Aprendizaje Reforzado e Inferencia Variacional

Julidan Martinez, Sebastian Grynberg, Nahuel Soprano-Loto.
Duracion. 12 semanas.
Carga horaria. 48 horas: 4 horas semanales, una vez por semana.

Modalidad de ensenanza. Clases tedrico-practicas. Se presentaran problemas, la teoria
para abordarlos, y los algoritmos para resolverlos que seran implementados en el lenguaje
Python.

Se priorizard el enfoque probabilistico a los efectos de comprender los elementos tedricos
subyacentes a las técnicas utilizadas.

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

Modalidad de evaluacién. Entrega periddica de trabajos préacticos y trabajo final el cual
deberd ser acompanado de una breve presentacién.

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

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

e evaluar mediante distintas métricas el desempeno de los modelos y algoritmos prop-
uestos.

Requisitos previos. Probabilidad y Estadistica, Algebra lineal y experiencia en progra-
macion en algtin lenguaje.

Programa

1. Introduccién. Definiciéon del problema. Enumeracién de aplicaciones. Relacién con
otros campos. Software utilizado.

2. Procesos de Decisién Markovianos. Senal de Recompensa. Politicas y Funciones de
Valor. Métodos On-Policy vs Métodos Off-Policy. Aprendizaje Reforzado Model-based
vs. Aprendizaje Reforzado Model-free.

3. Exploracién y Explotacion. Problema del Bandido Multibrazo. Métodos de solucién.
Aplicacién a Procesos de Decisién Markovianos.

4. Programacion Dindmica: Ecuacién de Bellman. Iteracién de Politicas y Funciones de
Valor.

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

6. Revisién breve de Redes Neuronales: Backpropagation, Redes Fully Connected, Capas
Convolucionales, Regularizaciéon. Método de Descenso por Gradiente Estocéstico.



7. Integracién de Aprendizaje y Planificacién. Arquitecturas Integradas.

8. Métodos de Solucién Aproximados: Aproximacién de funciones. Métodos de Politica
Gradiente. Actor-Critic.

9. Casos de Estudio.

Plantel Docente

Los profesores responsables para el dictado de esta materia seran:
e Prof. Julidn Martinez. Phd in Mathematics (drea Probabilidad y Mecédnica Estadistica).

e Prof. Sebastidn Grynberg. Dr. en Ciencias Matematicas (drea Probabilidad y Mecénica
Estadistica).

e Jtp. Nahuel Soprano-Loto. Dr. en Ciencias Matematicas (drea Probabilidad y Mecanica
Estadistica).

El ler cuatrimestre del 2020 esta asignatura serd dictada por el Prof. Julidn Martinez.
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