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Rezumat
Acest document oferă un rezumat cuprinzător al unei teze de doctorat axată pe explorarea în Învăt,are prin
Recompensă (RL, English:Reinforcement learning) pentru rezolvarea problemelor din lumea reală. Teza
aprofundează aspecte fundamentale ale explorării, care implică căutarea s, i descoperirea de noi cunos,tint,e
s, i abilităt, i. Scopul lucrării de cercetare a fost acela de a aborda provocările cu care se confruntă agent, ii
RL în explorare, îmbunătăt, indu-le în cele din urmă capacităt, ile de învăt,are. Pe parcursul tezei, au fost
luate în considerare diverse perspective asupra explorării în RL, de la evaluarea progresului de învăt,are în
sarcini cu recompense rare până la valorificarea învăt,ării ierarhice s, i explorarea mediilor cu agent, i multipli.
În plus, teza îs, i extinde explorarea în aplicat, ii din lumea reală, cum ar fi navigarea robot, ilor s, i conducerea
autonomă, precum s, i învăt,area automată pentru generarea s, i descoperirea de noi medicamentelor. Prin
examinarea acestor domenii diverse, teza oferă perspective, îmbunătăt, iri s, i recomandări practicienilor s, i
cercetătorilor care lucrează în domeniul RL.

Învăt,are prin Recompensă este o abordare puternică pentru construirea de agent, i inteligent, i s, i are
potent, ialul de a fi utilizat într-o mare varietate de aplicat, ii din lumea reală. Cu toate acestea, în ciuda
potent, ialului său s, i a progreselor recente, există încă multe provocări care trebuie abordate înainte că RL
să poată fi adoptat pe scară largă. Explorarea este un aspect fundamental al învăt,ării. Explorarea este
actul de căutare s, i descoperire s, i este esent, ială pentru dezvoltarea de noi cunos,tint,e s, i abilităt, i. Prin
urmare, este o parte integrantă a învăt,ării prin recompensă, deoarece permite agentului să exploreze
diferite act, iuni s, i stări pentru a-s, i îmbunătăt, i politica s, i a se adapta la mediile în schimbare. Scopul
acestei teze a fost cercetarea diferitelor metode s, i strategii menite să abordeze provocările de explorare cu
care se confruntă agent, ii de învăt,are prin recompensa, îmbunătăt, indu-le astfel capacităt, ile de învăt,are.
Activitatea de cercetare include studierea compromisurilor dintre explorare s, i exploatare, dezvoltarea
de noi tehnici de explorare, analiza impactului explorării asupra performant,ei s, i învăt,ării, evaluarea s, i
îmbunătăt, irea eficacităt, ii diferitelor metode de explorare în diverse activităt, i s, i medii. Obiectivul a fost
să identifice s, i să înt,eleagă factorii cheie care contribuie la explorarea eficientă în RL s, i să ofere noi
perspective s, i recomandări pentru practicienii s, i cercetătorii care lucrează în acest domeniu. Pe parcursul
tezei, au fost luate în considerare diverse perspective de explorare s, i de învăt,are prin recompensa. Când
unui agent i se dă o sarcină cu recompense rare, am căutat modalităt, i de a evalua progresul de învăt,are al
agentului. În timp ce recompensele bazate pe activităt, i nu ar influent,a schimbările de politică în sarcinile
solicitante de explorare, am evaluat recompensele intrinseci pentru îmbunătăt, irea învăt,ării agent, ilor. Am
explorat utilizarea s, i îmbunătăt, irea învăt,ării prin consolidare ierarhică pentru sarcini cu orizont lung.
Am luat în considerare rezolvarea sarcinilor cu mai mult, i agent, i de învăt,are prin întărire s, i am subliniat
dificultăt, ile s, i solut, iile pentru îmbunătăt, irea învăt,ării în aceste configurat, ii. De asemenea, am examinat
modul în care o perspectivă mult, i-agent ar putea spori provocările de explorare cu un singur agent. În
cele din urmă, sust, inem important,a generalizării politicilor în învăt,area prin consolidare s, i relat, ia acesteia
cu problema de explorare. Pe lângă cercetarea învăt,ării prin întărire în domenii simulate, motivată de
proiectarea atentă a ipotezelor investigate, am luat în considerare s, i două probleme principale din lumea
reală care ridică problema explorării la un nou plan. Pe de o parte, luăm în considerare politicile de
învăt,are pentru navigat, ia robot, ilor s, i vehiculele autonome. Pe de altă parte, cercetăm învăt,area automată
pentru generarea s, i descoperirea de noi medicamente.

1 Introducere
Inteligent,a artificială (AI, English: Artificial Intelligence) a început să prindă contur în anii 1950, când
denumirea a devenit populară printre oamenii de s,tiint,ă. În 1956, John McCarthy a inventat termenul de
„inteligent,ă artificială” s, i a stabilit prima conferint,ă AI. Chiar s, i înainte, ideea de a construi „inteligent,ă”
a fost cel put, în o idee contemplata multe decenii, dar de atunci, a devenit într-o oarecare măsură chiar
un scop de urmărit s,tiint, ific. O idee promit,ătoare s, i intrigantă, că am putea noi îns, ine să construim
mas, ini inteligente, care ar putea avea potent, ialul de a rezolva probleme dincolo de ceea ce oamenii ar
putea rezolva, atât în scară, cât s, i în complexitate.

Învăt,area automată (ML, EN: Machine Learning) a făcut progrese semnificative în ultimele decenii, iar în
ultimii ani, domeniul a avut parte de dezvoltarea multor tehnici s, i tehnologii noi care au extins foarte
mult capacităt, ile. Câteva exemple ar fi: ret,ele generative adversare (GAN, EN: Generative adversarial
networks) [12], Transformers [54], ret,ele convolut, ionale grafice (GCN, EN: Graph convolutional networks)
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[23] antrenarea adversariala [13], invăt,are federată [29], invăt,are auto-supravegheată [52], căutare automata
de arhitecturi neuronală (NAS) [62], automatizarea invăt,are automate [51] (AutoML), formare bazată
pe populat, ie [18], modele de difuzie [45]. Una dintre cele mai importante evolut, ii în domeniu, care
a stat la baza progreselor ment, ionate mai sus, este aparit, ia "Învăt,ării adânci" (Deep Learning) [25].
Aceasta este un tip de învăt,are automată care utilizează ret,ele neuronale mari pentru a învăt,a din date.
Acest lucru a condus la crearea multor modele puternice de învăt,are automată care sunt capabile să
atingă performant,e de ultimă generat, ie pentru o gamă largă de sarcini, cum ar fi înt,elegerea imaginii,
a limbajului s, i a vorbirii. Folosind acesta abordare putem rezolva probleme pe care nu le-am rezolvat
înainte. Învăt,area automată a avansat semnificativ în ultimul deceniu datorită unui număr de factori,
inclusiv disponibilitatea unor cantităt, i mari de date, dezvoltarea unui hardware de calcul mai puternic s, i
cres,terea cercetării interdisciplinare s, i a colaborării între diferite domenii. Unul dintre factorii cheie care a
contribuit la progresul învăt,ării automate în ultimii ani este disponibilitatea unor cantităt, i mari de date.
Algoritmii de învăt,are automată necesită date din care să învet,e, iar disponibilitatea unor seturi de date
mari s, i diverse a permis cercetătorilor să antreneze modele mai precise s, i mai sofisticate. Acest lucru a fost
facilitat de adoptarea pe scară largă a tehnologiilor digitale, care a condus la generarea de cantităt, i mari
de date într-o gamă largă de domenii, inclusiv inbunatatirea sănătăt, ii, finant,e, transporturi s, i ret,elele
sociale. Celălalt factor foarte important care a contribuit la progresul învăt,ării automate este dezvoltarea
unui hardware de calcul mai puternic. Algoritmii de învăt,are automată necesită foarte multă putere de
calcul, iar dezvoltarea unor procesoare mai rapide s, i mai eficiente, precum s, i utilizarea pe scară largă a
unităt, ilor de procesare grafică (GPU-uri) s, i a altor hardware-uri specializate, au făcut posibilă instruirea
modele mai mari s, i mai complexe într-un timp mai scurt. În cele din urmă, progresul învăt,ării automate
în ultimii ani a fost, de asemenea, facilitat de cres,terea cercetării interdisciplinare s, i a colaborării între
diferite domenii. Învăt,area automată are aplicat, ii într-o gamă largă de domenii, inclusiv informatică,
statistică, biologie, fizică s, i inginerie, iar cres,terea cercetării interdisciplinare a permis cercetătorilor din
diferite domenii să împărtăs,ească idei s, i să colaboreze la probleme comune. Acest lucru a condus la
dezvoltarea de noi algoritmi s, i tehnici care au fost aplicate pentru o gamă largă de probleme din lumea
reală.

Învăt,area prin Recomensa este un tip de tehnică de învăt,are automată care permite unui agent să învet,e
într-un mediu interactiv prin încercări s, i erori, folosind feedback-ul provenit din mediu (recompensa),
act, iunile s, i experient,ele sale proprii. În timp ce învăt,area automată este un subdomenie a inteligent,ei
artificiale, care se referă în general la algoritmi care permit mas, inilor să învet,e s, i să se adapteze continuu la
date "neasistati", învăt,area prin recompensa stabiles,te un paradigmă generală în care mas, inile, sau agent, ii,
învat,ă să act, ioneze într-un mediu în as,a fel încât să maximizeze un semnal de recompensă. Originile
învăt,ării prin recompensa pot fi atribuite următoarelor două subiecte studiate independent: o zonă ce
investiga solut, ii pentru problemele de control optimal folosind funct, ii de valoare s, i programare dinamică,
în timp ce a doua zonă majoră poate fi identificată în studiile psihologice ale învăt,ării animalelor, unde au
fost propuse modele de învăt,are prin încercari s, i erori. O istorie mai detaliată a învăt,ării prin recompensa
este descrisă de Sutton s, i Barto (1998) ([46]).

În această teză ne-am concentrat asupra aspectului explorării în rezolvarea problemelor cu învăt,area
profundă prin recompensa (DRL, EN: Deep Reinforcement Learning). Învăt,area profundă prin recompensa
combină tehnicile de învăt,are prin consolidare s, i învăt,area profundă, folosind ret,ele neurale că modele
computat, ionale pentru învăt,area comportamentului agent, ilor. Explorarea, în contextul învăt,ării prin
consolidare, se referă la procesul prin care un agent învat,ă despre mediul său s, i adună informat, ii care
pot fi folosite pentru a lua decizii mai bune. Acest lucru poate implica luarea unor act, iuni care nu
conduc imediat la cele mai mari recompense, dar care pot furniza agentului informat, ii valoroase despre
mediul său. De exemplu, un agent care învat,ă să navigheze într-un labirint poate lua act, iuni care
îl duc pe căi necunoscute, în scopul de a aduna mai multe informat, ii despre configurat, ia labirintului
s, i de a-s, i îmbunătăt, i performant,a în viitor. Explorarea este un aspect important al învăt,ării prin
recompensa, deoarece permite agent, ilor să învet,e s, i să se adapteze la mediul lor într-un mod mai eficient.
De asemenea, ajută la abordarea echilibrului dintre exploatare (utilizarea cunos,tint,elor deja dobândite
de către agent pentru a maximiza recompensele) s, i explorare (adunarea de informat, ii noi pentru a-s, i
îmbunătăt, i performant,a). În aceasta teza: vom analiza unele dintre provocările explorării în învăt,area
prin consolidare pentru rezolvarea diferitelor probleme, vom cerceta perspective diferite în rezolvarea
acestor provocări, vom propune noi modalităt, i de îmbunătăt, ire a învăt,ării s, i direct, ii promit,ătoare de
cercetare în viitor.
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2 Motivat, ie
Învăt,area prin Recompensa a obt, inut deja rezultate impresionante în multe aplicat, ii, inclusiv jocuri (Go,
StarCraft, Dota) [43, 55, 56, 4], robotică (prinderea obiectelor), procesarea limbajului natural (dialog
îmbunătăt, it folosind feedback uman) [34] s, i chiar în rezolvarea mai multor probleme din lumea reală
[9, 61]. Acest succes întăres,te ideea că învăt,area prin consolidare poate fi o metodă puternică s, i eficientă
pentru abordarea unei varietăt, i de probleme din lumea reală. În timp ce algoritmii de învăt,are automată
au fost aplicat, i într-o gamă largă de sarcini s, i industrii, inclusiv finant,e, îngrijirea sănătăt, ii, transport
s, i social media, învăt,area prin consolidare, pe de altă parte, are potent, ialul de a fi aplicat în probleme
din lumea reală mai, mult mai complexe s, i dinamice, cum ar fi mas, inile autonome s, i descoperirea de
medicamente. Atât învăt,area supervizată, cât s, i învăt,area prin consolidare pot fi eficiente în rezolvarea
unor sarcini sau probleme specifice, dar nu implică neapărat inteligent,a în acelas, i mod în care o poate
avea un om sau un animal. Inteligent,a este un concept complex s, i multifacetic, iar nu există un consens
în ceea ce prives,te o definit, ie precisă. Cu toate acestea, mult, i cercetători ar fi de acord că inteligent,a
adevărată implică capacitatea de a gândi s, i rat, ionaliza, de a învăt,a din experient,ă, de a se adapta la
situat, ii noi s, i de a înt,elege s, i folosi limbajul. Învăt,area prin recompensa cuprinde multe dintre aceste
idei s, i are potent, ialul de a permite dezvoltarea de sisteme inteligente care pot învăt,a s, i se pot adapta la
mediu într-un mod mai asemănător omului. Învăt,area prin recompensă este un cadru general pentru
învăt,are, care ar putea avea multe aplicat, ii importante s, i ar putea fi chiar suficient ([44]) pentru a învăt,a
inteligent,a. În plus, flexibilitatea algoritmilor de învăt,are prin consolidare le permite să fie aplicat, i atât în
medii bazate pe simulare, cât s, i în mediile din lumea reală, ceea ce le măres,te s, i mai mult aplicabilitatea.

