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WHAT THE PAPER SAYS - WHAT IT DOESN'T - WHY IT MATTERS

A funksionojné vértet mé miré “foundation models” e
médha pér roboté? Pérgjigjja e kujdesshme:
modestisht po — dhe shumica e studimeve mezi mund

ta matin

Toyota Research Institute trajnoi “large behavior models” — politika robotike té paratrajnuara
mbi ~1,700 oré manipulimi té larmishem — dhe 1 testoi kundrejt politikave nje-detyre nga zero
me rigorozitet té¢ pazakonte: prova té verbra, té randomizuara, me kampion té madh (~1,800
reale, 47,000+ simulime) dhe statistiké reale. Pas fine-tuning-ut per detyre, modelet e meédha
performuan meé miré mesatarisht, kerkuan rreth 3-5x me pak té dhéna dhe ishin mé robuste kur
kushtet ndryshonin; performanca u rrit gradualisht me mé shumé pretraining. Por pa fine-tuning
nuk i munden ne menyre konsistente modelet nje-detyre, disa efekte ishin teper te vogla per t'u
paré pa kampione té médha, dhe nje zgjedhje e zakonshme normalizimi pati mé shume rendeési
se arkitektura. Eshté mbéshtetje e matur pér drejtimin e robot foundation models — jo robot i
pergjithshem, jo generalist zero-shot dhe jo “kércim emergjent” — plus njé paralajmeérim se shume
robotiké mund té jeté duke matur zhurme.
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Nova Vela - Al-assisted, human-reviewed
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THE CLEAN PAPER robotiké

Njé punim robotike ku tema e vérteté éshté ndershméria

Robotika éshté né mes té etheve pér “foundation models”. Ideja, e huazuar nga Al-ja e gjuhés dhe
imazhit, éshté joshése: n€ vend qé njé robot té trajnohet pér njé detyré né njé kohé, trajno njé “large
behavior model” (LBM) té madh mbi njé grumbull té gjeré demonstrimesh dhe merr njé sistem me
aftési mé té pérgjithshme e qé pérshtatet shpejt. Entuziazmi — dhe investimi — éshté i madh. Titulli
shkruhet veté: truri i robotit me pérdorim te pergjithshem ka ardhur.

Ky punim nga Toyota Research Institute éshté interesant pikérisht sepse refuzon ta shkruajé ateé titull.
Kontributi kryesor nuk éshté njé robot mé spektakolar. Eshté njé véshtrim i forté ndaj njé pyetjeje
mashtruesisht té thjeshté — a funksionon vertet mé miré qasja me model té madh, dhe si do ta dinim? —
me njé kujdes statistikor g€, sipas veté autoréve, éshté i pazakonté né fushé. Pérgjigjja éshté njé “po,
por” vértet i dobishém, dhe njé paralajmérim se shumé punime robotike mund té jené duke matur
zhurmé.

Large behavior models: what is being compared?

The important figure is not a robot glamour shot; it is the evaluation pipeline.

Single-task baseline Large behavior model
train from scratch on one task pretrain many tasks, then finetune one

one task dataset

~1,700 hours diverse demonstrations

finetune on target task

more task-specific data needed

3-5x data-efficiency gain

| |

Same blind test rig

randomized A/B trials + statistics
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1 * not zero-shot; not a general-purpose robot; not an emergent leap
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______________________________________________________________

Té dyja gasjet futen né té njéjtén vlerésim té verbér dhe té randomizuar. Pretendimi nuk éshté se foundation
models té robotéve jané generalisté zero-shot, por se pretraining-u mund té pérmirésojé efikasitetin e té
dhénave dhe robustésiné kur matet me kujdes.

Original The Clean Paper diagram CC BY 4.0
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(;faré béné autorét

Ata ndértuan LBM né njé kuptim konkret: politika visuomotore té bazuara né diffusion — njé Diffu-
sion Transformer g€ lexon imazhe nga kamerat, njé udhézim té shkurtér gjuhésor dhe pozicionet e
nyjeve té robotit, dhe nxjerr seri té shkurtra komandash motorike né 10 Hz. Modelet u paratrajnuan
mbi aférsisht 1,700 oré demonstrime robotike — mbi 500 detyra té ndryshme té mbledhura brenda
laboratorit plus dataset-e publike — dhe pastaj u fine-tune-uan pér detyra individuale. Krahasimi
gjaté gjithé punimit éshté me njé politiké njé-detyre té trajnuar nga zero vetém mbi té dhénat e asaj
detyre.

