≥ 𝑉𝜋(𝑠), 𝑠 ∈ 𝑆 для всех 𝜋.  

Функции ценности состояния для стратегии 𝜋 определяет суммарное количество награ-

ды, которую ожидает агент получить, начав из состояния 𝑠 следовать стратегии 𝜋: 

𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) = 𝔼[∑ 𝛾𝑡𝑅(𝑠𝑡)|𝑠0 = 𝑠∞
𝑡=0 ].  

где 𝛾 – параметр дисконтирования, 𝛾 ∈ [0; 1]. 
Функция ценности действия для стратегии 𝜋 определяет общее количество награды, 

которую агент ожидает получить, если выполнит действие 𝑎 в состоянии 𝑠, следуя стратегии 

𝜋: 
𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) = 𝔼[∑ 𝛾𝑡𝑅(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)|𝑠0 = 𝑠, 𝑎0 = 𝑎∞

𝑡=0 ], 𝛾 ∈ [0; 1]. 
Поиск оптимальной стратегии с помощью МППР и децентрализованных модификаций 

этой модели является классической задачей как для одногагентного, так и для мультиагент-

ного обучения с подкреплением, и в настоящее время существует большое количество алго-

ритмов, успешно решающих эту задачу в различных средах [15]. В следующем разделе с ис-

пользованием МППР будут формализованы эмерджентные свойства мультиагентного обуче-

ния с подкреплением. 

Классификация свойств слабой эмерджентности. В данном разделе приведем основ-

ные свойства слабой эмерджентности в контексте мультиагентного обучения с подкреплени-

ем. 

I. Возникновение нового поведения. 

Большинство работ в области мультиагентного обучения с подкреплением направлены 

именно на то, чтобы обучить агента из простых доступных ему действий составлять более 

сложные стратегии поведения. Возникновение нового поведения на уровне агента или всей 

мультиагентной системы сигнализирует об эффективности накопления опыта за счет обуче-



 

4 ния с подкреплением и достижении нужной абстракции знаний о среде. Например, если ба-

зовыми действиями агента является перемещения в простом табличном мире-сетке на одну 

клетку вперед, назад, то стратегии «перейти в другую зону», «перегородить проход», «дер-

жаться подальше от оппонента» представляет собой качественно новую комбинацию из су-

ществующих действий: 

(∀𝐴𝑖 ∈ 𝐴)∃𝑌 = {𝑎𝑖, … 𝑎𝑖+𝑛}, 𝑌 ⊂ 𝑎, 
где 𝐴 – множество всех агентов, 𝑎 – множество всех действий, 𝑌 – новое поведение агента, 

определяемое как некоторая комбинация из уже существующих действий или стратегий 

агента. 

Данное эмерджентное свойство прослеживается во многих алгоритмах мультиагентно-

го обучения с подкреплением, пытающихся повторить инновационный алгоритм AlphaStar 

[16]. 

II. Возникновение ролей. 

Гомогенные кооперативные агенты имеют единое множество возможных действий 

[15]. Под появлением ролей понимается ситуация, в которой каждый агент формирует свое 

уникальное множество действий, которое является подмножеством основного множества и 

при этом не пересекается с множествами других агентов. То есть: 

(∀𝐴𝑖 , 𝐴𝑗 ∈ 𝐴)∃𝑋𝑖 = {𝑎𝑘, … 𝑎𝑘+𝑛}, 𝑋𝑗 = {𝑎𝑙, … 𝑎𝑙+𝑚}, 𝑋𝑖 ∩ 𝑋𝑗 = ∅, 𝑋𝑖 ⊂ 𝑎, 𝑋𝑗 ⊂ 𝑎,  

где 𝐴 – множество всех агентов, 𝑎 – множество всех действий, 𝑋𝑖 – набор действий i-го аген-

та, определяющий его роль. 

В данном случае имеется в виду именно эмерджентное появление ролей [17], а не ис-

пользование агентом заранее определённых ролей [18].  

