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Abstract

Ret,elele sunt potrivite pentru modelarea sistemelor din aplicat, ii din viat,a reală ce prez-

intă relat, ii non-triviale, cum ar fi ret,elele sociale, ret,elele de citare s, i sistemele de transport.

Mai multe probleme de optimizare, în care nodurile ret,elelor analizate au capacitatea de a

interact, iona unele cu altele sau cu mediul lor, pot fi modelate ca medii multi-agent. Datorită

complexităt, ii unor astfel de sisteme, apare interesul pentru solut, ii flexibile s, i robuste. Ast-

fel, abordările bazate pe învăt,area automată – cum ar fi învăt,area prin întărire – sunt adesea

prioritizate pentru a aborda problemele de optimizare în sisteme multi-agent.

În această teză sunt propus, i algoritmi bazat, i pe învăt,area profundă prin întărire, iar efi-

cacitatea lor este explorată în contextul diverselor scenarii multi-agent. În primul rând, sunt

explorate scenarii competitiv-cooperative care simulează interact, iuni de tip prădător-pradă.

Sunt dezvoltate modele centralizate s, i descentralizate de învăt,are profundă prin întărire pentru

a naviga în medii cooperative-competitive.

În al doilea rând, sunt abordate variante ale problemei de rutare a vehiculelor: problema re-

programării vehiculelor s, i problema planificării traiectoriei multi-robot. Se propune o abordare

hibridă de tip greedy pentru planificarea traseelor pentru mai mult, i robot, i, depăs, ind alte solut, ii

euristice s, i meta-euristice. Apoi, un model deep Q-learning antrenat prin învăt,are independentă

este dezvoltat pentru a aborda planificarea traseelor pentru mai mult, i robot, i folosind învăt,area

prin întărire. Arhitectura deep Q-learning este combinată cu învăt,area prin imitat, iepornind de

la demonstrat, ii generate de o metodă hibridă de tip greedy.

În ultimul rând, maximizarea influent,ei în ret,elele sociale este abordată folosind învăt,area

profundă prin întărire. Este prezentat un sistem de învăt,are prin întărire care abordează max-

imizarea influent,ei pe ret,ele polaritate, cu doi actori prezent, i într-o ret,ea socială. Pentru a

aborda această problemă, se dezvoltă un model multi-agent de deep Q-learning. Acest model

aplică un pas de detectarea comunităt, ilor aplicând algoritmul Louvain pentru a descompune

ret,eaua socială s, i a optimiza select, ia nodurilor-seed în cadrul comunităt, ilor prin utilizarea arhi-

tecturii de tip double deep Q-network.
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Chapter 1

Introducere

Mai multe probleme complexe de optimizare pot fi formalizate folosind sisteme multi-agent [9]

s, i rezolvate utilizând una dintre următoarele strategii (i) descompunerea problemei originale în-

tr-un set de sarcini independente, mai us,oare din punct de vedere computat, ional, (ii) rezolvarea

separată a sarcinilor, (iii) combinarea solut, iilor obt, inute pentru sarcini într-o decizie globală.

Rezolvarea sarcinilor mai put, in complexe din punct de vedere computat, ional devine respons-

abilitatea actorilor autonomi numit, i agent,i. În problemele de optimizare din lumea reală, există

mai multe tipuri de dinamică a agent, ilor. Mediile cooperative presupun că un set de actori

sunt as,teptat, i să colaboreze pentru a urmări un obiectiv comun. Pe de altă parte, configurat, iile

de agent, i cu cel put, in două obiective opuse sunt numite scenarii competitive. Diverse metode

computat, ionale se bazează pe sisteme multi-agent s, i utilizează interact, iunile agent, ilor pentru

optimizare.

Învăt,area prin întărire (eng. Reinforcement Learning - RL) este o abordare computat, ională

binecunoscută pentru a învăt,a o sarcină specifică bazată pe interact, iunea unuia sau mai multor

agent, i cu mediul [90]. Îndeplinirea sarcinii predefinite este asociată cu o recompensă pozitivă,

în timp ce scenariile nefavorabile sunt caracterizate de o recompensă negativă sau penalizare.

Scopul agentului care învat,ă este de a construi politici care asigură obt, inerea unei recompense

cumulate ridicate. Învăt,area prin întărire a fost aplicată la mai multe probleme de optimizare

inspirate din lumea reală, cum ar fi robotica, epidemiologia s, i altele. De asemenea, învăt,area

prin întărire multi-agent a fost adaptată pentru a aborda diverse probleme din lumea reală,

cum ar fi controlul traficului de urgent,ă [20], planificarea jgheaburilor în depozite [63], navi-

garea [77] s, i diverse scenarii de jocuri cooperative [55, 95]. Diverse abordări de analiză a datelor
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pot fi adaptate pentru a opera pe sisteme multi-agent, cu toate acestea, este crucial de a lua

în considerarea compromisurile computat, ionale. Introducerea mai multor actori într-un sistem

non-trivial poate impacta semnificativ resurse computat, ionale, s, i unele metode devin inapli-

cabile în practică. Astfel, abordările euristice ar putea fi favorizate în detrimentul solut, iilor

exacte în cazul problemelor NP-hard pe sisteme multi-agent, de ex., [25, 94, 99].

1.1 Obiectivele cercetării

Obiectivul principal al cercetării este abordarea problemelor de optimizare care combină sis-

temele multi-agent s, i ret,elele cu învăt,are profundă prin întărire. Pentru a atinge obiectivul

principal de cercetare, sunt introduse mai multe obiective care descompun scopul general în

sarcini specifice, ghidând dezvoltarea metodologică, evaluarea experimentală s, i validarea abor-

dărilor propuse.

Primul obiectiv al acestei teze, abordat în Capitolul 3, este dezvoltarea s, i evaluarea unor

cadre de învăt,are prin întărire multi-agent [2] capabile să navigheze în medii cooperative-

competitive. S-a urmărit investigarea eficacităt, ii metodelor centralizate s, i descentralizate de

învăt,are profundă prin întărire. Pentru a atinge acest obiectiv, un scop s,tiint, ific a fost realizarea

unei analize adecvate a literaturii care rezumă abordările de învăt,are prin întărire potrivite

pentru problemele de optimizare în sisteme multi-agent. Pe baza analizei literaturii, focusul

principal a fost dezvoltarea s, i adaptarea metodelor de ultimă generat, ie la sarcini specifice de

optimizare. Performant,a învăt,ării profunde prin întărire centralizată s, i descentralizată a fost

comparată utilizând platforme de referint,ă binecunoscute care simulează dinamica prădător-

pradă. Explorarea variat, ională multi-agent [67] a fost adaptată cu scopul de a îmbunătăt, i

performant,a antrenării centralizat pentru învăt,area profundă prin întărire.