RL este o zonă activă s, i în plină expansiune a cercetării, cu multe dezvoltări s, i progrese interesante. Aceasta
il face un domeniu palpitant s, i plin de satisfact, ii pentru cercetători, nu doar datorită perspectivei sale de
impact viitor în s,tiint,ă s, i societate, ci s, i datorită oportunităt, ilor de învăt,are pe care le oferă cercetatorilor.
Este un domeniu divers al cercetării, capabil să se inspire dintr-o gamă largă de domenii. Algoritmii sunt
adesea inspirat, i de evolut, ii s, i perspective dintr-o varietate de domenii, inclusiv psihologie, neuros,tiint,e,
teoria controlului s, i informatică. De exemplu, conceptul de învăt,are prin recompensa se bazează puternic
pe domeniul psihologiei, unde a fost studiat pentru prima dată în contextul învăt,ării animalelor. În plus,
dezvoltarea algoritmilor moderni de învăt,are prin consolidare a fost puternic influent,ată de domeniul
teoriei controlului, care furnizează un cadru matematic pentru analizarea comportamentului sistemelor
care primesc intrări externe. Cercetarea în acest domeniu ne poate ajuta, de asemenea, să înt,elegem
mai bine modul în care sistemele inteligente învat,ă s, i iau decizii. Această înt,elegere poate oferi indicii
valoroase despre natura inteligent,ei s, i a oamenilor.

Dilema de explorare versus exploatare este o provocare fundamentală în RL. Acest lucru se datorează
faptului că, în multe situat, îi, un agent trebuie să aleagă între explorarea mediului său pentru a aduna
noi informat, îi sau exploatarea cunos,tint,elor sale existente pentru a-s, i maximiza recompensele. Dilema
apare deoarece explorarea poate fi riscantă s, i poate să nu conducă la recompense imediate, în timp ce
exploatarea îi permite agentului să-s, i folosească cunos,tint,ele existente pentru a-s, i maximiza recompensele
pe termen scurt. Cu toate acestea, dacă agentul îs, i exploatează doar cunos,tint,ele existente, poate pierde
oportunităt, ile de a învăt,a noi strategii care ar putea duce la recompense s, i mai mari pe termen lung. Că
rezultat, găsirea echilibrului potrivit între explorare s, i exploatare este o provocare crucială în învăt,area
prin consolidare. Explorarea este esent, ială pentru că agent, îi de învăt,are prin întărire să poată învăt,a să
se adapteze noi medii. Explorarea poate duce la solut, îi mai bune la problema în cauză, precum s, i la un
comportament mai robust s, i mai fiabil. Prin studierea explorării, cercetătorii pot dezvolta strategii s, i
algoritmi care pot ajuta agent, îi să atingă echilibrul potrivit între aceste două obiective.

Des, i cercetarea învăt,ării prin întărire a obt, inut rezultate incredibile în ultimii ani, credem că încă nu s, i-a
demonstrat potent, ialul, confruntându-se cu provocări serioase pentru scalarea la probleme mai mari, din
lumea reala [10]. Unele dintre provocările cheie includ eficient,a es,antionului de experient,e, generalizarea,
explorarea în general s, i în sigurant,ă. Aceste provocări deduc puternic necesitatea cercetării în explorare.
Se recunoas,te, de asemenea, că multe dintre rezultatele în domeniu au fost atinse până acum datorită
amplorii de calcul, a dimensiunii datelor s, i a utilizării ret,elelor neuronale că extractoare de caracteristici.
Având în vedere dificultatea de a învăt,a solut, iile cu RL, se ridică astfel întrebarea dacă doar scalarea
acestor algoritmi nu este de ajuns s, i cel put, în nu este de dorit, ceea ce motivează noi dezvoltări s, i
schimbări mai fundamentale în domeniu.

Credem că această formă de ghidare a proceselor de luare a deciziilor în timp real, care reprezintă



4

caracteristică central a Învăt,ării prin Recompensă, vă constitui în viitor fundamentul algoritmilor de
rezolvarea a multor probleme din lumea reală. Aces,ti algoritmi vor fi construit, i probabil prin combinarea
învăt,ării nesupravegheată s, i supravegheată, iar utilizarea recompenselor pentru ghidarea procesul de
învăt,are va fi o abordare fundamentală s, i necesară scalabilităt, ii pentru atingerea obiectivelor în viitor.

3 Obiective
Obiectivul principal al acestei teze a fost de a investiga problema explorării în algoritmii de învăt,are
prin recompensă s, i de a explora noi abordări pentru rezolvarea acestei provocări. În teza am avut o
abordare holistică pentru analiză acestei întrebări de cercetare. Există mai multe motive pentru care ar fi
importantă o astfel de abordare în cercetărea acestei probleme.

În primul rând, explorarea este o problemă complexă s, i cu mai multe fat,ete, care implică o serie de factori
s, i considerat, ii diferit, i. Examinând problema explorării din mai multe unghiuri s, i perspective, este posibil
să obt, inem o înt,elegere mai profundă s, i mai cuprinzătoare a provocărilor s, i oportunităt, ilor implicate în
această sarcină.

În al doilea rând, o abordare holistică poate ajută la identificarea conexiunilor s, i relat, iilor dintre diferitele
aspecte ale problemei s, i la identificarea de noi abordări s, i strategii pentru abordarea acesteia. Acest lucru
poate fi deosebit de important în situat, iile în care abordările tradit, ionale pot să nu fie eficiente, caz în
care sunt necesare solut, ii noi.

În cele din urmă, o abordare holistică poate ajută la asigurarea faptului că cercetarea privind explorarea
în învăt,area prin recompensă este relevantă s, i aplicabilă unei game largi de probleme s, i aplicat, ii din
lumea reală. Luând în considerare numeroasele fat,ete ale explorării, este posibil să identificăm abordări
care sunt generalizabile s, i care pot fi aplicate într-o varietate de contexte diferite.

În general, o abordare holistică a cercetării explorării în învăt,area prin recompensă poate ajută la
furnizarea unei înt,elegeri mai profunde s, i mai cuprinzătoare a acestei probleme complexe s, i la identificarea
unor abordări noi s, i inovatoare pentru rezolvarea acesteia.

Concret, această teză urmăres,te:

1. Examinarea rolulului explorării în învăt,area prin recomensa s, i provocările în fat,a necunoscutelor s, i
incertitudinii.

2. Investigat, ia stadiului actual al explorării în domeniul învăt,ării prin recomensa s, i identificarea
domeniilor în care sunt necesare cercetări suplimentare.

3. Examinarea problemei explorării din perspective diferite, inclusiv recompensă intrinsecă, învăt,are
ierarhică, sisteme mult, i-agent, i s, i aplicat, ii din lumea reală.

4. Identificarea oportunităt, ilor de îmbunătăt, ire a explorării în învăt,area prin recompensă s, i propunerea
unor noi abordări pentru atingerea acestui obiectiv.

În general, această teză îs, i propune să contribuie la înt,elegerea mai largă a explorării în învăt,area prin
recompensă s, i să ofere noi perspective s, i abordări pentru diminuare acestei provocări importante.

4 Structura tezei
Capitolul 2 începe cu o scurtă introducere pentru Învăt,area prin recompensă, prezentând contextul s, i
informat, iile de bază necesare pentru a înt,elege problema s, i abordările potent, iale pentru îmbunătăt, irea
acestor tipuri de algoritmi de învăt,are automată. Acest lucru permite cititorului să înt,eleagă mai bine
problema s, i rat, iunea din spatele cercetării efectuate. Descrierea cunos,tint,elor s, i teoriilor fundamentale ne
ajută să stabilim expertiză în domeniu, să identificăm lacunele în literatură existentă s, i să oferim direct, ie
pentru cercetările viitoare.

În continuare, în teză, cercetăm problema explorării în Învăt,area prin recompensă din diferite perspective,
în diferite configurat, ii s, i pentru rezolvarea diferitelor probleme din lumea reală. În fiecare capitol vom
oferi un rezumat al cunos,tint,elor prealabile pentru subiectul respectiv, vom analiză posibilele provocări,
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vom identifica diferite perspective de abordare a solut, iilor, vom propune noi metode s, i vom analiză
rezultatele experimentale pentru ideile prezentate.

Algoritmii actuali de învăt,are prin recompensă pot fi cu us,urint,ă ineficient, i în medii cu recompensă foarte
rară. În astfel de configurat, ii, recompensă mediului este un semnal foarte slab pentru agent, ii de a învăt,a
comportamente utile pentru rezolvarea sarcinii. Această este una dintre principalele probleme care ridică
provocarea explorării. În capitolul 3 vom începe prin a analiză această configurat, ie s, i una dintre cele
mai comune s, i intuitive abordări pentru îmbogăt, irea semnalului de învăt,are, prin utilizarea recompensei
intrinseci. Vom investiga cum să evaluăm progresul învăt,ării în explorare, să comparăm diferite metode s, i
să propunem un semnal de învăt,are bazat pe cunoas,terea ordonării stărilor în timp.

În capitolul 4 vom investiga modul în care învăt,area abstract, iilor temporale s, i utilizarea lor în continuare
pentru a rezolva sarcinile din aval poate ajută la explorare. Prezentăm avantajele unui mecanism de
atent, ie fat,ă de act, iunile abstracte extinse temporal s, i propunem un algoritm online pentru învăt,area
opt, iunilor s, i utilizarea lor în continuare pentru a învăt,area sub-obiectivelor.

Examinăm în continuare în capitolul 5 modul prin care agent, ii de învăt,are prin recompensă pot învăt,a să
rezolve sarcini împreună cu mai mult, i agent, i. Mai întâi investigăm abordări specifice s, i îmbunătăt, iri utile
pentru învăt,area prin recompensă cu agent, i multiplii, prin îmbunătăt, irea performant,ei într-un joc care
reprezintă dilema vânătorii de cerb (stag hund dilemma). Apoi investigăm s, i propunem o modalitate
diferită de a consideră problemele cu un singur agent că setări cu mai mult, i agent, i. Acest lucru poate
ajută exploatarea avantajele mai multor agent, i, care pot colabora s, i comunica s, i pentru a îmbunătăt, i
învăt,area prin consolidare cu o explorare mai bună.

În capitolele 6 s, i 7 cercetarea noastră se concentrează pe rezolvarea problemelor din lumea reală s, i a
noilor provocări care vin odată cu explorarea.

În capitolul 6 luăm în considerare problema navigat, iei în realitate atât pentru robot, i, cât s, i pentru
vehiculele autonome. Începem prin a analiză provocările politicilor de învăt,are cap-coadă (end-to-end)
pentru navigarea robot, ilor în spat, ii interioare. În continuare, investigăm modul în care putem folosi
simulatoare s, i în care putem transferăm politicile în realitate, arătand cum memoria s, i informat, iile
semantice pot ajută la localizarea în spat, ii interioare. Continuăm abordând procesul necesar pentru
construirea s, i testarea unui vehicul autonom în lumea reală care utilizează modele bazate pe învăt,area
automată pentru a direct, iona mas, înă. Descriem mai întâi procesul de colectare s, i procesare a unui set de
date local pentru conducere autonomă. Apoi, prezentăm rezultatele acestui set de date pentru învăt,area
modelelor end-to-end pentru direct, ie s, i propunem un proces semi-automat pentru învăt,area politicii de
conducere numai din înregistrările camerelor monoculare.

În capitolul 7 studiem problema explorării în contextul descoperirii medicamentelor, în special modul în
care algoritmii de învăt,are automată s, i de învăt,are prin recompensă pot identifica potent, iali compus, i noi
de medicamente prin căutarea mai eficientă a spat, iului de molecule. Cercetăm s, i propunem îmbunătăt, iri
atât pentru algoritmii RL, cât s, i pentru GFlowNet pentru sarcina de a genera molecule mici s, i analizăm
important,a generalizării pentru un design molecular mai bun. În cele din urmă, cercetăm important,a
evaluării adecvate a generalizării designului moleculelor bazat pe învăt,area automată folosind metrici de
simulare pentru a o transferă eficient la afinitatea de andocare în realitate.

În urmă cercetărilor noastre privind provocările explorării în RL, atât din perspective diferite, cât s, i în
diferite configurat, ii ale acestei probleme, propunem în Capitolul 8 un set de opinii discutabile despre
ceea ce credem că va fi esent, ial pentru scalarea învăt,ării prin întărire la probleme complexe din lumea
reală. În primul rând, discutăm limitările abordărilor tradit, ionale ale învăt,ării prin recompensă s, i de
ce acestea ar putea să nu fie potrivite pentru rezolvarea problemelor de spat, iu infinit de stări, pentru
care propunem un cadru mai general pentru RL. În al doilea rând, subliniem legătura puternică dintre
generalizare s, i explorare în RL, care este esent, ială pentru progresul algorithmic.

