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Introducere

Scopul acestei teze este de a investiga problema ingineriei sistemelor multi-agent care dispun de
inteligentd sociald prin utilizarea instrumentelor invétérii prin Intdrire si a teoriei jocurilor.

Impreuni cu invitarea supervizati si nesupervizati, paradigma invitirii prin intirire (RL, rein-
forcement learning) este una dintre paradigmele de bazd ale Tnvdtdrii automate. Dacd invitarea super-
vizatd si cea nesupervizatd sunt concepute pentru a descoperi tipare n datele etichetate si neetichetate,
date care sunt in general deja gata produse, RL isi are baza pe ideea de a invita din interactiunea cu
un mediu, unde un agent decide cum si actioneze cel mai bine pentru a maximiza un semnal numeric
numit recompensa [SB18].

RL este o intersectie a multor domenii stiintifice. Inspiratd de neurostiintd, psihologie si teo-
ria controlului, dezvoltatd prin intermediul instrumentelor matematicii si ingineriei, RL a fost larg
influentat si de economie si informaticd, cu aplicatii de succes in lumea reald, de la jocuri, cerc-
etare operationald, managementul resurselor, roboticd si multe altele [ADBB17]. Recent, RL a avut
parte de o atentie extraordinard si in domeniul Sistemelor Multi-Agent (MAS, multi-agent systems),
unde mai multi agenti care interactioneazd urmdresc simultan obiective individuale sau comune.
MAS oferd instrumente puternice pentru a modela situatii din lumea reald cu mai multe entititi care
interactioneazd, in timp ce instrumentele RL oferd un cadru riguros din punct de vedere matematic
pentru invitare. Combinatia celor doud este denumiti Invitare prin Intirire Multi-Agent (MARL,
multi-agent reinforcement learning), care a devenit recent una dintre cele mai populare domenii de
cercetare bazate pe agenti [NX24]. De asemenea, setul de instrumente MARL este potrivit pentru
a servi obiectivele acestei teze: proiectarea de agenti social inteligenti care pot urméri obiective co-
mune, tinind cont de obiectivele individuale, dar fard a cidea victime miopiei egoiste de a urmari
doar obiective individuale.

In acest scop, domeniul teoriei jocurilor este extrem de util. Dezvoltati initial in anii 1950, teoria
jocurilor oferd modele matematice pentru a studia interactiunile strategice dintre entitdti cu abilitatea
de a lua decizii rationale [Smi79]. Aceste modele sunt etichetate jocuri, In timp ce decidentii/actorii
sunt adesea denumiti jucdtori. Cu concepte cheie precum strategii, echilibre si optimalitate, teoria
jocurilor oferd instrumente matematice riguroase pentru a analiza situatiile sociale de interes.

O problemé centrald a construirii sistemelor cu inteligenta sociald este problema cooperarii si
conflictului, care a reprezentat o enigma de lungéd duratd in multe domenii ale stiintei. Biologii in-
vestigheazd prezenta rezolvdrii structurate a conflictelor, a cooperdrii reciproce si a altruismului in
regnul animal prin intermediul instrumentelor teoriei evolutive a jocurilor [Daw16, SP73, Smi79].
Economistii studiazd rdzboaiele preturilor, proiectarea licitatiilor si strategiile tarifare. Politica este
interesatd de embargouri, construirea de coalitii, negocierea tratatelor si uneori de rdzboaie propriu-
zise [AH81]. Teoria jocurilor poate oferi perspective valoroase si poate ajuta la tragerea unor concluzii
utile in toate aceste domenii, in timp ce RL oferd o baza teoretica solidd pentru dezvoltarea agentilor
de invitare.

Domeniile enumerate anterior sunt interesate n principal de interactiunile, strategiile, intentiile si
actiunile entitdtilor existente, cum ar fi animalele si oamenii (sau grupuri formate de acestea). Cel mai
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important, Tnsd, este cd studierea interactiunilor strategice devine din ce In ce mai relevantd in zilele
noastre, cand epoca agentilor autonomi este n ascensiune in diverse domenii, cum ar fi asistentii
personali, robotii de fabricatie, agentii comerciali si conducerea autonomi [LZG"17]. Pe misuri
ce agentii autonomi sunt din ce in ce mai integrati in societate, Intelegerea aparitiei modelelor de
interactiune dintre agentii de invitare devine din ce in ce mai relevanti. Intr-adevir, proiectarea unor
agenti de Invatare care pot internaliza modul de urmarire a obiectivelor individuale, mentinand 1n
acelasi timp cooperarea la scard mai largd, este una dintre problemele cheie studiate de aceastd teza.
MARL cu medii simulate bazate pe teoria jocurilor este 0 metoda utild pentru a studia problemele
mentionate anterior din cateva motive cheie. Calculul matematic al rezultatelor situatiilor studiate ar fi
dificil de rezolvat din cauza problemei dimensionalitétii (curse of dimensionality). Metodele MARL
abordate sunt simuldri bazate pe agenti ale adaptérii la diferite situatii. Aceastd metodd stiintifica
este similard in unele aspecte cheie cu cele doud metode matematice principale, inductia si deductia.
Metodele bazate pe agenti sunt concepute pe baza unui set de ipoteze care servesc drept principii di-
rectoare pentru proiectarea si rularea simularilor, care apoi produc date ce pot fi analizate inductiv (si,
de asemenea, utilizate n cadrul buclelor de adaptare ale agentilor in cadrul experimentelor) [BBD18].

Directii de cercetare
Cele trei directii principale abordate sunt urmatoarele:

* o directie teoreticd 1n care ne propunem si Intelegem si sd Incurajim cooperarea in dilemele
sociale;

* odirectie orientatd spre performanti, integratd in problemele lumii reale si motivatiile ingineresti
ale sistemelor MARL bazate pe teoria jocurilor;

* o abordare generald atotcuprinzitoare in care meta-invitarea este utilizatd pentru a produce
agenti robusti si adaptabili nu numai la situatii de cooperare, ci si la cele competitive.

O temad recurentd intalnita 1n toate directiile mentionate este problema nestationarititii induse de
adversari. Multitudinea agentilor care interactioneazi introduce o nestationare inerentd [LWT17,
ZYB21] ceea ce duce fie la o variantd mai mare in aproximatorii functiei valorice (ceea ce la randul
sdu duce la performante mai slabe) sau la neconvergentd din cauza naturii In continud schimbare a
functiilor valorice [FFA™ 17]. Adresarea acestui tip de nestationaritate este recurentd in toate lucririle
noastre, cu un impact semnificativ asupra aparitiei cooperdrii in dilemele sociale, asupra aplicatiilor
din lumea real4, si nu in ultimul rnd asupra performantei si convergentei agentilor de meta-invitare.

Cele trei directii principale de cercetare sunt detaliate mai jos.

Invitarea cooperirii in dileme sociale cu MARL. Ca primi linie de cercetare, am dezvoltat
aborddri de Tnvitare cu intdrire profundd multi-agent pentru imbundtdtirea algoritmilor existenti bazati
pe RL, cu scopul de a gisi politici cooperative 1n dilemele sociale.

Desi algoritmii RL au fost mult timp subiectul analizei academice, domeniul inca prezintd lacune
in mai multe aspecte teoretice. Mai precis, este un fapt cunoscut despre algoritmii RL traditionali
utilizati in medii in care agentii se confrunta cu situatii dilematice de cooperare si conflict, de interes
personal sau beneficiu colectiv cd acestia converg spre puncte optime locale in spatiul politicilor
posibile care sunt mioape, egoiste, si pe termen lung suboptimale.

