UBAfiuba@®

FACULTAD DE INGENIERIA

Machine Learning
en 2024

Asignatura: Taller de Procesamiento de Serfiales
Profesor: Matias Vera

Presentador: Lautaro Estienne



Panorama General

Facultad de
Ingenieria de la UBA

Taller de Procesamiento
de Senales

Machine Learning en 2024




Taller de Procesamiento Facultad de

Machine Learning en 2024

de Senales Ingenieria de la UBA

Inteligencia Artificial: ldeas viejas, técnicas nuevas

Star Wars

“ 1T = X \
=3 ¥ d
. - (1977)
T? \ \
Y | 'y
N iE LATER
“ F HOLE | |
— u '
e 1
: Sk | |
-
255

A SPACE ODYSSEY

4 [, Robot
(1950)

“OPEN THE POD BAY DOORS PLEASE, HAL"

2001: A space
Odyssey (1968)

Back to the
Future (1985)




Taller de Procesamiento Facultad de

Machine Learning en 2024

de Senales Ingenieria de la UBA

Inteligencia Artificial: ldeas viejas, técnicas nuevas

La palabra "robot" viene del checo, robota, que significa "esclavo".
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Inteligencia Artificial hoy
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Campos de estudio

Procesamiento del lenguaje natural (NLP)
Procesamiento del habla

Vision por computadora (CV)
Procesamiento de sefales (DSP)
Robatica

Neurociencias

Ingenieria de la UBA
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Inteligencia: Algunas caracteristicas comunes

e Razonamiento y capacidad de resolver tareas

e Representacion del conocimiento

e Demostracion de habilidades sociales

e Aprendizaje de los datos

I e Capacidad de percibir con los sentidos
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Aprender de los datos

I _.-====~Large model
I Performance

~Small model

Dataset size




Taller de Procesamiento Facultad de

Machine Learning en 2024

de Senales Ingenieria de la UBA

Herramienta comun: probabilidad y estadistica

Statistics

Machine
Learning

|
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|
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Machine Learning: el mismo pipeline desde hace anos

1.
2.

3.
4.

Qué aplicaciéon quiero resolver.
Como voy a evaluar mi sistema.

Juntar datos para ensefarle a mi
sistema.

Definir el algoritmo de aprendizaje
que voy a usar

Entrenar, validar y repetir los
pasos 3, 4 y 5 hasta que funcione.

Enviar a produccion / evaluar en
datos nunca vistos.

# Model
model = KNNClassifier()

# Data
train data, test data = load datal()

# Fit the data to the model

X, y = extract features(train data)

X train, y train, X val, y val = split data(X, y)
model.fit(X train, y train)

# Validate
train_score = evaluate model(model, X train, y train)
val score = evaluate model(model, X val, y val)

# Final evaluation
X test, y test = extract features(test data)
test score = evaluate model(model, X test, y test)
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Machine Learning: el mismo pipeline desde hace anos

Qué aplicaciéon quiero resolver. # Model

model = KNNElassifier()

|1.
# Data
train data, test data = load datal()
# Fit the data to the model

X, y = extract features(train data)
X train, y train, X val, y val = split data(X, y)
model.fit(X train, y train)

# Validate
train_score = evaluate model(model, X train, y train)
val score = evaluate model(model, X val, y val)

# Final evaluation
X test, y test = extract features(test data)
test score = evaluate model(model, X test, y test)
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Machine Learning: el mismo pipeline desde hace anos

2. Como voy a evaluar mi sistema.

# Model
model = KNNClassifier()

# Data
train data, test data = load datal()

# Fit the data to the model

X, y = extract features(train data)

X train, y train, X val, y val = split data(X, y)
model.fit(X train, y train)

# Validate
train_score = |evaluate model(model, X train, y train)
val_score = |evaluate model(model, X val, y val)

# Final evaluation
X test, y test = extract features(test data)
test score =|evaluate model(model, X test, y test)
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Machine Learning: el mismo pipeline desde hace anos