Al doilea obiectiv al acestei teze vizează planificarea rutelor multi-agent cu abordări de

învăt,are profundă prin întărire, care reprezintă subiectul Capitolului 4. Init, ial, problema repro-

gramării vehiculelor a fost investigată cu scopul de a propune s, i evalua mecanisme de extragere

a caracteristicilor specifice domeniului. Experient,ele computat, ionale au fost concepute pen-

tru a ilustra faptul că un algoritm de planificare poate fi învăt,at cu deep Q-networks pe baza

spat, iului de caracteristici propus. Pentru a sublinia natura robustă a metodelor de învăt,are

profundă prin întărire, a fost analizată o altă variantă a problemei planificării rutelor, plani-
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ficarea traseelor în sisteme cu mai mult, i robot, i. Cu scopul de a aborda planificarea traseelor

robot, ilor, au fost dezvoltate s, i testate sisteme de optimizare hibride s, i bazate pe învăt,area

profundă prin întărire. Apoi, construind pe abordarea hibridă propusă, a fost creată un expert

pentru antrenarea unei politici descentralizate de învăt,are prin întărire folosind învăt,area prin

imitat, ie.

Cel de-al treilea obiectiv al prezentei teze este abordarea problemei maximizării influent,ei

în ret,ele sociale cu semne, folosind metode de învăt,are profundă prin întărire. Acest obiectiv

reprezintă subiectul Capitolului 5. Astfel, următorul scop s,tiint, ific al acestei teze a fost dez-

voltarea unei abordări de învăt,are profundă prin întărire pentru problema maximizării influent,ei

competitive în ret,ele sociale cu semn. Performant,a procesului propus de select, ie a nodurilor

sursă (eng. seeds) a fost evaluată pe ret,ele sociale de dimensiuni mici s, i medii cu relat, ii de

încredere-neîncredere. Sistemul de învăt,are prin întărire propus a fost îmbunătăt, it ulterior,

fiind introdusă o arhitectură multi-agent de învăt,are prin întărire bazată pe comunităt, i pentru

a aborda maximizarea influent,ei în funct, ie de polaritate în ret,elele sociale cu semne. Au fost

concepute experimente pentru a evalua învăt,area prin întărire multi-agent bazată pe comunităt, i

pe mai multe ret,ele sociale la scară largă, care au relat, ii pozitive s, i negative.

1.2 Contribut, ii originale

Prezenta teză propune mai multe contribut, ii originale enumerate mai jos, împreună cu publicat, iile

relevante pe acest subiect.

1. Standardizarea extragerii caracteristicilor pe baza conflictelor din planificarea perechilor de

trenuri. Este introdus un sistem de învăt,are prin întărire pentru problema reprogramării

trenurilor, care aplică o select, ie standardizată a caracteristicilor bazată pe conflicte între

perechi de trenuri. Pe baza unei solut, ii analitice care detectează s, i rezolvă fiecare con-

flict apărut între două trenuri, este propus un spat, iu de observat, ie corespunzător. Datele

obt, inute din conflictele se traduc în act, iuni în contextul modelului de învăt,are prin în-

tărire. Performant,a mecanismului propus de extragere a caracteristicilor este evaluată

utilizând metricile definite în Flatland Challenge [72]. Sistemul propus s, i experimentele

computat, ionale sunt prezentate într-un articol de conferint,ă [52].

2. Învăt,area profundă prin întărire în medii cooperative-competitive. Sunt construite modele
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bazate pe învăt,area prin întărire multi-agent pentru optimizarea act, iunilor agent, ilor care

operează în medii cooperative-competitive multi-agent. Două abordări binecunoscute de

învăt,are prin întărire, deep Q-networks (DQN) introduse în [71] s, i factorizarea monotonă

a funct, iei de valoare pentru învăt,area profundă prin întărire (QMIX) propusă în [81], sunt

adaptate s, i evaluate pe biblioteca MAgent [112], care simulează dinamici de tip prădător-

pradă. Metodologia aplicată s, i rezultatele computat, ionale ale metodelor propuse sunt

prezentate în [47].

3. Învăt,are profundă Q-learning centralizată s, i descentralizată pentru medii cooperative-competitive.

Pentru a evalua eficacitatea învăt,ării prin întărire centralizată s, i descentralizată, mai

multe arhitecturi bazate pe DQN sunt integrate pentru a naviga în medii cooperative-

competitive: (i) învăt,are independentă cu DQN, (ii) QMIX, (iii) s, i explorarea variat, ională

multi-agent [67]. Experimentele evident, iază faptul că antrenarea descentralizată al ret,elelor

Q profunde acumulează recompense mai mari de a lungul eposodului la antrenare s, i la

evaluare, comparativ cu abordările de învăt,are centralizată testate. Metodologia s, i rezul-

tatele sunt publicate într-un articol de jurnal [48].

4. Algoritm hibrid adaptativ de tip greedy pentru planificarea traseelor mai multor robot,i. O

abordare hibridă denumită H* este dezvoltată pe baza combinării planificării adaptative

a rutelor utilizând A* s, i a unui algoritm de căutare locală pentru optimizarea rutele

în medii de multi-robot. Algoritmul A* găses,te ruta optimă pentru un robot s, i printr-

o abordare euristică se adaptează această rută la scenariul de multi-agent. Lungimea

totală a traseelor determinate s, i numărul de coliziuni între robot, i sunt minimizate pe

parcursul evaluărilor în medii specifice – o cameră cu 10x30 celule, patru camere de 10x30

celule interconectate în perechi s, i un depozit. Rezultatele experimentale demonstrează că

metoda H* propusă depăs,es,te performant,ele abordărilor euristice bazate pe A* în ceea

ce prives,te lungimea rutelor. H* prezintă performant,e similare cu metoda coevolut, ionară

s, i are performant,e mai bune în medii mici. Metoda H* s, i experimentele computat, ionale

sunt publicate într-un articol de jurnal [51].

5. Un model de învăt,are prin întărire pentru planificarea traseelor robot,ilor. Este propus

un sistem multi-agent de Dueling Double DQN [37, 102] pentru planificarea traseelor

robot, ilor într-un mediu bidimensional partajat. Un controler descentralizat este imple-
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mentat pentru a îmbunătăt, i eficient,a prin partajarea experinent,elor s, i a parametrilor

între agent, i. Rezultatele experimentale arată că modelul antrenat învat,ă eficient să evite

coliziunile s, i că alegerea unui spat, iu adecvat de solut, ii este crucială pentru a asigura

eficacitatea antrenării. Experimentele computat, ionale care validează sistemul de multi-

robot propus au fost prezentate la s,coala de vară SusTrainable Summer School 2023 [44]

s, i au fost submise spre publicare într-un volum LNCS [49].

6. planificarea traseelor robot,ilor prin învăt,are prin imitat,ie cu Deep Q-networks. O metodă

este propusă combinând învăt,area profundă prin întărire cu învăt,area prin imitat, ie de

la un expert pentru problema planificării traseelor robot, ilor. Expertulm, care oferă o

referint,a de bază pentru modelul de învăt,are prin întărire se bazează pe abordarea H*

[51] s, i pe rezolvarea analitică a conflictelor prezentată în [52]. Sistemul dezvoltat s, i

rezultatele experimentale au fost trimise spre publicare la International Conference on

Hybrid Artificial Intelligent Systems (HAIS 2026) [50].