Propunerea acestei directii este obtinerea unui comportament cooperativ comun in dilemele so-
ciale cu MARL. Dilemele sociale sunt situatii care creeazd un conflict Intre interesele individuale
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si interesele colectivului. Aceste situatii In general expun structuri de recompensa In care indivizii
egoisti sunt recompensati, insd egoismul colectiv duce la rezultate nefavorabile pe termen lung pentru
colectiv si, prin urmare, pentru individ. Desi astfel de situatii apar in principal 1n societate, agentii in-
dividuali din contexte MARL se confruntd adesea cu situatii similare (in special n sisteme MARL de-
scentralizate, unde agentii invati si actioneazi independent). In cele mai multe cazuri, aceste situatii
se reduc la dileme de tip cooperare-competitie in sisteme multi-agent, cum ar fi sistemele peer-to-
peer, partajarea de fisiere, rutarea pachetelor, retelele de senzori wireless etc., probleme care sunt
adesea destinate a fi abordate cu RL [SRAAT11]. Desi detaliile exacte ale problemelor specifice au
numeroase particularitdti, cerinte si detalii, cum ar fi echipamentul si configurarea, problema simpld
a dilemelor poate fi abstractizatd si studiatd separat. Acest lucru se realizeazi de obicei prin uti-
lizarea teoriei jocurilor. Cea mai faimoasd dilema sociald modelatd de teoria jocurilor este Dilema
Prizonierului, insd multe alte modele au fost propuse pentru a surprinde diferite dileme sociale, cum
ar fi jocul snowdrift, jocul soimului si porumbelului, jocul bunurilor publice etc.. O mare parte din
aceste jocuri meritd investigate in cadrul MARL. Dintre acestea, cercetarea noastrd se concentreaza
pe Dilema Prizonierului si Jocul Bunurilor Publice.

In plus, desi algoritmii RL au atins sau chiar au depisit nivelul de performanti atins de oa-
meni in jocurile cu informatii perfecte [SSS™17, SHS™17] este inc# dificil si se gdseasci echilibre
Nash aproximative in jocuri cu informatie imperfectd si de mare amploare. Metodele care adreseaza
aceastd problemd sunt in general derivate din Neural Fictitious Self-Play [HS16], care totusi adesea
suferd de blestemul dimensionalitétii, cAnd sunt folosite impreund cu metode RL cu functii de valori
[ZWLP19].

Problema devine si mai accentuati in sistemele complet descentralizate, unde agentii nu au nicio
modalitate de a partaja informatii Tn timpul antrenamentului, iar singura sursd de semnal este recom-
pensa.

Aceasta subdirectie se materializeaza in cercetarea noastrd privind abordarea problemei MARL
descentralizat cu agenti in retea (o retea de agenti fiind un graf cu agenti ca si noduri si conexiuni intre
acestia fiind muchii). MARL descentralizat utilizeaza algoritmi RL cu un singur agent separat si in-
dependent pentru fiecare agent. O altd provocare din lumea reald inclusd in setdrile agentilor in retea
este comunicarea limitatd dintre agenti. [FFAT17]. Desi majoritatea abordirilor se concentreazi
explicit pe metodele RL utilizate, natura grafurilor de interconectare ale agentilor are, de aseme-
nea, o influentd semnificativd asupra comportamentului general si, prin urmare, asupra performantei
sistemului [BPB11]. Mai mult, modelele de interconectare dinamica (in timp, agentii 1si schimba
pozitiile relative unul fatd de celélalt si, prin urmare, fatd de vecinii cu care comunicd) pot avea, de
asemenea, o influentd semnificativi [PBARA14]. Este deosebit de interesant sa analizam influenta in-
terconectdrii agentilor asupra performantei generale si, intr-adevar, studiul nostru [Mal22] al Dilemei
Iterate a Prizonierului cu N Jucidtori (NIPD) studiaza exact acest lucru: aparitia cooperarii in retele
dinamice de agenti RL unde interconexiunile se schimba stocastic in functie de ratele de cooperare
ale agentilor.

Aplicatii si benchmark-uri ale MARL-ului aplicat in teoria jocurilor. Desi MARL a avut un
succes larg ntr-o multitudine de domenii, testarea si evaluarea diferitilor algoritmi MARL au fost si
sunt un punct slab al domeniului pentru mult timp. Efectuarea experimentelor in medii standard este
ingreunatd de implementdrile personalizate, care nu numai cd reprezintd un efort ingineresc irosit,
dar si impiedicd comparabilitatea intre diferite studii. Pentru a combate acest lucru, au fost propuse
mai multe standarde, API-uri, medii si benchmarking-uri, cele mai remarcabile fiind OpenAl Gym
[BCP*16], RLLab [DCH"16] si AxelrodPy [pd16] pentru teoria jocurilor. in afard de Proiectul
Axelrod, insd, reperele teoriei jocurilor sunt rare, iar cele existente vizeazd in mare parte dileme
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sociale celebre, precum Dilema Prizonierului, iar jocurile cu echilibre cu strategii mixte sunt mai
putin populare cu mai putine aborddri existente. Una dintre propunerile acestei teze isi propune sd
elimine exact aceastd lacund: generalizdm celebrul joc cu proprietate ciclicd numit Piatrd-Hartie-
Foarfecd (Rock-Paper-Scissors) la un numér mai mare de jucétori si actiuni pentru a crea un mediu
care este reglabil Tn complexitate strategicd, dar aplicabil unui numar arbitrar de mare de agenti,
oferind un punct de referinta util pentru agentii MARL care 1si propun sa invete echilibre strategice
mixte [MC23].

O altd sferd de cercetare n cadrul acestei directii este aplicarea MARL bazat pe teoria jocurilor
la probleme din lumea reald, in primul rand pentru a ilustra cum apar In scenarii reale probleme de
cooperare si conflict. In al doilea rand subliniem necesitatea dezambiguizirii prin modele teoretice ale
jocurilor, cum ar fi jocurile Agent-Environment-Cycle. Pentru a realiza acest lucru, aplicim MARL
la problema planificdrii sarcinilor in cloud computing, unde mai multe masini consumd dintr-o coada
de joburi partajata.

Meta-invatare aplicata in teoria jocurilor. Desi o parte semnificativi a cercetdrii se concentreaza
pe rezolvarea unor medii individuale, rezolvarea unor probleme specifice lumii reale sau concentrarea
pe rezolvarea unor dileme sociale singulare, existd o nevoie de sisteme MARL care sd se poatd adapta
la situatii noi cit mai repede posibil. De exemplu, cu conditia ca circumstantele si fie adecvate,
sportivii 1si pot aplica cu succes abilititile pe orice teren de joc, un bucdtar poate pregiti mese in
orice bucdtdrie, un muzician poate cinta pe orice scend, iar un chirurg poate opera in orice sald
de operatie. In schimb, in RL, mediile de testare si validare sunt aceleasi, astfel incat agentii sunt
proiectati sd se supraadapteze la un anumit mediu. Cu toate acestea, dezvoltarea unor agenti care
nu sunt doar capabili sd tind cont de nestationarea indusa de adversari, ci sunt si capabili sd facd
fatd schimbarilor ale mediului, este esentiald Tn economie, politicd si multe alte domenii supuse unor
schimbdri constante.

Pentru a aborda aceastd problemd, au fost propuse cadre de meta-invédtare, care iTn domeniul RL
schimbd paradigma RL traditionald si introduc antrenamente in bucle interne si externe. Buclele
interne sunt etape traditionale de adaptare RL, In timp ce bucla externd suplimentarad esantioneaza
diferite medii dintr-o anumitd distributie, In timp ce cunostintele internalizate sunt retinute prin stari
ascunse. Rezultatul este reprezentat de agenti de meta-invitare capabili sd se adapteze la diferite
medii printr-un numar minim de interactiuni si depdsesc limitele RL traditionale prin evitarea uitarii
catastrofale.

Astfel, o altd directie promititoare pe care o urmdrim in aceasta tezd este studiul MARL 1n jocuri
multi-agent, unde cdutdm algoritmi care produc agenti capabili sd se co-adapteze In diferite jocuri,
jocuri in care recompensele si peisajele strategice sunt supuse unor schimbdri constante.

