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

Modelos grandes de “funda¢ao” para robos funcionam
melhor? Uma resposta cuidadosa — modestamente

sim, ¢ a maioria dos estudos nio consegue dizer

O Toyota Research Institute treinou “large behavior models” — politicas robdticas pre-treinadas
em ~1.700 horas de dados diversos de manipula¢do — e os testou contra politicas de tarefa unica
treinadas do zero com rigor incomum: ensaios cegos, randomizados e de grande amostra (~1.800
no mundo real, 47.000+ em simulagdo), com estatistica real. Depois de ajuste fino por tarefa, os
modelos grandes foram melhores em média, precisaram de cerca de 3-5x menos dados especificos da
tarefa e foram mais robustos quando as condi¢des mudaram; o desempenho subiu suavemente com
mais dados de pré-treinamento. Mas usados sem ajuste fino eles ndo superaram consistentemente
modelos de tarefa tnica, vdrios efeitos eram pequenos o bastante para exigir grandes amostras para
serem vistos, e uma escolha mundana de normaliza¢do dos dados importou mais que a arquitetura.
E apoio medido a direcdo dos modelos de fundacdo para robds — ndo um robé de uso geral, ndo um
generalista zero-shot, ndo um “salto emergente” — além de um aviso direto de que boa parte da
robdtica pode estar medindo ruido.
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Um artigo de robotica cuj o verdadeiro tema é rigor

A robética estd no meio de uma corrida por “modelos de fundacao”. A ideia, emprestada da IA de
linguagem e imagem, é sedutora: em vez de treinar um rob06 para uma tarefa por vez, treine um
grande “large behavior model” (LBM) em um grande conjunto diverso de demonstracdes e obtenha
um sistema capaz de se adaptar rapidamente. O entusiasmo — e o investimento — é enorme. A
manchete se escreve sozinha: cérebros robdticos de uso geral chegaram.

Este artigo, do Toyota Research Institute, é interessante justamente porque se recusa a escrever
essa manchete. Sua contribuicio real ndo é um robd mais chamativo. £ um exame rigoroso de uma
pergunta enganosamente simples — a abordagem de modelo grande funciona mesmo melhor, e como
saberiamos? — respondida com um nivel de cuidado estatistico que, segundo os préprios autores, é
incomum no campo. O resultado é um “sim, mas” genuinamente til, e um aviso de que boa parte
da robdtica pode estar medindo ruido.

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

Same blind test rig

randomized A/B trials + statistics

3-5x data-efficiency gain

WHAT THIS DOES NOT SHOW

1
1
1
1 * not zero-shot; not a general-purpose robot; not an emergent leap
]
1
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As duas abordagens entram na mesma avaliagao cega e randomizada. A alegacao do artigo nao € que modelos
de fundagao para robds sejam generalistas zero-shot, mas que o pré-treinamento pode melhorar a eficiéncia
de dados e a robustez quando medido com cuidado.

Original The Clean Paper diagram CC BY 4.0
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O que os autores fizeram

Eles construiram LBMs em um sentido especifico e concreto: politicas visuomotoras baseadas em
difusdo (um Diffusion Transformer que 1€ imagens de camera, uma instrugao curta em linguagem e
as préprias posigoes articulares do robo, e produz rajadas curtas de comandos motores a 10 Hz). Esses
modelos foram pré-treinados em cerca de 1.700 horas de demonstracdes robéticas — mais de 500
tarefas distintas coletadas internamente, além de conjuntos de dados publicos — e depois ajustados
finamente em tarefas individuais. A comparagdo, ao longo de todo o artigo, é contra uma politica de
tarefa unica treinada do zero nos dados daquela tarefa.

O coracao do artigo, porém, é a avaliacdo, que os autores tratam como o principal resultado. Para
ndo se enganarem, eles usaram:

- Testes A/B cegos e randomizados no mundo real — a pessoa que operava o rob6 nédo sabia qual
politica estava sendo testada, e a ordem era randomizada.

- Condigoes iniciais controladas e repetiveis — operadores alinhavam a cena a uma sobreposigéo
de imagem antes de cada tentativa.