3. Juntar datos para ensenarle a mi
sistema.

e Filtrar datos basura

e Dividir los datos
representativamente de mi
problema

e \er qué caracteristicas se
pueden extraer de los datos

# Model
model = KNNClassifier()

# Data
train data, test data = |load datal()

# Fit the data to the model
X, y = |extract features(train data) |

X train, y train, X val, y val =|split data(X, y)
model.fit(X train, y train)

# Validate
train_score = evaluate model(model, X train, y train)
val score = evaluate model(model, X val, y val)

# Final evaluation
X test, y test =|extract features(test data) |
test score = evaluate model(model, X test, y test)
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Machine Learning: el mismo pipeline desde hace anos

4. Definir el algoritmo de aprendizaje
que voy a usar.

# Model
model = KNNklassifier()

# Data
train data, test data = load datal()

# Fit the data to the model
X, y =|extract features(train data)
X train, y train, X val, y val = split data(X, y)
modell. fit(X train, y train)

# Validate
train_score = evaluate model(model, X train, y train)
val score = evaluate model(model, X val, y val)

# Final evaluation
X test, y test =|extract features(test data)
test score = evaluate model(model, X test, y test)
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Machine Learning: el mismo pipeline desde hace anos

5. Entrenar, validar y repetir los
pasos 3, 4 y 5 hasta que funcione.

e En qué fallay por quée?
e ;Siuso nuevos datos anda igual?

e Es problema del modelo o del
procesamiento de los datos?

# Model
model = KNNClassifier()

# Data
train data, test data = load datal()

# Fit the data to the model

X, y = extract features(train data)

X train, y train, X val, y val = split data(X, y)
model.fit(X train, y train)

# Validate
train_score = evaluate model(model, X train, y train)
val score = evaluate model(model, X val, y val)

# Final evaluation
X test, y test = extract features(test data)
test score = evaluate model(model, X test, y test)
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Machine Learning: el mismo pipeline desde hace anos

Enviar a produccion / evaluar en datos nunca vistos.

score = compute score(output, y)
return score

# Final evaluation
X test, y test = extract features(test data)
test score = evaluate model(model, X test, y test)

# Use in production
model.predict(sample)

def evaluate model(model, X, y):
output = model.predict(X)




Aplicaciones y
evaluacion
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Ejemplo de aplicacion: Chatbot

Caso tipico en industria: chatbot asistencial en aplicaciones comerciales.

Base de
datos
| Clasificador de es pertinente | Modelo de R
Entrada | pertinencia | Lenguaje - Respuesta

no es pertinente — respuesta automatica
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Modelos de Lenguaje

Un modelo de lenguaje autorregresivo predice la probabilidad de la préoxima palabra.

V ={a,abrazar,... hay,..., tres,..., zebra}

-
P(abrazar|no, hay, dos, sin) = 0.00013

"no hay dos sin " — f —< P(tres|no, hay, dos, sin) = 0.4

P(zebra|no, hay, dos, sin) = 0.1
N
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Modelos de Lenguaje

Un modelo de lenguaje autorregresivo predice la probabilidad de la préoxima palabra.

V=Av,...,0n} D:{w§1), wéﬁl),...,wgn),...,wéﬁ?}

Wi, ..., We—  fp Pwlwy,...,w;; W) YoveV

L(W) = Hp(w“) ..,wgfj)_HHP(wt(%w(” w'

