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Introducere

Scopul acestei teze este de a investiga problema ingineriei sistemelor multi-agent care dispun de
inteligent, ă socială prin utilizarea instrumentelor ı̂nvăt, ării prin ı̂ntărire s, i a teoriei jocurilor.

Împreună cu ı̂nvăt,area supervizată s, i nesupervizată, paradigma ı̂nvăt, ării prin ı̂ntărire (RL, rein-
forcement learning) este una dintre paradigmele de bază ale ı̂nvăt, ării automate. Dacă ı̂nvăt,area super-
vizată s, i cea nesupervizată sunt concepute pentru a descoperi tipare ı̂n datele etichetate s, i neetichetate,
date care sunt ı̂n general deja gata produse, RL ı̂s, i are baza pe ideea de a ı̂nvăt,a din interact,iunea cu
un mediu, unde un agent decide cum să act,ioneze cel mai bine pentru a maximiza un semnal numeric
numit recompensă [SB18].

RL este o intersect,ie a multor domenii s, tiint,ifice. Inspirată de neuros, tiint, ă, psihologie s, i teo-
ria controlului, dezvoltată prin intermediul instrumentelor matematicii s, i ingineriei, RL a fost larg
influent,at s, i de economie s, i informatică, cu aplicat,ii de succes ı̂n lumea reală, de la jocuri, cerc-
etare operat,ională, managementul resurselor, robotică s, i multe altele [ADBB17]. Recent, RL a avut
parte de o atent,ie extraordinară s, i ı̂n domeniul Sistemelor Multi-Agent (MAS, multi-agent systems),
unde mai mult,i agent,i care interact,ionează urmăresc simultan obiective individuale sau comune.
MAS oferă instrumente puternice pentru a modela situat,ii din lumea reală cu mai multe entităt,i care
interact,ionează, ı̂n timp ce instrumentele RL oferă un cadru riguros din punct de vedere matematic
pentru ı̂nvăt,are. Combinat,ia celor două este denumită Învăt,are prin Întărire Multi-Agent (MARL,
multi-agent reinforcement learning), care a devenit recent una dintre cele mai populare domenii de
cercetare bazate pe agent,i [NX24]. De asemenea, setul de instrumente MARL este potrivit pentru
a servi obiectivele acestei teze: proiectarea de agent,i social inteligent,i care pot urmări obiective co-
mune, t,inând cont de obiectivele individuale, dar fără a cădea victime miopiei egoiste de a urmări
doar obiective individuale.

În acest scop, domeniul teoriei jocurilor este extrem de util. Dezvoltată init,ial ı̂n anii 1950, teoria
jocurilor oferă modele matematice pentru a studia interact,iunile strategice dintre entităt,i cu abilitatea
de a lua decizii rat,ionale [Smi79]. Aceste modele sunt etichetate jocuri, ı̂n timp ce decident,ii/actorii
sunt adesea denumit,i jucători. Cu concepte cheie precum strategii, echilibre s, i optimalitate, teoria
jocurilor oferă instrumente matematice riguroase pentru a analiza situat,iile sociale de interes.

O problemă centrală a construirii sistemelor cu inteligent, ă socială este problema cooperării s, i
conflictului, care a reprezentat o enigmă de lungă durată ı̂n multe domenii ale s, tiint,ei. Biologii in-
vestighează prezent,a rezolvării structurate a conflictelor, a cooperării reciproce s, i a altruismului ı̂n
regnul animal prin intermediul instrumentelor teoriei evolutive a jocurilor [Daw16, SP73, Smi79].
Economis, tii studiază războaiele pret,urilor, proiectarea licitat,iilor s, i strategiile tarifare. Politica este
interesată de embargouri, construirea de coalit,ii, negocierea tratatelor s, i uneori de războaie propriu-
zise [AH81]. Teoria jocurilor poate oferi perspective valoroase s, i poate ajuta la tragerea unor concluzii
utile ı̂n toate aceste domenii, ı̂n timp ce RL oferă o bază teoretică solidă pentru dezvoltarea agent,ilor
de ı̂nvăt,are.

Domeniile enumerate anterior sunt interesate ı̂n principal de interact,iunile, strategiile, intent,iile s, i
act,iunile entităt,ilor existente, cum ar fi animalele s, i oamenii (sau grupuri formate de acestea). Cel mai
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important, ı̂nsă, este că studierea interact,iunilor strategice devine din ce ı̂n ce mai relevantă ı̂n zilele
noastre, când epoca agent,ilor autonomi este ı̂n ascensiune ı̂n diverse domenii, cum ar fi asistent,ii
personali, robot,ii de fabricat,ie, agent,ii comerciali s, i conducerea autonomă [LZG+17]. Pe măsură
ce agent,ii autonomi sunt din ce ı̂n ce mai integrat,i ı̂n societate, ı̂nt,elegerea aparit,iei modelelor de
interact,iune dintre agent,ii de ı̂nvăt,are devine din ce ı̂n ce mai relevantă. Într-adevăr, proiectarea unor
agent,i de ı̂nvăt,are care pot internaliza modul de urmărire a obiectivelor individuale, ment,inând ı̂n
acelas, i timp cooperarea la scară mai largă, este una dintre problemele cheie studiate de această teză.

MARL cu medii simulate bazate pe teoria jocurilor este o metodă utilă pentru a studia problemele
ment,ionate anterior din câteva motive cheie. Calculul matematic al rezultatelor situat,iilor studiate ar fi
dificil de rezolvat din cauza problemei dimensionalităt,ii (curse of dimensionality). Metodele MARL
abordate sunt simulări bazate pe agent,i ale adaptării la diferite situat,ii. Această metodă s, tiint,ifică
este similară ı̂n unele aspecte cheie cu cele două metode matematice principale, induct,ia s, i deduct,ia.
Metodele bazate pe agent,i sunt concepute pe baza unui set de ipoteze care servesc drept principii di-
rectoare pentru proiectarea s, i rularea simulărilor, care apoi produc date ce pot fi analizate inductiv (s, i,
de asemenea, utilizate ı̂n cadrul buclelor de adaptare ale agent,ilor ı̂n cadrul experimentelor) [BBD18].

Direct, ii de cercetare

Cele trei direct,ii principale abordate sunt următoarele:

• o direct,ie teoretică ı̂n care ne propunem să ı̂nt,elegem s, i să ı̂ncurajăm cooperarea ı̂n dilemele
sociale;

• o direct,ie orientată spre performant, ă, integrată ı̂n problemele lumii reale s, i motivat,iile ingineres, ti
ale sistemelor MARL bazate pe teoria jocurilor;

• o abordare generală atotcuprinzătoare ı̂n care meta-ı̂nvăt,area este utilizată pentru a produce
agent,i robus, ti s, i adaptabili nu numai la situat,ii de cooperare, ci s, i la cele competitive.

O temă recurentă ı̂ntâlnită ı̂n toate direct,iile ment,ionate este problema nestat,ionarităt,ii induse de
adversari. Multitudinea agent,ilor care interact,ionează introduce o nestat,ionare inerentă [LWT+17,
ZYB21] ceea ce duce fie la o variant, ă mai mare ı̂n aproximatorii funct,iei valorice (ceea ce la rândul
său duce la performant,e mai slabe) sau la neconvergent, ă din cauza naturii ı̂n continuă schimbare a
funct,iilor valorice [FFA+17]. Adresarea acestui tip de nestat,ionaritate este recurentă ı̂n toate lucrările
noastre, cu un impact semnificativ asupra aparit,iei cooperării ı̂n dilemele sociale, asupra aplicat,iilor
din lumea reală, s, i nu ı̂n ultimul rând asupra performant,ei s, i convergent,ei agent,ilor de meta-ı̂nvăt,are.

Cele trei direct,ii principale de cercetare sunt detaliate mai jos.

Învăt, area cooperării ı̂n dileme sociale cu MARL. Ca primă linie de cercetare, am dezvoltat
abordări de ı̂nvăt,are cu ı̂ntărire profundă multi-agent pentru ı̂mbunătăt,irea algoritmilor existent,i bazat,i
pe RL, cu scopul de a găsi politici cooperative ı̂n dilemele sociale.

Des, i algoritmii RL au fost mult timp subiectul analizei academice, domeniul ı̂ncă prezintă lacune
ı̂n mai multe aspecte teoretice. Mai precis, este un fapt cunoscut despre algoritmii RL tradit,ionali
utilizat,i ı̂n medii ı̂n care agent,ii se confruntă cu situat,ii dilematice de cooperare s, i conflict, de interes
personal sau beneficiu colectiv că aces, tia converg spre puncte optime locale ı̂n spat,iul politicilor
posibile care sunt mioape, egoiste, s, i pe termen lung suboptimale.