- Grandes contagens de tentativas — 50 execucdes no mundo real por tarefa, por politica, por
condicdo; 200 por tarefa em simulacdo. No total: cerca de 1.800 execucdes cegas no mundo real
e mais de 47.000 execucdes em simulacio.

- Estatistica adequada — estimativas bayesianas da probabilidade de sucesso e testes de hipétese
par-a-par com correcdes para multiplas comparacoes, em vez de olhar barras de erro sobrepostas.
Eles fizeram ainda uma revisao de qualidade em um quarto das tentativas pontuadas por humanos
para medir o erro de avaliacao.

[video pending]

Comparacao lado a lado de modelos montando uma mesa de café da manha: (a esquerda) modelo de
referéncia de tarefa unica e (a direita) LBM. Os dois videos rodam em velocidade 1x. Esta € uma tarefa avaliada,
nao uma prova de autonomia de uso geral.

Esse aparato de avaliagdo é o ponto central. O artigo inteiro é um argumento de que, sem ele, vocé
ndo consegue distinguir uma melhora real de sorte.

O que encontraram

Modelos grandes ajustados finamente vencem modelos de tarefa unica treinados do zero — em
média. Agregado entre tarefas, um LBM pré-treinado e depois ajustado em uma tarefa superou de
modo confiavel uma politica treinada do zero naquela mesma tarefa, tanto em simulagdo quanto no
mundo real, e a separacao foi estatisticamente significativa. Em tarefas individuais, o LBM ajustado
finamente foi estatisticamente tdo bom quanto ou melhor que o modelo do zero em quase todos os
casos (3/3 tarefas no mundo real, 15/16 em simulagao).

O maior e mais claro ganho esta na eficiéncia do uso de dados. Um LBM ajustado finamente al-
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cangou desempenho equivalente ao treinado do zero usando cerca de 3-5x menos dados especificos
da tarefa. Em uma tarefa do mundo real (montar uma mesa de café da manha), um LBM ajustado
com apenas 15% das demonstragdes venceu uma politica treinada do zero com 100% delas.

O pré-treinamento ajuda mais quando as condi¢cdes mudam. Quando o ambiente de teste foi de-
liberadamente perturbado em relacdo as condicoes de treinamento (“mudanca na distribuicdo dos
dados”), a vantagem do LBM ajustado finamente cresceu. Em um conjunto de simulacdo, ele superou
estatisticamente o modelo do zero em 3 de 16 tarefas sob condi¢cdes normais, mas em 10 de 16 sob
mudanca de distribui¢do. Como implantacdes reais sempre se afastam das condi¢oes de treinamento,
essa robustez é talvez o achado mais importante na pratica.

Mais dados de pré-treinamento ajudaram de forma gradual. O desempenho subiu de modo con-
tinuo a medida que eles adicionaram dados de pré-treinamento — sem salto subito ou salto “emer-
gente” nas escalas testadas. Util, previsivel, nada dramético.

Mas a histdria do generalista sem ajuste fino nao se sustentou. Um LBM pré-treinado usado zero-
shot — sem ajuste especifico de tarefa — nao superou de modo consistente politicas de tarefa inica.
Uma unica rede conseguia fazer muitas tarefas ao mesmo tempo, mas o sonho de “basta pedir”
ndo se confirmou aqui; os autores atribuem parte disso a fragilidade de seu pequeno codificador
de linguagem.

E os ganhos eram pequenos o bastante para serem faceis de perder — ou de confundir com ruido.
Muitos dos efeitos s6 ficaram visiveis com amostras maiores que o usual e testes cuidadosos. Os
autores dizem claramente que, dado o tamanho dos efeitos e o ruido, ha risco significativo de que
muitos artigos de robotica estejam medindo ruido estatistico. Eles também descobriram que uma
escolha mundana — como os dados sdo normalizados — afetava os resultados mais do que mudancas
arquiteturais, e que um erro de normalizacdo no pré-treinamento sé apareceu depois que as avali-
acoes terminaram.

O que 1SSO provavelmente signiﬁca

A interpretacdo mais defensével é esta: pré-treinamento em larga escala com dados robéticos diver-
sos é um ingrediente real e valioso — ele faz vocé precisar de menos dados por nova tarefa e torna
as politicas mais resistentes quando o mundo ndo combina com o treinamento. Isso de fato apoia
a direcao em que o campo esta apostando. Mas os ganhos sdo modestos e condicionais (aparecem
principalmente depois de ajuste fino, e ficam mais claros no agregado e sob estresse), ndo a chegada
de um rob6 geral pronto para uso.