Contributii originale

Un obiectiv general al acestei teze este de a avansa cétre o inteligentd adaptiva, cooperativa si constienta
social, care sd reuseascd sd navigheze productiv In problemele multi-agent. Pentru a demonstra
potentialul diferitelor metode MARL 1n acest sens, au fost luate in considerare dileme sociale, jocuri
ciclice, aplicatii din lumea reald si configuratii de meta-invatare, care sunt detaliate In Capitolele 2, 3
si 4, si rezumate mai jos:

Cooperare bazata pe MARL in Dileme Sociale Metodele RL traditionale sunt cunoscute pentru
convergenta lor cétre echilibre Nash defectuoase, fard mecanisme suplimentare care sd Incurajeze
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cooperarea. Lucrarea de fatd exploreazd mecanismele de cooperare in cadrul Dilemei Prizonierului
Iteratd cu N Jucdtori si a Jocului Bunurilor Publice:

* Metoda de tip RL bazatd pe functii de valoare, complet descentralizatd si integratd cu retele
complexe dinamice, prezentatd in Sectiunea 2.1 pe baza lucrdrii noastre originale publicate in
[Mal22] este aplicatd asupra NIPD. Acesta reprezinta primul studiu care investigheaza aceasta
dilemd sociald specificd in contextul retelelor complexe dinamice, unde agentii sunt dispusi
initial in diverse tipuri de grafuri complexe, dar unde muchiile evolueaza probabilistic n timp,
in functie de ratele de cooperare. Agentii aleg sd coopereze sau si dezerteze in functie de
istoricul interactiunilor cu vecinii lor din graf. in acest context, demonstrim in premieri
emergenta cooperdrii si oferim o analizd detaliatd a amplorii acesteia, raportatd la actiunile
trecute si la structurile initiale de vecindtate. O altd contributie a acestei lucrdri constd in prop-
unerea unei reprezentdri flexibile a stirii (non-rigid state representation) pentru metodele de tip
Deep RL, capabild sd se adapteze natural unui numér variabil de oponenti.

* Rezultatele noastre obtinute n cadrul Jocului Bunurilor Publice, prezentate in lucrarea [Mal25]
si discutate in Sectiunea 2.2, sunt, din cite cunoastem, primele care aplicd cu succes arhitecturi
bazate pe modele de tip Transformers, cum ar fi Multi-Agent-Transformers (MAT) [WKL*22],
la dileme sociale. Modelele MAT considerd selectia actiunilor multi-agent ca o problemi de
modelare secventiald si utilizeazd mecanisme de atentie pentru a urmédri modul in care alegerile
agentilor se afecteazd reciproc. Deoarece MAT foloseste teorema descompunerii avantajului
pentru a descompune obiectivul comun intr-o secventd de obiective individuale fard a pierde
din domeniul de aplicare, utilizarea metodei in dilemele sociale este bine motivatd. Similar
lucrérii noastre asupra Dilemei Prizonierului [Mal22], observatiile agentilor sunt construite din
istoriile adversarilor. In aceste conditii, demonstrim empiric pe de o parte, ci cooperarea poate
fi realizatd prin mecanisme bazate pe atentie, si pe de altd parte, ca introducerea in observatii a
istoriilor mai lungi ale adversarilor ajutd la promovarea cooperdrii intr-un grad considerabil de
mare.

Benchmark-uri si aplicatii ale MARL bazate pe teoria jocurilor MARL a devenit extrem de
popular, desi multidudinea de probleme asupra cérora se aplicd algoritmi generici de RL face difi-
cild compararea fiabild a rezultatelor. Pentru a adresa aceastd problema, mai multe benchmarkuri au
fost propuse precum SMAC [SRDW19], OpenSpiel [LLL™19], unele fiind chiar bazate pe teoria
jocurilor [LSB*23]. Cu toate acestea, in timp ce reperele si platformele de testare teoretice oferd o
structurd pentru interactiunea strategica, utild pentru demonstrarea conceptului, fiabilitatea si viabili-
tatea metodelor MARL trebuie verificate si In scenarii mai realiste, care se Indeparteaza de ipotezele
idealiste pe care teoria jocurilor le presupune adesea. In urmirirea acestor linii de cercetare, rezul-
tatele noastre sunt urmétoarele:

* Propunem un platforma de testare strategic diversa, versatild, reglabild si fundamentatd matem-
atic pentru cercetarea MARL 1n [MC23] si o prezentdm 1n Sectiunea 3.2. O contributie cru-
ciald a acestei lucrdri este generalizarea cu succes a notoriului joc Piatrd-Hartie-Foarfeca la
un numdr arbitrar de agenti si un numdr impar arbitrar de mare de actiuni si demonstrarea
matematicd a echilibrului Nash al jocurilor. Aceasta oferd o platforma de testare mai generald,
deoarece interactiunea simultand a mai multor agenti (care este esentiald pentru MARL si nu
a fost abordatd anterior in lucriri similare, cum ar fi [LSB"23]) este incorporabili in mod
natural. O altd contributie notabild a acestei lucrdri o reprezintd rezultatele noastre empirice,
care demonstreazd cd algoritmul PPO standard [SWD™ 17] prezinti un comportament analog
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ciclului preturilor economice atunci cind este aplicat acestui benchmark independent 1n fiecare
agent.

« In [Mal24] demonstrim ci MARL bazat pe teoria jocurilor poate fi aplicat cu succes in aplicatii
din lumea reald si detaliem contributiile noastre in Sectiunea 3.1. Mai exact, generalizdm sim-
ulatorul de planificare a sarcinilor (task scheduler) propus In [MAMKI16] la mai multe masini
si aplicim o abordare Agent-Environment-Cycle-games [TBG'21] care este capabili si ges-
tioneze mai multi agenti cu mai multe masini per agent. Rezultatele noastre aratd cd politicile
de planificare comune gésite de agenti sunt la niveluri comparabile cu cele gésite prin euristici,
oferind o abordare care poate fi scalatd in mod colaborativ la mai multi agenti simultan.

Abordari Meta-MARL in scenarii bazate pe teoria jocurilor O critica frecventi al RL-ului este
aceea cd mediile de testare si evaluare sunt aceleasi [Wen19] si, prin urmare, antrenamentul RL stan-
dard este inerent supraadaptat la un singur mediu. Pentru a combate acest lucru, au fost propuse
abordiri de meta-invitare, Tnsd aceastd problema este si mai relevantd In MARL, unde, pe langa tinta
mobild a mediului, nestationarea inerentd aborddrilor multi-agent face ca Invitarea si convergenta sd
fie si mai dificile de obtinut. Pentru a adresa aceste probleme, am propus o abordare de meta-invitare
dupd cum urmeazd:

« In lucrarea noastri originali, [Mal26], propunem o metodi meta-MARL complet descentral-
izatd care prezintd un comportament adaptiv atat in scenarii cooperative, cat si Tn scenarii ad-
verse si detaliem rezultatele noastre Tn Capitolul 4. Mai exact, suntem primii care adapteaza o
metodi Meta-RL standard numiti RL? la o configuratie complet descentralizati de self-play
meta-RL si oferim doud clase de medii teoretice ale jocurilor. Folosim distributii de jocuri
cu formd normald pentru a crea seturi diverse de situatii de cooperare (jocuri de coordonare
aleatorii) si conflict (jocuri aleatorii cu sumad zero) similare din punct de vedere strategic, dar
concret diferite. Rezultatele noastre demonstreazd empiric capacitatea aborddrii propuse de a
produce agenti eficienti din punct de vedere al esantiondrii, robusti la schimbdri si capabili de
generalizare strategicd pe diverse seturi de scenarii teoretice ale jocurilor, mdsurate prin metrica
Nash-regret sau Nikaido-Isoda [NI5S5].

Structura tezei

Restul acestei teze este organizat in felul urmétor: Capitolul 1 prezintd fundamentele teoretice nece-
sare, oferind o introducere generala in domeniile invétérii prin intérire, sistemelor multi-agent, meta-
invitarii, teoriei jocurilor si retelelor complexe.