Propunerea acestei direct,ii este obt,inerea unui comportament cooperativ comun ı̂n dilemele so-
ciale cu MARL. Dilemele sociale sunt situat,ii care creează un conflict ı̂ntre interesele individuale
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s, i interesele colectivului. Aceste situat,ii ı̂n general expun structuri de recompensă ı̂n care indivizii
egois, ti sunt recompensat,i, ı̂nsă egoismul colectiv duce la rezultate nefavorabile pe termen lung pentru
colectiv s, i, prin urmare, pentru individ. Des, i astfel de situat,ii apar ı̂n principal ı̂n societate, agent,ii in-
dividuali din contexte MARL se confruntă adesea cu situat,ii similare (ı̂n special ı̂n sisteme MARL de-
scentralizate, unde agent,ii ı̂nvat, ă s, i act,ionează independent). În cele mai multe cazuri, aceste situat,ii
se reduc la dileme de tip cooperare-competit,ie ı̂n sisteme multi-agent, cum ar fi sistemele peer-to-
peer, partajarea de fis, iere, rutarea pachetelor, ret,elele de senzori wireless etc., probleme care sunt
adesea destinate a fi abordate cu RL [SRAA+11]. Des, i detaliile exacte ale problemelor specifice au
numeroase particularităt,i, cerint,e s, i detalii, cum ar fi echipamentul s, i configurarea, problema simplă
a dilemelor poate fi abstractizată s, i studiată separat. Acest lucru se realizează de obicei prin uti-
lizarea teoriei jocurilor. Cea mai faimoasă dilemă socială modelată de teoria jocurilor este Dilema
Prizonierului, ı̂nsă multe alte modele au fost propuse pentru a surprinde diferite dileme sociale, cum
ar fi jocul snowdrift, jocul s, oimului s, i porumbelului, jocul bunurilor publice etc.. O mare parte din
aceste jocuri merită investigate ı̂n cadrul MARL. Dintre acestea, cercetarea noastră se concentrează
pe Dilema Prizonierului s, i Jocul Bunurilor Publice.

În plus, des, i algoritmii RL au atins sau chiar au depăs, it nivelul de performant, ă atins de oa-
meni ı̂n jocurile cu informat,ii perfecte [SSS+17, SHS+17] este ı̂ncă dificil să se găsească echilibre
Nash aproximative ı̂n jocuri cu informat,ie imperfectă s, i de mare amploare. Metodele care adresează
această problemă sunt ı̂n general derivate din Neural Fictitious Self-Play [HS16], care totus, i adesea
suferă de blestemul dimensionalităt,ii, când sunt folosite ı̂mpreună cu metode RL cu funct,ii de valori
[ZWLP19].

Problema devine s, i mai accentuată ı̂n sistemele complet descentralizate, unde agent,ii nu au nicio
modalitate de a partaja informat,ii ı̂n timpul antrenamentului, iar singura sursă de semnal este recom-
pensa.

Această subdirect,ie se materializează ı̂n cercetarea noastră privind abordarea problemei MARL
descentralizat cu agent,i ı̂n ret,ea (o ret,ea de agent,i fiind un graf cu agent,i ca s, i noduri s, i conexiuni ı̂ntre
aces, tia fiind muchii). MARL descentralizat utilizează algoritmi RL cu un singur agent separat s, i in-
dependent pentru fiecare agent. O altă provocare din lumea reală inclusă ı̂n setările agent,ilor ı̂n ret,ea
este comunicarea limitată dintre agent,i. [FFA+17]. Des, i majoritatea abordărilor se concentrează
explicit pe metodele RL utilizate, natura grafurilor de interconectare ale agent,ilor are, de aseme-
nea, o influent, ă semnificativă asupra comportamentului general s, i, prin urmare, asupra performant,ei
sistemului [BPB11]. Mai mult, modelele de interconectare dinamică (ı̂n timp, agent,ii ı̂s, i schimbă
pozit,iile relative unul fat, ă de celălalt s, i, prin urmare, fat, ă de vecinii cu care comunică) pot avea, de
asemenea, o influent, ă semnificativă [PBARA14]. Este deosebit de interesant să analizăm influent,a in-
terconectării agent,ilor asupra performant,ei generale s, i, ı̂ntr-adevăr, studiul nostru [Mal22] al Dilemei
Iterate a Prizonierului cu N Jucători (NIPD) studiază exact acest lucru: aparit,ia cooperării ı̂n ret,ele
dinamice de agent,i RL unde interconexiunile se schimbă stocastic ı̂n funct,ie de ratele de cooperare
ale agent,ilor.

Aplicat, ii s, i benchmark-uri ale MARL-ului aplicat ı̂n teoria jocurilor. Des, i MARL a avut un
succes larg ı̂ntr-o multitudine de domenii, testarea s, i evaluarea diferit,ilor algoritmi MARL au fost s, i
sunt un punct slab al domeniului pentru mult timp. Efectuarea experimentelor ı̂n medii standard este
ı̂ngreunată de implementările personalizate, care nu numai că reprezintă un efort ingineresc irosit,
dar s, i ı̂mpiedică comparabilitatea ı̂ntre diferite studii. Pentru a combate acest lucru, au fost propuse
mai multe standarde, API-uri, medii s, i benchmarking-uri, cele mai remarcabile fiind OpenAI Gym
[BCP+16], RLLab [DCH+16] s, i AxelrodPy [pd16] pentru teoria jocurilor. În afară de Proiectul
Axelrod, ı̂nsă, reperele teoriei jocurilor sunt rare, iar cele existente vizează ı̂n mare parte dileme
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sociale celebre, precum Dilema Prizonierului, iar jocurile cu echilibre cu strategii mixte sunt mai
put,in populare cu mai put,ine abordări existente. Una dintre propunerile acestei teze ı̂s, i propune să
elimine exact această lacună: generalizăm celebrul joc cu proprietate ciclică numit Piatră-Hârtie-
Foarfecă (Rock-Paper-Scissors) la un număr mai mare de jucători s, i act,iuni pentru a crea un mediu
care este reglabil ı̂n complexitate strategică, dar aplicabil unui număr arbitrar de mare de agent,i,
oferind un punct de referint, ă util pentru agent,ii MARL care ı̂s, i propun să ı̂nvet,e echilibre strategice
mixte [MC23].

O altă sferă de cercetare ı̂n cadrul acestei direct,ii este aplicarea MARL bazat pe teoria jocurilor
la probleme din lumea reală, ı̂n primul rând pentru a ilustra cum apar ı̂n scenarii reale probleme de
cooperare s, i conflict. În al doilea rând subliniem necesitatea dezambiguizării prin modele teoretice ale
jocurilor, cum ar fi jocurile Agent-Environment-Cycle. Pentru a realiza acest lucru, aplicăm MARL
la problema planificării sarcinilor ı̂n cloud computing, unde mai multe mas, ini consumă dintr-o coadă
de joburi partajată.

Meta-ı̂nvăt, are aplicată ı̂n teoria jocurilor. Des, i o parte semnificativă a cercetării se concentrează
pe rezolvarea unor medii individuale, rezolvarea unor probleme specifice lumii reale sau concentrarea
pe rezolvarea unor dileme sociale singulare, există o nevoie de sisteme MARL care să se poată adapta
la situat,ii noi cât mai repede posibil. De exemplu, cu condit,ia ca circumstant,ele să fie adecvate,
sportivii ı̂s, i pot aplica cu succes abilităt,ile pe orice teren de joc, un bucătar poate pregăti mese ı̂n
orice bucătărie, un muzician poate cânta pe orice scenă, iar un chirurg poate opera ı̂n orice sală
de operat,ie. În schimb, ı̂n RL, mediile de testare s, i validare sunt aceleas, i, astfel ı̂ncât agent,ii sunt
proiectat,i să se supraadapteze la un anumit mediu. Cu toate acestea, dezvoltarea unor agent,i care
nu sunt doar capabili să t,ină cont de nestat,ionarea indusă de adversari, ci sunt s, i capabili să facă
fat, ă schimbărilor ale mediului, este esent,ială ı̂n economie, politică s, i multe alte domenii supuse unor
schimbări constante.

Pentru a aborda această problemă, au fost propuse cadre de meta-ı̂nvăt,are, care ı̂n domeniul RL
schimbă paradigma RL tradit,ională s, i introduc antrenamente ı̂n bucle interne s, i externe. Buclele
interne sunt etape tradit,ionale de adaptare RL, ı̂n timp ce bucla externă suplimentară es, antionează
diferite medii dintr-o anumită distribut,ie, ı̂n timp ce cunos, tint,ele internalizate sunt ret,inute prin stări
ascunse. Rezultatul este reprezentat de agent,i de meta-ı̂nvăt,are capabili să se adapteze la diferite
medii printr-un număr minim de interact,iuni s, i depăs, esc limitele RL tradit,ionale prin evitarea uitării
catastrofale.

Astfel, o altă direct,ie promit, ătoare pe care o urmărim ı̂n această teză este studiul MARL ı̂n jocuri
multi-agent, unde căutăm algoritmi care produc agent,i capabili să se co-adapteze ı̂n diferite jocuri,
jocuri ı̂n care recompensele s, i peisajele strategice sunt supuse unor schimbări constante.