Capitolul 9 încheie lucrarea, prezentând principalele contribut, ii ale tezei s, i direct, iile viitoare de cercetare.
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5 Rezumatul capitolelor

5.2 Baza teoretică
Acest capitol oferă o introducere în Învăt,area prin recompensă (RL), subliniind semnificat, ia acesteuia că
subiect de cercetare. Prezintă originile RL s, i discută motivele fundamentale ale important,ei sale. De
asemenea, capitolul prezintă elementele de bază s, i cadrele matematice esent, iale pentru înt,elegerea RL.
Dintr-o perspectivă informatică, evident, iază provocările majore întâlnite la antrenarea unui agent într-o
configurat, ie RL. Capitolul explorează diverse abordări, algoritmi s, i criterii de clasificare care sunt cruciale
pentru rezolvarea problemelor RL.

Învăt,area prin recompensă este punctul central al capitolului 2, care începe cu o examinare a motivat, iei
sale. Capitolul analizează conceptul de comportament al agentului bazat pe recompensă s, i prezintă
configurarea problemei s, i cadrul de învăt,are. Acesta explică procesele de decizie Markov (MDP, EN:
Markov Decision Processes) s, i oferă fundalul s, i notat, ia necesare pentru înt,elegerea RL. Sunt explorate
provocările teoretice din RL, inclusiv catastrofă dimensionalităt, ii, dilema de explorare versus exploatare
s, i probleme legate de observabilitatea part, ială, stocasticitatea, discret, ia, atribuirea creditelor, mediile
nestat, ionare s, i generalizarea. În plus, capitolul acoperă integrarea învăt,ării profunde în RL, discutând
ret,elele neuronale, învăt,area prin recompensă profundă s, i provocările asociate cercetărilor viitoare. De
asemenea capitoluk subliniază s, i semnificat, ia explorării în RL.

Abordând aceste aspecte fundamentale, capitolul de fundamte pune bazele pentru o înt,elegere mai
profundă a RL s, i creează scenă pentru explorarea în capitolele următoare a subiectelor specifice din
domeniu.

5.3 Explorarea cu recompensă intrinsecă
În capitolul următor vom defini s, i investiga teoriile pentru îmbunătăt, irea explorării în algoritmii de
învăt,are prin recompensa folosind recompensă intrinsecă. Vom revizui algoritmii de ultimă generat, ie
pentru generarea unei astfel de recompense, vom analiza limitările actuale pentru explorare în învăt,area
prin intarire pe un set de medii eficiente din punct de vedere computat, ional, vom analiza opt, iunile pentru
evaluarea progresului învăt,ării în astfel de configurat, ii s, i vom investiga solut, ii de îmbunătăt, ire. În cele
din urmă, vom introduce un nou mecanism intrinsec de recompensă care valorifică, auto-supravegheat,
cunoas,terea stărilor de ordonare bazate pe timp pentru a aborda problemele de explorare în RL. Arătăm
cum învăt,area ordinii temporale a starilor s, i utilizarea scorului de „ordonare” a unui set permutat aleator
ca recompensă intrinsecă determină agent, ii să convergă către politici mai put, in haotice.

Din punct de vedere al RL-ului, putem defini explorarea ca fiind politica care ajută agentul să interact, ioneze
cu noi stări sau noi tranzit, ii în mediu. Acest lucru l-ar ajuta pe agent să exploreze spat, iul problemei
suficient pentru a încerca să rezolve sarcini s, i să nu rămână "blocat" pe parcurs. Pentru această problemă
nu ne vom ocupa de dilema explorării versus exploatarii, dar vom încerca să definim o măsură pentru
noutatea experient,ei agentului s, i să dezvoltăm un algoritm RL pentru maximizarea acestui lucru. Totus, i,
acest lucru nu respinge exploatarea act, iunilor temporale pentru a debloca noutatea la o rezolut, ie temporală
mai mare.

Problema pe care ne vom concentra în acest capitol este de îmbunătăt, ire a explorări. Un algoritm clasic
de învăt,are prin întărire va încerca să maximizeze recompensă extrinsecă s, i astfel nu va avea niciun semnal
pentru învăt,are până când nu primes,te o recompensă. Există multe medii s, i situat, ii în care recompensele
sunt foarte rare s, i agentul s-ar confruntă cu o explorare aleatorie în sperant,a de a ajunge la o recompensă.
Este us,or de înt,eles de ce ne-am dori că un agent inteligent să poată învăt,a mult mai multe din aceste
experient,e chiar s, i fără nicio recompensă extrinsecă. Ne-am putea îmbunătăt, ii algoritmul, de exemplu, în
astfel de situat, ii, prin elaborarea manuală a unei euristicii pentru explorare sau prin proiectarea unor
funct, ii suplimentare de recompensă, cunoscute s, i sub denumirea de modelare a recompensei, pentru a face
o problemă mai us,or de învăt,at. Această însă nu este o solut, ie, deoarece cercetăm un algoritm universal
de învăt,are prin recompensă care să poată învăt,a cu cât mai put, ine cunos,tint,e anterioare, iar designul
maual al funct, iei de recompensă sau euristică manuale pot chiar împiedica învăt,area celei mai bune solut, ii
[1, 17].

Cu toate acestea, putem căuta să transferăm teorii din teoria informat, iei, biologie s, i alte domenii s, i să
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definim alte obiective pentru agent, ii nos,tri. Am putea măsura progresul învăt,ării [41], putem reducem
disonant,a cognitivă (incompatibilitatea între două sau mai multe structuri cognitive, experient,e sau
comportamente [21], să maximizăm împuternicirea [38] (cantitatea de control pe care un agent îl are
asupra mediului său), codarea predictivă [33]. Schmidhuber s, i colab. [40] descriu, de exemplu, că agent, ii
ar trebui să cuprindă mai multe ingrediente: ar trebui să comprime sau să prezică în mod continuu
experient,ele, să măsoare progresul s, i să optimizeze pentru o recompensă mai mare prin îmbunătăt, irea
politicilor de acţionare.

Am argumentat până acum de ce RL este un subiect de cercetare important, cum explorarea este o
provocare importantă în acest domeniu s, i am oferit motive pentru care motivat, ia intrinsecă pare să fie
prezentată s, i la oameni. Având în vedere toate acestea, pare să existe o bază bună pentru cercetarea
îmbunătăt, irilor pentru explorare folosind recompensă intrinsecă (IR). Până acum, există diverse moduri
care au fost studiate în literatură de specialitate pentru a echipa agent, ii cu impulsul de a explora medii
simulate [6]. De exemplu, agent, ii pot manifestă curiozitate în funct, ie de cât de "plictisitor" este un mediu,
evitând stările complet previzibile [35]. Alt, i agent, i pot fi clasificat, i că fiind în căutare de informat, ii.
Există studii care analizează conceptul de flux în care un agent încearcă să ment, înă o stare în care
învăt,area este provocatoare, dar nu coples, itoare [? ]. Principiul energiei libere afirmă că un agent caută
să minimizeze incertitudinea prin actualizarea modelului său intern al mediului s, i selectând act, iuni de
reducere a incertitudinii. Împuternicirea se bazează pe principii teoretice informat, ionale s, i cuantifică cât
de mult control are un agent asupra mediului său.

În acest capitol, am aprofundat o provocare semnificativă cu care se confruntă algoritmii actuali RL în
procesul de învăt,are, s, i anume explorarea. Am definit obiectivele metodelor de explorare într-o configurat, ie
RL s, i am examinat modul în care acestea sunt abordate în prezent în cercetare. Pentru a măsura evolut, ia
unor astfel de algoritmi, am selectat o suită de medii de referint,ă (7 medii MiniGrid) cu recompense rare,
care pot fi folosite pentru a evalua îmbunătăt, irile folosind resurse de calcul reduse. Ne-am concentrat pe
conceptul de recompensă intrinsecă s, i am explorat modul în care teoriile din teoria informat, iei, învăt,area
ierarhică, codificarea predictivă s, i politicile condit, ionate de obiective pot fi folosite pentru a genera astfel
de semnale.

În a două parte a capitolului, oferim un ghid de bază pentru evaluarea performant,ei algoritmilor cu
IR. De asemenea, propunem solut, ii pentru evaluarea progresului fără a măsura recompensă extrinsecă.
Totodată identificăm provocările cu care se confruntă metodele IR în literatură s, i identificăm unele dintre
defectele pe care le prezintă în mediile selectate. Am examinat două metode preexistente de IR pentru
îmbunătăt, irea explorării în rezultatele întârziate sau necunoscute s, i am prezentat rezultatele noastre.

În sect, iunea finală, propunem un nou semnal auto-supravegheat pentru a învăt,a politici mai put, în haotice.
Mai întâi demonstrăm modul în care scorul de „ordonabilitate” al experient,elor agent, ilor este corelat
cu politicile cu o recompensă mai ridicate s, i cu o explorarea îmbunătăt, ită. Prezentăm apoi rezultate
experimentelor în care acest semnal poate fi utilizat că recompensă intrinsecă pentru îmbunătăt, irea
agent, ilor RL în sarcinile de recompensă rare. Oferim dovezi convingătoare că scorul de ordonabilitate
nu este doar o măsură utilă pentru analiză progresului de învăt,are al agentului, ci s, i pentru a fi folosit
că IR, în special în mediile de explorare provocatoare. Este important de remarcat discut, ia privind
definirea progresului învăt,ării pe care o descriem în Sec. 3.4.2.. În timp ce recompensă intrinsecă rămâne
o problemă deschisă s, i nerezolvată, există mai multe aspecte ale acestei metode care arată un potent, ial
promit,ător. Des, i nu am furnizat dovezi experimentale definitive ale acestor avantaje, am dori să le
subliniem după cum urmează. Credem că această metodă are proprietăt, i de generalizare puternice în
comparat, ie cu predict, ia stării următoare sau alte metode similare de obt, inere a informat, iilor IR. Sust, inem
că acest lucru se datorează proprietăt, ilor de invariant,ă a procesării datorate arhitecturii s, i spat, iului
de stări a predict, iilor [19]. Propunem această ipoteză de generalizare îmbunătăt, ită deoarece prezicerea
stărilor următoare este o problemă considerabil mai dificilă decât ordonarea observat, iilor de intrare.
De exemplu, modelele de predict, ie pentru starea următoare se pot lupta cu observat, ii sau părt, i ale
observat, iilor nevăzute până la inferent,ă, în timp ce această metodă poate încă să facă distinct, ia între
stările furnizate în intrare s, i să le ordoneze corect. De asemenea, credem că această metodă nu va fi
afectată de problema zgomotului televizorului, deoarece acele secvent,e vor avea un scor de ordonabilitate
redus.
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5.4 Valorificarea învăt,ării ierarhice
Agent, ii cu inteligent,ă artificală de luare a deciziilor se confruntă adesea cu două obstacole semnificative:
amploarea orizontului de planificare s, i factorul de ramificare care decurge din numeroase alternative.
Tehnicile de învăt,are prin întărire cu structura ierarhică urmăresc să le abordeze pe cele dintâi prin
introducerea de comenzi directe care depăs,esc mai mult, i pas, i de timp. Pentru a gestiona amploarea, este
ideal să limităm concentrarea agentului în fiecare etapă la un număr gestionabil de opt, iuni posibile. Teoria
accesibilităt, ii (Gibson, 1977) propune că numai anumite act, iuni specifice să fie viabile în anumite stări.
În acest capitol, introducem un algoritm online, fără model, pentru învăt,are accesibilităt, ii, care poate fi
apoi folosit pentru a învăt,a opt, iunile sub-obiectivelor. Simulăm accesibilitatea printr-un mecanism de
atent, ie care restrânge gama de opt, iuni extinse temporal disponibile. Analizăm rolul atent, iei stricte versus
relaxată în culegerea datelor de învăt,are. Analizăm învăt,area valorilor abstracte în sarcini cu orizonturi
lungi s, i gestionarea unei game extinse de opt, iuni. Discernem s, i demonstrăm empiric situat, ii în care
paradoxul alegerii iese la suprafat,ă - adică atunci când un număr mai mic de opt, iuni mai semnificative
spores,te rată de învăt,are s, i eficacitatea unui agent de învăt,are prin recompensă.

Luarea deciziilor în medii complexe poate fi o provocare, deoarece avem multe opt, iuni de luat în considerare
la fiecare pas de timp. Învăt,area unui mecanism de atent, ie care limitează aceste alegeri ar putea duce la o
performant,ă mult mai bună. Oamenii au o capacitate remarcabilă de a acorda o atent, ie selectivă anumitor
părt, i ale input-ului vizual [20, 5], adunând informat, ii relevante s, i combinând secvent, ial observat, iile lor
pentru a construi reprezentări pe diferite scale de timp [14? ]201, care joacă un rol important în ghidarea
percept, iei s, i act, iunii ulterioare [32, 2]. În această lucrare, explorăm idei pentru dotarea agent, ilor de
învăt,are prin recompensa (RL) cu acest tip de capabilităt, i.

