
Aprendizaje Reforzado e Inferencia Variacional

Julián Mart́ınez, Sebastian Grynberg, Nahuel Soprano-Loto.

Duración. 12 semanas.

Carga horaria. 48 horas: 4 horas semanales, una vez por semana.

Modalidad de enseñanza. Clases teórico-prácticas. Se presentarán problemas, la teoŕıa
para abordarlos, y los algoritmos para resolverlos que serán implementados en el lenguaje
Python.

Se priorizará el enfoque probabiĺıstico a los efectos de comprender los elementos teóricos
subyacentes a las técnicas utilizadas.

El lenguaje Python es de carácter libre y utilizado en diversas áreas del conocimiento.
Este lenguaje es el de referencia en lo que respecta al Aprendizaje Reforzado.

Modalidad de evaluación. Entrega periódica de trabajos prácticos y trabajo final el cual
deberá ser acompañado de una breve presentación.

Objetivos. Comprender las bases y las distintas componentes de los algoritmos de Apren-
dizaje Reforzado. Se espera que el estudiante desarrolle capacidades para:

• formular los problemas de aplicación en el contexto de los métodos expuestos, imple-
mentando computacionalmente posibles soluciones,

• evaluar mediante distintas métricas el desempeño de los modelos y algoritmos prop-
uestos.

Requisitos previos. Probabilidad y Estad́ıstica, Álgebra lineal y experiencia en progra-
mación en algún lenguaje.

Programa

1. Introducción. Definición del problema. Enumeración de aplicaciones. Relación con
otros campos. Software utilizado.

2. Procesos de Decisión Markovianos. Señal de Recompensa. Poĺıticas y Funciones de
Valor. Métodos On-Policy vs Métodos Off-Policy. Aprendizaje Reforzado Model-based
vs. Aprendizaje Reforzado Model-free.

3. Exploración y Explotación. Problema del Bandido Multibrazo. Métodos de solución.
Aplicación a Procesos de Decisión Markovianos.

4. Programación Dinámica: Ecuación de Bellman. Iteración de Poĺıticas y Funciones de
Valor.

5. Métodos Tabulares: Predicción y Control Monte-Carlo. Método de Diferencias Tem-
porales. Importance Sampling. Q-aprendizaje.

6. Revisión breve de Redes Neuronales: Backpropagation, Redes Fully Connected, Capas
Convolucionales, Regularización. Método de Descenso por Gradiente Estocástico.
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7. Integración de Aprendizaje y Planificación. Arquitecturas Integradas.

8. Métodos de Solución Aproximados: Aproximación de funciones. Métodos de Poĺıtica
Gradiente. Actor-Critic.

9. Casos de Estudio.

Plantel Docente

Los profesores responsables para el dictado de esta materia serán:

• Prof. Julián Mart́ınez. Phd in Mathematics (área Probabilidad y Mecánica Estad́ıstica).

• Prof. Sebastián Grynberg. Dr. en Ciencias Matemáticas (área Probabilidad y Mecánica
Estad́ıstica).

• Jtp. Nahuel Soprano-Loto. Dr. en Ciencias Matemáticas (área Probabilidad y Mecánica
Estad́ıstica).

El 1er cuatrimestre del 2020 esta asignatura será dictada por el Prof. Julián Mart́ınez.
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