III. Возникновение языка. 

При коммуникации обучающихся агентов возможно появление между ними некоторого 

языка, представляющего собой связь между алфавитами двух различных агентов. Под алфа-

витом каждого агента в этом случае понимается набор некоторых символов, которые агент 

способен передать по каналу связи: 

(∀𝐴𝑖 , 𝐴𝑗 ∈ 𝐴)∃𝑐𝑖 = {𝑥0 … 𝑥𝑛}, 𝑐𝑗 = {𝑦0 … 𝑦𝑛}, ∃ 𝜃𝑖𝑗 = {(𝑥0, 𝑦0), … , (𝑥𝑛, 𝑦𝑛)}, ∃ 𝜔𝑖𝑗 = ⋃ 𝜃𝑖𝑗 , 

где 𝑐𝑖, 𝑐𝑗 – наборы символов, которые могут передавать агенты 𝐴𝑖 , 𝐴𝑗, 𝑥0 … 𝑥𝑛, {𝑦0 … 𝑦𝑛} – 

множества символов, 𝜃𝑖𝑗 – множество сообщений, которыми агенты могут обмениваться,   

𝜃𝑖𝑗 – язык агентов 𝐴𝑖 , 𝐴𝑗.  

Данное эмерджентное свойство возникает из-за необходимости агентам обмениваться 

информацией, чтобы получить максимальную награду в среде [19].  

IV. Возникновение социальной организации. 

Под данным эмерджентным свойством подразумевается появление некоторой социаль-

ной иерархической организации в системе взаимодействий агентов. В иерархическом муль-

тиагентом обучении с подкреплением это свойство реализуется через способность агента к 

выделению локальных подзадач в своей глобальной задаче. Данная декомпозиция позволяет 

агенту достичь цели наиболее эффективным образом в сложной среде [20]. 

(∀𝐴𝑖 ∈ 𝐴) ∃ 𝑇𝑖 = {𝑎𝑛, … , 𝑎𝑚}, ∃ 𝑡𝑖𝑗
= {𝑎𝑥, … , 𝑎𝑦}, ⋃ 𝑡𝑖𝑗

|𝑇𝑖|

𝑗=1

= 𝑇𝑖, 𝑇𝑖 ⊂ 𝑎, 

где 𝐴 – множество всех агентов, 𝑇𝑖 – задача агента 𝐴𝑖, представленная в виде набора некото-

рых действий, 𝑡𝑖𝑗
 – задача, являющаяся подзадачей для задачи 𝑇𝑖. 

V. Возникновение награды. 

В некоторых средах может возникнуть ситуация, при которой внешняя награда по ка-

ким-либо причинам либо отсутствует, либо является очень редкой. В таком случае агенты 

используют различные подходы для формирования внутренней награды, называемой также 

внутренней мотивацией агента. В качестве внутренней мотивацией агента может использо-

ваться степень новизны вновь полученного из среды состояния [21]: 



 

5  (∀𝐴𝑖 ∈ 𝐴)∃𝐵𝑢𝑓𝑖 = {𝑠𝑘, … 𝑠𝑛}, ∃𝑆𝑛𝑒𝑤 ∉ Μ𝑖 → ∃𝑓𝑅 (𝐴𝑖, 𝑆𝑛𝑒𝑤) = 𝑅𝑖𝑛, Μ𝑖 ∈ 𝑆, 

где 𝐴 – множество всех агентов, 𝑆 – общее множество состояний среды, Μ𝑖 – множество всех 

состояний среды, в которых агент 𝐴𝑖 был, 𝑆𝑛𝑒𝑤 – новое состояние для агента 𝐴𝑖, 𝑓𝑅 (𝐴𝑖 , 𝑆𝑛𝑒𝑤) 

– функция внутренней награды агента, 𝑅𝑖𝑛 – внутренняя награда агента.  

VI. Системная трансформация. 

Кооперативные агенты могут объединяться в группы. При группировке возможны си-

туации, в которых некоторый агент меняет свою идентичность или поведение. В качестве 

примера рассмотрим юнитов из стратегической игры StarCraft II. Агент-мародер расы терра-

нов имеет возможность атаки как бронированных целей, так и пехоты противника. При фор-

мировании подразделения, то есть группы агентов, объединенных общей задачей, целью ко-

торого является атака пехоты противника, данный агент теряет возможность атаки брониро-

ванных целей.  

∃𝐴𝑖 ∈ 𝐴, ∃𝐺 = {𝐴𝑖 , … 𝐴𝑘}, 𝑋𝑖𝐺
≠  𝑋𝑖0

, 𝐺 ⊂ 𝐴, 

где 𝐺 – группа агентов, 𝑋𝑖𝐺
 – роль агента в составе группы, то есть набор действий, выполня-

емых агентом в группе, 𝑋𝑖0
 – роль агента до поглощения группой. 