7. Select,ia comună s, i iterativă a nodurilor cu deep Q-learning pentru maximizarea influent,ei

în scenariul competitiv. Două mecanisme distincte sunt introduse pentru a construi se-

turile init, iale de noduri pentru maximizarea influent,ei în scenariul competitiv: select, ia

comună s, i select, ia iterativă. Un model de DQN este antrenat pentru a maximiza propa-

garea informat, iei în ret,elele sociale bazate pe încredere în prezent,a a doi actori compet-

itivi. Eficacitatea seturilor de surse este analizată pe baza numărului de noduri activate

după simularea cascadei independente pe ret,ele de încredere-neîncredere. Mecanismele

propuse de select, ie a nodurilor cu DQN sunt publicate în [45].

8. Învăt,area prin întărire multi-agent bazată pe comunităt,i pentru maximizarea influent,ei în

ret,ele cu semne. Este propusă o metodă de învăt,are prin întărire bazată pe comunităt, i

pentru maximizarea influent,ei în ret,ele cu semne. Un agent de învăt,are prin întărire este

atribuit fiecărei comunităt, i identificate prin algoritmul Louvain de detectarea comunităt, ilor [7].

Select, ia surselor în mediul multi-agent este optimizată prin antrenarea unui model descen-

tralizat Double DQN [37], unde agent, ii antrenează aceleas, i ret,ele neuronale. Abordarea

propusă s, i rezultatele experimentale sunt prezentate în [46].
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Chapter 2

Stadiul actual al învăt,ării prin întărire

Învăt,area prin întărire (RL) utilizează experient,ele anterioare ale unui sau mai multor agent, i

care interact, ionează cu mediul lor pentru a dobândi abilităt, i sau cunos,tint,e dorite [90].

2.1 Concepte s, i definit, ii

În conformitate cu Sutton and Barto [90], se defines,te învăt,area prin întărire după cum urmează.

Agentul este considerat o entitate care observă factori interni s, i externi, mediul său, s, i decide

care dintre act, iunile disponibile să fie executate la un moment dat. Mediul constă din elementele

externe în afara agentului. Formalizarea interact, iunii agent-mediu caracteristică metodelor

RL este un Proces Decizional Markov (MDP) [90]. Tuplul {S,A, p,R, γ} este un MDP dacă

proprietatea Markov este adevărată, care afirmă că recompensa imediată r s, i starea următoare

a agentului si+1 sunt definite de starea anterioară st s, i act, iunea at întreprinsă:

p(s′, r | s, a) = Pr{st+1 = s′, Rt+1 = r | st = s, at = a}. (2.1)

Politica π este probabilitatea de a selecta o act, iune a dată fiind starea s. Selectarea act, iunii

următoare într-o stare s s, i o politică π este echivalentă cu găsirea unei act, iuni a care maxi-

mizează π(a | s).

Dat fiind un pas de timp t s, i o stare s, V π
t (s) este valoarea as,teptată a recompensei acumulate

în starea s urmând politica π. Qπ(s, a) denotă câs,tigul generat de luarea act, iunii a în starea s,
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atunci când se urmează politica π.

Qπ
t (s, a) = Rt+1 + γV π

t+1(s) (2.2)

Avantajul At(s, a) al act, iunii a la pasul de timp t dată fiind starea s este:

At(s, a) = Rt+1 + γV π
t+1(s)− V π

t (s), (2.3)

astfel, valoarea avantajului poate fi calculată cunoscând valoarea stărilor st s, i st+1.

Fie Vt(s) estimarea lui V π
t (s). Eroarea de diferent,ă temporală (TD) este diferent,a dintre

predict, iile consecutive [90]:

LTD = Rt+1 + α (γVt+1(s)− Vt(s)) , (2.4)

unde Rt+1 este recompensa primită la pasul de timp t+1, s, i α este un parametru care modifică

dimensiunea pasului. În practică, eroarea TD este adesea optimizată în locul funct, iei de avantaj

[90].

Învăt,area prin imitat, ie constă în învăt,area executării unei sarcini din demonstrat, ii ale

expert, ilor, în loc să se bazeze exclusiv pe interact, iunile agent-mediu pentru a descoperi strategii

avantajoase [110].

2.2 Deep Q-learning

Mnih et al. a introdus Deep Q-Networks (DQN) în [71], o metodă modificată de Q-learning

combinată cu o arhitectură de învăt,are profundă pentru a determina politica optimă a unui

agent de învăt,area prin întărire. Act, iunea optimă la o stare dată este considerată a fi cea cu

valoarea Q maximă.

În cazul metodei DQN, funct, ia valoare-act, iune este modelată de o ret,ea neuronală profundă.

În timpul simulării episoadelor, se utilizează metoda reluării experient,ei. Traiectoriile generate

de agent sunt salvate într-un buffer de memorie, care este ulterior es,antionat pentru a construi

loturi de antrenament ca intrări pentru ret,eaua neuronală responsabilă de estimarea valorii Q.

Ret,eaua neuronală urmăres,te să minimizeze suma pătratelor erorii TD (vezi Ecuat, ia 2.4).
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Eroarea TD este calculată folosind o a doua ret,ea neuronală, numită ret,ea t, intă având parametrii

θtarget, care este o copie periodică a ret,elei online.

S-a demonstrat că DQN este excesiv de optimist [37] s, i Double deep Q-learning [37] a fost

introdus pentru a aborda problema supraestimării. Dueling deep Q-learning [102] estimează

funct, ia valoare-stare s, i funct, ia avantaj-act, iune folosind ret,ele duelante: aceeas, i reprezentare a

caracteristicilor este utilizată ca intrare pentru ret,elele de valoare s, i de avantaj.

Conservative Q-Learning (CQL) introdus în [53] este o tehnică desemnată pentru Q-learning

în mod offline, unde modelul învat,ă dintr-un set de date de experient,e pre-colectate, fără nicio

oportunitate de a interact, iona cu mediul.

2.3 Abordări de învăt,are prin întărire multi-agent

Învăt,area prin întărire multi-agent (eng. multi-agent reinforcement learning, MARL) constă

dintr-un set de divers, i agent, i autonomi bazat, i pe dinamica agent-mediu caracteristică învăt,ării

prin întărire. Există mai multe moduri de a adopta succesul abordărilor cu un singur agent în

scenarii multi-agent. Metodele complet descentralizate, cum ar fi independent Q-learning [91],

tratează agent, ii ca entităt, i separate care încearcă să optimizeze act, iunile în mod descentralizat.

Agent, ii împărtăs,esc experient,e între ei, iar o singură politică este antrenată pentru a determina

act, iunile optime.

2.3.1 Antrenament centralizat s, i descentralizat

Abordările care optimizează scenariile multi-agent pot fi împărt, ite în două categorii în funct, ie

de modul în care gestionează informat, iile disponibile: metode centralizate s, i descentralizate.

Abordările centralizate tind să integreze o viziune globală a mediului, unde select, ia act, iunilor

este optimizată în comun. În cazul scenariului descentralizat, agent, ii operează în paralel, s, i

agent, ii îs, i optimizează act, iunile separat.

2.3.2 Ret,ele de descompunere a valoriilor

Ret,elele de descompunere a valorii [89] încorporează atât tehnici centralizate, cât s, i descentral-

izate. Ret,eaua foloses,te o recompensă globală ca feedback al act, iunilor comune ale agent, ilor,

10



iar eroarea TD pentru funct, ia valoare-act, iune comună este utilizată ca funct, ie de pierdere la

antrenare. Recompensa globală este descompus, pentru a antrena o ret,ea neuronală separată

pentru fiecare agent. Ret,elele de descompunere a valorii beneficiază de învăt,are centralizată s, i

execut, ie descentralizată.