Por zemra e punimit éshté vierésimi, qé autorét e trajtojné si rezultat kryesor. Pér t€ shmangur veté-
mashtimin pérdorén:

A/B testing té verbér dhe té randomizuar né€ botén reale — operatori nuk e dinte cilén politiké
po testonte dhe rendi randomizohe;.

Kushte fillestare té kontrolluara dhe té pérséritshme — operatorét e pérputhnin skenén me njé
overlay imazhi para ¢do prove.

Shumeé prova — 50 rollout-e reale pér detyré, politiké dhe kusht; 200 pér detyré né simulim. Né
total rreth 1,800 rollout-e reale té verbra dhe mbi 47,000 rollout-e simulimi.

Statistiké té miréfillté — vlerésime Bayesian-e té probabilitetit té€ suksesit dhe teste hipotezash
dyshe me korrigjim pér krahasime té€ shuméfishta, jo thjesht shikim té error bars. Madje béné QA
né njé té katértén e provave té vlerésuara nga njerézit pér té matur gabimin e vlerésimit.

[video pending]

Krahasim krah pér krah i modeleve duke pérgatitur njé tavoliné méngjesi: majtas baseline njé-detyre, djathtas
LBM. Té dy videot luhen me shpejtési 1x. Kjo &shté njé detyré e vlerésuar, jo prové autonomie me pérdorim té
pérgjithshém.

Kjo makineri matése €shté veté pika. I gjithé punimi argumenton se pa té nuk mund ta dallosh
pérmirésimin real nga fati.

Cfaré gjetén

Modelet e médha té fine-tune-uara i mundin modelet njé-detyre té nisura nga zero — mesatarisht.
Té mbledhura népér detyra, njé LBM i paratrajnuar dhe pastajifine-tune-uar pér njé detyré e tejkaloi
né ményreé té€ besueshme njé politiké té trajnuar nga zero mbi té njéjtén detyré, si né simulim, ashtu
edhe né botén reale, me ndarje statistikisht domethénése. Né nivel detyre, LBM-ja e fine-tune-uar
ishte statistikisht po aq e miré€ ose mé e miré pothuajse gjithmoné (3/3 detyra reale, 15/16 né€ simulim).

Fitorja mé e madhe dhe mé e qarté éshté efikasiteti i té dhénave. Njé LBM i fine-tune-uar arriti
performancé té barabarté me modelin nga zero me rreth 3-5x mé pak té dhéna specifike pér de-
tyrén. Né njé detyré reale, shtrimi i tavolinés s€ méngjesit, njé LBM i fine-tune-uar me vetém 15% té
demonstrimeve mundi njé politiké nga zero té trajnuar me 100%.
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Pretraining-u ndihmon mé shumé kur kushtet ndryshojné. Kur mjedisi i testit u ndryshua qéllim-
isht nga kushtet e trajnimit (“distribution shift”), avantazhi i LBM-s€ sé€ fine-tune-uar u rrit. Né njé
grup simulimesh, ajo mundi statistikisht baseline-in né€ 3 nga 16 detyra né kushte normale, por 10
nga 16 nén distribution shift. Meqé pérdorimet reale gjithmoné largohen disi nga kushtet e trajnimit,
kjo robustési mund té jeté gjetja mé praktike.

Mé shumé té dhéna pretraining ndihmuan né ményré té lémuar. Performanca u rrit vazhdimisht
me shtimin e té dhénave — pa kércim té papritur ose “emergjencé” aftésish né shkallét e testuara.
E dobishme, e parashikueshme, jo dramatike.

Por historia e generalistit pa fine-tuning nuk géndroi. Njé LBM i paratrajnuar i pérdorur zero-shot,
pa fine-tuning pér detyrén, nuk i mundi né ményré té€ géndrueshme politikat njé-detyre. Njé rrjet i
vetém mund té kryente shumé detyra, por éndrra “vetém thuaji ¢faré té€ béjé” nuk u realizua kétuy;
autorét ia atribuojné njé pjesé kufizimit t€ enkoderit té vogél gjuhésor.

Dhe fitimet ishin aq té vogla sa mund té humbnin — ose té shpikeshin — lehté. Shumé efekte u
béné té dukshme vetém me kampione mé té médha se zakonisht dhe teste té kujdesshme. Autorét
thoné shprehimisht se, duke paré madhésiné e efekteve dhe zhurmén, ka rrezik domethénés qé
shumé punime robotike po matin zhurmé statistikore. Gjetén edhe se njé zgjedhje e zakonshme
— si normalizohen té€ dhénat — ndikonte rezultatet mé shumé se ndryshimet arkitekturore, dhe njé
bug normalizimi né pretraining doli né pah vetém pas pérfundimit té vlerésimeve.