Un agent RL interact, ionează cu un mediu printr-o secvent,ă de act, iuni, învăt,ând să-s, i maximizeze
randamentul as,teptat pe termen lung [47]. Abstract, ia temporală, de ex. opt, iunile [48] îi permit să ia în
considerare deciziile la scări de timp variabil. Opt, iunile permit agentului să reducă profunzimea anticipării
sale atunci când efectuează planificarea s, i să propage creditul recompensei pe o perioadă mai lungă de
timp. Cu toate acestea, în spat, iile mari de act, iune s, i stări, agentul se confruntă în continuare cu multe
opt, iuni la fiecare pas de decizie, iar opt, iunile pot de fapt agrava această problemă, deoarece alegerile se
înmult,esc atunci când se iau în considerare diferite intervale de timp. Prin urmare, abstract, ia temporală
poate duce la un factor de ramificare mai mare.

O solut, ie binecunoscută este să selectăm un număr mic de opt, iuni pe care să se concentreze, de exemplu,
aplicarea unei act, iuni numai atunci când anumite condit, ii prealabile sunt îndeplinite în planificarea
clasică [11] sau utilizarea seturilor de init, iere pentru opt, iuni [48]. Lucrări recente [22] au propus o
generalizare a seturilor de init, iere la funct,ii de interes [49, 57], care oferă o modalitate de a învăt,a opt, iunile
care se specializează în anumite regiuni ale spat, iului de stări. Toate aceste abordări pot fi privite că
oferind un mecanism de atent, ie asupra opt, iunilor de act, iune.

În timp ce atent, ia a fost studiată pe scară largă în domeniul viziunii computerizate [16, 5], rolul diferitelor
tipuri de atent, ie asupra opt, iunilor de act, iune nu a fost studiat prea mult, în special pentru act, iunile
abstracte temporal. În această lucrare, explorăm atent, ia asupra opt, iunilor de act, iune în agent, ii RL cu un
interes special pentru accesibilitatea asociată cu opt, iuni, care pot fi privite că o formă de atent, ie strictă.
Pe de altă parte, a avea preferint,e relaxate peste toate act, iunile fără a elimina niciuna poate fi privit că o
atent, ie relaxată.

În acest capitol, studiem rolul atent, iei stricte versus relaxată în luarea deciziilor cu abstractizare temporală.
Presupunem că, în anumite setări, restrict, ionarea atent, iei unui agent la ceea ce este accesibil duce la
mai put, ine, dar utile, alegeri în comparat, ie cu utilizarea atent, iei relaxate sub formă de funct, ii de interes.
Demonstrăm empiric acest paradox al alegerilor mai put, ine care pot contribui la o învăt,are mai rapidă,
rezultând mai multe recompense. După cum era de as,teptat, acest efect este mai pronunt,at atunci când
agentul se ocupă de alegeri care duc la o utilitate mai bună pe termen lung. Participarea la alegeri utile
într-o anumită stare are adesea un efect compus, ceea ce duce la alte alegeri bune în viitorul apropiat.

Contribut, ii cheie: Măsurăm impactul atent, iei stricte versus relaxată asupra opt, iunilor opt, iunilor
temporale: 1) atunci când generăm date de învăt,are, 2) asupra învăt,ării valorilor abstracte în sarcinile cu
orizont lung s, i 3) la creşterea numărului de opţiuni. Prezentăm un algoritm online, fără model, pentru
a învăt,a opt, iunile sub-obiectivelor care t, în seama de accesibilitatea opt, iunilor, cu sub-obiective date s, i
o sarcină de nivel înalt. Politicile de accesibilitate s, i opt, iunile sunt învăt,ate simultan, informându-se
reciproc. Folosirea posibilităt, ilor învăt,ate pentru a genera date de antrenament facilitează învăt,area
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eficientă a es,antionului de experient,e a opt, iunilor. Demonstrăm empiric că mai put, ine opt, iuni pot fi mai
bune atât pentru viteză de învăt,are, cât s, i pentru performant,a finală pentru un agent de învăt,are cu
recompensă s, i structura ierarhică.

Accentul cercetare are obiectivul de a studia accesibilitatea că atent, ie strică s, i de a o contrasta cu atent, ia
relaxată pentru act, iunile extinse în timp. Demonstrăm acest lucru prin medii non-tabulare, constând atât
din act, iune/spat, iu de stare discret cât s, i continuu în Minigrid [7] s, i, respectiv, Open-AI Robotics [42].
Alegerea acestor configurat, ii experimentale a fost motivată de o proiectare atentă cu scopul de a investiga
s, i izola rolul accesibilităt, ii că atent, ie strictă, putând varia în acelas, i timp complexitatea în ceea ce prives,te
numărul de opt, iuni s, i sarcini. De asemenea, subliniem că abordarea noastră se extinde atât la spat, ii de
act, iune discrete, cât s, i continue s, i poate fi utilizată în orice domeniu în care sub-obiectivele sunt cunoscute
a priori.

5.5 Explorarea mediilor cu mai mult, i agent, i
În acest capitol examinăm modul în care agent, ii de învăt,are prin recompensă pot învăt,a să rezolve sarcini
împreuna cu mai mult, i agent, i. În primul rând, prezentăm o abordare de învăt,are prin întărire profundă
pentru a învăt,a un joc de dilemă socială extinsă în timp într-un mediu simulat. Agent, ii se confruntă cu
diferite tipuri de adversari cu diferite niveluri de angajament fat,ă de o strategie de colaborare. Metodă
noastră se bazează pe progresele recente în formarea cu gradient a politicilor folosind ret,ele neuronale
profunde. Investigăm mai mult, i algoritmi de gradient stocastic pentru învăt,area cu recompensă, cum ar
fi Reinforce sau Actor Critic, cu sarcini auxiliare pentru o convergent,ă mai rapidă. În al doilea rând,
propunem o modalitate nouă de a prezent,a probleme cu un singur agent că configurat, ii mult, i-agent s, i
prezentăm metode de antrenare a acestora într-o astfel de paradigmă. Motivăm această configurat, ie prin
faptul că putem exploata avantajele mai multor agent, i, care pot colabora s, i comunica s, i pot beneficia de
învăt,are prin recompensă când întâmpină provocări de explorare. Oferim dovezi empirice preliminare
pentru a sust, ine această ipoteză.

Cercetarea învăt,ării automate în anii 2016 s, i 2017 a produs un progres continuu în ceea ce prives,te
algoritmii de învăt,are profundă prin recompensă pentru agent, ii plasat, i în scenarii simulate. O mult, ime de
algoritmi noi, fără model, au explorat avantajele utilizării ret,elelor neuronale profunde pentru prezicerea
stării sau a valorilor de act, iune s, i pentru aproximarea politicilor de control continuu în diferite medii
vizuale (de exemplu, Atari [30], Vizdoom [24] , sau Minecraft [50] sau jocuri de societate (Go). Put, ine
studii recente s-au concentrat pe învăt,area prin consolidare în configurat, ii cu mai mult, i agent, i în care
mai multe entităt, i de învăt,are trebuie să coopereze în jocuri competitive sau colaborative. Problema non-
stat, ionarităt, ii, una dintre provocările de bază în învăt,area prin întărire, este agravată de comportamentele
în continuă schimbare ale celorlalt, i actori. Cu toate acestea, rezolvarea problemelor într-o paradigmă de
învăt,are prin recompensă, multiplii agent, ii ar putea aduce performant,e îmbunătăt, ite, datorită schimbului
de informat, ii s, i coordonării sporite a mai multor actori.

Schemă de returnare a unui scenariu bazat pe recompense mult, i-agent, i este uneori cel mai bine descrisă
din perspectiva teoriei jocurilor. O matrice a profiturilor rezumă câs,tigurile pentru tot, i jucătorii în funct, ie
de strategiile alese de ei. Există un corpus mare de cercetări în inteligent,a artificială cu privire la modul
în care agent, ii îs, i pot maximiza profitul as,teptat prin învăt,area din interact, iuni repetate. Toate aceste
rezultate s-au concentrat pe învăt,area în configurat, ii fat,ă stare urmând diverse scheme de recompensă
(de exemplu, dilema prizonierului). De asemenea, proprietăt, ile teoretice precum echilibrul Nash sau
optimitatea Pareto sunt evaluate pentru strategiile învăt,ate. O problemă mai dificilă este identificarea
unei astfel de situat, ii într-un scenariu mai complex (de exemplu, în timpul unui joc de s,ah sau a unei
vânători de pradă în colaborare) în care recompensă este o consecint,ă a unei secvent,e (posibil mare) de
decizii bazate pe observat, ii neprocesate part, iale ale mediului.

În prima parte a acestui capitol prezentăm o abordare de învăt,are prin consolidare profundă a unui
astfel de scenariu, în care agent, ii sunt situat, i într-un joc episodic cooperativ bazat pe vânătoarea de cerb.
Jucătorii nu au memorie persistentă de la un episod la altul. Unul dintre obiectivele cercetării noastre a
fost să vedem dacă agent, ii înt,eleg macroschema subiacentă (care este o instant,ă a jocului de vânătoare
de cerb) prin tehnici de învăt,are profundă cu recompensă s, i nu prin învăt,area explicită să aleagă între
două strategii. Abstract, ia unei descrieri înalte a interact, iunilor cu mediul ar fi benefică în multe privint,e.
De exemplu, o performant,ă bună în acest joc ar putea oferi o experient,ă anterioară valoroasă înainte de a
învăt,a o a două sarcină similară (învăt,are prin transfer). A s,ti cum să faci fat,ă unei dileme a încrederii,
în general, necesită că un agent să se confrunte cu o situat, ie nouă doar să învet,e cum să interpreteze
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percept, ia s, i cum să afecteze acel mediu specific, reducând povara procesului de învăt,are. Abordarea luată
în muncă noastră se bazează pe metode de gradient de politici on-line, mai precis variat, ii ale algoritmilor
Reinforce s, i Actor-Critic cu sarcini auxiliare. Tot, i predictorii sunt ret,ele convolut, ionale profunde urmate
de straturi recurente antrenate folosind actualizări bazate pe gradient per episod.

Scenariul pe care am încercat să-l rezolvăm, numit Malmo Platform PigChase1 este unul dintre
scenariile din Malmo Platform, un mediu de învăt,are cu recompense construit pornind de la Minecraft.
Complexitatea mare a acestui mediu duce la un mediu lent cu resurse mari, care la prima vedere este
incompatibil cu antrenarea predictorilor neuronali profundi ce necesită milioane de mostre înainte de
a obt, ine rezultate. Din acest motiv am implementat o replică simplificată a configurat, iei originale
aproximând dinamică setării originale pe care o vom numi de acum încolo mediul PigChase Replică.
Am avut în vedere două obiective pentru acest mediu simplificat: să fim de multe ori mai rapid decât
originalul s, i să lucrăm în modul batch. Apoi am instruit agent, i bazat, i pe gradient de politici în această
configurare rapidă doar pentru a-i ajusta la sfârs, it pe cea originală. Intuit, ia noastră a fost că, odată ce
agentul înt,elege dinamică generală s, i dilema de încredere subiacentă, mutarea lui într-un mediu similar
necesită o mică adaptare.

În RL cu un singur agent, explorarea poate fi o provocare, deoarece agentul trebuie să echilibreze între
explorarea act, iunilor noi s, i exploatarea act, iunilor care au fost deja învăt,ate că a fi satisfăcătoare. Agent, ii
multipli, în învăt,area prin întărire mult, i-agent, i (MARL), pot ajută totus, i la îmbunătăt, irea explorării prin
valorificarea diversităt, ii de comportament, coordonare, competit, ie s, i alinierea intentilor agent, ilor. Având
mai mult, i agent, i să exploreze mediul, există o probabilitate mai mare că unii agent, i să exploreze noi
stări s, i act, iuni, crescând explorarea globală a mediului. Agent, ii îs, i pot coordona eforturile de explorare,
cum ar fi împărt, irea spat, iului de explorare între ei sau împărtăs, irea informat, iilor despre stările pe care
le-au vizitat. Prezent,a mai multor agent, i într-un cadru competitiv poate conduce explorarea, deoarece
agent, ii se străduiesc să găsească un avantaj unul fat,ă de celălalt. MARL poate fi folosit pentru a alinia
recompensele între agent, i, încurajându-i să colaboreze s, i să exploreze împreună, ceea ce duce la o explorare
îmbunătăt, ită. Aceste idei motivează muncă de cercetare efectuată în Sect, iunea 5.4 unde investigăm
modul de ajustare a algoritmilor populari de învăt,are cu întărire profundă, pentru a pune probleme cu un
singur agent că setări cu mai mult, i agent. În această sect, iune prezentăm rezultate preliminare care arată
că metodă noastră este capabilă să exploateze avantajele mai multor agent, i, colaborare s, i comunicare,
pentru a reduce provocările de explorare RL.

