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Definicbes basicas de aprendizado por reforgo (reinforcement learning - RL) e
tomada de decisdo sequencial. Modelagem matemética e estrutura de valor em RL.
Métodos classicos de planejamento e aprendizado baseado em amostras. Métodos
de controle em RL. RL com aproximagédo de fungdo. Aprendizado por reforgo
profundo (deep reinforcement learning - DRL). Métodos baseados em politica e
arquiteturas hibridas. Viséo geral de métodos avancados de RL.

INTERDISCIPLINARIDADES
Inter-relacdes desejaveis

Os conteudos abordados na disciplina Fundamentals of Reinforcement Learning
tém relagcbes com as seguintes disciplinas e linhas de pesquisa:

- Disciplinas = Técnicas de Otimizagdo, Métodos Numéricos, Computacao
Evolucionaria, Fundamentos para Aprendizagem de Maquina, Inteligéncia
Computacional, Introducdo ao Machine Learning.

- Linhas de Pesquisa — Planejamento e Operacdo de Sistemas Elétricos de
Poténcia (POSEP); Eletromagnetismo Aplicado (EA); Analise e Modelagem de
Sistemas (AMS); Sistemas de Controle (SC).

Objetivos - Ao final do curso, espera-se que 0s alunos sejam capazes de
compreender os fundamentos matematicos do Aprendizado por Refor¢co (RLS),
incluindo processos de decisao de Markov (MDPs), funcdes de valor e equacoes de
Bellman, modelar problemas sequenciais como MDPs, implementar e analisar
algoritmos classicos como programacédo dinamica, métodos de Monte Carlo e
aprendizado por diferenca temporal, aplicar métodos baseados em valor como Q-
learning e SARSA, entender e utilizar métodos de politica como policy gradient,
empregar técnicas de aproximacéo de funcdo em contextos de deep reinforcement
learning, além de avaliar criticamente algoritmos e resultados experimentais e
desenvolver projetos aplicados na area.
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Métodos Didaticos Utilizados
Marque com um X no quadro:
Aula expositiva em quadro Seminario
Lecture with projector (data projector) Pesquisa
[ ]Aula com uso de multimidia Trabalho individual

X | Aula pratica Trabalho em grupo

| |Discusséo de texto [ ]Visita técnica

[ |Filme [ Joutros:

Unidades de ensino

Carga-horaria

Programacéao Dinamica
Policy evaluation
Policy improvement
Policy iteration
Value iteration

Horas-aula
1 |Introducdo ao Aprendizado por Reforgo 4
e O que é RL versus aprendizado supervisionado e nao
supervisionado
e Revisdo de conceitos de probabilidade, distribuicdes,
valor esperado, variaveis aleatérias e cadeias de Markov
2 |Processos de Decisdo de Markov (MDPs) 3
e Estados, acbes e recompensas
e Politica
e Horizontes finito/infinito
3 |Funcdes de Bellman 4
e Valor de estado
e Valor de acéo
e Equacsoes de Bellman
e Interpretacdo probabilistica
4 8
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Unidades de ensino

Carga-horaria
Horas-aula

5

Métodos de Monte Carlo e Diferenca Temporal (TD)

Predic&o, controle e exploragao
TD(0)
Bootstrapping

4

SARSA e Q-Learning

Controle on-policy

Controle off-policy

Exploracao versus Explotacdo: e-greedy, Softmax, Upper
Confidence Bound (intui¢ao)

Aproximacao de Fungéo

Aproximacao linear
Aproximacao nao-linear
Generalizacao

Deep Reinforcement Learning

Redes neurais em RL (aproximacao de funcao)
Instabilidade no treinamento (divergéncia, correlacdo de
amostras)

Replay buffer (descorrelacéo e eficiéncia amostral)

Métodos baseados em valor: Deep Q-Learning

Deep Q-Networks (DQN)
Arquitetura da rede Q
Target networks (estabilizacao)

10

Métodos baseados em politica (Policy Gradient)

REINFORCE
Gradiente de politica

11

Métodos hibridos: Actor-Critic

Estrutura actor-critic

Advantage function

A2C (viséo geral)

Estratégias para estabilidade e reducéo de variancia

Total

60
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Métodos de Avaliacéao

A avaliacdo do conhecimento sera realizada por meio de atividades tedrico-
praticas, distribuidas em: i) 2 Projetos Praticos (PPs) envolvendo programacao de
algoritmos, simulacdo computacional e apresentacdo de resultados — Peso 6; ii) 3
Listas de Exercicios (LES) — Peso 3; iii) Quizzes — Peso 1.

Para aprovacao, NF = 6,0 e frequéncia nas aulas presenciais maior ou igual a 75%.

Bibliografia Basica
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Bibliografia Complementar
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Blucher, 2025.
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Porto Alegre: SAGAH, 2018.
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ferramentas essenciais para trabalhar com dados. 1. ed. Rio de Janeiro: Alta Books, 2025.
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