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• O problema

• Encontrar o melhor caminho (solução) entre dois pontos num determinado 
labirinto

• Labirinto
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• Usa a função “Qualidade” em que o valor de Q é a recompensa imediata de 
executar a acção a no estado s.

 α - Taxa de Aprendizagem

 γ - Factor de Desconto da Recompensas
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• Abordagem escolhida: Options

• Transferência de conhecimento entre problemas

• Uso de acções compostas: macros
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• Trabalho interessante de McGovern and Barto: “The most promising initial work 
in automated option discovery”

• Maron’s Diverse Density Algorithm, para detectar subgoals

• Lin’s Experience Replay Algorithm, para construir as options

• Tema é ainda alvo de muitos estudos e melhoramentos

• Delayed-Q learning
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• Q-Learning é o algoritmo de Aprendizagem por Reforço mais conhecido

• Q-Learning Hierárquico provou ser mais eficiente sob o ponto de vista de várias 
prespectivas

• globalmente até 70% mais eficiente
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Obrigado pela vossa atenção!
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