5.6 Explorarea s, i navigarea la scară în realitate
În acest capitol, considerăm problema navigat, iei în realitate atât pentru robot, i, cât s, i pentru vehiculele
autonome. Începem prin a analiză provocările politicilor de învăt,are cap-coadă (end-to-end) pentru
navigarea robot, ilor în spat, ii interioare. În continuare, investigăm modul în care putem folosi simulatoare
s, i să transferăm politicile în realitate s, i arătăm cum memoria s, i informat, iile semantice pot ajută la
localizarea în interior. Continuăm abordând procesul necesar pentru construirea s, i testarea unui vehicul
autonom în lumea reală care utilizează modele bazate pe învăt,area automată pentru direct, ie. Descriem mai
întâi procesul de colectare s, i procesare a unui set de date local de conducere autonomă. Apoi, prezentăm
rezultatele acestui set de date pentru învăt,area modelelor cap-coadă pentru direct, ie s, i propunem un
proces auto-supravegheat pentru învăt,area politicii de conducere folosind doar înregistrările camerelor
monoculare.

Evolut, ia rapidă a robot, ilor mobili a propulsat explorarea unor medii vaste s, i diverse, cu un accent
principal pe navigarea autonomă. În aceast capitol, aprofundăm cercentarea în două domenii, cel al
navigat, iei robot, ilor de interior s, i conducerii autonome, explorând complexităt, ile s, i provocările pe care le
prezintă fiecare domeniu.

Domeniul robot, ilor mobili este în curs de dezvoltare rapidă, cu mas, ini autonome capabile să îndeplinească
o gamă variată de sarcini. Cu toate acestea, navigarea prin aceste medii - în special spat, iile interioare
s, i zonele exterioare dens populate, cum ar fi străzi s, i autostrăzi. Datorită progreselor în algoritmii de
învăt,are automată, utilizarea datelor senzoriale neprocesate, cum ar fi camerele, a devenit fezabilă în
robot, ii mobili, permit,ând mas, inilor să aibă acces la cât mai multe informat, ii pentru a depăs, i dificultatea
scenariilor din lumea reală. Des, i sursele de date pot fi utilizate împreună cu alt, i senzori precum odometria
sau măsurătorilor de proximate cu laser, bazându-se pe date senzoriale brute, robot, ii pot învăt,a s, i

1https://www.microsoft.com/en-us/research/project/project-malmo/
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generaliza dintr-o gamă variată de experient,e, făcându-i mai bine echipat, i pentru a gestiona situat, ii noi
s, i neprevăzute. Comunitatea s,tiint, ifică este în prezent concentrată pe abordarea diferitelor provocări
critice, în special în domeniul navigării sarcinilor, care implică adesea dificultatea explorării. Pentru
a depăs, i această provocare, este imperativ că robot, ii mobili să aibă capacitatea de a construi modele
robuste ale mediului lor, de a rezolva problemele de localizare s, i de a naviga eficient. Pentru o autonomie
îmbunătăt, ită, robot, ii ar fi echipat, i cu politici de explorare adecvate, care pot naviga s, i învăt,a continuu în
contextul lumii reale.

În epoca modernă, progresele tehnologice remodelează în mod constant lumea noastră, scutind oamenii de
sarcini laborioase s, i sporind productivitatea prin automatizare. Această evolut, ie a înregistrat o cres,tere
exponent, ială a aplicării robot, ilor mobili s, i a vehiculelor autonome în diverse medii. Aceste entităt, i
autonome se găsesc în gospodării, spat, ii industriale, institut, ii de învăt,ământ s, i chiar s, i pe drumuri,
îndeplinind o multitudine de sarcini. Pas, i semnificativi în ceea ce prives,te percept, ia s, i abilităt, ile de
calcul au contribuit la extinderea domeniului de aplicare a mediilor în care aceste sisteme automate
pot funct, iona. Navigat, ia, o proprietate crucială atât a robot, ilor mobili, cât s, i a conducerii autonome,
este vitală pentru funct, ionalitatea acestor sisteme. Inteligent,a acestor mas, ini se manifestă în abilităt, ile
lor de navigare, deoarece sunt folosite în numeroase aplicat, ii pentru transport, industrie s, i misiuni de
salvare. Planificarea traseelor, o componentă fundamentală a navigat, iei autonome, a făcut obiectul unor
cercetări intense în ultimele două decenii. Numeros, i algoritmi au fost dezvoltat, i s, i testat, i pe diverse
sisteme robotizate, cum ar fi microvehicule aeriene [59, 39], robot, i de mis,care, robot, i care urcă pe peret, i
s, i robot, i subacvatici [60]. În mod similar, vehiculele autonome de pe drumurile noastre se bazează, de
asemenea, în mare măsură pe planificarea avansată a traseului pentru a asigura o călătorie sigură s, i
eficientă. Înt,elegerea tradit, ională a navigat, iei în robot, ii mobili s, i vehiculele autonome constă în abordarea
a trei întrebări de bază (Levitt et. al. [26]): Unde este robotul sau vehiculul, unde sunt alte locuri s, i
lucruri în relat, ie cu acesta s, i cum poate ajunge robotul în alte locuri pornind de la locat, ia să actuală. Cu
toate acestea, în organismele inteligente, aceste reguli nu trebuie să fie separate neapărat linear. În schimb,
ele pot fi profund împletite, reflectând realităt, i complexe s, i dinamice pe care trebuie să le parcurgă aceste
sisteme autonome. Această explorare a navigat, iei autonome atât în spat, iile interioare, cât s, i în exterior
ne propulsează înt,elegerea către solut, ii mai cuprinzătoare s, i adaptabile.

Inteligent,a artificială îs, i propune să îmbunătăt,ească sistemele cu inteligent,ă care pot facilita luarea
deciziilor s, i execut, ia optimă a sarcinilor. Acest concept de bază se dovedes,te crucial în diverse scenarii, de
la navigarea robotului în interior până la conducerea autonomă. Peisajul AI contemporan este dominat
de algoritmi de învăt,are automată care permit mas, inilor să învet,e în mod independent. O ramură a
ML-ului, Învăt,area prin Recompensă, conturează un cadru de învăt,are în care un agent, fie că este un
robot de navigat, ie în interior sau un vehicul autonom, efectuează act, iuni într-un mediu s, i se străduies,te
să-s, i maximizeze recompensă pe baza observat, iilor acumulate. Această paradigmă de învăt,are, investigată
pe larg în cercetările noastre anterioare privind explorarea în spat, iul Procesului de decizie Markov (MDP),
poate fi adaptată cu constrângerile necesare pentru a aborda provocările de navigat, ie în ambele domenii.
Dintr-o perspectivă RL, explorarea poate fi văzută că o politică care ghidează agentul să interact, ioneze
cu noile stări sau tranzit, ii din mediu. Această explorare permite robotului de interior sau vehiculului
autonom să înt,eleagă suficient împrejurimile s, i să îs, i îndeplinească eficient sarcinile fără a rămâne blocat.
Astfel, metodele RL nu numai că permit robot, ilor să navigheze în spat, ii interioare complicate, ci s, i
echipează vehiculele autonome cu capacitatea de a traversa ret,ele rutiere complexe în sigurant,ă s, i eficient.

Obt, inerea corectă a software-ului este o provocare în special pentru sistemele autonome, cum ar fi
vehiculele autonome care navighează în ret,ele complexe de trafic sau robot, ii de interior care se deplasează
prin spat, ii dinamice precum aeroporturi, mall-uri s, i depozite. Aceste zone cont, în adesea căi înguste,
obstacole schimbătoare s, i modele în evolut, ie care necesită o planificare complicată a rutei. Cheia constă
în conceperea unui software care poate gestiona aceste probleme, păstrând în acelas, i timp experient,a
utilizatorului în prim plan. Abordările bazate pe reguli pot deseori să nu aibă scalabilitate în astfel
de scenarii imprevizibile. Este esent, ial că sistemul autonom, fie că este un vehicul sau un robot, să
necesite o pregătire minimă pentru operatori, să evite configurarea excesivă a mediului, să învet,e rapid din
demonstrat, ie s, i să ofere raportări de productivitate. Variabilele care influent,ează navigat, ia autonomă nu
sunt doar obstacole fizice care ocupă mediul de lucru al sistemului. Terenuri fără caracteristici, momente
diferite ale zilei s, i nenumărat, i alt, i factori adaugă complexitate navigat, iei autonome, fie pe s,osea, fie în
interior. Multe dintre aceste provocări sunt cazuri rare dar care împing limitele strategiilor convent, ionale,
adesea ies la suprafat,ă numai odată ce software-ul este complet dezvoltat s, i sistemele autonome sunt
testate în situat, ii reale. Aceste complexităt, i subliniază necesitatea unei abordări de învăt,are s, i a utilizării
simulatoarelor din lumea reală. Cu toate acestea, sistemele de navigat, ie autonome cu adevărat funct, ionale
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nu sunt cultivate în întregime într-un laborator; succesul lor depinde de capacitatea sistemului autonom
s, i de software-ul pe care rulează, de a naviga cu abilităt, i în mediile reale. Acest lucru este valabil atât
pentru vehiculele autonome care înfruntă incertitudinile drumurilor, cât s, i pentru robot, ii de interior
însărcinat, i să navigheze eficient în spat, iile comerciale foarte dinamice.

În acest capitol, am investigat provocările s, i potent, ialele solut, ii pentru explorarea pe scară largă folosind
învăt,area prin recompensa, cu accent atât pe navigarea robot, ilor în interior, cât s, i pe conducerea autonomă
în aer liber. Am început prin a examina procesul de învăt,are end-to-end a politicilor de navigare a
robotului pentru spat, iile interioare folosind RL. Aceasta a implicat transferul de cunos,tint,e din simulator
în medii din lumea reală, implementarea atent, iei semantice s, i abordarea provocărilor de localizare s, i
planificare pe termen lung. În a doua parte a capitolului, ne-am îndreptat atent, ia către domeniul
mas, inilor cu conducere autonomă, aprofundând în complexitatea colectării s, i procesării unui set de date
robust, precum s, i dezvoltării modelelor de politică de direct, ie end-to-end pentru vehiculele autonome. Pe
măsură ce încheiem capitolul, reflectăm asupra perspectivelor obt, inute din aceste studii s, i discutăm căile
potent, iale pentru activităt, i viitoare atât în navigarea robot, ilor în interior, cât s, i în conducerea autonomă
în aer liber.

În sect, iunile 6.2, 6.3, 6.4, abordăm problema navigării robot, ilor în medii interioare s, i explorăm
potent, ialul utilizării ret,elelor neuronale artificiale ca o abordare complet, de la starea senzorilor la actiuni,
bazată pe învăt,are pentru a depăs, i limitările metodelor clasice. Analizăm aceste abordări clasice s, i,
pe baza literaturii de specialitate, identificăm domeniile în care învăt,area unei politici de navigat, ie ar
putea atinge performant,e de ultimă generat, ie. Prezentăm un set de sarcini de navigat, ie care pot fi
investigate individual, evident, iind modul în care încorporarea cunos,tint,elor semantice despre mediu
ar putea îmbunătăt, i abordările geometrice care au neglijat în mod tradit, ional acest aspect. În timpul
acestei analize, provocarea explorării spat, iului apare ca o sarcină critică în sine. Restul capitolului
analizează această problemă, concentrându-se pe pregătirea agent, ilor RL capabili să navigheze în medii
reale. Deoarece antrenamentul exclusiv pe un robot este în prezent imposibil de realizat s, i ar fi imprudent
să nu t, inem cont de beneficiile s, i cunos,tint,ele oferite de simulatoare, ne concentrăm pe trei provocări
principale în explorarea robotului de interior: navigarea folosind doar informat, ii RGBD (camera color
si adancime) fără localizare precisă; construirea unei reprezentări robuste cu cartografiere implicită
s, i localizare pe distant,ă lungă prin investigarea mecanismelor de atent, ie; s, i explorarea metodelor de
îmbunătăt, ire a transferului în medii din lumea reală. În această cercetare am evaluat în mod independent
fiecare metodă de augmentare, zgomotul de adâncime îmbunătăt, ind în mod clar scorurile testelor. Cu
toate acestea, alte metode demonstrează îmbunătăt, iri minore s, i ne propunem să explorăm beneficiile
potent, iale ale combinării lor. Des, i este posibil ca unele metode să nu contribuie în mod semnificativ la
generalizarea într-o configurat, ie supravegheată, nu ar trebui să neglijăm impactul potent, ial al acestora
asupra învăt,ării politicilor, as,a cum sugerează lucrările anterioare. În plus, intent, ionăm să investigăm
o abordare mai randomizată a cres,terii „Noop”, ocolind condit, ionarea bazată pe distant,a până la un
obstacol. Testarea amănunt, ită s, i rafinarea mecanismului de memorie sunt esent, iale, deoarece este o
abilitate critică pentru un agent de explorare eficient. Metoda recurentă simplă pare să es,ueze atunci
când se calculează odometria pentru distant,e de cinci pas, i, indicând important,a acestei componente
în arhitectura de învăt,are. În Sect, iunea 6.2 vom introduce problema navigat, iei robotului, ce sarcini
pot fi definite în acest cadru s, i câteva dintre solut, iile actuale. În Sect, iunea 6.3 prezentăm resursele
necesare pentru reproducerea experimentelor explicate în acest raport. În ceea ce prives,te Sect, iunea 6.4,
ne concentrăm mai mult pe problema explorării, cum să o scalam la orizonturi de timp mai lungi s, i cum
să transferăm mai bine o politică de robot într-un scenariu real.