Apoi, capitolul 2 introduce motivatia detaliatd pentru studierea cooperdrii si urmarirea unui com-
portament cooperativ comun prin intermediul agentilor RL 1n dilemele sociale. Sectiunea 2.1 prezintd
prima noastrd abordare RL, bazatd pe RL cu functii valoare, intr-o formd generalizatd si iteratd a
Dilemei Prizonierului [Mal22]. Sectiunea detaliazd experimentele noastre pe mai multe tipuri de
retele, lungimi ale istoricului agentilor si comportamentul de recablare al agentilor, impreund cu o
comparatie cu lucriri conexe. in continuare, Sectiunea 2.2 prezintii urmitoarea noastri lucrare privind
cdutarea cooperdrii In dilemele sociale. Aceastd sectiune se bazeazd pe contributiile originale con-
form lucrarii noastre [Mal25], detaliind motivatia alegerii modelului, discutand rezultatele obtinute si
comparandu-le cu lucréri conexe.

Capitolul 3 discutd propunerea noastra de benchmark si rezultatele obtinute in aplicatii din lumea
reald. Sectiunea 3.1 discuta propunerea noastrd de planificare colaborativa a sarcinilor cu mai multi
agenti, prezentatd Tn [Mal24]: discutim motivatiile, prezentdim cadrul nostru general si discutim
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rezultatele noastre Tn comparatie cu euristicile existente de planificare a sarcinilor. Apoi, Sectiunea
3.2 detaliaza propunerea noastra de benchmark publicatd in [MC23], oferd o demonstratie matematica
a echilibrelor sale si prezintd rezultatele evaludrii noastre experimentale.

Capitolul 4 prezintd contributiile noastre originale Tn domeniul meta-invétarii, integrate in MARL
si teoria jocurilor, asa cum sunt prezentate in [Mal26]. Acest capitol discutd relevanta meta-invatarii,
prezintd propunerea noastra de distributie a mediului bazata pe jocuri In forma normala si evalueaza
performanta pe baza Nash-regret.

In final, sunt schitate concluziile tezei si posibilele directii de cercetare viitoare.



Capitolul 1

Fundamente teoretice

Scopul acestui capitol este de a oferi o introducere in cadrul teoretic al subiectelor si problemelor
abordate in aceastd tezd si de a prezenta stadiul actual al metodelor recente de rezolvare, respectiv al
problemelor deschise. Mai exact, domeniile Tnvétdrii prin Intirire, impreund cu sistemele multi-agent,
vor fi prezentate ca si cadru teoretic central pentru Invatarea prin intdrire multi-agent, ale cérui instru-
mente cuprind intreaga tezd. Un alt concept central al prezentei lucriri este teoria jocurilor, a cirei
putere descriptiva si intuitiva este utilizatd pentru a clarifica diferite aspecte ale acelor interactiuni
multi-agent, a ciror intelegere constituie unele dintre principalele contributii ale acestei teze. In plus,
se va oferi o introducere in domeniul retelelor complexe si al meta-invitarii, ca domenii auxiliare uti-
lizate Tn unele dintre directiile de cercetare abordate, in timp ce o introducere in domeniul planificdrii
sarcinilor este oferitd ca context pentru partea aplicativa a lucririi noastre.

1.1 Invatare prin intarire

Invitarea cu intirire (RL) este una dintre cele trei paradigme fundamentale ale invitirii automate. In
timp ce celelalte (invdtarea nesupervizatd si cea supervizatd) iau In considerare date deja colectate si
selectate, Tnvitarea prin consolidare obtine date si experientd din interactiunea directa. Invitarea din
interactiune este una dintre ideile fundamentale care cuprinde majoritatea teoriilor despre Tnvatare si
inteligentd [SB18]. De asemenea, este cea mai simpla si concisa definitie a ceea ce numim invdtare
cu intdrire. Din cauza lipsei unor rezultate date fixe, proiectate si etichetate de om, performanta RL
nu este, in general, limitata de calitatea datelor experte existente, ci de capacitatea algoritmului RL
de a identifica si exploata cu succes modelele care stau la baza mediului, care pot fi utilizate pentru a
lua decizii care, in final, maximizeazad recompensa. Domeniul RL a cunoscut progrese extraordinare
si a atras o atentie enormd in ultimii ani. O multitudine de probleme de luare a deciziilor secventiale
din lumea reald au fost rezolvate cu succes prin abordari de invétare cu Intdrire. Astfel de probleme
includ conducerea autonomd, ingineria software, zborul cu drone, robotica, jocuri precum Go, sah si
poker etc. [Lil9].

In timp ce in alte paradigme de invitare automati conceptele centrale sunt algoritmul de invitare
si seturile de date, RL concepe, In general, o viziune asupra lumii formatd din agenti si medii. Com-
ponentele de Tnvdtare ale acestei configuratii se afla in cadrul agentului, care actionand in interiorul
mediului primeste observatii si recompense, apoi decide asupra urmatoarei actiuni, creand astfel o
bucla inchisd (Figura 1.1).

Obiectivul principal al agentului este de a alege actiunile Intr-un mod care maximizeaza recom-
pensa cumulativd. Din cadrul pe care il urmeaza un agent pentru a lua decizii, se pot distinge agentii
bazati pe functii valoare (eng. value-based agents), agentii bazati pe politici si agentii actor-critici.

10
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Reward, Observation

Environment Agent

Action

Figure 1.1: Interactiunea agent-mediu

Politica unui agent bazat pe functii valoare este implicitd, deoarece poate citi direct cea mai bund
actiune din functia sa valoare. In schimb, un agent bazat pe politici stocheazi direct o politici si
selecteaza actiuni fard a stoca vreodatd explicit functia de valoare. Agentii actor-critici combina cele
doua anterioare (politici si functii Q/V) si Incearca sa obtind beneficiile amandurora.

O altd clasificare cheie a agentilor RL se poate face pe baza cunoasterii mediului: agenti fara
model si agenti bazati pe model. Un agent bazat pe model are cunostinte complete despre dinamica
si stdrile mediului, modelul sdu al mediului este complet si trebuie doar sd Invete comportamentul
adecvat 1n acesta, in timp ce agentii fird model au un model incomplet al mediului (sau deloc) si
trebuie sd aproximeze mediul in timp ce invatd sd maximizeze recompensa. Majoritatea problemelor
din lumea reald abordate de RL utilizeaza agenti fard model, deoarece majoritatea problemelor de
interes sunt imposibil de descris complet si tractabil si/sau prea mari pentru a fi reprezentate explicit.

Tot ce se afld in interiorul sistemului, in afara agentului, se spune ca face parte din mediu. Exista
mai multe tipuri de medii, In functie de care este definitd si acuratetea modelului agentului asupra
acestuia. Russel si Norvig [RN16] propun urmétoarele proprietéti ale mediului:

¢ determinist sau nedeterminist;
e discret sau continuu;

* episodic sau secvential

static sau dinamic;

complet sau partial observabil;

de agent unic sau multi-agent.

1.2 Sisteme multi-agent si invatare cu intarire multi-agent

Sistemele multi-agent (MAS) sunt configuratii in care mai multi agenti actioneazd Intr-un mediu par-
tajat. Agentii interactioneazd cu mediul partajat, dar actioneaza si intre ei si urméresc un anumit
obiectiv, care poate fi comun tuturor, unora sau niciunului. in general, sistemele bazate pe agenti si,
de asemenea, MAS sunt descrise de agenti autonomi, adica fara interventie umand directd. Aceastd
presupunere se aliniaza organic cu natura agentilor RL. Astfel, sistemele autonome multi-agent in care
agentii se bazeaza pe algoritmi de RL, vorbim de invétare cu Intdrire multi-agent. (multi-agent rein-
forcement learning, MARL). De-a lungul timpului, MARL a demonstrat un potential si o aplicabilitate
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imense Tn numeroase aplicatii din diverse domenii, cum ar fi robotica, medicina, agricultura, econo-
mia etc. [ZYB21, HY20, HPHKPI20]. Aplicarea MARL la aceste probleme si la altele este justifi-
catd de eficacitatea sa in depdsirea blestemului dimensionalititii, in valorificarea tolerantei naturale la
erori a MARL si uneori prin respectarea constrangerilor specifice mediului. In ciuda acestor avantaje,
MARL nu duce lipsa de propriile provociri, cele mai raspandite dintre acestea fiind nestationaritatea,
scalabilitatea, observabilitatea partiald, atribuirea de credite si coordonarea/competitia.