O resultado menos chamativo — e talvez mais importante — é metodoldgico. O artigo é, na pratica,
uma régua de medicao: mostra quanta evidéncia é de fato necessaria para fazer uma alegacao con-
fiavel sobre uma politica robdtica, e implica que muito entusiasmo publicado repousa sobre pouco.
Essa é uma correcdo de rumo de que o campo precisa mais do que de outro modelo.
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O que isso ndo prova

Nio é um robo de uso geral. As vitorias sdo demonstradas para uma arquitetura especifica (politi-
cas de difusdo), ajustada finamente por tarefa, em ambientes controlados, a partir de demon-
stragoes teleoperadas — ndo um robo6 auténomo que faz qualquer trabalho novo sob comando.
Nio valida o uso zero-shot. Sem ajuste fino, o modelo grande nao superou consistentemente os
modelos de referéncia de tarefa tnica.

Nao é evidéncia de um “salto emergente.” Escalar melhorou as coisas suavemente; nao ha de-
scontinuidade aqui para sustentar narrativas de “e entdo, de repente, ficou capaz”.

Os numeros sio relativos e especificos daquele ambiente de laboratorio. As taxas absolutas de
sucesso foram deliberadamente ajustadas para ficar perto de ~50%, para tornar as comparacdes
sensiveis; ndo sao uma medida de confiabilidade no mundo real, e o trabalho é uma arquitetura
de um laboratério.

Nao resolve por que qualquer politica tem sucesso ou fracassa, e varias tarefas especificas em
que o modelo grande foi pior sdo relatadas, mas ndo explicadas.

Nao diz nada sobre seguranca, autonomia ou implantacao fora do aparato de avaliagao.

Quaio solidas sio as evidéncias?

Para suas alegacdes comparativas centrais — LBMs ajustados finamente superam modelos de refer-
éncia treinados do zero no agregado, precisam de vérias vezes menos dados e sdo mais robustos
sob mudanca de distribuicado — a evidéncia é forte e incomumente bem controlada: cega, random-
izada, com grande amostra, estatisticamente testada, com uma rodada de controle de qualidade da
pontuacao. Este é o caso raro em que a metodologia é s6lida o bastante para levar as conclusdes de
manchete quase ao pé da letra.

As ressalvas honestas sdo as que os proprios autores levantam. Suas barras de erro capturam a aleato-
riedade da avaliacdo, mas ndo a do treinamento: o mesmo modelo, treinado duas vezes, pode pro-
duzir politicas significativamente diferentes, e essa variacdo ndo aparece na estatistica. As tarefas
do mundo real tiveram 50 tentativas cada, o bastante para captar efeitos médios, mas propensas a
perder efeitos pequenos. O condicionamento por linguagem usou um codificador modesto, entdo
afirmacdes sobre “apenas diga ao rob6 o que fazer” podem diferir para sistemas maiores. Ha também
o relato explicito de um erro de normalizac@o descoberto depois das avaliagdes. Nada disso derruba
os achados principais, mas sao exatamente o tipo de coisa que o artigo argumenta que o campo
costuma varrer para debaixo do tapete.

Uma nota de fonte, no mesmo espirito: este explicador se baseia no preprint dos autores. Nao con-
seguimos recuperar a versdo publicada em peridédico, entdo ndo verificamos se houve mudangas
entre o preprint e o texto publicado.
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Por que 1SSO importa

“Modelos de fundagdo para robos” é uma frase feita para exageros, e um estudo como este é facil de
ler mal em qualquer direcdo — como um triunfante “funciona!” ou um descartavel “¢ so exagero.” A
leitura precisa é mais util que ambas: pré-treinamento em dados diversos entrega beneficios reais,
mensuraveis, mas moderados — principalmente menos dados por tarefa e mais robustez — e o cam-
inho melhora previsivelmente com a escala.