Până acum, au fost efectuate doar teste preliminare pentru formarea unui agent de explorare în mediu.
Pas, ii viitori includ integrarea sarcinilor auxiliare s, i a metodelor de augmentare, evaluarea celei mai bune
politici pentru un robot real s, i dezvoltarea unei metrici pentru evaluarea capacităt, ii de explorare a politicii
în scenarii din lumea reală. Scorurile suprafet,ei explorate pot varia semnificativ în funct, ie de nivelul
dezordinei din mediu, chiar s, i cu politici de calitate similară, necesitând dezvoltarea unei metrici de
evaluare adecvate.

Analiza noastră continua apoi în domeniul conducerii autonome, unde prezentăm cercetările noastre
privind crearea s, i procesarea seturilor de date pentru conducerea autonomă, explorarea modelelor end-to-
end pentru vehicule autonome s, i investigarea tehnicilor de etichetare auto-supravegheate. Ne propunem să
demonstrăm modul în care tehnicile de învăt,are automată s, i de învăt,are prin recompensa pot fi adaptate
pentru a aborda aceste probleme complexe s, i cum aceste solut, ii pot fi scalate s, i transferate în scenarii din
lumea reală. În Sect, iunea 6.5, vom detalia procesul de colectare s, i procesare a unui set de date autonom
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în campusul UPB. Subliniem important,a calităt, ii setului de date, în special în domeniile critice pentru
sigurant,ă, cum ar fi conducerea autonomă, s, i oferim un ghid cuprinzător care acoperă fiecare pas, de la
configurarea hardware-ului până la validarea datelor. Considerăm că un proces de colectare a datelor
curat s, i eficient poate îmbunătăt, i evaluarea comparativă a solut, iilor de conducere autonomă, t, inând cont
de nuant,ele locale de mediu. În sect, iunea 6.6, explorăm cercetarea asupra modelelor end-to-end pentru
mas, ini cu conducere autonomă pe drumurile campusului UPB. Transformând planificarea traiectoriei
vehiculului într-un proces care poate fi învăt,at, investigăm posibilitatea de a integra predict, iile de direct, ie
în cadrele existente de conducere autonomă. Abordarea noastră ia în considerare trăsăturile geografice
specifice, foloses,te tehnici de augumentare a datelor s, i evaluează calitatea modelului pe baza unui set
de date colectat din campusul UPB. Descoperirile noastre sugerează că modelele propuse funct, ionează
bine pentru setul de date adunat. În Sect, iunea 6.7, propunem un proces de instruire pentru etichetarea
autosupervizată pentru conducerea autonomă. Această abordare extrage informat, ii valoroase despre
direct, ie, accelerat, ie s, i frânare numai din datele de provenite din camerele monoculare de pe masina.
Conectăm aceste date la un algoritm de învăt,are prin recompensa capabil să prezică comenzile necesare
pentru conducerea autonomă pe baza unei reprezentări abstracte a drumului. Contribut, iile cheie ale
acestei sect, iuni includ o metodă pentru generarea de adnotări de direct, ie din date neetichetate s, i un
proces inovator care produce etichete de traseu într-un mod complet nesupravegheat.

Până acum, am prezentat s, i prototipat un proces pentru învăt,area s, i producerea unghiurilor de
virare folosind înregistrări auto, fără etichete ale scenei de conducere. Aceast proces poate distila
un comportament valoros de conducere din cantităt, i mari de date us,or de colectat. Propunem posibile
idei de îmbunătăt, ire pentru aceast proces, care au fost testate doar într-o măsură limitată. În primul rând,
planul de sol al adevărului la sol din lucrarea noastră a fost estimat aproximativ folosind pozit, iile camerei,
dar ar putea fi generat folosind estimarea adâncimii s, i estimarea mai avansată a planului de sol pentru
a reduce erorile produse de pozit, iile înclinate s, i diferitele camere de înregistrare. Etichetele traseului
pot fi, de asemenea, utilizate pentru a determina viteză mas, inii, luând în considerare lungimea traseului
etichetat în termeni de distant,ă de la mas, înă până la cea mai îndepărtată etichetă în proiect, ia planului de
sol. Pentru a face acest lucru, ar trebui să determinăm cea mai îndepărtată cale „disponibilă” pe care o
poate identifica mas, ina pe baza imaginii curente. Considerăm o potecă disponibilă drept drumul deschis
pe care mas, ina poate circulă fără obstacole. Credem că acest lucru poate fi determinat auto-supravegheat
din videoclipuri folosind erori de predict, ie atât înainte, cât s, i înapoi în timp. Utilizarea a două ret,ele
neuronale pentru a prezice calea viitoare atât înainte, cât s, i înapoi prin videoclip ar putea fi folosită pentru
a determina obstacolele pentru care mas, ina le-a evitat sau pentru care a încetinit. Acest lucru poate fi
realizat prin determinarea părt, ilor din imagine care nu pot fi generate din ambele direct, ii, ajutându-ne
să generăm trasee etichetate doar pentru spat, iul carosabil. Predict, iile de traseu pot fi îmbunătăt, ite
s, i evaluate utilizând ret,ele de segmentare a zonei carosabile. Des, i modelul de direct, ie Ackermann s, i
parametrii camerei ar trebui cunoscut, i pentru mas, ina de testare, calibrarea corectă a acestora rămâne
o provocare semnificativă care necesită întret, inere constantă. Am propus o metodă prin învăt,are prin
recomepnsa care poate învăt,a să conducă folosind hărt, i de segmentare s, i să se auto-adapteze la diferite
modele de direct, ie ale mas, inii sau la diferite pozit, ii sau parametri ai camerei. Acest model poate fi
antrenat complet utilizând căi prezise pe datele colectate s, i spat, iul acesta de observat, ie face mult mai
simplu augmentare s, i simulare să acopere distribut, ia reală a datelor pentru testare.

5.7 Explorarea spat, iului chimic pentru generarea de noi molecule
În capitolul următor vom studia problema explorării în contextul descoperirii medicamentelor, în special
modul în care algoritmii de învăt,are automată s, i de învăt,are prin recompensă pot identifica potent, iali
compus, i noi de medicamente prin căutarea mai eficientă a spat, iului moleculelor dorite. Cercetăm s, i
propunem îmbunătăt, iri atât pentru algoritmii RL, cât s, i pentru GFlowNet pentru sarcina de a genera
molecule mici s, i analizăm important,a generalizării pentru o mai bună proiectare moleculară. În cele din
urmă, cercetăm important,a evaluării adecvate a generalizării designului moleculelor bazate pe învăt,area
automată folosind metrici de simulare pentru a o transferă eficient la afinitatea andocare în lumea reală.

Aplicarea tehnicilor de învăt,are automată la descoperirea medicamentelor s, i proiectarea moleculară
det, ine un potent, ial semnificativ pentru a revolut, iona modul în care identificăm s, i dezvoltăm noi agent, i
terapeutici [27]. Metodele tradit, ionale de descoperire a medicamentelor sunt adesea costisitoare din
punct de vedere computat, ional s, i fort,ă de muncă. Mult, i potent, iali compus, i nu reus,esc să ajungă pe
piat,ă din cauza problemelor de eficacitate, sigurant,ă sau farmacocinetică. Timpul mediu de dezvoltare
clinică a medicamentelor ajunge la mai mult de nouă ani, iar costul mediu de dezvoltare se apropie
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de 1 miliard USD [58]. Descoperirea preclinice de medicamente în stadiu incipient este de obicei un
proces iterativ de optimizare care constă în ciclul de generare, testare, învăt,are. Mai mult, vastitatea s, i
complexitatea spat, iului chimic îngreunează abordările convent, ionale să exploreze s, i să identifice în mod
eficient molecule noi, active biologic. Învăt,area automată oferă oportunitatea de a depăs, i aceste provocări
prin valorificarea avantajelor algoritmilor bazat, i pe date pentru a accelera procesul de descoperire a
medicamentelor, optimizând proprietăt, ile moleculare s, i descoperind noi structuri chimice cu activităt, i
biologice dorite.

Procesul de descoperire a medicamentelor [37] este un efort complex s, i cu mai multe fat,ete, care constă
de obicei din mai multe etape cheie, inclusiv identificarea t, intei, validarea t, intei, identificarea hit-urilor,
optimizarea lead-ului s, i vaidarea preclinică. În identificarea t, intei, cercetătorii se concentrează pe găsirea
unei t, inte biologice, cum ar fi o proteină sau o genă, care este implicată într-o anumită boală. Validarea
t, intei implică confirmarea rolului t, intei în boală s, i adecvarea acesteia pentru intervent, ia terapeutică.
Identificarea hit-urilor implică găsirea unui compus cu activitate confirmată împotriva unei t, inte biologice
(cei care interact, ionează cu t, inta). În această etapă, noi candidat, i sau molecule de medicamente sunt
proiectate sau identificate folosind diferite metode, cum ar fi proiectarea de medicamente asistată de
computer, chimia combinatorie sau screening-ul cu randament ridicat al bibliotecilor de compus, i existent, i.
Candidat, îi nou generat, i sunt apoi testat, i în vitro (în eprubete sau culturi celulare) sau în vivo (în modele
animale) pentru a evalua activitatea lor biologică, potent,a, selectivitatea s, i alte proprietăt, i relevante
pentru utilizarea lor terapeutică potent, ială. Acest pas îi ajută pe cercetători să înt,eleagă cât de bine
interact, ionează candidat, ii cu proteinele sau căile lor t, intă s, i efectele lor secundare potent, iale. Optimizarea
lead-urilor rafinează aceste „loturi” init, iale în compus, i „lead” (potent, iali) mai puternici s, i selectivi, cu
proprietăt, i îmbunătăt, ite asemănătoare medicamentelor. În cele din urmă, dezvoltarea preclinică implică
testarea riguroasă a compus, ilor lead în modele celulare s, i animale pentru a evalua sigurant,a, eficacitatea
s, i proprietăt, ile farmacocinetice ale acestora înainte de a trece la studiile clinice. Învăt,area automată s, i
învăt,area prin recompensă pot fi integrate în aces,ti pas, i pentru a le îmbunătăt, i eficient,a s, i eficacitatea
[8, 53].

Prin automatizarea s, i îmbunătăt, irea diferitelor aspecte ale procesului de descoperire a medicamentelor,
aceste tehnici de calcul avansate pot ajuta la reducerea timpului s, i costurilor asociate cu aducerea de
noi medicamente pe piat,ă, îmbunătăt, ind, de asemenea, probabilitatea de a descoperi agent, i terapeutici
eficient, i s, i siguri. În contextul designului molecular de novo, atunci când se proiectează noi molecule cu
proprietăt, ile dorite de la zero, învăt,area prin recompensa (RL) s, i alte tehnici bazate pe învăt,area automată
(ML) au apărut ca abordări promit,ătoare pentru explorarea s, i optimizarea eficientă a spat, iului chimic.
Aceste metode urmăresc să abordeze limitele tehnicilor tradit, ionale prin automatizarea s, i accelerarea
descoperirii de noi structuri moleculare cu proprietăt, i dorite. Modelele generative au adus o revolut, ie în
domeniul descoperirii de novo a medicamentelor, introducând abordări inovatoare ale procesului. Tehnici
cum ar fi ret,elele neuronale recurente cu memorie pe termen scurt (LSTM-RNN), autoencodere variat, ionale
(VAE), ret,ele generative adversare (GANs), adversarial autoencoders (AAE), algoritmii evolut, ionari,
unităt, ile recurente cu porti (GRU-RNN) s, i modelele de difuzie au adus contribut, ii semnificative la acest
progres [28, 31, 15]. De mult, i ani, algoritmii de învăt,are de întărire, cum ar fi metodele Q-learning s, i
gradient de politici, au fost propus, i ca o abordare complementară a designului molecular [36]. Tehnicile
emergente în domeniu, cum ar fi ret,elele neuronale grafice s, i mecanismele de atent, ie conduc în mod
continuu progresului. Aceste tehnici permit optimizarea iterativă a obiectivelor specifice prin interact, iuni
de încercare s, i eroare în spat, iul chimic, oferind o perspectivă valoroasă pentru abordarea provocărilor
complexe de proiectare moleculară. Integrarea RL cu modele generative profunde poate produce o
explorare mai t, intită s, i mai eficientă, deoarece agentul RL ghidează modelul generativ pentru a produce
molecule cu proprietăt, i optime. În plus, învăt,area prin întărire multi-obiectivă poate aborda provocarea
de a optimiza mai multe proprietăt, i fizico-chimice simultan, ceea ce duce la un proces de proiectare mai
cuprinzător.

În sect, iunea 7.3 am efectuat experimente extinse privind algoritmii de învăt,are prin recompensa pentru
a îmbunătăt, i generarea de molecule mici, concentrându-ne în mod special pe îmbunătăt, irea scorurilor
de andocare s, i a diversităt, ii. O sect, iune esent, ială a activităt, ii noastre a implicat, de asemenea, analiza
unui model de ret,ea neuronală proxy care serves,te drept mecanism de recompensă, o abordare comună în
descoperirea medicamentelor cu ML, datorită proceselor costisitoare de colectare a datelor de antrenament
prin experimente de laborator sau simulări costisitoare 7.2. Ca urmare a cercetării îmbunătăt, irilor
generat, iei de molecule cu GflowNet [? ] în sect, iunea 7.4, am introdus, de exemplu, o nouă măsurătoare,
TopKDiverse, pentru a ne alinia mai bine cu obiectivele noastre principale de a descoperi molecule
diverse s, i cu scor înalt. Luând în considerare provocările unice prezentate de acest domeniu, am propus o
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nouă suită de evaluare adaptată descoperirii moleculelor mici, oferind astfel un standard robust pentru
cercetările s, i dezvoltarea viitoare în acest domeniu. În cele din urmă, ne-am angajat într-o analiză
profundă a generalizării în cadrul algoritmilor GFlowNet, îmbunătăt, ind s, i mai mult aplicarea acestora în
generarea de molecule mici 7.5.