1=1t=1
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Paréntesis: ChatGPT

Reinforcement Learnin e Sen ens
I I g Collect demonstration data, Collect comparison data, Optimize a policy against
fr-om H uman Feed back and train a supervised policy. and train a reward model. th‘e reward model us‘lng
reinforcement learning.
("Training language models
; ) B A promptis A prompt and A new prompt
tO fO”OW InStI’UCtlonS Wlth sampled from our Exp'ai o several model Ew‘ai — is sampled from wme?smrv
" prompt dataset. landing to a 6 year old outputs are landing to a 6 year old the dataset. about frogs
human feedback”, Quyang | sampled. P I
et al., 2022) Alabelr e Thepley
demonstrates the @ m@ﬂ mpgm generates LN, -
desired output satelte o i oo an output. A%

behavior. <
& Some people went +

to thi
2RI A labeler ranks

* the outputs from @ Once upon a time...
best to worst. +

This data is used SFT

to fine-tune GPT-3 S 0-0-0-0 The reward model o
with supervised .\.\s.a{/. ‘ calculates a 2
learning. reward for .\\S.é(/.
4 This data is used ’M the output. o=ve
@@E‘] to train our M +
e o e
reward model. 7 The reward is
0-0-0-0 used to update le -
the policy

using PPO.



https://arxiv.org/abs/2203.02155
https://arxiv.org/abs/2203.02155

Taller de Procesamiento Facultad de

de Senales Machine Learning en 2024 Ingenieria de la UBA

Paréntesis: Retrieval Augmented Generation (RAG)

Cada vez que el usuario Retrieval Augmented Generation
escribe un prompt, ChatGPT
Response

y N
. .y . >
agrega informacién de su O
base de datos para generar

Ia r‘espuesta. Pre-training Query + g_- — ) Query User
> . < <

Massive dataset Retrieval Model

5

relevant docs

=55

Knowledge Base

Search
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Otros ejemplos de aplicacion

e Deteccion de fallas en una cinta de produccion.

e Seguimiento de trayectoria de un robot.

e Deteccion temprana de patologias.
e Busqueda de topicos en redes sociales.

e (Generacion de imagenes / video

I e (Caso real en Salta (2018): prediccion de embarazo adolescente.
I En general tengo que dividir el problema en tareas mas pequenas.
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Tareas que se modelan probabilisticamente

I e C(Clasificacion

e Toma de decisiones categoricas
e Regresion
e Clustering

I e Reduccion de la dimensionalidad

e Filtrado estocastico

e Generacion secuencial
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Clasificacion

I Entrada —— . — Categoria
I Clasificador
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Clasificacion Probabilistica

N

Y

Y

Y

codificador cada clase

re X
yeYE{y,...,yx}

Extractor de x Calculodela | P(ylz)
Entrada caracteristicas / probabilidad de Argmax o Categon’a
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Toma de decisiones categoricas

Y

Y

Y

codificador cada clase

xreX deD

yeYE{y,...,yx} C:YxD—=R

Extractor de x Calculodela | P(ylz) d
Entrada caracteristicas / probabilidad de Decisor - Decisién
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Regresion cuadratica

Y

Y

Y

codificador cada punto

reX
y€eR

Extractor de x Calculodela | P(ylz)
Entrada caracteristicas / probabilidad de Esperanza — = /ny(y|a:)dy
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Clustering

P(z|z) 2
Argmax ~ |[D Cluster

Y
Y
Y

codificador cada cluster

re X
z€ Z2{IDy,...,IDg}

Extractor de X Calculo de la
Entrada caracteristicas / probabilidad de
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Reduccion de la dimensionalidad

Y

Y

Y

codificador cada punto

xr e R"
zeR™, m<<n

Extractor de X Célculo de la P(zi|z)
Entrada caracteristicas / probabilidad de Esperanza -2 = / ziP(z|z)dz;
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Filtrado Estocastico

Lly.eey XT

Entrada

X1,...,x7 €R

Y

Calculo de la
probabilidad de
cualquier punto

dada la secuencia

P(a?t|:c1,.. .

,IITT)

Estado del
sistema
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La evaluacion

e Es muy importante saber como evaluar un sistema de ML

e Tengo que pensar qué me interesa evaluar y para qué lo voy a usar.

e ;Cuanto me importan los casos en que no funcionan?

e ;Los datos de evaluacion son los mismos que voy a ver en la practica?