Factorizarea monotonă a funct, iei de valoare pentru învăt,area prin întărire profundă (QMIX)

propusă în [81] aplică o structură alcătuită din mai multe ret,ele neuronale pentru a aprox-

ima funct, ia valoare-act, iune comună Qtotal: (i) ret,ele neuronale ale agent, ilor, care aproximează

funct, ia Qa s, i (ii) o ret,ea de mixare care sintetizează istoricul observat, ie-act, iune s, i perechile de

act, iuni.

Mahajan et al. [67] a arătat că presupunerea monotonă cerută de QMIX descurajează explo-

rarea s, i a propus explorarea variat, ională multi-agent (MAVEN) pentru a prioritiza explorarea

în metodele de antrenament centralizat-execut, ie descentralizată.

2.4 platforme de evaluare de referint,ă pentru metodele de

învăt,are prin întărire

Au fost propuse multiple platforme de evaluare de referint,ă pentru a evalua performant,a abor-

dărilor de învăt,are prin întărire. În [56], Leike et al. evaluează algoritmii RL pe probleme de

sigurant,ă cu care se confruntă agent, ii autonomi, cum ar fi întreruperea semnalelor s, i evitarea

efectelor secundare. Chen et al. [16] implementează un sistem de învăt,are prin întărire multi-

agent profundă pentru a propune solut, ii la problema de fuziune pe rampa de acces a autostrăzii

cu trafic mixt. În [95] este propus o platformă pentru a evalua performant,a metodelor de

învăt,are multi-agent în jocul StarCraft II. MineDojo [29] este o platformă bazată pe simula-

torul Minecraft, oferind o suită de sarcini programatice s, i creative.

2.5 Sustenabilitate s, i învăt,are prin întărire

Mai multe contribut, ii investighează potent, ialul învăt,ării automate pentru a atinge obiective

sustenabile, de ex., [76, 79, 106, 108]. De asemenea, subiectul sustenabilităt, ii abordărilor de

învăt,are automată a fost investigat, vezi, de ex., [1, 85].
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Diverse contribut, ii din literatură propun tehnici pentru a gestiona eficacitatea antrenamen-

tului. De exemplu, [24] a arătat că ret,elele neuronale rare ating performant,a ret,elelor dense .

Oprirea timpurie [74] termină antrenamentul odată ce metricile care raportează performant,a

modelului încep să se deterioreze. Eficient,a metodelor de învăt,are prin întărire poate fi îmbunătăt, ită

prin aplicarea tranzit, iilor probabilistice pentru a încorpora incertitudinea în modelare s, i plani-

ficare [40]. Metodele de cuantizare s-au dovedit să reducă timpul de antrenament s, i emisiile de

carbon ale învăt,ării prin întărire distribuite [30].
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Chapter 3

Algoritmi de învăt,are prin întărire pentru

medii cooperative-competitive

Se propun arhitecturi bazate pe învăt,area profundă prin întărire (eng. reinforcement learn-

ing, RL) pentru a aborda problema navigării în medii cooperative-competitive care modelează

dinamica prădător-pradă. Se propune un cadru de tip Deep Q-network (DQN) s, i o arhitec-

tură bazată pe factorizarea monotonă a funct, iei de valoare (QMIX) pentru a optimiza select, ia

act, iunilor prin antrenament- s, i execut, ie descentralizate. Abordările propuse s, i experimentele

au fost prezentate în [47]. Apoi, se propun versiuni îmbunătăt, ite ale abordărilor DQN s, i QMIX

ment, ionate anterior. Arhitectura QMIX este combinată cu explorarea variat, ională multi-agent

(MAVEN) pentru a îmbunătăt, i eficient,a antrenării centralizate. Versiunea extinsă a experi-

mentelor s, i metodologia îmbunătăt, ită au fost publicate în [48].

3.1 Definirea problemei

Sistemele de planificare multi-agent au numeroase aplicat, ii în lumea reală, precum detectarea

s,tirilor false [3], monitorizarea fenomenelor evolutive [6], evitarea coliziunilor [12] s, i analiza

ret,elelor sociale [14]. Mediile multi-agent, în care un grup de agent, i are un obiectiv comun de

atins, sunt denumite medii cooperative. Mediile cooperative-competitive sunt formate din mai

multe grupuri care cooperează, având obiective opuse altor grupuri de agent, i.

Contribut, iile recente din literatura de specialitate se concentrează pe implementarea di-

verselor medii de tip cooperativ-competitiv, cu scopul de a oferi platforme de evaluare de
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referint,ă pentru metodele de învăt,are prin întărire multi-agent; de exemplu, [95, 64, 92]. Aceste

platforme au ca scop facilitarea utilizării învăt,ării prin întărire cu agent, i multipli, oferind un

cadru pentru simularea s, i evaluarea mediului.

Librări PettingZoo integrează diverse jocuri multi-agent potrivite pentru modelarea relat, iilor

multi-agent complexe din viat,a reală, de exemplu platforma MAgent [112], sarcini de control

discrete s, i continue [35], Multi Particle Environments [73].

3.2 Stadiul actual al cunoas,terii

Cercetările anterioare în domeniul învăt,ării prin întărire cu agent, i multipli, bazată pe cooperare

s, i competit, ie, au testat utilizând platforme precum medii bazate pe StarCraft [27, 82, 95] s, i

MAgent[112]. QMIX a fost evaluat în mediul StarCraft s, i a depăs, it performant,a ret,elelor

independente de Q-learning s, i de descompunere a valorilor; vezi [81]. MAVEN a fost evaluat pe

platforma SMAC [82] [67], s, i a demonstrat o performant,ă mai bună decât metoda Q-learning

independentă, QMIX, COMA [31] and QTRAN [87].

3.3 Metode de învăt,are prin întărire

În [47], au fost propuse sisteme de învăt,are profundă prin întărire, atât descentralizate cât s, i

centralizate, pentru operarea în medii cooperative-competitive. Mai exact, au fost adaptate

două metode de tip Q-learning: (i) Învăt,area independentă[91] aplicată împreună cu metoda

DQN [71] s, i (ii) o abordare bazată pe QMIX [81]. În primă fază, este evaluată o abordare de

învăt,are independentă [91] în combinat, ie cu ret,ele Deep Q-Networks [71].

DQN aplică algoritmul Q-learning utilizând o ret,ea neuronală pentru a aproxima valorile

act, iunilor s, i pentru a selecta act, iunea cu valoarea cea mai mare. În cazul învăt,ării independente,

scenariul multi-agent este tratat ca o problemă de învăt,are prin întărire cu un singur agent,

act, iunile s, i obiectivele celorlalt, i agent, i fiind considerate parte a mediului. Procesul de învăt,are

este descentralizat, în timp ce agent, ii partajează experient,ele între ei.

QMIX antrenează agent, ii cooperativi cu o recompensă globală prin învăt,area unor ret,ele de

utilitate per agent s, i a unei ret,ele de mixare monotone care combină valorile Q ale agent, ilor.