In primul rind, nestationaritatea este o problemi centrali care provine direct din multitudinea de
agenti. Pentru fiecare agent, multimea de colegi este considerati ca parte a mediului. Intrucét acesti
agenti, la rindul lor, Tnvatd simultan cu acestia, problema Tnvatirii In MARL devine o tintd in continud
miscare, ceea ce face ca garantiile de convergentd sd fie considerabil mai dificil de oferit.

In al doilea rind, cu cét un sistem MARL are mai multi agenti, cu atit spatiile comune de actiune
si observare devin mai mari. Desi un numadr rezonabil de agenti ajutd la depdsirea problemei dimen-
sionalitatii (eng. curse of dimensionality) in unele cazuri, aceastd problema poate reveni atunci cand
numdrul de agenti creste prea mult si convergenta poate fi impiedicata.

In al treilea rand, majoritatea sistemelor MARL iau in considerare agenti care sunt capabili si
observe doar o portiune locald a mediului. Acest lucru face ca aplicarea algoritmilor RL si fie deosebit
de dificild atunci cand vine vorba de cooperare si/sau competitie.

In al patrulea rand, atribuirea creditelor este o problemi centrali a MARL. Atunci cind recom-
pensele sunt acordate intr-un mod comun, devine dificil de decis actiunile cdror agenti duc la recom-
pensa respectivd. Atribuirea necorespunzitoare a creditelor poate face ca unii agenti sa invete, in timp
ce altii nu, atribuind Tn mod eronat recompensa greselilor sau invers.

In cele din urmi, problema coordonirii si a competitiei este probabil cea care a devenit cea mai
notorie. Aceastd notorietate se datoreaza in mare parte intuitiilor directe si paralelelor cu situatiile
si dilemele sociale. In multe cazuri, agentii trebuie si coopereze pentru a atinge un obiectiv comun.
Intrucat toti agentii invati in acelasi timp (cu alte cuvinte, problema nestationarititii), invitarea politi-
cilor comune cooperative devine din ce in ce mai dificild. In alte situatii, obiectivele unor agenti ar
putea fi In conflict unele cu altele, ceea ce inseamnd cd ajung in situatii de competitie intre ei: acest
lucru duce adesea la cicluri neconvergente sau la agenti supraadaptati la adversari cu performante
obiective sub asteptdri.

Pentru a aborda principalele complexititi ale gestiondrii impedimentelor sistemice in MARL,
procesul de invitare al fiecirui agent trebuie sd tind cont de comportamentul celorlalti, ceea ce, in
termeni de instruire si executie, duce la mai multe arhitecturi de solutii [HM23]:

* Instruire centralizata, executie centralizatd: Aceastd paradigma reduce practic contextul
multi-agent la unul cu un singur agent, unde multiplicitatea agentilor, actiunilor si observatiilor
este ascunsd sub un singur agent al cdrui comportament este cautat prin procesul de instruire in
spatiul politicilor comune.

* Instruire centralizati, executie descentralizata: Agentii invatd folosind un creier centralizat,
dar fiecare actioneaza independent, in functie de observatiile individuale. Aceastd paradigma
are avantajul de a partaja global experienta in timpul antrenamentului, dar beneficiaza totodata
de separarea agentilor prin actiuni descentralizate. Aceastd paradigma este predominantd in
modelele cooperative, cum ar fi MAPPO. [YVV122]

* Instruire descentralizata, executie descentralizata: Cunoscutd si sub denumirea de com-
plet descentralizatd, aceasta paradigma considera fiecare agent cu propria unitate de Tnvétare
si executie, separati si independenti. In cadrul acestei paradigme, agentii nu pot partaja di-
rect experienta, iar din perspectiva fiecarui agent, ceilalti sunt parti cu adevarat independente
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ale mediului. Aceastd separare vine adesea cu dezavantajul instabilitdtii si divergentei, nsa
independenta agentilor face ca acest model sd fie mai scalabil si mai realist decat celelalte.

Pentru a surprinde formal interconectarea unui context in care actioneazd mai multi agenti RL, se
poate utiliza o generalizare MDP, numitd Jocuri Markov (uneori denumite jocuri stocastice) [Sha53].
Jocurile Markov au fost introduse 1n [Lit94] ca un cadru general pentru MARL.

Formal, un joc Markov [Lit94] este definit ca un tuplu < N, S{A%};c, P, {R'}ie, v >. Aici N
denotd multimea agentilor (> 2), S denoti multimea stirilor observate de toti agentii. A’ si R? denotd
functiile de actiune si recompensa pentru agentul 7, in timp ce P si v au semnificatiile lor obisnuite din
Procesele Markov: functia de probabilitate de tranzitie si, respectiv, factorul de discount [ZYB19].

Obiectivul principal al fiecarui agent in parte este Tn continuare optimizarea recompensei cumula-
tive individuale. La fiecare unitate de timp (pas) indexat cu ¢, din starea s; fiecare agent i alege si ex-
ecutd actiunea a!, apoi tranzitioneazi la starea s;, 1 si primeste recompensi dupi functiile respective
RY(st, at, s1+1). Functia valoare v* : S — IR depinde de politica comuni definiti ca v : S — A(A),
si scrisd ca w(a, s) 1= ;e (a|s)

Similar cu contextul cu un singur agent, dar tindnd cont de multitudinea de actori, se poate defini
functia valoare pentru o politica comuna 7 si starea s dupd cum urmeaza:

V#ﬂr,i(s) =E Z’thi(st,at,stH) al ~ ' (-|s¢), 80 = s (1.1)
t>0

Aici -i marcheaza indecsii tuturor agentilor cu exceptia agentului . Faptul care face ca Jocurile
Markov s fie exponential mai complexe decat MDPS simplu este cd, in cazul comportamentului
optim, acesta depinde de mai mult decit comportamentul agentului curent, iar comportamentul tuturor
celorlalti agenti joacd, de asemenea, un rol crucial. Datorita acestui fapt, conceptul de solutie este,
de asemenea, diferit de solutiile MDP conventionale. Cea mai comuna solutie este strans legatd
de conceptul de echilibru Nash [BO98]. Echilibrul Nash al unui joc Markov este definit ca o politica
comuni 7% = (71* w2* ... 7™*) care pentru orice stare s € S'sii € N respecti conditia urmitoare:

Vi

ﬂ-i,*’ﬂ-—i,*

>V v (1.2)

Acest echilibru este un punct in spatiul politicilor comune, cu proprietatea cd niciun agent nu
are stimulente pentru abaterea de la acesta. Abstractizarea sarcinilor MARL bazatd pe Jocul Markov
este suficient de generald pentru a surprinde mai multe scenarii diferite, cum ar fi situatii cooperative,
competitive sau mixte, dupa cum urmeaza [ZYB19]:

» Cadru coperativ: De obicei, toti agentii au aceeasi functie de recompensa, aceastd configuratie
fiind cunoscuti si sub numele de MDP multi-agent [LROO]. In astfel de configuratii, se pot
utiliza algoritmi RL cu un singur agent, deoarece valoarea functiei Q este comund tuturor
agentilor, insd acest lucru impune si restrictia unui anumit nivel de omogenitate asupra agentilor.
Cu toate acestea, jocurile Markov cooperative pot fi generalizate in continuare la modele care
iau in considerare in schimb recompensa medie a echipei, ceea ce permite, de asemenea, ca
diferiti agenti sd aibd functii de recompensa private si distincte. Aceastd generalizare, spre
deosebire de cea anterioard, permite 0 mai mare eterogenitate Intre agenti si faciliteaza dez-
voltarea Tnvatdrii descentralizate cu intarire multi-agent, un obiectiv foarte ambitios urmadrit in
literatura de specialitate [KMP13, WYWH18].