I e ;En qué no funciona mi sistema cuando no funciona?




Aprendiendo
de los datos
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Aprendiendo a clasificar perros y gatos
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Aprendiendo a clasificar perros y gatos
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Todos los datos tienen sesgos

98.7% 68.6% 100% 92.9%

o I I i n

DARKER DARKER LIGHTER LIGHTER
MALES FEMALES MALES FEMALES

Amazon Rekognition Performance on Gender Classification
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Los datos son limitados
o Sj queremos.m.edir cOmo se va a Dataset
comportar mi sistema en la
practica, dejamos una porcion de

dejando una porcion para ajustar
los parametros del modelo y otra
para entrenar.

e FEl resto, dividimos los datos g
-
o

Podemos dividir de diferentes maneras los datos disponibles pero siempre
teniendo en cuenta las condiciones que voy a tener en cada set.
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La tendencia antes de ~2010

La mayor parte del tiempo del desarrollo se usaba buscando la mejor
combinacion de "extraccion de caracteristicas + modelo"” que resolvia una tarea.

Extractor de X Modelo
caracteristicas | (Random Forest,
Entrada (Tfidf, histogramas, KNN, Logistic P(y | .’L’)
MFCCs, etc.) Regression, etc.)

Esta forma de trabajo todavia se usa mucho en dos situaciones muy comunes:

e Cuando quiero extraer caracteristicas interpretables.

e Cuando tengo tareas muy especificas.
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Aparicion de las redes neuronales profundas

e La primera aparicion de las NN como tales es en 1960.
e En 2012, AlexNet gana la competencia de clasificacion de imagenes usando
una sucesion de redes convolucionales (que ya existian desde hace rato).

5% 36% 31% 2a%
0%
2010 201 22 2013 2014  Human 2015 208 2y
NEC-UIUC XRACE AlexNel 2ZFNet GoogleNaet ResNetl GoogleNet

VGGNet w4



Taller de Procesamiento Facultad de

de Senales Machine Learning en 2024 Ingenieria de la UBA

Repaso de Logistic/Softmax Regression

e Estamos en clasificacion: Dada una entrada x € R", quiero calcular P(y|x)
cony €Y ={y,...,yx}
e Definimos un conjunto de parametros {wr,...,wx,b}con w; € R®, b e R*
y la probabilidad oW x-+by
P(yk|x) - K wlx+b;

Zj:le ’
e Dado un conjunto de entrenamiento {(x(9) y(®)1Y  definimos la funcion de
costo en funcion de los parametros

N
L(Wi,...,Wg,b) = —% Z]Og (P(y(i)|x(i)))

1=1
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Repaso de Logistic/Softmax Regression

e Minimizamos la funcion usando alguna variante de gradiente descendente.

e Podemos regular la forma de descender con el parametro u, "learning rate”.

g = ngd —[vaiﬁ(wl,...,WK,b)

9,
b™ ¥ = bOId = ,U;% E(Wl, —_— ,WK,b)
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Similitud con una Red Neuronal

Este modelo, conocido como Perceptron, esta inspirado en el funcionamiento de las neuronas.
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Similitud con una Red Neuronal

Este modelo, conocido como Perceptron, esta inspirado en el funcionamiento de las neuronas.

P(y1]x)

P(y2|x)

P(yx|x)

W()+b Softmax(-)




Taller de Procesamiento Facultad de

Machine Learning en 2024

de Senales Ingenieria de la UBA

Perceptron Multicapa (MLP)

En 2012 empieza a dar resultado la idea de "apilar" capas de perceptrones para
distribuir el trabajo de cada una de ellas en tareas mas simples.

x = all all = fWall £ by 2l = fwilall 4 i) bl = Wllal-1 4 pll all = f(nl')

Wl — Wllali-1 | pl

P(y1]x)

P(y2|x)