QMIX implementează select, ia descentralizată a act, iunilor s, i învat,ă să optimizeze în mod comun
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act, iunile agent, ilor.

Au fost antrenate două politici distincte pentru select, ia act, iunilor: o politică este antrenată

pentru select, ia act, iunilor agent, ilor de tip prădător, respectiv pradă. Cele două politici sunt

init, ializate cu aceias, i parametri, însă, în timpul antrenării, agent, ii operează urmând politica

lor predefinită. Astfel, agent, ii cu obiective similare partajează experient,e, dar nu intervin în

optimizarea recompenselor atribuite agent, ilor adversari.

Rezultatele experimentale în mediul adversarial pursuit au demonstrat că abordările de

învăt,are profundă prin întărire sunt capabile să construiască politici adaptive pentru navigarea

în simulări de tip prădător-pradă.

3.4 Q-learning profund centralizat s, i descentralizat

Eficient,a algoritmilor centralizat, i s, i descentralizat, i a fost evaluată concentrându-se pe trei vari-

ante de ret,ele DQN în medii cooperative-competitive: (i) învăt,are independentă cu antrenament

descentralizat [91] folosind DQN [71], (ii) factorizarea monotonă a valorii pentru învăt,are pro-

fundă centralizată (QMIX) [81], (iii) explorarea variat, ională multi-agent[67]. Experimentele

computat, ionale prezentate în Sect, iunea 3.3 au fost extinse schimbarea parametrilor pentru

metodele DQN s, i QMIX, precum s, i prin propunerea unei metode RL, care combină Q-learning

centralizat cu explorarea variat, ională multi-agent [67], utilizând un alt mediu multi-agent din

[66] care simulează dinamica prădător-pradă.

Pentru a evalua eficient,a politicilor învăt,ate, se realizează evaluarea acestora după antrenare.

Politicile învăt,ate sunt evaluate într-o manieră deterministă, evitându-se astfel select, ia aleatorie

a act, iunilor pentru agent, i. Sunt construite politici de select, ie a act, iunilor separate pentru

diferite grupări de agent, i; în comparat, ie cu metoda aplicată în Sect, iunea 3.3, grupurile de

agent, i prădători nu mai sunt împărt, ite în sub-grupuri pentru a echilibra numărul de agent, i în

vederea antrenării politicilor.

Experimentele au fost efectuate utilizând următoarele medii RL care sunt incluse s, i în

biblioteca PettingZoo [92]: (i) Adversarial pursuit din MAgent [112] s, i (ii) Simple tag din

Multi-Particle Environments (MPE [66]). Atât adversarial pursuit, cât s, i simple tag simulează

interact, iuni cooperative-competitive.

Antrenarea descentralizată cu DQN a depăs, it constant abordările centralizate în ambele
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medii, adversarial pursuit s, i simple tag. Politicile DQN au prezentat o convergent,ă mai rapidă

s, i au obt, inut recompense acumulate mai mari atât pentru grupurile de agent, i prădători, cât s, i

pentru cele de pradă în timpul evaluării. În timp ce metodele centralizate, precum QMIX s, i

MAVEN, au necesitat perioade de antrenare mai lungi pentru a se stabiliza, integrarea MAVEN

cu QMIX a adus îmbunătăt, iri fat,ă de QMIX standard, în special în ceea ce prives,te reducerea

variant,ei s, i îmbunătăt, irea explorării în scenariile de antrenare centralizată.
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Chapter 4

Solut, ii de planificare a traseului pentru

sisteme multi-agent

Abodări hibride s, i de învăt,are profundă prin întărire (RL) au fost dezvoltate pentru a optimiza

planificarea traseului în sistemele multi-agent. În primă fază, a fost dezvoltat o metodă stan-

dardizată de extract, ie a caracteristicilor cuplat cu învăt,area profundă de tip Q-learning [52].

O abordare hibridă de tip greedy, H*, a fost introdusă pentru planificarea act, iunilor robot, ilor

în medii multi-robot bidimensionale [51]. Apoi, este definit un mediu RL pentru a modela s, i

optimiza politicile de navigare în medii multi-robot [49]. În cele din urmă, a fost construit un

controler descentralizat bazat pe RL, antrenat prin învăt,are prin imitare de la o politică hibridă

expertă, care sintetizează mediul RL ment, ionat anterior cu rezolvarea analitică a conflictelor s, i

algoritmul H* [50].

4.1 Definirea problemei

Planificarea traseului optimizează secvent,a de mis,cări necesară pentru a naviga un agent de la

o pozit, ie init, ială la o t, intă, evitând în acelas, i timp coliziunile cu obstacolele.

Planificarea traseului este un element crucial pentru mai multe probleme complexe de op-

timizare, de exemplu, problema rutei vehiculelor (eng. Vehicle Routing Problem, VRP), as,a

cum este definită în [21].
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4.1.1 Problema replanificării transportului

Problema replanificării transportului (eng. Vehicle Rescheduling Problem, VRSP) extinde prob-

lema clasică VRP din cauza necesităt, ii de a adapta s, i replanifica continuu rutele vehiculelor ca

răspuns la perturbări în timp real, întârzieri s, i defect, iuni în sistemele de transport.

Obiectivul principal este minimizarea sumei timpilor de deplasare ai tuturor agent, ilor de la

pozit, iile lor actuale la destinat, iile respective, luând în considerare starea dinamică a sistemului,

inclusiv posibilele întârzieri, defect, iunile echipamentelor s, i condit, iile variabile.

4.1.2 Planificarea traseelor pentru mai mult, i robot, i

Problema planificării traseului multi-robot (eng. Multi-robot Path Planning, MPP) implică

scenariul în care robot, ii se deplasează printr-un spat, iu comun. Scopul MPP este de a elabora

strategii pentru traseele pe care tot, i robot, ii trebuie să le parcurgă în mediul comun pentru a

ajunge la o destinat, ie specifică, asigurând absent,a coliziunilor cu ceilalt, i robot, i sau cu obsta-

colele din jur.

Problema MPP constă în două sarcini computat, ionale care trebuie sincronizate: (i) de-

terminarea traseelor individuale pentru fiecare robot într-un mediu dat s, i (ii) coordonarea

act, iunilor robot, ilor pentru a minimiza coliziunile sau întârzierile.

4.2 Stadiul actual al cunoas,terii

VRP extinde problema comis-voiajorului (TSP), având ca scop minimizarea distant,ei totale de

deplasare sau a costurilor. Fiecare client trebuie vizitat exact o dată, iar cererea agregată pe

orice rută nu trebuie să depăs,ească capacitatea vehiculului alocat.

VRP este legată de problema multiplă a comis-voiajorului (MTSP), o solut, ie pentru MTSP

rezolvă s, i problema VRP [88]. MTSP a fost abordată prin diverse metode, inclusiv metode

exacte [54], algoritmi de aproximare [23, 68] s, i abordări bazate pe învăt,area automată [78]. Au

fost propuse medii cu un singur s, i cu mai mult, i agent, i pentru a facilita aplicarea metodelor

RL în diverse sarcini de coordonare a traficului [13, 70, 72]. Învăt,area profundă prin întărire

a apărut ca o direct, ie promit,ătoare, care învat,ă politici pentru a aborda problema planificării

rutei vehiculelor. În [75], autorii propun un decoder bazat pe ret,ele neuronale recurente cuplat
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cu o politică bazată pe mecanismul de atent, ie pentru a aborda VRP s, i variantele sale.