Contribut, ii originale

Un obiectiv general al acestei teze este de a avansa către o inteligent, ă adaptivă, cooperativă s, i cons, tientă
social, care să reus, ească să navigheze productiv ı̂n problemele multi-agent. Pentru a demonstra
potent,ialul diferitelor metode MARL ı̂n acest sens, au fost luate ı̂n considerare dileme sociale, jocuri
ciclice, aplicat,ii din lumea reală s, i configurat,ii de meta-ı̂nvăt,are, care sunt detaliate ı̂n Capitolele 2, 3
s, i 4, s, i rezumate mai jos:

Cooperare bazată pe MARL ı̂n Dileme Sociale Metodele RL tradit,ionale sunt cunoscute pentru
convergent,a lor către echilibre Nash defectuoase, fără mecanisme suplimentare care să ı̂ncurajeze
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cooperarea. Lucrarea de fat, ă explorează mecanismele de cooperare ı̂n cadrul Dilemei Prizonierului
Iterată cu N Jucători s, i a Jocului Bunurilor Publice:

• Metoda de tip RL bazată pe funct,ii de valoare, complet descentralizată s, i integrată cu ret,ele
complexe dinamice, prezentată ı̂n Sect,iunea 2.1 pe baza lucrării noastre originale publicate ı̂n
[Mal22] este aplicată asupra NIPD. Acesta reprezintă primul studiu care investighează această
dilemă socială specifică ı̂n contextul ret,elelor complexe dinamice, unde agent,ii sunt dispus, i
init,ial ı̂n diverse tipuri de grafuri complexe, dar unde muchiile evoluează probabilistic ı̂n timp,
ı̂n funct,ie de ratele de cooperare. Agent,ii aleg să coopereze sau să dezerteze ı̂n funct,ie de
istoricul interact,iunilor cu vecinii lor din graf. În acest context, demonstrăm ı̂n premieră
emergent,a cooperării s, i oferim o analiză detaliată a amplorii acesteia, raportată la act,iunile
trecute s, i la structurile init,iale de vecinătate. O altă contribut,ie a acestei lucrări constă ı̂n prop-
unerea unei reprezentări flexibile a stării (non-rigid state representation) pentru metodele de tip
Deep RL, capabilă să se adapteze natural unui număr variabil de oponent,i.

• Rezultatele noastre obt,inute ı̂n cadrul Jocului Bunurilor Publice, prezentate ı̂n lucrarea [Mal25]
s, i discutate ı̂n Sect,iunea 2.2, sunt, din câte cunoas, tem, primele care aplică cu succes arhitecturi
bazate pe modele de tip Transformers, cum ar fi Multi-Agent-Transformers (MAT) [WKL+22],
la dileme sociale. Modelele MAT consideră select,ia act,iunilor multi-agent ca o problemă de
modelare secvent,ială s, i utilizează mecanisme de atent,ie pentru a urmări modul ı̂n care alegerile
agent,ilor se afectează reciproc. Deoarece MAT foloses, te teorema descompunerii avantajului
pentru a descompune obiectivul comun ı̂ntr-o secvent, ă de obiective individuale fără a pierde
din domeniul de aplicare, utilizarea metodei ı̂n dilemele sociale este bine motivată. Similar
lucrării noastre asupra Dilemei Prizonierului [Mal22], observat,iile agent,ilor sunt construite din
istoriile adversarilor. În aceste condit,ii, demonstrăm empiric pe de o parte, că cooperarea poate
fi realizată prin mecanisme bazate pe atent,ie, s, i pe de altă parte, că introducerea ı̂n observat,ii a
istoriilor mai lungi ale adversarilor ajută la promovarea cooperării ı̂ntr-un grad considerabil de
mare.

Benchmark-uri s, i aplicat, ii ale MARL bazate pe teoria jocurilor MARL a devenit extrem de
popular, des, i multidudinea de probleme asupra cărora se aplică algoritmi generici de RL face difi-
cilă compararea fiabilă a rezultatelor. Pentru a adresa această problemă, mai multe benchmarkuri au
fost propuse precum SMAC [SRDW+19], OpenSpiel [LLL+19], unele fiind chiar bazate pe teoria
jocurilor [LSB+23]. Cu toate acestea, ı̂n timp ce reperele s, i platformele de testare teoretice oferă o
structură pentru interact,iunea strategică, utilă pentru demonstrarea conceptului, fiabilitatea s, i viabili-
tatea metodelor MARL trebuie verificate s, i ı̂n scenarii mai realiste, care se ı̂ndepărtează de ipotezele
idealiste pe care teoria jocurilor le presupune adesea. În urmărirea acestor linii de cercetare, rezul-
tatele noastre sunt următoarele:

• Propunem un platformă de testare strategic diversă, versatilă, reglabilă s, i fundamentată matem-
atic pentru cercetarea MARL ı̂n [MC23] s, i o prezentăm ı̂n Sect,iunea 3.2. O contribut,ie cru-
cială a acestei lucrări este generalizarea cu succes a notoriului joc Piatră-Hârtie-Foarfecă la
un număr arbitrar de agent,i s, i un număr impar arbitrar de mare de act,iuni s, i demonstrarea
matematică a echilibrului Nash al jocurilor. Aceasta oferă o platformă de testare mai generală,
deoarece interact,iunea simultană a mai multor agent,i (care este esent,ială pentru MARL s, i nu
a fost abordată anterior ı̂n lucrări similare, cum ar fi [LSB+23]) este ı̂ncorporabilă ı̂n mod
natural. O altă contribut,ie notabilă a acestei lucrări o reprezintă rezultatele noastre empirice,
care demonstrează că algoritmul PPO standard [SWD+17] prezintă un comportament analog
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ciclului pret,urilor economice atunci când este aplicat acestui benchmark independent ı̂n fiecare
agent.

• În [Mal24] demonstrăm că MARL bazat pe teoria jocurilor poate fi aplicat cu succes ı̂n aplicat,ii
din lumea reală s, i detaliem contribut,iile noastre ı̂n Sect,iunea 3.1. Mai exact, generalizăm sim-
ulatorul de planificare a sarcinilor (task scheduler) propus ı̂n [MAMK16] la mai multe mas, ini
s, i aplicăm o abordare Agent-Environment-Cycle-games [TBG+21] care este capabilă să ges-
tioneze mai mult,i agent,i cu mai multe mas, ini per agent. Rezultatele noastre arată că politicile
de planificare comune găsite de agent,i sunt la niveluri comparabile cu cele găsite prin euristici,
oferind o abordare care poate fi scalată ı̂n mod colaborativ la mai mult,i agent,i simultan.

Abordări Meta-MARL ı̂n scenarii bazate pe teoria jocurilor O critică frecventă al RL-ului este
aceea că mediile de testare s, i evaluare sunt aceleas, i [Wen19] s, i, prin urmare, antrenamentul RL stan-
dard este inerent supraadaptat la un singur mediu. Pentru a combate acest lucru, au fost propuse
abordări de meta-ı̂nvăt,are, ı̂nsă această problemă este s, i mai relevantă ı̂n MARL, unde, pe lângă t,inta
mobilă a mediului, nestat,ionarea inerentă abordărilor multi-agent face ca ı̂nvăt,area s, i convergent,a să
fie s, i mai dificile de obt,inut. Pentru a adresa aceste probleme, am propus o abordare de meta-ı̂nvăt,are
după cum urmează:

• În lucrarea noastră originală, [Mal26], propunem o metodă meta-MARL complet descentral-
izată care prezintă un comportament adaptiv atât ı̂n scenarii cooperative, cât s, i ı̂n scenarii ad-
verse s, i detaliem rezultatele noastre ı̂n Capitolul 4. Mai exact, suntem primii care adaptează o
metodă Meta-RL standard numită RL2 la o configurat,ie complet descentralizată de self-play
meta-RL s, i oferim două clase de medii teoretice ale jocurilor. Folosim distribut,ii de jocuri
cu formă normală pentru a crea seturi diverse de situat,ii de cooperare (jocuri de coordonare
aleatorii) s, i conflict (jocuri aleatorii cu sumă zero) similare din punct de vedere strategic, dar
concret diferite. Rezultatele noastre demonstrează empiric capacitatea abordării propuse de a
produce agent,i eficient,i din punct de vedere al es, antionării, robus, ti la schimbări s, i capabili de
generalizare strategică pe diverse seturi de scenarii teoretice ale jocurilor, măsurate prin metrica
Nash-regret sau Nikaido-Isoda [NI55].

Structura tezei

Restul acestei teze este organizat ı̂n felul următor: Capitolul 1 prezintă fundamentele teoretice nece-
sare, oferind o introducere generală ı̂n domeniile ı̂nvăt, ării prin ı̂ntărire, sistemelor multi-agent, meta-
ı̂nvăt, ării, teoriei jocurilor s, i ret,elelor complexe.