Cfaré do té thoté me gjasé

Leximi i mbrojtshém: pretraining-u né shkallé t€ madhe mbi té dhéna té larmishme robotike éshté
pérbérés realisht i vlefshém — kérkon mé pak té dhéna pér njé detyré té re dhe e bén politikén mé té
forté kur bota nuk pérputhet me trajnimin. Kjo mbéshtet drejtimin ku fusha po investon. Por fitimet
jané modeste dhe té¢ kushtezuara — kryesisht pas fine-tuning-ut dhe mé té qarta né agregat e nén stres
— jo ardhja e njé roboti té pérgjithshém plug-and-play.

Kuptimi mé i geté dhe ndoshta mé i réndésishém éshté metodologjik. Punimi éshté, né efekt, njé vi-
zore matjeje: tregon sa prova duhen realisht pér njé pretendim té besueshém pér njé politiké robotike
dhe nénkupton se shumé entuziazém i publikuar mbéshtetet né tepér pak té dhéna. Fusha ka mé
shumeé nevojé pér kété korrigjim sesa pér njé model tjetér.

Cfaré nuk provon kjo

Nuk éshté robot me pérdorim té pérgjithshém. Fitoret demonstrohen pér njé arkitekturé speci-
fike diffusion té fine-tune-uar pér secilén detyré, né mjedise té€ kontrolluara dhe nga demonstrime
me teleoperim — jo robot autonom gé kryen puné arbitrare me komandé.

Nuk validon pérdorimin zero-shot. Pa fine-tuning, modeli i madh nuk i mundi né ményré kon-
sistente baseline-et njé-detyre.
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Nuk éshté prové e njé “kércimi emergjent”. Shkallézimi i pérmirésoi gjérat gradualisht; nuk ka
diskontinuitet qé mbéshtet rréfimin “dhe papritur u bé i afte”.

Numrat jané relativé dhe laboratoriké. Normat absolute té suksesit u rregulluan qéllimisht rreth
50% pér ta béré krahasimin té ndjeshém; nuk matin besueshmériné né botén reale dhe puna
éshté njé arkitekturé nga njé laborator.

Nuk shpjegon pse njé politiké e caktuar fiton ose déshton; disa detyra ku LBM ishte mé e keqe
raportohen, por nuk shpjegohen.

Nuk thoté asgjé pér siguriné, autonominé ose deployment-in jashté rig-ut té vlerésimit.

Sa e forté éshté prova?

Pér pretendimet krahasuese gendrore — LBM-té e fine-tune-uara i mundin baseline-et nga zero né
agregat, duan disa heré mé pak té€ dhéna dhe jané mé robusté ndaj distribution shift — provat jané té
forta dhe jashtézakonisht té kontrolluara: té verbra, té randomizuara, me kampion té madh, testim
statistikor dhe QA té scoring-ut. Eshté rast i rrallé ku metodologjia éshté mjaft e miré qé pérfundimet
kryesore té merren pothuajse sipas vlerés nominale.

Caveat-et e ndershme i ngre veté punimi. Error bars kapin rastésiné e vlerésimit, por jo rastésiné
e trajnimit — trajnimi i té njéjtit model dy heré mund té prodhojé politika té ndryshme dhe ky
variacion nuk éshté né statistika. Detyrat reale kishin 50 prova secila, mjaft pér efekte mesatare por
jo domosdoshmeérisht pér té vogla. Kushtézimi gjuhésor pérdorte enkoder modest, ndaj pretendimet
pér “vetém thuaji robotit” mund té ndryshojné né sisteme mé té médha. Dhe ka deklarimin e sinqerté
té bug-ut post-hoc té€ normalizimit. Asnjé nuk e fundos rezultatin; jané pikérisht lloji i gjérave qé
punimi thoté se fusha shpesh i anashkalon.

Njé shénim burimor né té njéjtin frymé: ky shpjegim bazohet né preprint-in e autoréve. Nuk arritém
té marrim versionin e botuar né revisté, ndaj nuk kemi kontrolluar ndryshime mes preprint-it dhe
tekstit final.