Investigat, ia sistematică a designului molecular de novo utilizând metodologii de învăt,are prin recompensa
s, i algoritmi generativi GFlowNet a dat rezultate substant, iale. După cum sugerează principalele descoperiri,
atunci când se confruntă cu o funct, ie de recompensă nedefinită, algoritmii RL ar putea încă sa maximiza
anumite regiuni ale spat, iului nostru de stari. Cu toate acestea, calitatea funct, iei de recompensă proxy a
fost direct proport, ională cu cantitatea de date de antrenament utilizate.

În contextul antrenamentului RL pentru diversitate, a devenit evident că mai mult, i factori erau
de important,ă critică, inclusiv reducerea recompensei cu explorarea bazată pe numărul de vizitari,
determinarea eficientă a orizontului s, i calibrarea atentă a parametrului limitare s, i a coeficientului de
entropie. De asemenea, am observat că dimensiunea ret,elei neuronale ar putea avea un impact semnificativ
asupra performant,ei, având în vedere suficiente date de antrenament.

GFlowNet, pe de altă parte, a prezentat un setul unic de provocări s, i concluzii. Evaluarea performant,ei
modelului a fost un aspect critic, iar alinierea scopului cu obiectivul adevărat a fost fundamentală.
Confruntarea cu recompense multi-obiective a reprezentat o provocare semnificativă, dar folosirea celei
mai bune traiectorii descoperite ca reluare a experient,ei în timpul antrenamentului s-a dovedit a fi
benefică.

În ceea ce prives,te generalizarea, cercetarea noastră a dat rezultate solide pentru evaluarea performant,ei
GFlowNet pe un set de testare. Am găsit o corelat, ie puternică între o măsură specifică s, i capacitatea de
a genera loturi diverse, cu scoruri ridicate, dovedindu-se a fi o zonă promit,ătoare pentru studii ulterioare.
În această lucrare am prezentat o evaluare amănunt, ită a performant,ei de generalizare a GFlowNet-urilor
pentru proiectarea moleculelor, folosind metricile noastre propuse GFNEval s, i pHighestKbins. O limitare
cheie a metricilor prezentate în această lucrare este costul de calcul al probabilităt, ii exacte de es,antionare
a unei molecule sub GFlowNet. Acest lucru poate face dificilă evaluarea cu seturi mari de testare. O
direct, ie de explorat ar fi modalităt, ile de a aproxima această cantitate mai eficient, păstrând în acelas, i
timp proprietăt, ile metricilor propuse. De asemenea, demonstrăm puterea discriminatorie a valorilor
pe parcursul învăt,ării. Această proprietate poate fi utilă în setările de învăt,are activă cu un generator
GFlowNet [3] pentru oprirea timpurie a antrenării generatorului. Lucrările viitoare ar trebui să se
concentreze, de asemenea, pe utilizarea acestor valori pentru analiză ulterioară a dinamicii de învăt,are
GFlowNet, pentru a face recomandări practice pentru formare.

Cu toate acestea, ca în orice efort s,tiint, ific, cercetarea noastră nu a fost lipsită de provocări. Tranzit, ia
la scoruri reale s, i optimizarea ret,elelor neuronale pe grafuri au reprezentat obstacole semnificative, iar
maximizarea multi-obiectivă s-a dovedit dificil de rezolvat. Pentru viitor, am descoperit căi potent, iale
pentru cercetări ulterioare. Generarea de proteine, folosind mediul Rosetta, oferă o extindere potent, ială
interesantă a activităt, ii noastre. Suita sofisticată Rosetta de algoritmi pentru modelarea computat, ională
s, i analiza structurilor proteinelor ar putea oferi un teren bogat pentru aplicarea lect, iilor noastre învăt,ate
din designul molecular de novo. În plus, transformatoarele de decizie au prezentat o zonă promit,ătoare
pentru construirea de politici pentru explorarea spat, iului proteic. Valorificarea capacităt, ii lor de a modela
traiectorii întregi ar putea permite o explorare mai eficientă s, i o mai bună aliniere a politicilor RL cu
obiectivele noastre.

5.8 Generalizarea s, i contestarea status quo-ului
În acest capitol, întreprindem o explorare a provocărilor inerente învăt,ării prin recompensă (RL), un
domeniu de studiu care a cunoscut progrese semnificative, dar care se confruntă încă cu obstacole
considerabile. Această explorare este efectuată dintr-o varietate de perspective s, i în cadrul diferitelor
configurat, ii ale problemelor, oferind o înt,elegere largă s, i nuant,ată a problemelor în cauză. Capitolul
prezintă o serie de opinii argumentate cu atent, ie, care considerăm să fie esent, iale pentru scalarea învăt,ării
prin recompensă pentru a aborda probleme complexe din lumea reală.

Una dintre discut, iile principale din acest capitol se concentrează în jurul limitărilor abordărilor tradit, ionale
ale învăt,ării prin recompensă. Aceste metode, des, i sunt fundamentale pentru domeniu, s-au dovedit a fi
potent, ial nepotrivite pentru rezolvarea problemelor care implică spat, ii de stare infinite. Acestea sunt
probleme complexe care necesită un nivel de adaptabilitate s, i scalabilitate pe care abordările tradit, ionale
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RL nu le pot oferi. Mai mult, sust, în că abordarea actuală s, i configurat, ia de evaluare în cercetarea RL ar
putea împiedica progresul dezvoltării s, i urmăririi algoritmilor pentru rezolvarea problemelor complexe
din lumea reală. Fără o schimbare în modul în care abordăm s, i evaluăm RL, riscăm să deviem progresul
s, i să nu reus, im să realizăm întregul potent, ial al RL în abordarea problemelor din lumea reală.

Pentru a aborda acest lucru, propun un cadru mai general pentru RL. Acest cadru este conceput pentru a
fi mai flexibil s, i mai adaptabil decât metodele tradit, ionale, capabil să învet,e din complexităt, ile s, i nuant,ele
problemelor de spat, iu infinit de stare s, i din progresul învăt,ării în sine în timp ce agent, ii interact, ionează
în acele medii. Dezvoltarea s, i argumentarea acestui cadru formează o parte semnificativă a capitolului,
oferind atât o critică a metodelor existente, cât s, i o potent, ială cale de urmat în cercetare pentru viitor.

Un alt punct cheie de discut, ie în acest capitol este legătura puternică dintre generalizare s, i explorare în
RL. Această este o relat, ie critică căreia, sust, în, nu i s-a acordat atent, ia pe care o merită în domeniu.
Generalizarea, capacitatea unui agent RL de a aplică cunos,tint,ele învăt,ate în situat, ii noi s, i explorarea,
procesul de căutare a informat, iilor noi, sunt profund relat, ionate. Înt,elegerea s, i valorificarea acestei
conexiuni este, cred, esent, ială pentru progresul viitor în RL. În acest capitol, ofer, de asemenea, dovezi
experimentale care sust, în ipoteza că configurarea evaluării poate determina ce fel de avantaje algoritmice
maximizăm, care nu sunt aliniate cu rezolvarea problemelor cu spat, ii complexe.

Subliniez acest punct pe parcursul capitolului, argumentând că o abordare mai concentrată pe înt,elegerea
relat, iei dintre generalizare s, i explorare ar putea debloca progrese semnificative în RL. Acest lucru ar
putea duce la agent, i RL mai eficient, i, capabili să învet,e s, i să se adapteze în moduri în care am putea să
ne apropie de rezolvarea problemelor complexe din lumea reală.

Pe scurt, al optulea capitol al tezei mele oferă o explorare detaliată s, i critică a provocărilor s, i potent, ialelor
solut, ii în RL. Oferă o serie de opinii s, i propuneri bine argumentate care cred că vor contribui semnificativ
la dezvoltarea continuă a domeniului. Printr-o critică a metodelor tradit, ionale s, i propunerea unui cadru
nou, mai general, precum s, i un accent pe legătura dintre generalizare s, i explorare, acest capitol reprezintă
o contribut, ie semnificativă la discursul despre RL.

6 Concluzii
În această teză, am explorat rolul explorării în învăt,area prin recompensă dintr-o varietate de perspective
s, i în diferite probleme din lumea reală. Procesul de explorare este integral s, i extrem de implicat în întregul
proces de învăt,are prin recompensă al agent, ilor care ating politici optime pentru atingerea obiectivelor.
Prin această cercetarea, am dobândit o înt,elegere mai profundă a provocărilor s, i oportunităt, ilor asociate
cu explorarea în RL s, i am identificat s, i dezvoltat o serie de abordări noi pentru reducerea acestor provocări.

În general, muncă noastră a contribuit la domeniul RL prin oferirea de noi perspective asupra mecanismelor
de explorare s, i prin demonstrarea important,ei acestui mecanism într-o serie de aplicat, ii din lumea reală.
În special, constatările noastre au evident, iat important,a încorporării strategiilor de explorare care pot fi
adaptate la caracteristicile specifice ale problemei în cauză, pentru a obt, ine performant,e optime.

În timp ce contribut, iile prezentate în această teză ne avansează înt,elegerea învăt,ării prin recompensă, în
special în domeniul explorării, este important să recunoas,tem că numeroase întrebări s, i provocări persistă
în domeniu. Sunt necesare cercetări suplimentare pentru a elucida cuprinzător rolul explorării în învăt,area
prin recompensă. În paragrafele următoare, vom rezumă principalele noastre constatări s, i contribut, ii
(Sect, iunea 9.1) s, i vom discuta limitele s, i direct, iile viitoare ale cercetării noastre (Sect, iunea 9.2).

6.1 Contribut, ii
Contribut, iile cheie ale cercetării prezentate în această teză, inclusiv orice noi perspective sau înt,elegeri
care au fost obt, inute că urmare a studiului, sunt îns, iruite în continuare:

• O analiză s, i o evaluare aprofundată a mai multor mecanisme de recompensă intrinsecă pentru
îmbunătăt, irea RL într-o suită de medii cu recompensă rară, care a condus la definirea unor metrici
pentru evaluarea progresului explorării, precum s, i la propunerea unei metode de recompensă
intrinsecă nouă.

• Un mecanism original de recompensă intrinsecă care valorifică, auto-supravegheat, înt,elegerea
ordonarii temporale a stărilor pentru a reduce problemele de explorare în RL. Arătăm cum învăt,area
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ordinii timpului din stări s, i utilizarea scorului de „ordonare” al observat, iilor permutate aleator că
recompensă intrinsecă determină agent, ii să conveargă către politici mai put, în haotice.

• Un algoritm online, fără model, pentru a învăt,a opt, iunile sub-obiective care t, în seama de
accesibilitatea opt, iunilor. Investigăm rolul atent, iei stricte versus cea relaxată în colectarea datelor
de învăt,are, învăt,area valorilor abstracte în sarcinile dificile de explorare s, i gestionarea unui număr
tot mai mare de opt, iuni. Identificăm s, i ilustrăm empiric cazurile în care apare paradoxul alegerii,
adică atunci când mai put, ine opt, iuni, dar mai semnificative, îmbunătăt,esc viteză de învăt,are s, i
performant,a unui agent de învăt,are prin recompensă.

• Demonstrăm avantajul utilizării Învăt,ării profunde prin recompensă pentru a învăt,a tabula rasă, o
politică robustă într-un mini-joc colaborativ construit pe baza unei extensii a jocului teoretic
„vânătoarea de cerb”. Lucrarea noastră de cercetare, care identifică s, i integrează mai multe
îmbunătăt, iri pentru un algoritm clasic de învăt,are profundă cu recompensă, a reus, it să învet,e
într-o configurat, ie cu mai mult, i agent, i o politică care a depăs, it într-o competit, ie publică online alte
politici, chiar s, i cele care au folosit cunos,tint,ele de specialitate.

• Propunem o modalitate nouă de a pozit, iona probleme cu un singur agent drept configurat, ii mult, i-
agent s, i prezentăm metode de antrenare a acestor cu RL într-o astfel de paradigmă. Motivăm
această configurat, ie prin faptul că putem exploata avantajele mai multor agent, i, care pot colabora
s, i comunica s, i pot beneficia de învăt,are prin recompensă pentru a reduce provocări de explorare.
Oferim dovezi empirice preliminare pentru a sust, ine această ipoteză.