Apoi, capitolul 2 introduce motivat,ia detaliată pentru studierea cooperării s, i urmărirea unui com-
portament cooperativ comun prin intermediul agent,ilor RL ı̂n dilemele sociale. Sect,iunea 2.1 prezintă
prima noastră abordare RL, bazată pe RL cu funct,ii valoare, ı̂ntr-o formă generalizată s, i iterată a
Dilemei Prizonierului [Mal22]. Sect,iunea detaliază experimentele noastre pe mai multe tipuri de
ret,ele, lungimi ale istoricului agent,ilor s, i comportamentul de recablare al agent,ilor, ı̂mpreună cu o
comparat,ie cu lucrări conexe. În continuare, Sect,iunea 2.2 prezintă următoarea noastră lucrare privind
căutarea cooperării ı̂n dilemele sociale. Această sect,iune se bazează pe contribut,iile originale con-
form lucrării noastre [Mal25], detaliind motivat,ia alegerii modelului, discutând rezultatele obt,inute s, i
comparându-le cu lucrări conexe.

Capitolul 3 discută propunerea noastră de benchmark s, i rezultatele obt,inute ı̂n aplicat,ii din lumea
reală. Sect,iunea 3.1 discută propunerea noastră de planificare colaborativă a sarcinilor cu mai mult,i
agent,i, prezentată ı̂n [Mal24]: discutăm motivat,iile, prezentăm cadrul nostru general s, i discutăm
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rezultatele noastre ı̂n comparat,ie cu euristicile existente de planificare a sarcinilor. Apoi, Sect,iunea
3.2 detaliază propunerea noastră de benchmark publicată ı̂n [MC23], oferă o demonstrat,ie matematică
a echilibrelor sale s, i prezintă rezultatele evaluării noastre experimentale.

Capitolul 4 prezintă contribut,iile noastre originale ı̂n domeniul meta-ı̂nvăt, ării, integrate ı̂n MARL
s, i teoria jocurilor, as, a cum sunt prezentate ı̂n [Mal26]. Acest capitol discută relevant,a meta-ı̂nvăt, ării,
prezintă propunerea noastră de distribut,ie a mediului bazată pe jocuri ı̂n formă normală s, i evaluează
performant,a pe baza Nash-regret.

În final, sunt schit,ate concluziile tezei s, i posibilele direct,ii de cercetare viitoare.



Capitolul 1

Fundamente teoretice

Scopul acestui capitol este de a oferi o introducere ı̂n cadrul teoretic al subiectelor s, i problemelor
abordate ı̂n această teză s, i de a prezenta stadiul actual al metodelor recente de rezolvare, respectiv al
problemelor deschise. Mai exact, domeniile ı̂nvăt, ării prin ı̂ntărire, ı̂mpreună cu sistemele multi-agent,
vor fi prezentate ca s, i cadru teoretic central pentru ı̂nvăt,area prin ı̂ntărire multi-agent, ale cărui instru-
mente cuprind ı̂ntreaga teză. Un alt concept central al prezentei lucrări este teoria jocurilor, a cărei
putere descriptivă s, i intuitivă este utilizată pentru a clarifica diferite aspecte ale acelor interact,iuni
multi-agent, a căror ı̂nt,elegere constituie unele dintre principalele contribut,ii ale acestei teze. În plus,
se va oferi o introducere ı̂n domeniul ret,elelor complexe s, i al meta-ı̂nvăt, ării, ca domenii auxiliare uti-
lizate ı̂n unele dintre direct,iile de cercetare abordate, ı̂n timp ce o introducere ı̂n domeniul planificării
sarcinilor este oferită ca context pentru partea aplicativă a lucrării noastre.

1.1 Învăt, are prin ı̂ntărire

Învăt,area cu ı̂ntărire (RL) este una dintre cele trei paradigme fundamentale ale ı̂nvăt, ării automate. În
timp ce celelalte (ı̂nvăt,area nesupervizată s, i cea supervizată) iau ı̂n considerare date deja colectate s, i
selectate, ı̂nvăt,area prin consolidare obt,ine date s, i experient, ă din interact,iunea directă. Învăt,area din
interact,iune este una dintre ideile fundamentale care cuprinde majoritatea teoriilor despre ı̂nvăt,are s, i
inteligent, ă [SB18]. De asemenea, este cea mai simplă s, i concisă definit,ie a ceea ce numim ı̂nvăt,are
cu ı̂ntărire. Din cauza lipsei unor rezultate date fixe, proiectate s, i etichetate de om, performant,a RL
nu este, ı̂n general, limitată de calitatea datelor experte existente, ci de capacitatea algoritmului RL
de a identifica s, i exploata cu succes modelele care stau la baza mediului, care pot fi utilizate pentru a
lua decizii care, ı̂n final, maximizează recompensa. Domeniul RL a cunoscut progrese extraordinare
s, i a atras o atent,ie enormă ı̂n ultimii ani. O multitudine de probleme de luare a deciziilor secvent,iale
din lumea reală au fost rezolvate cu succes prin abordări de ı̂nvăt,are cu ı̂ntărire. Astfel de probleme
includ conducerea autonomă, ingineria software, zborul cu drone, robotica, jocuri precum Go, s, ah s, i
poker etc. [Li19].

În timp ce ı̂n alte paradigme de ı̂nvăt,are automată conceptele centrale sunt algoritmul de ı̂nvăt,are
s, i seturile de date, RL concepe, ı̂n general, o viziune asupra lumii formată din agent,i s, i medii. Com-
ponentele de ı̂nvăt,are ale acestei configurat,ii se află ı̂n cadrul agentului, care act,ionând ı̂n interiorul
mediului primes, te observat,ii s, i recompense, apoi decide asupra următoarei act,iuni, creând astfel o
buclă ı̂nchisă (Figura 1.1).

Obiectivul principal al agentului este de a alege act,iunile ı̂ntr-un mod care maximizează recom-
pensa cumulativă. Din cadrul pe care ı̂l urmează un agent pentru a lua decizii, se pot distinge agent,ii
bazat,i pe funct,ii valoare (eng. value-based agents), agent,ii bazat,i pe politici s, i agent,ii actor-critici.

10
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Figure 1.1: Interact,iunea agent-mediu

Politica unui agent bazat pe funct,ii valoare este implicită, deoarece poate citi direct cea mai bună
act,iune din funct,ia sa valoare. În schimb, un agent bazat pe politici stochează direct o politică s, i
selectează act,iuni fără a stoca vreodată explicit funct,ia de valoare. Agent,ii actor-critici combină cele
două anterioare (politici s, i funct,ii Q/V) s, i ı̂ncearcă să obt,ină beneficiile amândurora.

O altă clasificare cheie a agent,ilor RL se poate face pe baza cunoas, terii mediului: agent,i fără
model s, i agent,i bazat,i pe model. Un agent bazat pe model are cunos, tint,e complete despre dinamica
s, i stările mediului, modelul său al mediului este complet s, i trebuie doar să ı̂nvet,e comportamentul
adecvat ı̂n acesta, ı̂n timp ce agent,ii fără model au un model incomplet al mediului (sau deloc) s, i
trebuie să aproximeze mediul ı̂n timp ce ı̂nvat, ă să maximizeze recompensa. Majoritatea problemelor
din lumea reală abordate de RL utilizează agent,i fără model, deoarece majoritatea problemelor de
interes sunt imposibil de descris complet s, i tractabil s, i/sau prea mari pentru a fi reprezentate explicit.

Tot ce se află ı̂n interiorul sistemului, ı̂n afara agentului, se spune că face parte din mediu. Există
mai multe tipuri de medii, ı̂n funct,ie de care este definită s, i acuratet,ea modelului agentului asupra
acestuia. Russel s, i Norvig [RN16] propun următoarele proprietăt,i ale mediului:

• determinist sau nedeterminist;

• discret sau continuu;

• episodic sau secvent,ial

• static sau dinamic;

• complet sau part,ial observabil;

• de agent unic sau multi-agent.

1.2 Sisteme multi-agent s, i ı̂nvăt, are cu ı̂ntărire multi-agent

Sistemele multi-agent (MAS) sunt configurat,ii ı̂n care mai mult,i agent,i act,ionează ı̂ntr-un mediu par-
tajat. Agent,ii interact,ionează cu mediul partajat, dar act,ionează s, i ı̂ntre ei s, i urmăresc un anumit
obiectiv, care poate fi comun tuturor, unora sau niciunului. În general, sistemele bazate pe agent,i s, i,
de asemenea, MAS sunt descrise de agent,i autonomi, adică fără intervent,ie umană directă. Această
presupunere se aliniază organic cu natura agent,ilor RL. Astfel, sistemele autonome multi-agent ı̂n care
agent,ii se bazează pe algoritmi de RL, vorbim de ı̂nvăt,are cu ı̂ntărire multi-agent. (multi-agent rein-
forcement learning, MARL). De-a lungul timpului, MARL a demonstrat un potent,ial s, i o aplicabilitate
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imense ı̂n numeroase aplicat,ii din diverse domenii, cum ar fi robotica, medicina, agricultura, econo-
mia etc. [ZYB21, HY20, HPHKPI20]. Aplicarea MARL la aceste probleme s, i la altele este justifi-
cată de eficacitatea sa ı̂n depăs, irea blestemului dimensionalităt,ii, ı̂n valorificarea tolerant,ei naturale la
erori a MARL s, i uneori prin respectarea constrângerilor specifice mediului. În ciuda acestor avantaje,
MARL nu duce lipsă de propriile provocări, cele mai răspândite dintre acestea fiind nestat,ionaritatea,
scalabilitatea, observabilitatea part,ială, atribuirea de credite s, i coordonarea/competit,ia.