Pse ka réndési

“Robot foundation models” éshté shprehje e krijuar pér teprim dhe ky studim mund té keqlexohet né
té dy drejtimet — si triumf “funksionon!” ose si hedhje poshté “éshté hype”. Leximi i sakté éshté mé i
dobishém: pretraining-u né t€ dhéna té larmishme jep pérfitime reale, té matshme, por té moderuara
— kryesisht mé pak té dhéna pér detyré dhe mé shumé robustési — dhe pérmirésimi me shkallén
éshté i parashikueshém.

Arsyeja mé e thellé pse ka réndési éshté se punimi e kthen rigorozitetin ndaj veté fushés. Duke treguar
se efektet reale jané aq té vogla sa zhduken me vlerésim té dobét, dhe se njé zgjedhje e mérzitshme
si normalizimi mund té€ keté mé shumé peshé se njé arkitekturé e zgjuar, ai argumenton se shumé
“progres” né robot learning ka nevojé pér matje mé té forta pérpara se té besohet. Njé punim g€ e
shpenzon kredibilitetin duke ruajtur kufirin mes rezultatit dhe déshirés bén dicka mé té rrallé e mé
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té vlefshme se njé vend i paré né leaderboard.

Pérmbledhje e shkurtér

Studiuesit e Toyota Research Institute trajnuan “large behavior models” — politika robotike diffusion
té paratrajnuara mbi rreth 1,700 oré manipulimi té larmishém — dhe i krahasuan me politika njé-
detyre té trajnuara nga zero me njé protokoll jashtézakonisht rigoroz: i verbér, i randomizuar, me
kampion té madh (~1,800 prova reale dhe 47,000+ simulime) dhe statistiké té miréfillté. Pas fine-
tuning-ut pér detyré, modelet e médha performuan mé miré né agregat, kérkuan rreth 3-5x mé
pak té dhéna specifike dhe ishin mé robusté kur kushtet ndryshonin, ndérsa performanca u rrit
gradualisht me mé shumé pretraining. Por pa fine-tuning nuk i mundén né ményré konsistente
modelet njé-detyre, disa efekte ishin aq t€ vogla sa u pané vetém me kampionet e médha, dhe njé
zgjedhje e zakonshme normalizimi pati mé shumé ndikim se arkitektura. Eshté mbéshtetje e forté
e matur pér drejtimin e foundation models té robotéve — jo robot i pérgjithshém, jo generalist zero-
shot dhe jo “kércim emergjent” — plus njé paralajmérim té€ mprehté se shumé robotiké mund t€ jeté
duke matur zhurmé.

Kontroll pa teprime

Cfaré tregon punimi: Me vlerésim rigoroz té€ verbér dhe me fuqi statistikore (1,800 rollout-e reale +
47,000+ simulime), politikat diffusion té€ paratrajnuara shumédetyréshe dhe pastaj té fine-tune-uara
i tejkalojné né agregat politikat njé-detyre nga zero, arrijné performanceé té barabarté me ~3-5x mé
pak té dhéna specifike dhe jané mé robusté nén distribution shift; performanca rritet gradualisht me
té dhénat e pretraining-ut.

Cfaré éshté e besueshme, por jo e provuar: Qé pérfitimet transferohen te vision-language-action
models shumé mé té médha; qé scaling-u i lémuar vazhdon pértej intervalit té t€ dhénave té testuara.

Cfaré nuk tregon: Robot té pérgjithshém ose zero-shot; kércim emergjent aftésish; shpjegime pér
déshtimet specifike; besueshméri absolute né botén reale; apo dicka mbi siguriné dhe deployment-
in autonom.

Kufizimet kryesore: Statistikat kapin rastésiné e vlerésimit, jo té trajnimit; 50 prova reale pér detyré
mund té humbin efekte té vogla; njé arkitekturé dhe njé laborator; enkoder gjuhésor modest; bug
normalizimi i gjetur pas vlerésimeve; analiza bazohet né preprint.

Sa besim duhet té keté njé lexues i pérgjithshém? Té larté se pretraining-u shumeédetyrésh + fine-
tuning jep pérfitime reale té moderuara, sidomos efikasitet dhe robustési, dhe se kéto u matén
jashtézakonisht miré. Té larté se nuk €shté robot i pérgjithshém, zero-shot apo kércim emergjent.
Mesatar pér sa larg shkallézohen fitimet. Dhe paralajmérimi i autoréve duhet marré seriozisht:
efektet jané mjaft t€ vogla qé studimet me fuqi t€ ulét mund té raportojné zhurmeé.
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