A razao mais profunda pela qual importa é que o artigo volta seu rigor para o proprio campo. Ao
mostrar que os efeitos genuinos sao pequenos o bastante para desaparecer sob avaliacdo descuidada,
e que uma escolha tediosa como normaliza¢do dos dados pode pesar mais que uma arquitetura nova
engenhosa, ele defende que boa parte do progresso em aprendizado robdtico precisa de medigdes
mais firmes antes de ser acreditada. Um artigo que usa seu rigor para separar resultado de desejo faz
algo mais raro — e mais valioso — do que simplesmente subir ao topo de um ranking.

Em resumo

Pesquisadores do Toyota Research Institute treinaram “large behavior models” — politicas robéticas
baseadas em difusdo, pré-treinadas em ~1.700 horas de dados diversos de manipulagdo — e os tes-
taram contra politicas de tarefa inica treinadas do zero usando um protocolo incomumente rigoroso:
cego, randomizado, com grande amostra (~1.800 tentativas no mundo real e 47.000+ em simulacao),
com analise estatistica formal. Depois de ajuste fino por tarefa, os modelos grandes se sairam melhor
de modo confiavel no agregado, precisaram de cerca de 3-5x menos dados especificos da tarefa e
foram mais robustos quando as condicoes mudaram, com desempenho melhorando suavemente
a medida que os dados de pré-treinamento cresciam. Mas usados sem ajuste fino eles ndo super-
aram consistentemente modelos de tarefa inica, varios efeitos eram pequenos o bastante para exigir
grandes amostras para aparecer, e uma escolha mundana de normalizacao dos dados importou mais
que a arquitetura. E um apoio sélido, mas comedido, & aposta em modelos de fundacio para robds —
nao um robo de uso geral, ndo um generalista zero-shot e nao um “salto emergente” — além de um
aviso direto de que boa parte da robética pode estar medindo ruido.

. ] o
Leitura critica

O que o artigo mostra: Com uma avaliacdo rigorosa, cega e estatisticamente potente (~1.800 ex-
ecugoes no mundo real + 47.000+ em simulacdo), politicas de difusdo pré-treinadas multitarefa e
depois ajustadas finamente (LBMs) superam politicas de tarefa Unica treinadas do zero no agregado,
alcancam desempenho equivalente com ~3-5x menos dados especificos da tarefa e sao mais ro-
bustas sob mudanca de distribuicao; o desempenho melhora gradualmente com mais dados de pré-
treinamento.

O que é plausivel, mas nio provado: Que esses beneficios se transferem para modelos visdo-
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linguagem-ag¢do muito maiores (o codificador de linguagem deles era pequeno); que a escalada
suave continua além da faixa de dados testada.

O que ele nao mostra: Um rob6 de uso geral ou zero-shot (sem ajuste fino — nenhuma vantagem
consistente); qualquer salto de capacidade “emergente”; explicagOes para falhas especificas em nivel
de tarefa; confiabilidade no mundo real em termos absolutos (as taxas de sucesso foram ajustadas
para perto de 50% por sensibilidade); qualquer coisa sobre seguranc¢a ou implantacdo auténoma.

Principais limitacdes: A estatistica captura a aleatoriedade da avaliacao, mas nao a aleatoriedade en-
tre execucgoes de treinamento; 50 tentativas no mundo real por tarefa podem perder efeitos pequenos;
uma arquitetura e um laboratdrio; codificador de linguagem modesto; um erro de normalizacdo
dos dados foi encontrado depois das avaliacdes; analise baseada no preprint (versdo publicada ndo
verificada).

Quanta confianca um leitor geral deve ter? Alta de que pré-treinamento multitarefa mais ajuste fino
da beneficios reais e moderados — especialmente eficiéncia de dados e robustez — e de que eles foram
medidos com cuidado incomum. Alta de que isto ndo é um robo de uso geral ou zero-shot e nao um
salto emergente. Média sobre até onde os ganhos escalam para modelos maiores. E vale levar a sério:
o aviso dos préprios autores de que os efeitos do campo sdo pequenos o bastante para que estudos
com pouco poder estatistico possam estar relatando ruido. Postura apropriada: otimismo medido
sobre a abordagem, e ceticismo saudavel diante de resultados de IA robédtica que ndo tenham esse
tipo de sustentagao estatistica.
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