În primul rând, nestat,ionaritatea este o problemă centrală care provine direct din multitudinea de
agent,i. Pentru fiecare agent, mult,imea de colegi este considerată ca parte a mediului. Întrucât aces, ti
agent,i, la rândul lor, ı̂nvat, ă simultan cu aces, tia, problema ı̂nvăt, ării ı̂n MARL devine o t,intă ı̂n continuă
mis, care, ceea ce face ca garant,iile de convergent, ă să fie considerabil mai dificil de oferit.

În al doilea rând, cu cât un sistem MARL are mai mult,i agent,i, cu atât spat,iile comune de act,iune
s, i observare devin mai mari. Des, i un număr rezonabil de agent,i ajută la depăs, irea problemei dimen-
sionalităt,ii (eng. curse of dimensionality) ı̂n unele cazuri, această problemă poate reveni atunci când
numărul de agent,i cres, te prea mult s, i convergent,a poate fi ı̂mpiedicată.

În al treilea rând, majoritatea sistemelor MARL iau ı̂n considerare agent,i care sunt capabili să
observe doar o port,iune locală a mediului. Acest lucru face ca aplicarea algoritmilor RL să fie deosebit
de dificilă atunci când vine vorba de cooperare s, i/sau competit,ie.

În al patrulea rând, atribuirea creditelor este o problemă centrală a MARL. Atunci când recom-
pensele sunt acordate ı̂ntr-un mod comun, devine dificil de decis act,iunile căror agent,i duc la recom-
pensa respectivă. Atribuirea necorespunzătoare a creditelor poate face ca unii agent,i să ı̂nvet,e, ı̂n timp
ce alt,ii nu, atribuind ı̂n mod eronat recompensa gres, elilor sau invers.

În cele din urmă, problema coordonării s, i a competit,iei este probabil cea care a devenit cea mai
notorie. Această notorietate se datorează ı̂n mare parte intuit,iilor directe s, i paralelelor cu situat,iile
s, i dilemele sociale. În multe cazuri, agent,ii trebuie să coopereze pentru a atinge un obiectiv comun.
Întrucât tot,i agent,ii ı̂nvat, ă ı̂n acelas, i timp (cu alte cuvinte, problema nestat,ionarităt,ii), ı̂nvăt,area politi-
cilor comune cooperative devine din ce ı̂n ce mai dificilă. În alte situat,ii, obiectivele unor agent,i ar
putea fi ı̂n conflict unele cu altele, ceea ce ı̂nseamnă că ajung ı̂n situat,ii de competit,ie ı̂ntre ei: acest
lucru duce adesea la cicluri neconvergente sau la agent,i supraadaptat,i la adversari cu performant,e
obiective sub as, teptări.

Pentru a aborda principalele complexităt,i ale gestionării impedimentelor sistemice ı̂n MARL,
procesul de ı̂nvăt,are al fiecărui agent trebuie să t,ină cont de comportamentul celorlalt,i, ceea ce, ı̂n
termeni de instruire s, i execut,ie, duce la mai multe arhitecturi de solut,ii [HM23]:

• Instruire centralizată, execut, ie centralizată: Această paradigmă reduce practic contextul
multi-agent la unul cu un singur agent, unde multiplicitatea agent,ilor, act,iunilor s, i observat,iilor
este ascunsă sub un singur agent al cărui comportament este căutat prin procesul de instruire ı̂n
spat,iul politicilor comune.

• Instruire centralizată, execut, ie descentralizată: Agent,ii ı̂nvat, ă folosind un creier centralizat,
dar fiecare act,ionează independent, ı̂n funct,ie de observat,iile individuale. Această paradigmă
are avantajul de a partaja global experient,a ı̂n timpul antrenamentului, dar beneficiază totodată
de separarea agent,ilor prin act,iuni descentralizate. Această paradigmă este predominantă ı̂n
modelele cooperative, cum ar fi MAPPO. [YVV+22]

• Instruire descentralizată, execut, ie descentralizată: Cunoscută s, i sub denumirea de com-
plet descentralizată, această paradigmă consideră fiecare agent cu propria unitate de ı̂nvăt,are
s, i execut,ie, separată s, i independentă. În cadrul acestei paradigme, agent,ii nu pot partaja di-
rect experient,a, iar din perspectiva fiecărui agent, ceilalt,i sunt părt,i cu adevărat independente
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ale mediului. Această separare vine adesea cu dezavantajul instabilităt,ii s, i divergent,ei, ı̂nsă
independent,a agent,ilor face ca acest model să fie mai scalabil s, i mai realist decât celelalte.

Pentru a surprinde formal interconectarea unui context ı̂n care act,ionează mai mult,i agent,i RL, se
poate utiliza o generalizare MDP, numită Jocuri Markov (uneori denumite jocuri stocastice) [Sha53].
Jocurile Markov au fost introduse ı̂n [Lit94] ca un cadru general pentru MARL.

Formal, un joc Markov [Lit94] este definit ca un tuplu < N,S{Ai}i∈IN, P, {Ri}i∈IN, γ >. Aici N
denotă mult,imea agent,ilor (≥ 2), S denotă mult,imea stărilor observate de tot,i agent,ii. Ai s, i Ri denotă
funct,iile de act,iune s, i recompensă pentru agentul i, ı̂n timp ce P s, i γ au semnificat,iile lor obis, nuite din
Procesele Markov: funct,ia de probabilitate de tranzit,ie s, i, respectiv, factorul de discount [ZYB19].

Obiectivul principal al fiecărui agent ı̂n parte este ı̂n continuare optimizarea recompensei cumula-
tive individuale. La fiecare unitate de timp (pas) indexat cu t, din starea st fiecare agent i alege s, i ex-
ecută act,iunea ait, apoi tranzit,ionează la starea st+1 s, i primes, te recompensă după funct,iile respective
Ri(st, at, st+1). Funct,ia valoare vi : S −→ IR depinde de politica comună definită ca v : S −→ ∆(A),
s, i scrisă ca π(a, s) := Πi∈INπ

i(ai|s)
Similar cu contextul cu un singur agent, dar t,inând cont de multitudinea de actori, se poate defini

funct,ia valoare pentru o politica comună π s, i starea s după cum urmează:

V i
πi,π−i(s) := IE

∑
t≥0

γtRi(st, at, st+1)

∣∣∣∣∣∣ait ∼ πi(·|st), s0 = s

 (1.1)

Aici -i marchează indecs, ii tuturor agent,ilor cu except,ia agentului i. Faptul care face ca Jocurile
Markov să fie exponent,ial mai complexe decât MDPS simplu este că, ı̂n cazul comportamentului
optim, acesta depinde de mai mult decât comportamentul agentului curent, iar comportamentul tuturor
celorlalt,i agent,i joacă, de asemenea, un rol crucial. Datorită acestui fapt, conceptul de solut,ie este,
de asemenea, diferit de solut,iile MDP convent,ionale. Cea mai comună solut,ie este strâns legată
de conceptul de echilibru Nash [BO98]. Echilibrul Nash al unui joc Markov este definit ca o politică
comună π∗ = (π1,∗, π2,∗, ..., πn,∗) care pentru orice stare s ∈ S s, i i ∈ N respectă condit,ia următoare:

V i
πi,∗,π−i,∗ ≥ V i

πi,π−i,∗ , ∀πi (1.2)

Acest echilibru este un punct ı̂n spat,iul politicilor comune, cu proprietatea că niciun agent nu
are stimulente pentru abaterea de la acesta. Abstractizarea sarcinilor MARL bazată pe Jocul Markov
este suficient de generală pentru a surprinde mai multe scenarii diferite, cum ar fi situat,ii cooperative,
competitive sau mixte, după cum urmează [ZYB19]:

• Cadru coperativ: De obicei, tot,i agent,ii au aceeas, i funct,ie de recompensă, această configurat,ie
fiind cunoscută s, i sub numele de MDP multi-agent [LR00]. În astfel de configurat,ii, se pot
utiliza algoritmi RL cu un singur agent, deoarece valoarea funct,iei Q este comună tuturor
agent,ilor, ı̂nsă acest lucru impune s, i restrict,ia unui anumit nivel de omogenitate asupra agent,ilor.
Cu toate acestea, jocurile Markov cooperative pot fi generalizate ı̂n continuare la modele care
iau ı̂n considerare ı̂n schimb recompensa medie a echipei, ceea ce permite, de asemenea, ca
diferit,i agent,i să aibă funct,ii de recompensă private s, i distincte. Această generalizare, spre
deosebire de cea anterioară, permite o mai mare eterogenitate ı̂ntre agent,i s, i facilitează dez-
voltarea ı̂nvăt, ării descentralizate cu ı̂ntărire multi-agent, un obiectiv foarte ambit,ios urmărit ı̂n
literatura de specialitate [KMP13, WYWH18].