Проявление данного эмерджентного свойства присутствует в алгоритме RODE [18]. 

VII. Возникновение нового качества.  

Это свойство описывает появление нового качества группы агентов не за счет появле-

ния новых функций, а за счет их пространственно-временных отношений. Примером рожде-

ния такого свойства может служить результат работы алгоритма ROMA [17]. В этой среде 

возникают ситуации, в которых агентам выгодно занимать позиции на плоскости в форме 

различных геометрических фигур, таких как треугольник или полукруг.  

 ∀𝐴𝑖 , 𝐴𝑗 ∈ 𝐴 ∃ 𝑃𝑖𝑡
= (𝑥𝑖𝑡

, 𝑦𝑖𝑡
), 𝑃𝑗𝑡

= (𝑥𝑗𝑡
, 𝑦𝑗𝑡

), ∃ 𝑊𝑖𝑗𝑡
=  𝑃𝑖𝑡

𝑃𝑗𝑡
, ⋃ 𝑊𝑖𝑗𝑡

|𝐴|
𝑖=1,𝑗=1 = 𝜑, 𝜑 ∈ Φ, 

где 𝑃𝑖𝑡
, 𝑃𝑗𝑡

 – позиции агентов 𝐴𝑖 , 𝐴𝑗 в момент времени 𝑡, (𝑥𝑖𝑡
, 𝑦𝑖𝑡

), (𝑥𝑗𝑡
, 𝑦𝑗𝑡

) – координаты аген-

тов в момент времени 𝑡, 𝑊𝑖𝑗𝑡
 – отрезок, соединяющий позиции агентов в момент времени 𝑡, 

𝜑 – геометрическая фигура на плоскости, Φ – множество всех геометрических фигур на 

плоскости. 

VIII. Трансформация индивида. 

В среде итеративной мультиагентной игры если два различных гомогенных агента ока-

зываются в одинаковом состоянии в один и тот же момент времени, то оба агента имеют 

одинаковый набор действий в этом состоянии. В этом случае трансформации индивида не 

происходит, оба агента остаются гомогенными. Однако, в случае если два агента, находясь в 

одном и том же состоянии, имеют разный набор действий, то можно сказать, что произошла 

трансформация одного из агентов и теперь они не гомогенны [22]: 

∃𝐴𝑖, 𝐴𝑗 ∈ 𝐴, 𝑠𝑖𝑡
=  𝑠𝑗𝑡

, 𝑎𝑖𝑡
≠  𝑎𝑗𝑡

, → 𝐴𝑖 ∈ 𝑇𝑘 , 𝐴𝑗 ∈ 𝑇𝑛, 𝑇𝑘  ≠ 𝑇𝑛, 𝑇𝑘 ⊂ 𝐴, 𝑇𝑛 ⊂ 𝐴, 

где 𝐴𝑖 , 𝐴𝑗 – два агента, 𝑠𝑖𝑡
, 𝑠𝑗𝑡

 – состояние агентов в момент времени 𝑡, 𝑎𝑖𝑡
, 𝑎𝑗𝑡

 – множества 

доступных им действий в момент времени 𝑡, 𝑇𝑘, 𝑇𝑛 – типы агентов.  

IX. Возникновение координации. 

В некоторых задачах мультагентного обучения присутствует такое понятие, как мно-

жество совместных действий агентов. Под таким множеством понимается набор из согласо-

ванных действий агентов, приводящих к общей награде, данное поведение агентов возникает 

эмерджентно. Данное свойство можно формализовать в следующем виде: 

(∀𝐴𝑖 , 𝐴𝑗 ∈ 𝐴)∃𝑎𝑗𝑜𝑖𝑛𝑒𝑑𝑖𝑗
= {(𝑎𝑖𝑘

, 𝑎𝑗𝑛
), … , (𝑎𝑖𝑥

, 𝑎𝑗𝑦
)} , ⋃ 𝑎𝑖𝑢

|𝑎𝑖|
𝑢=1 = 𝑎𝑖, ⋃ 𝑎𝑗𝑢

|𝑎𝑗|

𝑢=1 = 𝑎𝑗 , 𝑎𝑖  ⊂

𝑎, 𝑎𝑗  ⊂ 𝑎, 

где 𝐴 – множество всех агентов, 𝑎 – множество всех действий, 𝑎𝑗𝑜𝑖𝑛𝑒𝑑𝑖𝑗
 – множество всех 

совместных действий для агентов 𝐴𝑖 , 𝐴𝑗.  