Problema VRSP este NP-hard [88], abordările propuse pentru solut, ionarea sa fiind di-

verse, multe dintre acestea bazându-se pe euristici; cele mai utilizate tehnici includ căutarea în

adâncime [93], branch and bound [22], algoritmi genetici [26] s, i simularea răcirii [94].

Euristici bazate pe A* [36] au fost propuse pentru MPP, de exemplu, A* cooperativ [86],

M* [96]. MPP a fost, de asemenea, abordată utilizând meta-euristici, inclusiv algoritmi genetici

[80], optimizarea prin stoluri de particule [111], optimizarea prin colonii de furnici [113].

În [70], robot, ii au fost antrenat, i să navigheze utilizând învăt,area profundă prin întărire,

fiind introduse ulterior numeroase îmbunătăt, iri. Învăt,area profundă prin întărire a fost aplicată

pentru a optimiza planificarea rutelor s, i sarcinile de evitare a coliziunilor pentru setările multi-

robot cooperative [97].

Problema rutei vehiculelor electrice (EVRP) extinde problema clasică VRP [84]. Metodele

meta-euristice, precum algoritmii hibridizate de optimizare prin colonii de furnici [28, 104, 105],

au avut succes în rezolvarea EVRP.

4.3 Învăt,area pe baza observat, iilor bazată pe rezolvarea

analitică a conflictelor

În [52], problema VRSP formalizată de Flatland Challenge [72] a fost abordată prin utilizarea

unei abordări de învăt,are profundă bazată pe RL, împreună cu un mecanism analitic de re-

zolvare a conflictelor. A fost introdusă o nouă metodă de extragere a caracteristicilor prin

analiza conflictelor între perechi, urmată de un deep Q-network, care îndeplines,te rolul de

controler descentralizat. Abordarea propusă a fost evaluată pe baza unei serii de simulări, în

conformitate cu Flatland [72].

Abordarea noastră privind VRSP, formalizată prin Flatland Challenge, se bazează pe identi-

ficarea, caracterizarea s, i, dacă este posibil, rezolvarea fiecărui conflict care apare între perechile

de trenuri. Observat, iile personalizate pentru sistemul de RL sunt calculate prin aplicarea suc-

cesivă a modelului de rezolvare a conflictelor în formă de H s, i a unui mecanism de vot. Aceste

observat, ii sunt utilizate ca date de intrare pentru ret,eaua neuronală de RL. Q-learning a fost

utilizată pentru a aproxima funct, ia comună de valoare a act, iunii agent, ilor. Pentru testarea

cadrului propus au fost utilizate arhitecturile DQN [71] s, i Linear Q-network (LQN).
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Rezultatele experimentale demonstrează că se poate învăt,a un algoritm de planificare efi-

cientă pe baza spat, iului de caracteristici propus.

4.4 Abordare hibridă pentru planificarea traseelor robot, ilor

În [51], am propus algoritmul H* care abordează problema MPP prin identificarea rutelor fără

coliziuni pentru scenariile multi-robot. Algoritmul H* constă în două etape. În prima etapă, se

aplică o căutare greedy a traseelor utilizând o abordare euristică pentru a genera rute pentru

robot, i, cunoscând pozit, iile init, iale s, i t, intă ale acestora. În a doua etapă, se aplică un operator de

căutare locală pentru a rafina rutele determinate de căutarea greedy, având ca scop minimizarea

celor două obiective: lungimea s, i coliziunile.

Experimentele computat, ionale sunt efectuate pentru mai multe scenarii care iau în consid-

erare caracteristici diferite s, i impun diverse niveluri de dificultate pentru metodele de planifi-

care. Trei configurat, ii distincte de hărt, i multi-robot au fost selectate pentru a evalua eficient,a

metodei hibride H* în contextul problemei MPP: Scenariul 1 [42], Scenariul 2 [33], Scenariul

3 [69]. Rezultatele experimentale au arătat că algoritmul H* este robust privind numărul de

robot, i s, i rezolvă cu succes toate configurat, iile testate. H* a avut o performant,ă similară sau a

depăs, it alte abordări euristice s, i meta-euristice din literatura de specialitate.

4.5 Abordare de învăt,are prin întărire pentru planificarea

traseelor robot, ilor

Învăt,area independentă [91] este combinată cu ret,elele Dueling Deep Q-Networks [102] s, i Dou-

ble Deep Q-learning [37] pentru a aborda problema MPP [44, 49]. Utilizând RL, este imple-

mentat un controler descentralizat: robot, ii partajează între ei parametrii politicii s, i memori-

ile interact, iunilor anterioare cu mediul. Ca o consecint,ă a partajării experient,elor în timpul

antrenării, dimensiunea spat, iului solut, iilor este redusă. Spat, iile de solut, ii mai mici conduc la

o convergent,ă mai rapidă s, i necesită mai put, ine simulări pentru a învăt,a o politică eficientă.

Solut, iile descentralizate sunt agnostice în ceea ce prives,te numărul de robot, i, atâta timp cât

agent, i au aceeas, i dinamică.

Performant,a antrenamentului bazat pe Dueling Double DQN a fost evaluată în scenariul
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bidimensional propus de [42]. Experimentele au arătat că o cres,tere a timpului de antrenare

este asociată cu un consum crescut de energie. Des, i resursele computat, ionale necesare pentru

antrenarea cu cele două dimensiuni de observat, ie testate sunt apropiate, utilizarea unei raze de

observat, ie mai mici era opt, iunea mai eficientă din punct de vedere energetic în experimentele

noastre.

4.6 Învăt,area profundă prin imitat, ie folosind Q-learning

Sistemul RL descris în Sect, iunea 4.5 este extins, s, i această sect, iune prezintă o metodă RL

bazată pe învăt,are prin imitat, ie în două etape. În prima etapă, o politică centralizată de expert,

bazată pe mecanisme de anticipare temporală s, i rezolvare a conflictelor, generează traiectorii

de demonstrat, ie. În a doua etapă, o politică descentralizată este antrenată pe traiectoriile

expertului printr-o combinat, ie de învăt,are prin imitat, ie s, i RL offline.

4.6.1 Politica expertului hibrid

Politica expert este un controler centralizat bazat pe algoritmul H* s, i pe rezolvarea analitică a

conflictelor, propusă în [52], pentru navigat, ie multi-robot. Politica expert este utilizată pentru

a genera un set de date offline care modelează strategii de navigat, ie pentru mai mult, i robot, i care

operează într-un mediu comun. Se construies,te un controler centralizat care funct, ionează ca un

sistem hibrid, combinând căutarea deterministă pe graf cu rezolvarea euristică a conflictelor.