• Cadru competitiv: de obicei modelate ca jocuri Markov cu sumă nulă (eng. zero-sum games),
cel mai frecvent cu doi jucători [SSS+17, Lit94] unde câs, tigurile s, i pierderile celor doi jucători
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sunt simetrice. Jocurile cu sumă nulă sunt ı̂nsă adesea folosite s, i pentru ı̂nvăt,area robustă,
deoarece incertitudinea mediilor care ı̂ncetines, te ı̂nvăt,area sau care poate fi văzută ca un im-
pediment pentru agent poate fi atribuită unui adversar imaginar ı̂ntr-un joc care se desfăs, oară
ı̂mpotriva agentului.

• Cadru mixt: este o generalizare a situat,iilor cooperative s, i competitive, modelate ca jocuri
general-sum ı̂n care fiecare agent act,ionează ı̂ntr-o manieră egoistă, iar obiectivele diferit,ilor
agent,i pot intra ı̂n conflict sau se pot suprapune. Existent,a unui set format din agent,i complet
cooperant,i s, i complet competitivi, de exemplu echipe de agent,i cooperant,i care concurează unii
ı̂mpotriva altora [BKM+19, BBC+19] poate fi considerată o abordare cu motivat,ie mixtă.

O altă abstract,ie utilă pentru sarcinile MARL este cea a jocurilor cu formă extensivă (eng. ex).
Aceste jocuri sunt folosite pentru a modela jocuri fără informat,ie perfectă s, i sunt definite ca un tuplu
< N ∪ {c}, H, Z,A, {Ri}i∈N , τ, πc, S >. Aici N marchează mult,imea agent,ilor (c fiind un agent
de natură s, ansieră introdus special cu o politică stocastică fixă [ZYB19]). A este mult,imea act,iunilor
posibile, ı̂n timp ce H este mult,imea istoricelor, un istoric denotând o serie de act,iuni ı̂ntreprinse pe
parcursul unui episod. Z este un subset al H s, i denotă mult,imea istoricelor terminalelor, conform
cărora Ri atribuie utilităt,i. τ este funct,ia de identificare care specifică ce agent a ı̂ntreprins ce act,iune.
Elementele lui S se numesc stări informat,ionale.

Figure 1.2: Markov process generalizations for reinforcement learning [ZYB19]

Scopul ı̂ntr-un asemenea joc se poate formaliza ca un ϵ-Nash equilibrium, o aproximare a adevăratului
echilibru Nash care este atins când ϵ = 0. Acest ϵ-Nash-equilibrium este definit astfel:

Ri(πi,∗, π−i,∗) ≥ Ri(πi, π−i,∗), ∀πi of i (1.3)

Figura 1.2 rezumă tipurile de abstract,iuni ale proceselor Markov detaliate mai sus, utilizate pentru
ı̂nvăt,area prin consolidare, surprinzând de la cele mai simple setări cu un singur agent până la setări
mai complexe cu mai mult,i agent,i.

1.3 Teoria jocurilor

Studiul situat,iilor care implică interact,iuni strategice ı̂ntre entităt,i rat,ionale decizionale [Mye91] prin
intermediul modelelor matematice se numes, te teoria jocurilor. Este studiul formal al conflictului
s, i/sau cooperării dintre mai mult,i jucători (oameni, grupuri, animale, companii, oameni, computere
etc.). Dintr-o perspectivă teoretică, jocurile pot fi considerate modele de situat,ii interactive ı̂ntre
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jucători rat,ionali. Modelarea jocurilor oferă instrumentele s, i cadrul matematic adecvat pentru a
ı̂nt,elege comportamentul jucătorilor atunci când urmăresc un anumit obiectiv ı̂n joc. Acest domeniu
are aplicat,ii ı̂ntr-o multitudine [Byu14, Pic19, FS03, JSB02, Cow12, Har09] s, i ajută la formalizarea
multor relat,ii comportamentale, este de interes particular s, i ı̂n domeniul inteligent,ei artificiale.

Jocurile pot fi clasificate ı̂n mai multe moduri, printre care cele mai importante sunt:

• cooperative sau necooperative;

• sumă zero vs sumă generală;

• simultane sau secvent,iale;

• simetrice vs asimetrice;

• informat,ie perfectă sau imperfectă.

În 1950, John Nash a demonstrat [N+50] că fiecare joc finit administrează cel put,in un punct de
echilibru, unde fiecare jucător (cunoscând alegerile adversarilor) face cea mai bună act,iune pentru
sine s, i nu are niciun stimulent să se abată de la strategia sa. Descoperirea lui Nash a făcut din teoria
jocurilor un domeniu de cercetare foarte activ pentru o lungă perioadă de timp.

Cel mai bun răspuns (eng. best response) este conceptul care denotă strategia unui anumit
jucător, presupunând strategia adversarului/adversarilor, care face ca rezultatul cel mai favorabil pen-
tru jucător să fie cel mai probabil. O strategie se numes, te dominantă dacă depăs, es, te ı̂ntotdeauna
celelalte ı̂n ceea ce prives, te utilitatea. Conceptul best response a fost deja introdus ı̂n sect,iunile ante-
rioare ı̂n termeni de RL, aici le vom revedea dintr-o perspectivă pur teoretică a jocurilor.

Un set de strategii ı̂ntre jucători este considerat Pareto-optimal sau Pareto-eficient dacă o utili-
tate/un câs, tig mai bun pentru orice jucător nu poate fi obt,inut prin obt,inerea unei utilităt,i mai slabe
pentru un alt jucător [BBD18]. Aceasta ı̂nseamnă că, dacă jucătorii rat,ionali se află ı̂ntr-o situat,ie
non-Pareto-optimală, au stimulente rat,ionale pentru a trece la una mai bună, deoarece acest lucru se
poate face fără a afecta câs, tigul niciunui alt jucător. Eficient,a Pareto, ı̂nsă, este o not,iune slabă de
optimalitate. Conceptul de eficient, ă este, ı̂n schimb, o not,iune mult mai puternică s, i denotă setul de
strategii care maximizează utilitatea totală a rezultatelor pentru tot,i jucătorii.

Un echilibru Nash se numes, te a fi setul de strategii de la care nu ar merita să se abată niciun
agent. Deoarece agent,ii sunt considerat,i egois, ti, este foarte important de ret,inut că un echilibru Nash
ar putea să nu fie eficient, iar un set eficient de strategii ar putea să nu fie un echilibru Nash.

Des, i jocurile pot fi reprezentate formal ı̂n mai multe moduri (formă normală, formă extensivă
etc.), cea mai simplă formalizare s, i cea mai frecvent utilizată ı̂n domeniul nostru de activitate este
Forma Normală.

Un joc ı̂n formă normală este un tuplu < N,A, u >. Aici N = {1, 2, ...n} este mult,imea finită a
jucătorilor, A = A1×A2× ...×An este spat,iul de act,iuni agregate al tuturor agent,ilor, având fiecare
Ai ca mult,ime de act,iuni posibile pentru jucătorul i. Atunci, u este mult,imea funct,iilor de utilitate
(u1, u2, ..., un). Fiecare ui este definit ca ui : A 7→ R, mapând un profil de act,iune comună la o
anumită valoare numerică a recompensei.

Un profil de strategie ((eng. strategy profile)) σi ∈ ∆(Ai) defines, te modul ı̂n care un jucător alege
act,iunile, unde ∆(Ai) este mult,imea fiecărei distribut,ii posibile de probabilităt,i pe Ai. Dacă o astfel
de distribut,ie cont,ine un singur element cu probabilitatea 1, se numes, te strategie pură, ı̂n timp ce
toate celelalte strategii se numesc strategii mixte. Un profil de act,iune a este un set de act,iuni comune
(a1, a2, ..., an) pentru tot,i jucătorii. Frecvent, notat,ia (ai, a−i) sau (σi, σ−i) este utilizată pentru a
desemna act,iunile/strategiile alese de i ı̂n contrast cu act,iunile/strategiile alese de tot,i ceilalt,i jucători,
astfel ı̂ncât a−i = (a1, ...ai−1, ai+1, ...an) s, i σ−i = (σ1, ...σi−1, σi+1, ...σn).
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Având aceste definit,ii, un profil de strategie σ∗
i este un cel mai bun răspuns la σ−i, dacă:

ui(σ
∗
i , σ−i) ≥ ui(σi, σ−i), ∀σi ∈ ∆(Ai) (1.4)

Dacă formula 1.4 este adevărată pentru tot,i jucătorii, strategia σ este un echilibru Nash.
Teoria jocurilor a avut un rol esent,ial ı̂n descoperirea unor perspective valoroase asupra diverselor

situat,ii sociale, care pot fi modelate riguros prin intermediul setului său de instrumente. Cele mai
cunoscute dintre acestea sunt numite dileme sociale, ı̂n care binele colectiv s, i interesul individual al
jucătorilor se află ı̂ntr-un conflict constant. Aceste situat,ii prezintă un interes deosebit s, i ı̂n MARL.