P(yk|x)

wil() + b Softmax(-)
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Backpropagation

Podemos calcular el gradiente automaticamente usando la regla de la cadena

x = al all = pewltlall 4 ity al? = f(Wilalt 4 i) hll = wllalt-1 4 bl

P(yi|x)

P(ya|x)

P(yx|x)

w!U(,) +plt wil() + bk WIH(,) +pll Softmax(-)

0 . oL oL af g
L= fllo fll ... o] s L

Forward pass Backward pass
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Backpropagation

Podemos calcular el gradiente automaticamente usando la regla de la cadena

x = al all = pewltlall 4 ity al? = f(Wilalt 4 i) hll = wllalt-1 4 bl

P(yi|x)
" Sigue siendo el mismo algoritmo!
V24 Y2 |X
wiV = W,?ld — WV, L(W1,.. ., Wi, b)
P X
(yx|x) prew .— pold _ u% L(wi,...,Wk,b)

wil?(_) +plt W{QF(_) +pl WIH(,) +plt Softmax(-)

0 . oL oL af g
L= fllo fll ... o] s L

Forward pass Backward pass
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Representaciones Distribuidas

Output
(object identity)

3rd hidden layer
(object parts)

2nd hidden layer
(corners and
contours)

1st hidden layer
(edges)

Visible layer
(input pixels)

Cada vez que ingresa un
estimulo a una capa, esta
capa responde
especificamente a ciertos
patrones de la entrada y les
pasa esa respuesta a las
siguientes capas.

Entreno los parametros para
extraer patrones que sirvan
para mi tarea.
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La tendencia entre ~2012 y ~2018

En lugar de hacer el esfuerzo en extraer las caracteristicas importantes para nuestra tarea, hacemos el
esfuerzo en buscar una arquitectura que las extraiga automaticamente y la alimentamos con muchos

datos de entrenamiento.

\

Entrada ———

\w;d;\ X /

caracteris Modelo

(¢ Tiene ojos?¢ Tien >< (Softmax Regression)
br 2==TC.

/

\

/
— P(y|x)

Entrada

Y

Modelo con extraccion

\

automatica de caracteristicas
(Deep Neural Network)

-P(y|)
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La tendencia entre ~2012 y ~2018
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"Neural Network"
EP Applications

500

456
450 417 Y Attendance at large conferences (1984-2019)

4 Source: Conference provided data.
Application Refused

400 57 R i 15,000 . CVPR

N * IJCAI
350 ' — L ) o AAAI

mm Application Withdrawn « NeurlPS

-=ICML
~—ICRA

—IROS
300 8 10,000

250 232 mm Application Deemed
Withdrawn
200 41

144 mm Patent Granted

Number of attendees

150

0L 0¢

100 TOTAL
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0
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50
0

sioz i 3
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ez IE B
vioz o &
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Redes Atencionales para secuencias

Las arquitecturas existentes antes de 2017 tenian limitaciones practicas a la hora
de entrenar, sobre todo las RNN.

Seq2seq Architecture

LSTM Decoders

- [ context vector] -

o®
| | | |

“The” “weather” “ig” “nice” “p» “tait” “heau”

English input sequence French output sequence
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Redes Atencionales para secuencias

Aparecen los mecanismos atencionales, que permiten

procesar secuencias enteras en paralelo.
Se calcula una secuencia de salida como un promedio

ponderado de la secuencia de valores:

V| V2 V'I'L-
AR
(&)
] o (o] Y= Z SiVj
Liggi] Ll MECANISMO i1
@] [o] @ ATENCIONAL El valor S; que pondera la suma se conoce como
: : : —_— "puntaje de alineamiento" y esta en funcion del pedido y
de la secuencia de keys.
o] |of o) g
ki k. N T

x
—>
—>
—

Vi = Zahgn(k yimsiery Ay KL )iV
=1
score(qt ki)
qi q2 qr, - Z Tk (,score(qt k;) Vi
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Redes Atencionales para secuencias