4.6.2 Modelul Double Deep Q-learning

O abordare offline Double DQN este utilizată pentru optimizarea select, iei act, iunilor pentru

robot, i. Politica de act, iune este împărtăs, ită între agent, i, s, i o ret,ea profundă este antrenată

prin Q-learning independent [91]. Mecanismul de actualizare soft [60] a fost aplicat pentru a

modifica parametrile ret,elei t, intă în timpul antrenamentului. Sistemul RL este antrenat folosind

conservative Q-learning (CQL).

Experimentele au fost realizate pe Scenariul 1 propus de [42] pentru a valida aplicabilitatea

abordării de învăt,are prin imitat, ie offline. Rezultatele experimentelor computazionale indică

faptul că modelul Double DQN învat,ă să navigeze pe baza demonstrat, iilor expertului.
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Chapter 5

Învăt,are prin întărire pentru maximizarea

influent,ei

În ultimii ani, au fost înregistrate progrese semnificative în ceea ce prives,te problema maxi-

mizării influent,ei (IM) în ret,elele sociale. Problema maximizării influent,ei [41] vizează maxi-

mizarea acoperirii informat, iilor, minimizând în acelas, i timp costul asociat propagării informat, iilor.

IM are o gamă largă de aplicat, ii în viat,a reală, inclusiv marketing [19, 101], epidemiologie [107],

s,tiint,e politice [32].

Au fost dezvoltate două metode care utilizează învăt,area prin întărire profundă pentru a

aborda problema maximizării influent,ei în ret,elele sociale cu semne. Au fost propuse select, ii

de noduri-seed comune s, i iterative pentru scenariul de maximizare a influent,ei competitive în

ret,ele de tip încredere-neîncredere [45]. Modele de tip Deep Q-Network (DQN) au fost integrate

în mecanismele de select, ie a nodurilor pentru a determina seturile de semint,e pentru ret,elele

sociale de dimensiuni mici s, i medii. Al doilea model, publicat în [46], constă dintr-un sistem

de învăt,are prin întărire multi-agent bazat pe comunităt, i, oferind strategii scalabile s, i adaptive

pentru ret,ele sociale cu semne la scară largă.

5.1 Definirea problemei

Maximizarea influent,ei [41] vizează optimizarea propagării informat, iei în ret,elele sociale pornind

de la un set de noduri sursă (semint,e, noduri-seed). Fie K numărul maxim de noduri din setul

de noduri-seed, numit s, i buget. În [41], autorii au propus,un algoritm de referint,ă de tip greedy
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sub cele două modele principale de propagarea informat, iei, s, i anume Independent Cascade s, i

Linear Thresholds. Problema maximizării influent,ei este NP-hard [41], prin urmare, pe lângă

abordările propuse pentru a optimiza maximizarea influent,ei, pot fi aplicate diverse metode

de inteligent,ă artificială pentru a reduce cerint,ele computat, ionale, de exemplu, învăt,area prin

întărire.

Bharathi et al. [5] discută strategiile primului actor (first-mover) s, i ale celui de-al doilea

actor (second-mover) pentru identificarea unui set de semint,e în vederea maximizării influent,ei,

atunci când competit, ia este prezentă în ret,eaua socială.

Carnes et al. [15] a discutat perspectiva adept, ilor (second-mover), unde setul de semint,e

este construit cunoscând care noduri semint,e sunt activate de oponent. [15] a extins modelul

cascadei independente la scenariul competitiv. Ambele modele sunt potrivite pentru constru-

irea unui set de semint,e în mod greedy pentru a aborda problema maximizării competitive a

influent,ei (CIM).

Problema maximizării influent,ei formalizată în [41] este definită pe ret,ele sociale care au

un singur tip de relat, ie între indivizi. Maximizarea influent,ei în funct, ie de polaritate (PRIM)

operează luând în considerare două tipuri de relat, ii opuse [59].

În maximizarea competitivă a influent,ei, doi actori opus, i încearcă să influent,eze nodurile

din aceeas, i ret,ea, astfel încât fiecare nod poate fi inactiv sau activat. Un nod inactiv nu a fost

influent,at de niciunul dintre actori, un nod activat are o polaritate (pozitivă sau negativă) care

indică ce actor l-a influent,at.

5.2 Stadiul actual al cunoas,terii

[41] a propus un algoritm greedy care maximizează influent,a prin select, ia iterativă a nodurilor

având influent,a marginală maximă. CELF [58] s, i CELF++ [34] îmbunătăt,esc performant,a

acestui algoritm greedy prin exploatarea naturii sub-modulare a difuziei influent,ei.

Pe lângă algoritmii greedy, abordările meta-euristice care adresează problema IM includ:

algoritmi genetici [10], algoritmi evolutivi multi-obiectiv [11], simularea răcirii [39], optimizarea

prin stol de particule [100]. În [17], autorii au propus un model de învăt,are prin întărire privind

problema maximizării influent,ei în grafuri aleatorii.

Mai mult, i algoritmi existent, i care abordează problema IM beneficiază de detectarea comunităt, ilor
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s, i construirea de diverse strategii pentru a exploata informat, iile bazate pe comunităt, i, de ex-

emplu, [43, 8, 38].

În [62], a fost propus un sistem de învăt,are prin întărire pentru a optimiza select, ia semint,elor

pentru problema maximizării competitive a influent,ei. ToupleGDD [18] utilizează ret,ele neu-

ronale grafice cuplate pentru a obt, ine reprezentări ale nodurilor s, i aplică Double DQN pentru

a estima influent,a as,teptată. Recent, [114, 98] au îmbunătăt, it performant,a hibrizilor de ret,ele

neuronale grafice s, i învăt,are prin întărire, depăs, ind ToupleGDD.

Greedy-SIM [65] este o metodă greedy care optimizează propagarea influent,ei pozitive în

ret,ele cu semne prin identificarea căilor de propagare independente s, i a probabilităt, ilor acestora.

În [109], autorii consideră convingerile individuale s, i difuzia informat, iei în ret,ele cu semne, s, i

aplică metoda Signed-PageRank pentru rezolvarea problemei IM în ret,ele cu semne.

5.3 Competitive influence maximization in trust-distrust

networks

În [45], fost construite arhitecturi bazate pe învăt,area prin întărire profundă pentru a aborda

maximizarea influent,ei competitive în ret,elele sociale cu semne. Au fost analizate două mecan-

isme distincte pentru construirea seturilor init, iale de noduri de pornire pentru doi actori

concurent, i: select, ia comună s, i select, ia iterativă a nodurilor de pornire. Eficacitatea seturilor

posibile de noduri de pornire este comparată pe baza numărului de noduri activate după sim-

ularea unei cascade independente legate de polaritate în ret,elele de încredere-neîncredere.

În cazul select, iei comune a nodurilor-seed, setul de semint,e pentru primul agent care produce

noduri activate pozitiv este selectată ca o act, iune a agentului RL. Seturile posibile de semint,e

sunt obt, inute pe baza infrastructurii ret,elei sociale înainte de aplicarea deep Q-learning.

În cazul select, iei iterative a semint,elor, nodurile sunt adăugate unul câte unul în setul de

semint,e. Episodul de învăt,are prin întărire constă într-un număr maxim de k iterat, ii, în fiecare

iterat, ie actorul selectând un nod neactivat pentru a fi adăugat în seturile lor de semint,e.

