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1. 	Введение в курс. Постановка задачи обучения с подкреплением. Табличные методы обучения с подкреплением.
Кросс-энтропийный метод (CEM).
Динамическое программирование. Value Iteration, Policy Iteration.
Библиотека OpenAI gym. Реализация табличного кросс-энтропийного метода.
Метод зеркального спуска в обучении с подкреплением.
2. 	Элементы теории принятия решений и случайных процессов. Q-обучение и его вариации.
Марковский процесс принятия решений. Оптимизационная формализация. Двойственность Фенхеля-Рокафеллара.
Deep Q-Network (DQN) и его модификации.
Distributional RL. Categorical DQN (c51), Quantile Regression DQN (QR-DQN).
Анализ сложности алгоритма Q-обучения.
3. 	Policy gradient-подход с натуральным градиентом и схемы «актёр-критик».
Внутренняя мотивация для исследования среды.
Подход Advantage Actor-Critic (A2C).
Оценивание по методу REINFORCE.
Trust-Region Policy Optimization (TRPO).
Generalized Advantage Estimation (GAE). Proximal Policy Optimization (PPO).
Методы вида Natural Policy Gradient с энтропийной регуляризацией, их глобальная сходимость.
4. 	Задачи непрерывного управления и имитационное обучение.
Непрерывное управление.
Имитационное обучение. Обратное обучение с подкреплением.
Monte Carlo Tree Search. AlphaZero, MuZero.
Linear Quadratic Regulator (LQR). Model-based RL.
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http://shad.yandex.ru – сайт школы анализа данных Яндекса.
https://openai.com/blog/
https://lilianweng.github.io/posts/
https://distill.pub/
https://hackernoon.com/










Подписано в печать 19.01.2024. Формат 60  84 1/16. Усл. печ. л. 0,4
Уч.-изд. л. 0,4. Тираж 70 экз. Заказ № 84.

Федеральное государственное автономное образовательное
учреждение высшего образования 
«Московский физико-технический институт
 (национальный исследовательский университет)»
141700, Московская обл., г. Долгопрудный, Институтский пер., 9
Тел. (495) 408-58-22, e-mail: rio@mipt.ru 
_______________________________________________________________________
Отдел оперативной полиграфии «Физтех-полиграф»
141700, Московская обл., г. Долгопрудный, Институтский пер., 9
Тел. (495) 408-84-30, e-mail: polygraph@mipt.ru 

Министерство науки и высшего образования Российской Федерации


 


Федеральное государственное автономное образовательное


 


учреждение высшего образования


 


«Московский физико


-


технический 


институт


 


(национальный исследовательский университет)


»


 


 


УТВЕРЖДЕНО


 


Проректор по учебной работе


 


А.А. Воронов


 


«


____


»


 


______________ 


202


4


 


г.


 


 


ПРОГРАММА


 


 


по дисциплине:


    


Обучение с подкреплением


 


 


по направлению подготовки:


 


 


 


 


   


03.03.01 «Прикладные математи


ка и физика»


 


физтех


-


школа


:


 


  


ФПМИ


 


кафедра:


 


   


математических основ управления


 


курс:


 


 


   


4, 5


 


семестры:


 


   


8, 10


 


 


лекции 


–


 


30 часов


               


           


Диф. зачет


/экзамен


 


–


 


8


, 10


 


семестр


ы


 


практические (семинарские) 


 


занятия 


–


 


нет


 


 


лабораторные занятия 


–


 


15


 


 


 


ВСЕГО АУДИТОРНЫХ ЧАСОВ 


–


 


45


                


Самостоятельная работа 


 


                                                                                 


–


 


6


0


 


часов


 


 


Программу составили:


 


Юдин Н.Е., Иванов С.М.


 


 


Программа принята на з


аседании 


 


кафедры математических основ управления 


 


12 


января


 


202


4


 


года


 


 


Заведующий  кафедрой


 


 


                        


А.В. Гасников


 




Министерство науки и высшего образования Российской Федерации   Федеральное государственное автономное образовательное   учреждение высшего образования   «Московский физико - технический  институт   (национальный исследовательский университет) »     УТВЕРЖДЕНО   Проректор по учебной работе   А.А. Воронов   « ____ »   ______________  202 4   г.     ПРОГРАММА     по дисциплине:      Обучение с подкреплением     по направлению подготовки:             03.03.01 «Прикладные математи ка и физика»   физтех - школа :      ФПМИ   кафедра:       математических основ управления   курс:         4, 5   семестры:       8, 10     лекции  –   30 часов                             Диф. зачет /экзамен   –   8 , 10   семестр ы   практические (семинарские)    занятия  –   нет     лабораторные занятия  –   15       ВСЕГО АУДИТОРНЫХ ЧАСОВ  –   45                  Самостоятельная работа                                                                                      –   6 0   часов     Программу составили:   Юдин Н.Е., Иванов С.М.     Программа принята на з аседании    кафедры математических основ управления    12  января   202 4   года     Заведующий  кафедрой                              А.В. Гасников  