* Cadru competitiv: de obicei modelate ca jocuri Markov cu suma nula (eng. zero-sum games),
cel mai frecvent cu doi jucitori [SSS™T17, Lit94] unde castigurile si pierderile celor doi jucitori
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sunt simetrice. Jocurile cu suma nuld sunt insd adesea folosite si pentru Invdtarea robustd,
deoarece incertitudinea mediilor care incetineste Tnvétarea sau care poate fi vdzutd ca un im-
pediment pentru agent poate fi atribuitd unui adversar imaginar Intr-un joc care se desfdsoara
impotriva agentului.

* Cadru mixt: este o generalizare a situatiilor cooperative si competitive, modelate ca jocuri
general-sum in care fiecare agent actioneazi intr-o manierd egoistd, iar obiectivele diferitilor
agenti pot intra in conflict sau se pot suprapune. Existenta unui set format din agenti complet
cooperanti si complet competitivi, de exemplu echipe de agenti cooperanti care concureazd unii
impotriva altora [BKM ™19, BBC"19] poate fi consideratd o abordare cu motivatie mixti.

O alta abstractie utild pentru sarcinile MARL este cea a jocurilor cu forma extensiva (eng. ex).
Aceste jocuri sunt folosite pentru a modela jocuri fard informatie perfectd si sunt definite ca un tuplu
< NU{c},H,Z, A, {R}ien, 7,7, S >. Aici N marcheazi multimea agentilor (c fiind un agent
de naturd sansierd introdus special cu o politicd stocasticd fixd [ZYB19]). A este multimea actiunilor
posibile, n timp ce H este multimea istoricelor, un istoric denotind o serie de actiuni Intreprinse pe
parcursul unui episod. Z este un subset al H si denotd multimea istoricelor terminalelor, conform
cirora R atribuie utilitdti. 7 este functia de identificare care specifici ce agent a intreprins ce actiune.
Elementele lui S se numesc stéri informationale.

— () —

a (S, ¥, ) a¥ /-'_'\ Y /
e )< (rle).re) (Fe)re) (Fe).re) (fe)re)

(a) MDP (b) Markov game (c) Extensive-form game

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

Scopul intr-un asemenea joc se poate formaliza ca un e-Nash equilibrium, o aproximare a adevaratului
echilibru Nash care este atins cand € = 0. Acest e-Nash-equilibrium este definit astfel:

Ri(m™* n7*) > R{(n®, 7~ 4*),Vrl of i (1.3)

Figura 1.2 rezuma tipurile de abstractiuni ale proceselor Markov detaliate mai sus, utilizate pentru
invdtarea prin consolidare, surprinzand de la cele mai simple setdri cu un singur agent pand la setari
mai complexe cu mai multi agenti.

1.3 Teoria jocurilor

Studiul situatiilor care implicd interactiuni strategice Intre entitati rationale decizionale [Mye91] prin
intermediul modelelor matematice se numeste teoria jocurilor. Este studiul formal al conflictului
si/sau cooperdrii dintre mai multi jucitori (oameni, grupuri, animale, companii, oameni, computere
etc.). Dintr-o perspectivd teoreticd, jocurile pot fi considerate modele de situatii interactive intre
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jucdtori rationali. Modelarea jocurilor oferd instrumentele si cadrul matematic adecvat pentru a

intelege comportamentul jucdtorilor atunci cand urmdresc un anumit obiectiv in joc. Acest domeniu

are aplicatii Intr-o multitudine [Byul4, Pic19, FS03, JSB02, Cow12, Har09] si ajutd la formalizarea

multor relatii comportamentale, este de interes particular si Tn domeniul inteligentei artificiale.
Jocurile pot fi clasificate Tn mai multe moduri, printre care cele mai importante sunt:

* cooperative sau necooperative;

* sumad zero vs suma generald;

* simultane sau secventiale;

* simetrice vs asimetrice;

* informatie perfectd sau imperfecta.

In 1950, John Nash a demonstrat [N*50] ci fiecare joc finit administreazi cel putin un punct de
echilibru, unde fiecare jucdtor (cunoscand alegerile adversarilor) face cea mai bund actiune pentru
sine si nu are niciun stimulent sa se abatd de la strategia sa. Descoperirea lui Nash a ficut din teoria
jocurilor un domeniu de cercetare foarte activ pentru o lungd perioada de timp.

Cel mai bun rdspuns (eng. best response) este conceptul care denotd strategia unui anumit
jucdtor, presupunand strategia adversarului/adversarilor, care face ca rezultatul cel mai favorabil pen-
tru jucdtor sa fie cel mai probabil. O strategie se numeste dominantd dacad depdseste intotdeauna
celelalte in ceea ce priveste utilitatea. Conceptul best response a fost deja introdus in sectiunile ante-
rioare in termeni de RL, aici le vom revedea dintr-o perspectiva pur teoreticd a jocurilor.

Un set de strategii intre jucitori este considerat Pareto-optimal sau Pareto-eficient daca o utili-
tate/un castig mai bun pentru orice jucdtor nu poate fi obtinut prin obtinerea unei utilitdti mai slabe
pentru un alt jucitor [BBD18]. Aceasta Tnseamna cd, daca jucitorii rationali se afld intr-o situatie
non-Pareto-optimald, au stimulente rationale pentru a trece la una mai bund, deoarece acest lucru se
poate face fiard a afecta castigul niciunui alt jucdtor. Eficienta Pareto, insd, este o notiune slaba de
optimalitate. Conceptul de eficientd este, in schimb, o notiune mult mai puternicd si denotd setul de
strategii care maximizeaza utilitatea totald a rezultatelor pentru toti jucitorii.

Un echilibru Nash se numeste a fi setul de strategii de la care nu ar merita sd se abata niciun
agent. Deoarece agentii sunt considerati egoisti, este foarte important de retinut cd un echilibru Nash
ar putea sa nu fie eficient, iar un set eficient de strategii ar putea s nu fie un echilibru Nash.

Desi jocurile pot fi reprezentate formal Tn mai multe moduri (formd normald, formd extensiva
etc.), cea mai simpld formalizare si cea mai frecvent utilizatd in domeniul nostru de activitate este
Forma Normala.

Un joc in formd normala este un tuplu < N, A, u >. Aici N = {1,2,...n} este multimea finitd a
jucitorilor, A = A; X Ay X ... X A,, este spatiul de actiuni agregate al tuturor agentilor, avand fiecare
A; ca multime de actiuni posibile pentru jucitorul 7. Atunci, » este multimea functiilor de utilitate
(uy,ug, ..., u,). Fiecare u; este definit ca u; : A — R, mapand un profil de actiune comund la o
anumitd valoare numericd a recompensei.

Un profil de strategie ((eng. strategy profile)) o; € A(A;) defineste modul in care un jucitor alege
actiunile, unde A(A;) este multimea fiecdrei distributii posibile de probabilititi pe A;. Daci o astfel
de distributie contine un singur element cu probabilitatea 1, se numeste strategie purd, in timp ce
toate celelalte strategii se numesc strategii mixte. Un profil de actiune a este un set de actiuni comune
(a1, as, ..., a,) pentru toti jucdtorii. Frecvent, notatia (a;,a—_;) sau (0;,0_;) este utilizatd pentru a
desemna actiunile/strategiile alese de ¢ in contrast cu actiunile/strategiile alese de toti ceilalti jucdtori,
astfel incat a_; = (a1, ...aj—1, @jy1,...an) i 0_; = (01, ...04_1, Tit+1, ...0n).
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Avand aceste definitii, un profil de strategie o este un cel mai bun raspuns la o_;, daca:

ui(af,a_i) > ui(Ji,U_i),VUZ' € A(Az) (1.4)

Dacid formula 1.4 este adevératd pentru toti jucdtorii, strategia o este un echilibru Nash.