În contextul ı̂nvăt, ării, conceptele de echilibru servesc atât ca repere, cât s, i ca principii directoare
pentru evaluarea s, i interpretarea comportamentului agent,ilor. Des, i jocurile pot fi reprezentate ı̂n mai
multe moduri (cum ar fi forma extensivă, forma grafică sau formulări bazate pe stări), ne concentrăm
pe jocurile de formă normală, ı̂n care fiecare jucător selectează o singură act,iune per interact,iune
dintr-un set fix de act,iuni reprezentat de as, a-numitele matrici de plată. Această reprezentare nu este
doar compactă s, i expresivă pentru jocurile cu mutări simultane, ci se pretează bine s, i la parametrizare
s, i es, antionare eficientă, care sunt esent,iale pentru experimentarea la scară largă, aplicat,iile MARL s, i
meta-ı̂nvăt,are.

Este de o important, ă capitală să se distingă tipurile de dileme sociale luate ı̂n considerare, iar
acest lucru se realizează cel mai clar printr-o comparat,ie ı̂ntre dilemele sociale care au primit cea
mai mare atent,ie academică, permit, ând o ı̂nt,elegere mai profundă a jocurilor ı̂n cauză. În timp ce
numeroase modele teoretice ale jocurilor ı̂s, i propun să surprindă dilema binelui individual versus cel
colectiv, fiecare model o surprinde ı̂n mod distinct. Pentru a clarifica aceste nuant,e, vom analiza pe
scurt structurile de stimulare din cele mai faimoase modele, cum ar fi Dilema Prizonierului, Jocul
Bunurilor Publice (PGG), Stag Hunt s, i jocul Chicken [FJW24].

Poate cea mai cunoscută, dilema prizonierului, prezintă o situat,ie ı̂n care fiecare jucător poate
alege ı̂ntre non-cooperare s, i cooperare. Aici, cooperant,ii sunt ı̂ntotdeauna ı̂ntr-o situat,ie strict mai
precară decât transfugii. În schimb, jocul Stag Hunt prezintă o situat,ie ı̂n care cooperarea este
benefică, dar mai riscantă decât non-cooperarea s, i, des, i cooperarea este, de asemenea, un echili-
bru Nash, este considerabil mai dificil de realizat. Jocul Chicken contrastează alegerea cooperării cu
pret,ul unui câs, tig mai moderat s, i escaladarea unui conflict cu pret,ul unui risc mai semnificativ. Jocul
Bunurilor Publice modelează provocarea furnizării colective de resurse din contribut,ii individuale,
unde jucătorii decid dacă să coopereze pentru un bine comun care să beneficieze tot,i. Spre deosebire
de Dilema prizonierului, unde non-cooperant,ii exploatează direct cooperant,ii, ı̂n PGG, fiecare jucător
primes, te acelas, i beneficiu, indiferent de contribut,ia sa. Totus, i, similar jocului Stag Hunt, cooperarea
este suboptimală la nivel individual s, i, des, i nu există o confruntare directă precum ı̂n jocul Chicken,
se creează totus, i un stimulent pentru a profita de contribut,iile altora, subliniind un aspect diferit al
interesului personal ı̂mpotriva binelui comun.



Capitolul 2

Abordări bazate pe ı̂nvăt,area prin
ı̂ntărire pentru cooperare ı̂n dilemele
sociale

Cooperarea ca fenomen social, ı̂n regnul animal s, i ı̂n societăt,ile umane, este adesea privită ca un
puzzle evolutiv. De ce ajung indivizii să coopereze, adesea sacrificându-s, i propriul bine, când a
profita de semenii lor pare adesea mult mai rat,ional? De ce cooperarea es, uează ı̂n alte cazuri ı̂n
mod spectaculos, prăbus, indu-se ı̂n indivizi egois, ti s, i fără minte care distrug binele comun? Care sunt
perspectivele cooperării ı̂ntr-o societate din ce ı̂n ce mai mult integrată ı̂n sisteme cu agent,i artificiali?

Căutarea ı̂nt,elegerii cooperării s, i, eventual, a ı̂ncurajării acesteia ı̂n anumite situat,ii este continuă
de zeci de ani. Întrebarea este presantă din mai multe direct,ii: ı̂nt,elegerea cooperării are un impact di-
rect asupra sistemelor politice s, i economice, afectând stabilitatea, relat,iile internat,ionale, războaiele
comerciale s, i gestionarea bunurilor publice epuizabile. În al doilea rând, din punctul de vedere al
biologiei s, i psihologiei, este important să ı̂nt,elegem cum cooperează fiint,ele non-rat,ionale precum
insectele s, i animalele, dar s, i motivat,iile s, i condit,iile ı̂n care oamenii dezvoltă un comportament coop-
erativ. Cea mai relevantă pentru teza noastră este ı̂nsă perspectiva inteligent,ei artificiale: pe măsură
ce era automatizării ı̂nflores, te, sunt implementat,i din ce ı̂n ce mai mult,i agent,i autonomi, care trebuie
integrat,i cu succes ı̂ntr-un sistem ı̂n care agent,ii trebuie să colaboreze ı̂ntre ei s, i cu alt,i oameni.

Obiectivul principal al acestui capitol este de a prezenta două rezultate ı̂n direct,ia găsirii unui
comportament cooperativ comun ı̂n sistemele multi-agent bazate pe agent,i RL. De la munca de pi-
onierat a lui Axelrod [Axe81] ı̂n Dilema Prizonierului, domeniul de cercetare al simulărilor bazate
pe agent,i a devenit din ce ı̂n ce mai popular. Adăugarea algoritmilor de ı̂nvăt,are la această tendint, ă
a adus multe rezultate interesante. Majoritatea acestor lucrări explorează modul ı̂n care unii agent,i
de ı̂nvăt,are pot coopera sub regulile anumitor dileme sociale, cum ar fi Dilema Prizonierului, Jocul
Bunurilor Publice, Jocul SnowDrift sau Jocul Stag Hunt. Cu toate acestea, majoritatea abordărilor
bazate pe agent,i care ı̂nvat, ă nu reus, esc să convergă către echilibre cooperative. În acest scop, multe
mecanisme suplimentare au fost adăugate la configurat,iile acestor sisteme, cum ar fi alterarea regulilor
jocului, modificarea agent,ilor ı̂ns, is, i sau structurii de recompensă, cu scopul de a ı̂ncuraja aparit,ia s, i
sust,inerea cooperării.

Prima noastră lucrare, bazată pe abordarea noastră originală din [Mal22] asupra jocului Dilema
Prizonierului, este o astfel de abordare: introducem o abordare bazată pe agent,i ı̂n ret,ea, ı̂n care inter-
conexiunile agent,ilor sunt modificate astfel ı̂ncât să ı̂ncurajeze cooperarea. A doua noastră abordare,
aplicată Jocului Bunurilor Publice, bazată pe lucrarea noastră originală din [Mal25], nu utilizează ı̂nsă
mecanisme suplimentare s, i totus, i atinge rate considerabile de cooperare.
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Capitolul 3

Benchmark-uri propuse s, i aplicat,ii

Domeniul MARL a fost subiectul unei dezvoltări rapide ı̂n ultimii ani. În acest domeniu s-au dez-
voltat perspective semnificative nu numai din aplicat,iile la probleme concrete din lumea reală, ci s, i
din domenii de referint, ă (benchmarks). Au fost dezvoltate diferite sisteme MARL promit, ătoare s, i
de succes ı̂n domeniile ret,elelor celulare, vederii computerizate, conducerii autonome, controlului
traficului, managementului energiei, cloud computing s, i multe altele. În plus, benchmark-urile pro-
puse, cum ar fi mediile Gym [BCP+16] s, i jocuri precum Atari, s, ah, Go, poker, au fost extrem de
utile ı̂n evaluarea performant,ei MARL, ment,inând ı̂n acelas, i timp experimentele comparabile s, i re-
productibile. Asemenea benchmark-uri oferă setări care sunt extrem de controlabile, us, or de utilizat
s, i care reduc costurile ingineres, ti.

As, adar, intent,ia acestui capitol este de a prezenta două rezultate ale lucrării noastre din direct,ia
de cercetare a benchmark-urilor s, i aplicat,iilor.

În abordarea noastră originală, [Mal24], prezentăm o aplicat,ie directă a MARL bazat pe teoria
jocurilor ı̂n domeniul planificării sarcinilor. Aceste rezultate demonstrează că modelele teoretice ale
jocurilor depăs, esc simpla analiză teoretică, iar sistemele MARL bine elaborate, inspirate de teoria
jocurilor, care prioritizează ı̂n mod explicit aspecte precum cooperarea prin utilizarea Jocurilor de
tip Agent-Environment Cycle, pot avea un impact semnificativ asupra performant,ei problemelor din
lumea reală, cum ar fi domeniul planificării sarcinilor ı̂n sistemele cloud.

