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1. Contextualizacao

e Reflexo Condicionado
e [van Pavlov (1849-1936)

e Uma das primeiras abordagens realmente
objectivas e cientificas no estudo da
aprendizagem
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* Aprendizagem por reforco
* Aquisigao de conceitos e de conhecimentos
e Tipicamente existe um objectivo especifico bem definido

e Agentes aprendem atraves de tentativa e erro quais as ac¢oes mais valiosas
e em que situacoes (estados)

* Aprendizagem sem a presenga de um “professor”
* O Agente ira “explorar” o problema:
e Castigo

* Recompensa
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e Encontrar o melhor caminho (solucao) entre dois pontos num determinado
labirinto

e [ abirinto
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2. Introducgao: O Problema

* O problema

e Encontrar o melhor caminho (solucao) entre dois pontos num determinado
labirinto

e [ abirinto
* varios tipos de sala

e cada tipo de sala com obstaculos especificos
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e 3.2. Q-Learning Hierarquico (Hi Q-Learning)
* 3 Abordagens diferentes:
e Options (Sutton et all, 1999)
e Hierarchies of Abstract Machines (Parr and Russell, 1998)

* MAXQ Value Function Decomposition (Dietterich, 2000)
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e Usa a funcao “Qualidade” em que o valor de Q € a recompensa imediata de
executar a acgao a no estado s.

O(s,a) = (1-a)Q(s,a)+al(r, , +ymax J(s',a’))

X — Taxa de Aprendizagem

Y — Factor de Desconto da Recompensas
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3.2. Q-Learning Hierarquico (Hi Q-Learning)

e Abordagem escolhida: Options
e Transferéncia de conhecimento entre problemas

* Uso de acgbes compostas: macros
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* Implementacao dos Algoritmos Q-Learning Tradicional e Q-Learning
Hierarquico em Java

e Comparacao dos 2 algoritmos na resolucao do mesmo problema (labirinto)
com base:

®* N0 nUMero de estados usados
* numero de iteracoes

* tempo usado

® passos meédios por iteracdes

* nUmero de passos para caminho optimo encontrado
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5. Implementacao:
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