Teoria jocurilor a avut un rol esential in descoperirea unor perspective valoroase asupra diverselor
situatii sociale, care pot fi modelate riguros prin intermediul setului sau de instrumente. Cele mai
cunoscute dintre acestea sunt numite dileme sociale, in care binele colectiv si interesul individual al
jucatorilor se afld intr-un conflict constant. Aceste situatii prezintd un interes deosebit si In MARL.

In contextul invitirii, conceptele de echilibru servesc atét ca repere, cét si ca principii directoare
pentru evaluarea si interpretarea comportamentului agentilor. Desi jocurile pot fi reprezentate in mai
multe moduri (cum ar fi forma extensivd, forma graficd sau formuliri bazate pe stéri), ne concentram
pe jocurile de formd normald, In care fiecare jucdtor selecteazd o singurd actiune per interactiune
dintr-un set fix de actiuni reprezentat de asa-numitele matrici de platd. Aceastd reprezentare nu este
doar compactd si expresiva pentru jocurile cu mutéri simultane, ci se preteaza bine si la parametrizare
si esantionare eficientd, care sunt esentiale pentru experimentarea la scara largd, aplicatiile MARL si
meta-invatare.

Este de o importantd capitald sd se distingd tipurile de dileme sociale luate in considerare, iar
acest lucru se realizeazi cel mai clar printr-o comparatie intre dilemele sociale care au primit cea
mai mare atentie academici, permitind o intelegere mai profundi a jocurilor in cauzi. In timp ce
numeroase modele teoretice ale jocurilor isi propun sd surprinda dilema binelui individual versus cel
colectiv, fiecare model o surprinde Tn mod distinct. Pentru a clarifica aceste nuante, vom analiza pe
scurt structurile de stimulare din cele mai faimoase modele, cum ar fi Dilema Prizonierului, Jocul
Bunurilor Publice (PGG), Stag Hunt si jocul Chicken [FIW24].

Poate cea mai cunoscutd, dilema prizonierului, prezintd o situatie in care fiecare jucétor poate
alege intre non-cooperare si cooperare. Aici, cooperantii sunt intotdeauna intr-o situatie strict mai
precari decét transfugii. In schimb, jocul Stag Hunt prezinti o situatie in care cooperarea este
beneficd, dar mai riscantd decit non-cooperarea si, desi cooperarea este, de asemenea, un echili-
bru Nash, este considerabil mai dificil de realizat. Jocul Chicken contrasteazd alegerea cooperdrii cu
pretul unui castig mai moderat si escaladarea unui conflict cu pretul unui risc mai semnificativ. Jocul
Bunurilor Publice modeleazd provocarea furnizérii colective de resurse din contributii individuale,
unde jucdtorii decid dacd sa coopereze pentru un bine comun care sa beneficieze toti. Spre deosebire
de Dilema prizonierului, unde non-cooperantii exploateaza direct cooperantii, iIn PGG, fiecare jucétor
primeste acelasi beneficiu, indiferent de contributia sa. Totusi, similar jocului Stag Hunt, cooperarea
este suboptimald la nivel individual si, desi nu existd o confruntare directd precum in jocul Chicken,
se creeazd totusi un stimulent pentru a profita de contributiile altora, subliniind un aspect diferit al
interesului personal Tmpotriva binelui comun.



Capitolul 2

Abordari bazate pe invatarea prin
intarire pentru cooperare in dilemele
sociale

Cooperarea ca fenomen social, in regnul animal si in societdtile umane, este adesea privitd ca un
puzzle evolutiv. De ce ajung indivizii sd coopereze, adesea sacrificindu-si propriul bine, cand a
profita de semenii lor pare adesea mult mai rational? De ce cooperarea esueazd 1n alte cazuri in
mod spectaculos, prabusindu-se in indivizi egoisti si fard minte care distrug binele comun? Care sunt
perspectivele cooperdrii Tntr-o societate din ce in ce mai mult integrata in sisteme cu agenti artificiali?

Cautarea ntelegerii cooperarii si, eventual, a incurajarii acesteia in anumite situatii este continua
de zeci de ani. Intrebarea este presanti din mai multe directii: intelegerea cooperirii are un impact di-
rect asupra sistemelor politice si economice, afectand stabilitatea, relatiile internationale, razboaiele
comerciale si gestionarea bunurilor publice epuizabile. In al doilea rind, din punctul de vedere al
biologiei si psihologiei, este important sd Intelegem cum coopereazd fiintele non-rationale precum
insectele si animalele, dar si motivatiile si conditiile in care oamenii dezvoltd un comportament coop-
erativ. Cea mai relevantd pentru teza noastrd este Insd perspectiva inteligentei artificiale: pe mdsurd
ce era automatizdrii Infloreste, sunt implementati din ce Tn ce mai multi agenti autonomi, care trebuie
integrati cu succes intr-un sistem in care agentii trebuie si colaboreze intre ei si cu alti oameni.

Obiectivul principal al acestui capitol este de a prezenta doud rezultate in directia gésirii unui
comportament cooperativ comun in sistemele multi-agent bazate pe agenti RL. De la munca de pi-
onierat a lui Axelrod [Axe81] in Dilema Prizonierului, domeniul de cercetare al simuldrilor bazate
pe agenti a devenit din ce Tn ce mai popular. Addugarea algoritmilor de invitare la aceastd tendintd
a adus multe rezultate interesante. Majoritatea acestor lucrdri exploreazd modul in care unii agenti
de Tnvitare pot coopera sub regulile anumitor dileme sociale, cum ar fi Dilema Prizonierului, Jocul
Bunurilor Publice, Jocul SnowDirift sau Jocul Stag Hunt. Cu toate acestea, majoritatea abordarilor
bazate pe agenti care invati nu reusesc si convergi citre echilibre cooperative. In acest scop, multe
mecanisme suplimentare au fost addugate la configuratiile acestor sisteme, cum ar fi alterarea regulilor
jocului, modificarea agentilor insisi sau structurii de recompensd, cu scopul de a incuraja aparitia si
sustinerea cooperarii.

Prima noastra lucrare, bazatd pe abordarea noastra originald din [Mal22] asupra jocului Dilema
Prizonierului, este o astfel de abordare: introducem o abordare bazatd pe agenti in retea, in care inter-
conexiunile agentilor sunt modificate astfel Incat sd incurajeze cooperarea. A doua noastrd abordare,
aplicatd Jocului Bunurilor Publice, bazatd pe lucrarea noastra originald din [Mal25], nu utilizeaza insa
mecanisme suplimentare si totusi atinge rate considerabile de cooperare.
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Capitolul 3

Benchmark-uri propuse si aplicatii

Domeniul MARL a fost subiectul unei dezvoltiri rapide in ultimii ani. In acest domeniu s-au dez-
voltat perspective semnificative nu numai din aplicatiile la probleme concrete din lumea reald, ci si
din domenii de referintd (benchmarks). Au fost dezvoltate diferite sisteme MARL promititoare si
de succes In domeniile retelelor celulare, vederii computerizate, conducerii autonome, controlului
traficului, managementului energiei, cloud computing si multe altele. In plus, benchmark-urile pro-
puse, cum ar fi mediile Gym [BCP"16] si jocuri precum Atari, sah, Go, poker, au fost extrem de
utile Tn evaluarea performantei MARL, mentindnd in acelasi timp experimentele comparabile si re-
productibile. Asemenea benchmark-uri oferd setdri care sunt extrem de controlabile, usor de utilizat
si care reduc costurile ingineresti.

Asadar, intentia acestui capitol este de a prezenta doud rezultate ale lucrdrii noastre din directia
de cercetare a benchmark-urilor si aplicatiilor.