În al doilea rând, detaliem propunerea noastră de benchmark pentru algoritmii MARL, bazată pe
abordarea noastră originală introdusă ı̂n [MC23]. Această propunere se inspiră din jocul clasic Piatră-
Hârtie-Foarfecă s, i oferă un mediu flexibil s, i controlabil pentru testarea agent,ilor ı̂n contexte ı̂n care
trebuie ı̂nvăt,ate strategii mixte. În plus, trebuie remarcate două contribut,ii originale cheie ale acestei
lucrări: pe de o parte, generalizarea reus, ită s, i solidă a jocului la un număr arbitrar de agent,i s, i act,iuni,
ment,inând ı̂n acelas, i timp structura motivat,ională a jocului s, i, ı̂n al doilea rând, demonstrat,ia matem-
atică a existent,ei s, i identificării echilibrelor Nash ale jocului Piatră-Hârtie-Foarfecă generalizat.
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Capitolul 4

Învăt,are prin meta-ı̂ntărire ı̂n jocuri
multi-agent

Interact,iunile ı̂n sistemele multi-agent sunt adesea structurate prin intermediul instrumentelor teoriei
jocurilor; cu toate acestea, ı̂n scenariile din lumea reală, structura s, i parametrii jocului subiacent cu
care se confruntă agent,ii sunt frecvent necunoscut,i sau nestat,ionari. Aceasta reprezintă o provocare
critică: agent,ii trebuie să deducă rapid natura mediului lor s, i să ı̂s, i adapteze strategiile ı̂n consecint, ă,
chiar s, i ı̂n prezent,a mai multor alt,i agent,i.

Meta-ı̂nvăt,area prin ı̂ntărire (meta-RL) a demonstrat capacitatea de a facilita adaptarea rapidă ı̂n
sarcini precum jocuri multi-agent, procese decizionale Markov s, i navigare vizuală. În acest capitol,
prezentăm rezultatele lucrării noastre originale [Mal26], ı̂n care extindem aplicarea meta-RL la jocuri
cu mai mult,i agent,i. Prin antrenarea agent,ilor meta RL bazate pe auto-interact,iune (self-play meta-
reinforcement learning) pe diverse clase de jocuri cu formă normală, parametrizate de matricile lor
de recompense s, i es, antionate dintr-o distribut,ie, dezvoltăm algoritmi care nu sunt doar eficient,i din
punct de vedere al es, antionării (sample-efficient) s, i robus, ti la schimbări, ci s, i capabili de generalizare
strategică ı̂n structuri distincte ale teoriei jocurilor. Des, i rămâne limitată la o demonstrat,ie teoretică
a conceptului, abordarea noastră reduce decalajul dintre modelarea clasică a teoriei jocurilor s, i tehni-
cile moderne de meta-ı̂nvăt,are, cu implicat,ii promit, ătoare pentru comportamentul adaptiv ı̂n medii
dinamice cu mai mult,i agent,i.
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Concluzii

Învăt,area cu ı̂ntărire este un domeniu de cercetare omniprezent, care a avut o influent, ă semnificativă
asupra multor alte domenii. Întrucât ı̂nvăt,area prin ı̂ntărire (RL) nu este constrânsă de cunos, tint,ele
domeniului, ceea ce marchează de obicei un platou limită pentru tehnicile de ı̂nvăt,are supravegheată,
se spune că RL are un potent,ial foarte ridicat pentru construirea de sisteme care depăs, esc performant,a
umană, ı̂n special ı̂n domeniile ı̂n care se dores, te ı̂nvăt,area s, i comportamentul similar cu cele umane,
dar ı̂n care intervent,ia umană manuală era anterior imposibilă.

Cu toate acestea, domeniul ı̂ncă mai are numeroase probleme deschise s, i ı̂ncă as, teaptă solut,ii
pentru diverse probleme de interes real. În mod similar, pentru multe probleme care utilizează deja
tehnici de RL există ı̂ncă o multitudine de arii ı̂n care se pot face ı̂mbunătăt,iri sau unde sunt nece-
sare investigat,ii suplimentare, fără a mai ment,iona faptul că chiar s, i teoria RL ı̂n sine prezintă multe
probleme deschise, ale căror solut,ii finale ar putea avea un impact semnificativ asupra evolut,iei dome-
niului.

Mai exact, aplicarea ı̂nvăt, ării cu ı̂ntărire ı̂n modelele teoretice ale jocurilor ı̂n sisteme multi-
agent are implicat,ii de anvergură ı̂n problemele lumii reale, care se extind mult dincolo de cerc-
etarea teoretică. Adoptarea tot mai mare a agent,ilor cu inteligent, ă artificială face ca important,a mod-
elelor bazate pe teoria jocurilor să fie din ce ı̂n ce mai mare. Aplicabilitatea s, i potent,ialul RL sunt
substant,iale ı̂n sfera digitală, fie că este vorba de optimizarea recomandărilor sau de gestionarea di-
namică a resurselor. Capacitatea metodelor RL de a naviga s, i optimiza ı̂n medii complexe s, i ı̂n schim-
bare, cum ar fi logistica s, i eficient,a lant,ului de aprovizionare, le face un instrument atractiv de utilizat.
Domeniul medical s, i cel financiar sunt, de asemenea, puternic influent,ate: optimizarea planurilor de
tratament s, i echilibrarea nevoilor pacient,ilor, gestionarea automată a bugetelor s, i proiectarea pla-
nurilor de investit,ii care se adaptează cu succes la condit,iile de piat, ă ı̂n schimbare au, de asemenea,
un impact ridicat. Planurile educat,ionale adaptate RL, cercetarea bazată pe RL privind probleme de
tip protein folding s, i cres, terea sistemelor de conducere autonomă dovedesc disponibilitatea tot mai
mare a societăt,ii de a delega din ce ı̂n ce mai mult control inteligent,ei artificiale, o mare parte din
aceasta fiind determinată de RL.

Totus, i, se poate observa tendint,a că multe dintre domeniile ment,ionate anterior ı̂ncep să utilizeze
posibil mai mult,i agent,i decizionali, ale căror coordonare, cooperare s, i/sau concurent, ă reprezintă o
problemă care cres, te odată cu adoptarea. În acest context, problemele care apar din cauza interact,iunii
mai multor agent,i, cum ar fi nestat,ionaritatea sistemelor multi-agent, devin cruciale de gestionat.

De asemenea, trebuie obt,inute informat,ii despre motivatoa intrinseci ale acestor agent,i, iar motivat,iile
agent,ilor trebuie ı̂nt,elese pentru a avea un control granular asupra lor. În mod similar, este o nevoie de
a ı̂nt,elege transparent,a acestor sisteme pentru a se asigura că funct,ionarea lor respectă reglementări
de sigurant, ă s, i sunt aliniate cu scopuri umane. Modelele teoretice ale jocurilor ajută enorm la abor-
darea s, i investigarea acestor probleme, descriind scenarii care apar ı̂n situat,ii reale, fără a fi necesară
prezentarea tuturor detaliilor problemelor specifice, precum cele enumerate anterior. Probleme pre-
cum transparent,a, adaptabilitatea, cooperarea, coordonarea, conflictul s, i motivat,ia sunt preocupări
transversale ı̂n toate sistemele multi-agent, care pot fi surprinse cu succes de modelele bazate pe
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teoria jocurilor.
În această teza ne-am propus să prezentăm contribut,iile noastre originale ı̂n utilizarea ı̂ncăt, ării

cu ı̂ntărire cu accent specific pe deep RL ı̂n modelele bazate pe teoria jocurilor, respectiv modelele
noastre proprii. Aceste rezultate promit, ătoare constituie doar o fract,iune dintr-un spectru mult mai
larg, deoarece considerăm că ı̂ntregul potent,ial al DRL ı̂n modelele teoretice ale jocurilor nu a fost
ı̂ncă pe deplin valorificat.

Ne-am concentrat nu doar asupra modului ı̂n care aceste modele pot fi exploatate pentru a valori-
fica procesele decizionale ı̂n scenarii cu mai mult,i agent,i la nivel abstract s, i generic, ci am arătat s, i
cum ı̂ncorporarea lor ı̂n aplicat,ii din lumea reală poate duce la mai multă claritate s, i ı̂mbunătăt,iri ale
performant,ei, cum ar fi programarea sarcinilor ı̂n cloud s, i, ı̂n final, am prezentat potent,ialul modelelor
de meta-ı̂nvăt,are ı̂n aceste contexte.

Varietatea largă de probleme ı̂n care MARL este aplicabil este un argument autosuficient pentru
potent,ialul său ı̂n construirea unor sisteme de agent,i cu adevărat inteligente din punct de vedere social,
ı̂n timp ce rezultatele obt,inute, prezentate aici, demonstrează semnificat,ia sa incontestabilă.
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[HPHKPI20] Manuel Herrera, Marco Pérez-Hernández, Ajith Kumar Parlikad, and Joaquı́n
Izquierdo. Multi-agent systems and complex networks: Review and applications in
systems engineering. Processes, 8(3):312, 2020.

[HS16] Johannes Heinrich and David Silver. Deep reinforcement learning from self-play in
imperfect-information games. arXiv preprint arXiv:1603.01121, 2016.

[HY20] Ammar Haydari and Yasin Yılmaz. Deep reinforcement learning for intelligent trans-
portation systems: A survey. IEEE Transactions on Intelligent Transportation Systems,
23(1):11–32, 2020.

[JSB02] Dominic DP Johnson, Pavel Stopka, and Josh Bell. Individual variation evades the
Prisoner’s Dilemma. BMC Evolutionary Biology, 2(1):1–8, 2002.
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