• Studiem transfer de cunostinde din simulator în lumea reală pentru RL atât în navigarea interioară
a robot, ilor, cât s, i în controlul vehicululelor autonome. Am colectat mai întâi un set mare de
date atât simulate, cât s, i din lumea reală, pe care le-am folosit pentru a antrena algoritmi RL
pentru ambele scenarii. Apoi am îmbunătăt, it performant,a acestor algoritmi printr-o combinat, ie de
optimizare a hiperparametrilor, strategii de explorare s, i i-am adaptat la lumea reală prin ajustarea
politicilor pentru a t, ine cont de diferent,ele dintre mediile simulate s, i cele reale. Pentru navigarea
robotului în spat, ii interioare propunem o metodă de îmbunătăt, ire a localizării bazată pe transferul de
cunos,tint,e semantice. Pentru politică vehiculelor autonome propunem o metodă autosupravegheată
de predict, ie a traseului de învăt,are din care extragem unghiurile de virare. În cele din urmă, am
evaluat performant,a algoritmilor RL în sisteme cu buclă închisă printr-o serie de experimente,
inclusiv colectarea de date suplimentare din lumea reală s, i compararea performant,ei algoritmilor
cu o metodă de bază s, i cu alte strategii de control. În general, rezultatele noastre au demonstrat
eficient,a utilizării simulării pentru a antrena algoritmi RL atât pentru navigarea robot, ilor în spat, ii
interioare, cât s, i pentru controlul vehiculelor autonome s, i au arătat că este posibil să se transfere în
mod eficient aces,ti algoritmi în lumea reală printr-o reglare s, i adaptare atentă.

• Prin cercetarea designului molecular de novo folosind algoritmi de învăt,are automată, am putut să
prezentăm noi perspective pentru generarea de molecule mici s, i să propunem îmbunătăt, iri pentru
cres,terea scorurilor de andocare s, i a diversităt, ii compusilor generat, i. Am dezvoltat tehnici pentru
evaluarea performant,ei GFlowNet pe un set de testare s, i am identificat cea mai promit,ătoare metrică
pentru prezicerea generalizării pentru generarea de molecule mici, care este un aspect crucial de luat
în considerare pentru eficient,a datelor s, i transferul aplicabilităt, ii în lumea reală. Folosind învăt,area
prin recompensă cu design specifice pentru aceste tipuri de probleme, suntem capabili să obt, inem
atât diversitatea dorită de molecule mici generate, cât s, i energii de andocare extrem de mari ale
compus, ilor descoperit, i (folosind AutoDock Vină).

• Propunem un nou cadru de învăt,are prin recompensă care poate capta teoretic, cu us,urint,ă, mai
multe informat, ii necesare pentru a învăt,a comportamente mai complexe ale agent, ilor în diferite medii.
Această configurat, ie pentru RL ar împuternici fluxul de informat, ii necesar pentru a meta-învăt,a
comportamente de ordin superior printr-un meta-agent care ar învăt,a să antreneze alt, i agent, i.

• Propunem regândirea generalizării în Învăt,area prin recompensă prin evaluare s, i prejudecăt, i inductive.
Subliniem important,a evaluării generalizării pentru scalarea învăt,ării prin întărire la probleme
complexe din lumea reală s, i prezentăm experimente care motivează acest lucru.
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6.2 Explorări viitoare în RL
Această teză a explorat mai multe domenii cheie în învăt,area prin recompensă, de la recompense intrinseci,
învăt,are ierarhică, medii mult, i-agent, i, robotică, până la descoperirea medicamentelor. De-a lungul acestei
experient,e, am identificat atât punctele fort,e, cât s, i limitările în starea actuală a RL, care împreună pot
pregăti scenă pentru lucrările viitoare în acest domeniu interesant.

Prima noastră zonă de atent, ie a fost explorarea cu recompense intrinseci. Des, i am reus, it să evaluăm
diferite recompense intrinseci s, i să îmbunătăt, im explorarea cu cunos,tint,e din modele bazate pe informat, ii
temporale, rezultate prezentate nu au acoperit o gamă suficient de diversă a mediilor. De asemenea,
recompensă intrinsecă temporală nu a ignorat aspectele aflate în afară controlului agent, ilor, des, i ar putea
fi abordate prin luarea în considerare a unui model de dinamică inversă. Lucrările viitoare ar trebui să
urmărească introducerea unor medii mai diverse s, i mai complexe pentru a evalua mai bine s, i a spori
capacitatea agent, ilor RL de a gestiona diverse situat, ii. În plus, rafinarea mecanismului de recompensă
intrinsecă temporală pentru a distinge mai bine s, i a răspunde la diferite modele complexe este un domeniu
promit,ător pentru investigat, ii ulterioare. Recompensele intrinseci joacă un rol esent, ial în învăt,area prin
recompensă, prezentând oportunităt, i nu doar pentru îmbunătăt, irea RL, ci s, i pentru o mai bună înt,elegere
a motivat, iei intrinseci în viitorii agent, i din lumea reală sau a sistemelor biologice. Cercetările viitoare
ar trebui să urmărească descifrarea tiparelor de motivat, ie în entităt, ile biologice, ceea ce ar putea oferi
perspective în proiectarea mecanismelor artificiale de IR. Cele mai multe metode de recompensă intrinsecă
funct, ionează mai mult pentru dependent,e pe termen scurt, dar nu pentru sarcini care necesită gândire
strategică pe termen lung. Dezvoltarea modalităt, ilor de a gestiona dependent,ele pe termen lung s, i chiar
combinarea diferitelor metode IR ar putea stimula comportamente de învăt,are îmbunătăt, ite.

În studierea învăt,ării ierarhice prin recompensă, scalabilitatea politicii de accesibilatate a opt, iunilor nu
a fost pe deplin studiată. Acest lucru indică o direct, ie crucială pentru lucrările viitoare: dezvoltarea
mecanismelor care să permită scalarea eficientă a învăt,ării acesibilitatii în medii din ce în ce mai complexe,
îmbunătăt, ind astfel înt,elegerea ierarhică s, i capacităt, ile de luare a deciziilor ale agent, ilor RL. Descoperirile
noastre din această activitate de cercetare subliniază rolul substant, ial al concentrării asupra experient,elor
recompensatoare în îmbunătăt, irea RL-ului. Privind în perspectivă, credem că o direct, ie promit,ătoare
de cercetare constă în investigarea mecanismelor care sporesc atent, ia agentului RL fat,ă de experient,ele
cu semnal ridicat, spre deosebire de zgomot. Intent, ia ar fi de a concepe strategii mai sofisticate pentru
a face distinct, ia între informat, iile relevante s, i irelevante din experient,e, optimizând astfel procesul de
învăt,are. Această linie de anchetă ar putea aduce progrese semnificative, permit,ând sistemelor să învet,e
mai eficient din mediul lor.

În explorarea mediilor mult, i-agent, i, am reus, it să rezolvăm sarcini individuale distribuind învăt,area
către mai mult, i agent, i care comunică. Cu toate acestea, scalarea numărului de agent, i s, i încorporarea
unor mecanisme precum distilarea s, i reinitializarea ponderilor agent, ilor ar putea îmbunătăt, i eficient,a s, i
adaptabilitatea sistemelor mult, i-agent, i. Domeniile cheie de interes ar putea include tehnici de explorare
adaptativă s, i învăt,are din experient,e eterogene. Această implică elaborarea de strategii care să permită
agent, ilor să-s, i modifice în mod dinamic explorarea pe baza feedback-ului colegilor, potent, ial îmbunătăt, ind
procesul decizional s, i învăt,area colectivă. În acelas, i timp, valorificarea experient,elor diverse ale agent, ilor
multipli oferă o oportunitate de a oferi sistemelor RL o înt,elegere mai cuprinzătoare a mediului lor.
Explorând în continuare modul de asimilare eficientă a acestor experient,e variate, putem îmbunătăt, i
eficacitatea generală s, i adaptabilitatea sistemelor RL mult, i-agent. Putem îmbogăt, i s, i mai mult această
idee luând în considerare sisteme mult, i-agent, i, în care mai mult, i agent, i RL interact, ionează cu mediile
complexe. Fiecare agent ar putea lucra la sarcini individuale, contribuind la un obiectiv colectiv mai mare.
Prin comunicare, aces,ti agent, i s, i-ar putea împărtăs, i ipotezele, constatările s, i comportamentele învăt,ate,
construind în mod eficient o „cunoas,tere culturală” comună. Acest concept ar putea revolut, iona modul în
care înt,elegem sistemele mult, i-agent, i, promovând rezolvarea mai eficientă a problemelor s, i construirea
cunos,tint,elor printr-o formă de „inteligent,ă colectivă”.

Am investigat mecanisme de memorie, învăt,area prin imitat, ie s, i învăt,area prin transfer atât în contextul
roboticii în spat, ii interioare, cât s, i al vehiculelor autonome, că parte a investigat, iei noastre privind
navigat, ia robotică în lumea reală. În ciuda acestor evolut, ii, este încă dificil producem agent, i care reus,esc
să se autoadapteze, astfel încât aces,tia să se poată integra cu us,urint,ă cu datele din lumea reală s, i la
medii noi după învăt,area în simulator. Cercetările viitoare ar trebui să se concentreze pe crearea de
modele care să permită agent, ilor RL să se recalibreze în mod independent în timp ce fac inferent,e că
răspuns la condit, iile de mediu. O astfel de avansare le-ar îmbunătăt, i considerabil capacitatea de a naviga,
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le-ar consolida capacitatea de a învăt,a din experient,ele practice s, i ar face tranzit, ia de la mediile simulate
la mediile din lumea reală mai simplă.

Cercetarea noastră a făcut progrese importante în îmbunătăt, irea diversităt, ii pentru descoperirea moleculară
de novo s, i în facilitarea generalizării într-o varietate de compus, i propus, i în domeniul descoperirii de
medicamente. Cu toate acestea, includerea incertitudinii în procesul de formare a primit put, înă atent, ie.
Astfel, studiile suplimentare ar trebui să se concentreze pe încorporarea incertitudinii în modelele RL
(învăt,are prin recompensă) pentru descoperirea medicamentelor. Această dezvoltare ar putea îmbunătăt, i
semnificativ robustet,ea s, i generalizarea compus, ilor propus, i. De asemenea, este important să se analizeze
modul în care compromisul explorare-exploatare în cadrul RL poate fi ghidat de incertitudinea învăt,ată a
unui model, accelerând potent, ial procesul de descoperire. Metodele cu ansamblu de ret,ele sau abordărilor
bayesiene pot oferi, de asemenea, o modalitate de a captura s, i de a utiliza eficient incertitudinea în această
situat, ie.

Pe măsură ce continuăm să avansăm în domeniul învăt,ării prin recompensă, o zonă critică de explorare
viitoare se află dincolo de domenii specifice de cercetare s, i se extinde în direct, ii mai largi, generale.
Dezvoltarea agent, ilor RL care pot interact, iona cu lumi deschise s, i obiective auto-stabilite promite
un mod mai dinamic de explorare s, i învăt,are. Această not, iune provoacă preceptele tradit, ionale RL,
propunând o schimbare în care agent, ii îs, i determină spat, iul de stare, mai degrabă decât să fie limitat, i
de medii predefinite. Această tranzit, ie dă putere agent, ilor să-s, i modeleze lumea, creând un proces de
învăt,are mai adaptabil s, i mai receptiv. În acelas, i timp, există potent, ialul de a ne regândi dependent,a
de cadrul tradit, ional al procesului de decizie Markov. Prin adoptarea unui flux continuu de interact, iuni
stări-spat, iu, am putea îmbunătăt, i capacităt, ile agent, ilor nos,tri de a gestiona situat, ii noi, împingând
astfel granit,ele generalizării s, i explorării. Această abordare le-ar permite agent, ilor nos,tri să se ocupe de
vastele complexităt, i ale unei lumi deschise, în continuă schimbare, în care s-ar putea să nu întâlnească
niciodată aceeas, i stare de două ori. O altă cale promit,ătoare pentru cercetări viitoare ar putea fi aplicarea
meta-învăt,arii în politică de explorare în sine. Această abordare implică pregătirea agent, ilor RL pentru a
învăt,a cum să exploreze, în loc să genereze motivat, ia intrinsecă care duce la o mai bună explorare. Scopul
ar fi de a dota agent, ii cu capacitatea de a determina în mod adaptativ cele mai eficiente strategii de
explorare pe baza experient,elor, mediului s, i sarcinilor lor. Învăt,ând să genereze o politică de explorare,
agent, ii RL ar putea naviga mai bine în medii sau scenarii nefamiliare, ceea ce duce la o învăt,are mai
eficientă. Cu toate acestea, este important să recunoas,tem că nu este neapărat de dorit doar cres,terea
complexităt, ii în toate cercetările RL. Cres,terea complexităt, ii s, i capacităt, ilor pot introduce redundant,ă
s, i ineficient,ă. Ar trebui să se pună accent pe crearea unor sisteme mai eficiente s, i inteligente, care să
valorifice ceea ce au învăt,at pentru a-s, i îmbunătăt, i performant,a. Accentul ar trebui să fie pe „a învăt,a
mai bine”, nu doar pe „a învăt,a mai mult”. Cu această abordare echilibrată, putem reus, i un obiectiv
aplicat al RL: crearea de sisteme inteligente care să poată naviga s, i să se adapteze la mediul lor în acelas, i
mod în care o fac oamenii.

În concluzie, chiar dacă cercetarea RL a avansat semnificativ, arii vaste de cercetare pentru îmbunătăt, irea
acestor algoritmi sunt încă de explorat. Cu toate acestea, recunoscând limitările noastre s, i bazându-ne pe
cunos,tint,ele dobândite, putem continuă să depăs, im granit,ele RL, apropiindu-ne tot mai mult de obiectivul
nostru de a crea sisteme de învăt,are inteligente, adaptabile s, i eficiente.
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