Примером проявления такого эмерджентного свойства является ситуация в среде ком-

пьютерной игры футбол, когда некоторый агент, находящийся в не самой удачной позиции 

для удара по воротам, решает отдать передачу агенту, находящемуся в более выгодной для 

удара позиции [23]. 



 

6 X. Возникновение неравенства. 

В кооперативных средах обычно существует некоторое множество совместных дей-

ствий агентов. При этом может возникнуть ситуация, когда два агента выполняли действие 

из множества совместных действий, но получили разную награду за эти действия. Это свой-

ство ведет к нарушению кооперации и возникновению социальной дилеммы [24]: 

(∀𝐴𝑖, 𝐴𝑗 ∈ 𝐴)∃𝑎𝑗𝑜𝑖𝑛𝑒𝑑𝑖𝑗
= {(𝑎𝑖𝑘

, 𝑎𝑗𝑛
), … , (𝑎𝑖𝑥

, 𝑎𝑗𝑦
)} , 𝑎𝑖𝑡

∈  𝑎𝑗𝑜𝑖𝑛𝑒𝑑𝑖𝑗
, 𝑎𝑗𝑡

∈  𝑎𝑗𝑜𝑖𝑛𝑒𝑑𝑖𝑗
, 𝑅𝑖𝑡

≠ 𝑅𝑗𝑡
, 

где 𝐴 – множество всех агентов, 𝑎 – множество всех действий, 𝑎𝑗𝑜𝑖𝑛𝑒𝑑𝑖𝑗
 – множество всех 

совместных действий для агентов 𝐴𝑖 , 𝐴𝑗, 𝑎𝑖𝑡
, 𝑎𝑗𝑡

 – действия, совершенные агентами в момент 

времени 𝑡, 𝑅𝑖𝑡
, 𝑅𝑗𝑡

– награды агентов полученные после совершения действия в момент вре-

мени 𝑡. 

Рассмотренные выше свойства объективно наблюдаются в различных средах, в кото-

рых обучаются разные архитектуры агентов разными алгоритмами мультиагентного обуче-

ния с подкреплением (таблица 1). 
Таблица 1.  

Алгоритмы, архитектуры, среды мультиагентного обучения с подкреплением и их эмерджентные свойства 

Эмерджентное свой-

ство 

Название алгоритма 

или фамилия автора 

Среда Основная 

архитектура 

нейронной сети 

агента 

Схема 

обучения с подкреп-

лением 

Возникновение нового 

поведения 

AlphaStar [16] StarCraft II Сверточная, ре-

куррентная 

TD(λ), V-trace, UPGO 

Возникновение ролей ROMA [17] SMAC Рекуррентная  QMIX 

Возникновение языка Havrylov S. [19] ReferItGame Генеративно-

состязательная 

Q-learning 

Возникновение соци-

альной организации 

ACB&OPRE [25] Melting Pot 2.0  Рекуррентная  A2C 

Возникновение награ-

ды 

LIIR [21] SC2LE, SMAC Рекуррентная A2C 

Системная трансфор-

мация 

RODE [18] SMAC Рекуррентная Q-learning 

Возникновение нового 

качества 

ROMA [17] SMAC Рекуррентная QMIX 

Трансформация инди-

вида 

Joel Z. Leibo [22] Melting Pot Рекуррентная A3C 

Возникновение коор-

динации 

Siqi L. [23] MUJOCO Soc-

cer Environment 

Рекуррентная PBT 

Возникновение нера-

венства 

Johanson M. [24] The Fruit Market 

Environment 

Многослойная, 

рекуррентная 

A2C 

 

Заключение. В данной работе классифицированы и формализованы десять эмерджент-

ных свойств мультиагентного обучения с подкреплением. Такая формализация позволит в 

дальнейшем прицельно обучать мультиагентую систему для получения необходимых эмер-

джентных свойств. Кроме того, представляется интересной возможность автоматической 

проверки наличия свойств у системы, а также их формальное доказательство. Свойства были 

сформулированы на основе модели марковских процессов принятия решений, что позволяет 

применять к ним алгоритмы обучения с подкреплением. 
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