
Данное исследование представляет комплексный анализ применения девяти алгоритмов многоагентного

обучения с подкреплением (MARL) для моделирования демографических процессов и миграции.

Экспериментальное исследование охватывает как базовые алгоритмы (MADDPG, MAPPO, MATD3, MAAC),

так и их эволюционные модификации. Результаты демонстрируют превосходство эволюционных подходов

со средним улучшением производительности на 18.1%. Особенно выделяется алгоритм MADDPG-EVO,

показывающий оптимальное сочетание производительности, стабильности и скорости сходимости, что

обосновывает его использование в качестве основного метода для демографического моделирования.

Демографическое моделирование и анализ миграционных процессов представляют собой сложные

многоагентные задачи, где различные демографические группы взаимодействуют в динамической среде.

Традиционные подходы часто ограничены в способности учитывать сложные взаимодействия между

агентами и адаптироваться к изменяющимся условиям. Многоагентное обучение с подкреплением (MARL)

предоставляет мощный инструментарий для решения таких задач, позволяя агентам обучаться

оптимальным стратегиям через взаимодействие с окружающей средой и друг с другом.

Исследование проводилось на основе специально разработанной среды для демографического

моделирования, где агенты представляют различные демографические группы. Каждый алгоритм обучался

в течение 600 эпизодов с идентичными начальными условиями для обеспечения справедливого

сравнения.

Научный отчет: Многоагентное обучение с
подкреплением для моделирования
демографии и миграции

Аннотация

1. Введение

1.1 Цели исследования

1. Провести сравнительный анализ современных алгоритмов MARL для

демографического моделирования

2. Оценить эффективность эволюционных модификаций алгоритмов

3. Определить оптимальные алгоритмы для практического применения в

демографических исследованиях

4. Обосновать выбор MADDPG в качестве базового метода и MADDPG-EVO для

продвинутого моделирования

2. Методология

2.1 Экспериментальная установка



Базовые алгоритмы:

Эволюционные модификации:

Для каждого алгоритма измерялись следующие параметры:

Анализ результатов выявил явное преимущество эволюционных алгоритмов над базовыми версиями:

Топ-5 по финальной награде:

Топ-5 по стабильности:

2.2 Исследуемые алгоритмы

MADDPG (Multi-Agent Deep Deterministic Policy Gradient)

MAPPO (Multi-Agent Proximal Policy Optimization)

MATD3 (Multi-Agent Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient)

MAAC (Multi-Agent Actor-Attention-Critic)

MADDPG-EVO и MADDPG-EVO-0

MAPPO-EVO

MATD3-EVO

MAAC-EVO

2.3 Метрики оценки

Средняя награда (avg_reward): основной показатель эффективности

Стабильность (stability): мера консистентности поведения

Скорость сходимости: количество эпизодов до достижения 80% финальной

производительности

Дисперсия награды: показатель устойчивости в финальных 100 эпизодах

3. Результаты

3.1 Общая производительность

1. MADDPG-EVO-0: 228.87

2. MAAC-EVO: 228.77

3. MADDPG-EVO: 222.95

4. MATD3-EVO: 210.14

5. MADDPG: 201.59

1. MAPPO: 0.758

2. MAPPO-EVO: 0.746

3. MATD3: 0.744

4. MATD3-EVO: 0.732



Эволюционные алгоритмы демонстрируют значительное превосходство:

Скорость сходимости варьируется значительно между алгоритмами:

Быстрая сходимость (< 50 эпизодов):

Умеренная сходимость (150-250 эпизодов):

Медленная сходимость (> 350 эпизодов):

Анализ гладкости обучения (lower = better):

Стабильность финальной производительности:

5. MADDPG-EVO: 0.731

3.2 Сравнение эволюционных и базовых алгоритмов

Средняя финальная награда: 213.56 (эволюционные) против 180.77 (базовые)

Улучшение производительности: +18.1% в среднем

Наибольшее улучшение: MATD3-EVO (+38.3% над MATD3)

3.3 Анализ сходимости

MAPPO-EVO: 22 эпизода

MAPPO: 23 эпизода

MAAC-EVO: 162 эпизода

MADDPG-EVO-0: 201 эпизод

MADDPG-EVO: 251 эпизод

MADDPG: 380 эпизодов

MATD3: 366 эпизодов

3.4 Консистентность обучения

1. MADDPG: 0.813

2. MAAC: 0.823

3. MAAC-EVO: 1.049

4. MADDPG-EVO: 1.078

5. MADDPG-EVO-0: 1.212

1. MADDPG-EVO-0: 0.947 (наилучшая)

2. MADDPG-EVO: 2.432

3. MAPPO: 2.809



Метрика MADDPG MADDPG-EVO MADDPG-EVO-0

Финальная награда 201.59 222.95 228.87

Финальная стабильность 0.719 0.731 0.721

Сходимость (эпизоды) 380 251 201

Дисперсия (финальные 100) 23.43 1.77 0.78

MADDPG (базовый):

MADDPG-EVO:

MADDPG-EVO-0:

Обоснование выбора MADDPG:

4. Детальный анализ MADDPG вариантов

4.1 Сравнительная характеристика

4.2 Фазы обучения

Ранняя фаза (1-200): среднее 89.1, тренд +37.5

Средняя фаза (201-400): среднее 134.7, тренд +49.8

Поздняя фаза (401-600): среднее 183.9, тренд +41.0

Ранняя фаза (1-200): среднее 124.4, тренд +86.2

Средняя фаза (201-400): среднее 188.4, тренд +48.5

Поздняя фаза (401-600): среднее 217.9, тренд +14.4

Ранняя фаза (1-200): среднее 122.9, тренд +101.6

Средняя фаза (201-400): среднее 210.0, тренд +51.1

Поздняя фаза (401-600): среднее 226.0, тренд +5.4

5. Обоснование выбора алгоритмов

5.1 MADDPG как базовый алгоритм (BASELINE)

1. Надежность и стабильность: Демонстрирует наиболее гладкую кривую обучения

(smoothness = 0.813) среди всех алгоритмов

2. Сильная корреляция тренда: Коэффициент корреляции 0.999 указывает на устойчивый

прогресс обучения

3. Проверенная эффективность: Solid performance baseline с финальной наградой 201.59

4. Научная обоснованность: MADDPG является well-established алгоритмом с

теоретическими гарантиями сходимости

5. Воспроизводимость: Консистентные результаты делают его идеальным для

сравнительных исследований



Обоснование выбора MADDPG-EVO:

MADDPG-EVO-0 как высокопроизводительная альтернатива:

5.2 MADDPG-EVO для продвинутого моделирования

1. Оптимальный баланс производительности:

10.6% улучшение над базовым MADDPG (222.95 vs 201.59)

Сохранение высокой стабильности (0.731)

2. Улучшенная сходимость:

На 34% быстрее сходимость (251 vs 380 эпизодов)

Значительно меньшая дисперсия финальной производительности (1.77 vs 23.43)

3. Эволюционные преимущества:

Адаптивная оптимизация параметров

Лучшая исследовательская способность

Устойчивость к локальным оптимумам

4. Практическая применимость:

Сбалансированные требования к вычислительным ресурсам

Стабильная производительность в различных сценариях

Подходит для долгосрочного моделирования демографических процессов

5.3 Альтернативные рекомендации

Наивысшая финальная производительность (228.87)

Лучшая консистентность (дисперсия 0.78)

Быстрая сходимость (201 эпизод)

Рекомендуется для задач, где критична максимальная производительность

6. Практические рекомендации

6.1 Для исследовательских задач

1. Базовый бенчмаркинг: Используйте MADDPG как стандарт сравнения

2. Основное моделирование: Применяйте MADDPG-EVO для получения оптимальных

результатов

3. Специальные задачи: MADDPG-EVO-0 для максимальной производительности



Проведенное исследование убедительно демонстрирует превосходство эволюционных алгоритмов

многоагентного обучения с подкреплением для задач демографического моделирования. MADDPG

зарекомендовал себя как надежный и стабильный базовый алгоритм, обеспечивающий консистентные

результаты и служащий отличным бенчмарком для сравнительных исследований.

MADDPG-EVO выделяется как оптимальный выбор для практического применения, демонстрируя:

Результаты исследования обосновывают рекомендацию использовать MADDPG в качестве baseline

алгоритма для сравнительных исследований, а MADDPG-EVO как основной инструмент для продвинутого

демографического моделирования. Эволюционная модификация сочетает в себе высокую

производительность, стабильность и эффективность обучения, что делает её идеальным выбором для

сложных демографических и миграционных задач.

Полученные результаты открывают новые возможности для применения методов искусственного

интеллекта в демографических исследованиях и социальном планировании, предоставляя исследователям

6.2 Для практического применения

1. Демографическое планирование: MADDPG-EVO обеспечивает надежные

долгосрочные прогнозы

2. Миграционный анализ: Эволюционные алгоритмы лучше адаптируются к

изменяющимся паттернам

3. Политическое моделирование: Высокая стабильность MADDPG-EVO критична для

принятия решений

7. Ограничения и направления развития

7.1 Ограничения текущего исследования

1. Тестирование проводилось на одной специфической демографической среде

2. Ограниченное время обучения (600 эпизодов) может не раскрывать долгосрочные

различия

3. Необходимы дополнительные тесты на различных демографических сценариях

7.2 Направления развития

1. Масштабируемость: Тестирование на больших популяциях и временных горизонтах

2. Гибридные подходы: Комбинирование лучших элементов различных алгоритмов

3. Специализированные метрики: Разработка демографически-специфичных

показателей эффективности

4. Интерпретируемость: Улучшение понимания принимаемых алгоритмами решений

8. Заключение

10.6% улучшение производительности над базовой версией

34% ускорение сходимости

92% снижение дисперсии финальной производительности

Сохранение высокой стабильности



и практикам мощные инструменты для анализа и прогнозирования демографических процессов.

Код эксперимента и детальные результаты доступны по адресу: https://github.com/AntonDozhdikov/Demogra

phy_migration/blob/main/600_9_MARL_FINAL_EN.ipynb

https://github.com/AntonDozhdikov/Demography_migration/blob/main/600_9_MARL_FINAL_EN.ipynb
https://github.com/AntonDozhdikov/Demography_migration/blob/main/600_9_MARL_FINAL_EN.ipynb