Experimentele au fost realizate pe ret,ele sociale bazate pe încredere s, i neîncredere, construite

din relat, iile utilizatorilor de pe site-ul de recenzii epinions.com [57].

Două abordări DQN [71] au fost evaluate pentru selectarea seturile semint,elor în problema

maximizării influent,ei competitive [15] în ret,ele sociale bazate pe relat, ii de încredere. Două
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modele distincte de învăt,are prin întărire au fost aplicate pentru formalizarea problemei maxi-

mizării influent,ei s, i construirea spat, iului de solut, ii.

Rezultatele experimentale arată că învăt,area profundă prin întărire este potrivită pentru

propunerea de seturi de semint,e în problema maximizării influent,ei competitive pe ret,ele cu

semne.

Select, ia comună a semint,elor este fezabilă pentru determinarea seturilor de semint,e pentru

maximizarea influent,ei competitive. Metoda select, iei comune a semint,elor nu scalează bine,

deoarece spat, iul de act, iune cres,te rapid odată cu bugetul alocat mult, imii de semint,e. Experi-

mentele arată că select, ia iterativă a semint,elor poate fi utilizată împreună cu abordarea DQN

pentru a opera pe ret,ele de dimensiuni medii.

5.4 Învăt,area prin întărire multi-agent pentru maximizarea

influent,ei în ret,ele cu semne

Această sect, iune prezintă abordarea Double DQN multi-agent bazată pe comunităt, i [46] pentru

a aborda problema PRIM în ret,elele sociale.

Agentul RL construies,te setul de semint,e într-un mod iterativ, selectând câte un nod cu

fiecare act, iune pentru a fi adăugat la setul de semint,e. Activarea nodurilor s, i propagarea

influent,ei fac parte din mediul agentului RL. Nodurile semint,e determinate de agent sunt ac-

tivate ca fiind pozitive, iar propagarea influent,ei este simulată urmând cascada independentă

legată de polaritate.

Prin selectarea strategiilor pentru fiecare comunitate mai degrabă decât pentru întreaga

ret,ea de intrare, problema originală este descompusă în subprobleme mai mici.

Folosind algoritmul de detectare a comunităt, ilor Louvain [7] pe graful orientat, ignorând

semnele muchiilor, graful original este împărt, it în mai multe sub-grafuri distincte, grupând

nodurile în comunităt, i. Fiecărei comunităt, i i se atribuie apoi un agent RL (actor), permit,ând

luarea deciziilor în mod descentralizat pentru nominalizarea nodurilor semint,e în cadrul sis-

temului de învăt,are prin întărire.

Metoda Double DQN reprezintă politica de select, ie a act, iunilor agent, ilor RL, care este

partajată între aces,tia. Ret,elele t, intă sunt actualizate prin actualizări de tip soft [60] pentru a

stabiliza procesul de învăt,are.
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Experimentele au fost efectuate pe ret,elele sociale cu semne Bitcoin OTC, WikiElec s, i

Slashdot, care cont, in relat, ii bazate pe încredere s, i neîncredere între utilizatori.

Algoritmul de detectare a comunităt, ilor Louvain reduce cu succes dimensionalitatea ret,elelor

sociale originale prin identificarea sub-grafurilor puternic conectate.

Des, i nodurile activate s, i negative apar după simularea difuziei informat, iei, numărul de

noduri activate s, i pozitive rămâne substant, ial mai mare decât numărul de noduri negative s, i

activate, demonstrând că sistemul RL propus încorporează cu succes diferent,a dintre muchiile

pozitive s, i cele negative.
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Chapter 6

Concluzii s, i direct, ii viitoare de cercetare

Învăt,area prin întărire (eng. Reinforcement Learning - RL) este o ramură a învăt,ării automate

bazată pe interact, iunea dintre agent s, i mediu. Prezenta teză propune abordări bazate pe RL

pentru a rezolva probleme de optimizare pe sisteme multi-agent.

6.1 Principalele contribut, ii s, i rezultate

În primul rând, problema navigării în medii cooperative-competitive a fost abordată prin prop-

unerea a două sisteme de învăt,are profundă prin întărire. Experimentele realizate în mediul

MAgent au arătat că abordările de tip deep Q-networks sunt capabile să învet,e politici adap-

tative [47]. Apoi, au fost propuse arhitecturi centralizate s, i descentralizate bazate pe Q-

learning pentru a aborda navigarea în cadrul mediilor cooperative-competitive [48]. Experi-

mentele au demonstrat că performant,a antrenării centralizate cu factorizarea monotonă poate

fi îmbunătăt, ită prin aplicarea explorării variat, ionale multi-agent.

În al doilea rând, planificarea rutelor în sisteme multi-agent a fost abordată utilizând

învăt,area automată: (i) a fost propusă o abordare bazată pe deep Q-learning bazată pe re-

zolvarea analitică a conflictelor între agent, i [52], (ii) a fost dezvoltată o metodă hibridă adapta-

tivă pentru planificarea traseelor robot, ilor, (iii) a fost propus un model descentralizat de deep

Q-learning pentru planificarea traselor în sisteme cu mult, i robot, i [44, 49], (iv) a fost introdus

un sistem de învăt,are prin imitat, ie (eng. imitation learning) bazat pe expert, i hibride [50].

În al treilea rând, problema maximizării influent,ei a fost abordată folosind deep Q-learning.

În [45] au fost propuse două mecanisme de select, ie a nodurilor-seed bazate pe deep Q-learning
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pentru maximizarea influent,ei competitive în ret,ele cu semne, s, i anume select, ia comună s, i

select, ia iterativă. În [46], a fost propusă o metodă de învăt,are prin întărire multi-agent bazată

pe comunităt, i pentru maximizarea influent,ei în funct, ie de polaritate. Abordarea propusă a

fost validată pe ret,elele direct, ionate polarizate, Bitcoin OTC, WikiElec s, i Slashdot, iar rezul-

tatele computat, ionale au arătat că agent, ii RL bazat, i pe comunităt, i sunt capabili să optimizeze

propagarea influent,ei pozitive.

6.2 Direct, ii viitoare de cercetare

Principala direct, ie pentru cercetările viitoare vizează extinderea lucrărilor existente prin evalu-

area performant,ei metodelor deep Q-learning propuse pe seturi de date din lumea reală s, i plat-

forme de evaluare de referint,ă. În cazul mediilor cooperative-competitive, abordările prezentate

ar putea fi aplicate pe platforme de referint,ă cooperative, cum ar fi SMACv2 [27].

Robustet,ea metodelor propuse pentru planificarea traseelor ar putea fi evaluată utilizând

mediul VMAS [4]. O altă potent, ială direct, ie viitoare constă în utilizarea metodologiei transfer

learning [103] pentru problema planificării traseelor pentru mai mult, i robot, i.

O potent, ială direct, ie viitoare pentru cercetarea efectuată asupra problemei maximizării

influent,ei o reprezintă adaptarea metodei multi-agent de învăt,are prin întărire bazată pe comunităt, i

la problema maximizării echilibrate a influent,ei [61]. O altă direct, ie viitoare este utilizarea

ret,elelor neuronale grafice (eng. graph neural networks) [83] pentru a extrage caracteristicile

comunităt, ilor.
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