In abordarea noastri originali, [Mal24], prezentim o aplicatie directi a MARL bazat pe teoria
jocurilor Tn domeniul planificdrii sarcinilor. Aceste rezultate demonstreazd cd modelele teoretice ale
jocurilor depdsesc simpla analizd teoreticd, iar sistemele MARL bine elaborate, inspirate de teoria
jocurilor, care prioritizeazd in mod explicit aspecte precum cooperarea prin utilizarea Jocurilor de
tip Agent-Environment Cycle, pot avea un impact semnificativ asupra performantei problemelor din
lumea reald, cum ar fi domeniul planificdrii sarcinilor 1n sistemele cloud.

In al doilea rind, detaliem propunerea noastri de benchmark pentru algoritmii MARL, bazati pe
abordarea noastra originald introdusa in [MC23]. Aceastd propunere se inspird din jocul clasic Piatra-
Hartie-Foarfeca si oferd un mediu flexibil si controlabil pentru testarea agentilor in contexte in care
trebuie invitate strategii mixte. In plus, trebuie remarcate doui contributii originale cheie ale acestei
lucrdri: pe de o parte, generalizarea reusitd si solidd a jocului la un numér arbitrar de agenti si actiuni,
mentinand 1n acelasi timp structura motivationald a jocului si, n al doilea rand, demonstratia matem-
aticd a existentei si identificarii echilibrelor Nash ale jocului Piatrd-Hartie-Foarfecd generalizat.
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Capitolul 4

Invatare prin meta-intarire in jocuri
multi-agent

Interactiunile 1n sistemele multi-agent sunt adesea structurate prin intermediul instrumentelor teoriei
jocurilor; cu toate acestea, in scenariile din lumea reald, structura si parametrii jocului subiacent cu
care se confruntd agentii sunt frecvent necunoscuti sau nestationari. Aceasta reprezintd o provocare
criticd: agentii trebuie sd deduca rapid natura mediului lor si sd isi adapteze strategiile in consecintd,
chiar si In prezenta mai multor alti agenti.

Meta-invétarea prin intdrire (meta-RL) a demonstrat capacitatea de a facilita adaptarea rapida in
sarcini precum jocuri multi-agent, procese decizionale Markov si navigare vizuald. In acest capitol,
prezentdm rezultatele lucririi noastre originale [Mal26], in care extindem aplicarea meta-RL la jocuri
cu mai multi agenti. Prin antrenarea agentilor meta RL bazate pe auto-interactiune (self-play meta-
reinforcement learning) pe diverse clase de jocuri cu formd normald, parametrizate de matricile lor
de recompense si esantionate dintr-o distributie, dezvoltdm algoritmi care nu sunt doar eficienti din
punct de vedere al esantiondrii (sample-efficient) si robusti la schimbdtri, ci si capabili de generalizare
strategicd in structuri distincte ale teoriei jocurilor. Desi rdmane limitatd la o demonstratie teoretica
a conceptului, abordarea noastra reduce decalajul dintre modelarea clasica a teoriei jocurilor si tehni-
cile moderne de meta-invitare, cu implicatii promitiatoare pentru comportamentul adaptiv in medii
dinamice cu mai multi agenti.
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Concluzii

Invitarea cu intirire este un domeniu de cercetare omniprezent, care a avut o influentd semnificativa
asupra multor alte domenii. Intrucat invitarea prin Intdrire (RL) nu este constransd de cunostintele
domeniului, ceea ce marcheaza de obicei un platou limitd pentru tehnicile de invitare supravegheatad,
se spune cd RL are un potential foarte ridicat pentru construirea de sisteme care depasesc performanta
umand, in special in domeniile in care se doreste Invatarea si comportamentul similar cu cele umane,
dar 1n care interventia umand manuald era anterior imposibild.

Cu toate acestea, domeniul Tncd mai are numeroase probleme deschise si incd asteaptd solutii
pentru diverse probleme de interes real. In mod similar, pentru multe probleme care utilizeazi deja
tehnici de RL existd incd o multitudine de arii in care se pot face Imbunititiri sau unde sunt nece-
sare investigatii suplimentare, fard a mai mentiona faptul ca chiar si teoria RL in sine prezintd multe
probleme deschise, ale caror solutii finale ar putea avea un impact semnificativ asupra evolutiei dome-
niului.

Mai exact, aplicarea invétdrii cu Intdrire in modelele teoretice ale jocurilor In sisteme multi-
agent are implicatii de anvergurd in problemele lumii reale, care se extind mult dincolo de cerc-
etarea teoreticd. Adoptarea tot mai mare a agentilor cu inteligenta artificiala face ca importanta mod-
elelor bazate pe teoria jocurilor sd fie din ce in ce mai mare. Aplicabilitatea si potentialul RL sunt
substantiale 1n sfera digitald, fie cd este vorba de optimizarea recomanddrilor sau de gestionarea di-
namica a resurselor. Capacitatea metodelor RL de a naviga si optimiza in medii complexe si in schim-
bare, cum ar fi logistica si eficienta lantului de aprovizionare, le face un instrument atractiv de utilizat.
Domeniul medical si cel financiar sunt, de asemenea, puternic influentate: optimizarea planurilor de
tratament si echilibrarea nevoilor pacientilor, gestionarea automatd a bugetelor si proiectarea pla-
nurilor de investitii care se adapteaza cu succes la conditiile de piatd in schimbare au, de asemenea,
un impact ridicat. Planurile educationale adaptate RL, cercetarea bazatid pe RL privind probleme de
tip protein folding si cresterea sistemelor de conducere autonoma dovedesc disponibilitatea tot mai
mare a societitii de a delega din ce in ce mai mult control inteligentei artificiale, o mare parte din
aceasta fiind determinatd de RL.

Totusi, se poate observa tendinta cd multe dintre domeniile mentionate anterior incep sa utilizeze
posibil mai multi agenti decizionali, ale caror coordonare, cooperare si/sau concurenta reprezinta o
problemii care creste odati cu adoptarea. In acest context, problemele care apar din cauza interactiunii
mai multor agenti, cum ar fi nestationaritatea sistemelor multi-agent, devin cruciale de gestionat.

De asemenea, trebuie obtinute informatii despre motivatoa intrinseci ale acestor agenti, iar motivatiile
agentilor trebuie intelese pentru a avea un control granular asupra lor. In mod similar, este o nevoie de
a intelege transparenta acestor sisteme pentru a se asigura cd functionarea lor respectd reglementéri
de sigurantd si sunt aliniate cu scopuri umane. Modelele teoretice ale jocurilor ajutd enorm la abor-
darea si investigarea acestor probleme, descriind scenarii care apar 1n situatii reale, fara a fi necesara
prezentarea tuturor detaliilor problemelor specifice, precum cele enumerate anterior. Probleme pre-
cum transparenta, adaptabilitatea, cooperarea, coordonarea, conflictul si motivatia sunt preocupari
transversale in toate sistemele multi-agent, care pot fi surprinse cu succes de modelele bazate pe
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teoria jocurilor.

In aceastii teza ne-am propus si prezentim contributiile noastre originale in utilizarea incitirii
cu intdrire cu accent specific pe deep RL in modelele bazate pe teoria jocurilor, respectiv modelele
noastre proprii. Aceste rezultate promitdtoare constituie doar o fractiune dintr-un spectru mult mai
larg, deoarece considerdm cd intregul potential al DRL in modelele teoretice ale jocurilor nu a fost
incd pe deplin valorificat.

Ne-am concentrat nu doar asupra modului in care aceste modele pot fi exploatate pentru a valori-
fica procesele decizionale Tn scenarii cu mai multi agenti la nivel abstract si generic, ci am ardtat si
cum incorporarea lor 1n aplicatii din lumea reald poate duce la mai multd claritate si Tmbunatatiri ale
performantei, cum ar fi programarea sarcinilor in cloud si, in final, am prezentat potentialul modelelor
de meta-invatare in aceste contexte.

Varietatea largd de probleme in care MARL este aplicabil este un argument autosuficient pentru
potentialul sdu in construirea unor sisteme de agenti cu adevarat inteligente din punct de vedere social,
in timp ce rezultatele obtinute, prezentate aici, demonstreaza semnificatia sa incontestabila.
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