HE -
tr 1

T

ol |o o] —

] (9] l MECANISMO
o=t pe ATENCIONAL
B —

o] |9 Ld

ki ks k7,

=1
escore(qe. ki)

- Z Tk Pscore(qt J) Vi

La forma de calcular el score puede variar:

q'k
score(q, k) =  qf Wk
wl tanh (W,q + Wik)
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Redes Atencionales para secuencias

Q:(qlv"'vqTq) qiERdmOdd Vz:l**Tq
K = (ky,....kr) k; € Rimodet Y j =1, . T
V= (Mypowe; Vg ) v; € RImodet Y =1 o T}

Se suelen proyectar todos los vectores del modelo antes de ingresarlos o devolverlos:

Ty

Attn(Q, K, V;We WH WY) =%~

K
—Tk VV VVi Sti — SCOI‘G( ‘N th, ‘N kl)
5 i
i D
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Multi-Head Attention

Multi-Head Attention : :
' Puedo repetir esto muchas veces en una misma capa

T y obtener multiples "cabezas" de atencion.
Concat
p f1 MultiHead(Q, K, V) = ZWOh
Scaled Dot-Product o
Attention

h; = Attn(Q, K, V; W?fWJI-(’W;‘/)

Linear Linear Linear

Idealmente, cada cabeza deberia prestar atencion a
diferentes aspectos de la secuencia.
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Self-Attention

Voo w v g d

Multi-Head
Attention

Dado que es posible "prestar atencion" a la misma
secuencia, se puede definir una funcién que recibe una
entrada y la procesa como una capa MultiHeadAttention:

Este bloque se puede tomar como una capa mas de la red
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Self-Attention

Voo w v g d

Multi-Head
Attention

Dado que es posible "prestar atencion" a la misma
secuencia, se puede definir una funcién que recibe una
entrada y la procesa como una capa MultiHeadAttention:

Este bloque se puede tomar como una capa mas de la red

-~
L)

¢ Hay algun problema con hacer esto? -
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Positional Encoding

Si... Los mecanismos de atencién no distinguen el

orden de la secuencia. Necesito agregarlo aparte. LT M T T TR B

"Implement the PE function."
def __init__ (self, d_model, dropout, max_len=5000):
super (PositionalEncoding, self)._ _init_ ()

POSItIOﬂG' self.dropout = nn.Dropout(p=dropout)

Encoding
# Compute the positional encodings once in log space.

MTDLH pe = torch.zeros(max_len, d_model)
Embedding position = torch.arange(©, max_len).unsqueeze(1)
div_term = torch.exp(torch.arange(©0, d_model, 2) *
T -(math.log(10000.0) / d_model))

pe[:, 0::2] = torch.sin(position * div_term)

|f1FNJtS pe[:, 1::2] = torch.cos(position * div_term)
pe = pe.unsqueeze(0)
self.register_buffer('pe', pe)

PE(pos,2i) = Sin(pOS/IOOOO%/dmOM) def forward(self, x):

PE(pos,2i+1) - COS(pOS/].OOOOzz/dmOde]) X = x + Variable(self.pe[:, :x.size(1)],

requires_grad=False)
return self.dropout(x)
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Positional Encoding

plt.figure(figsize=(15, 5))

pe = PositionalEncoding(20, 0)

y = pe.forward(VvVariable(torch.zeros(1l, 1600, 20)))
plt.plot(np.arange(100), y[©, :, 4:8].data.numpy())

plt.legend(["dim %d"%p for p in [4,5,6,7]])
None
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The Transformer

Qutput
Probabilities
Attention is all you need (Vaswani et al.. 2017)
Feed
F rd
i) “::n&:e:;“ - |deas para mejorar el modelo seq2seq:
Feed Attention .
Forward 7 J N e Reemplazar las RNN por Self-Attention
N Add & Nom : . ,
~-LAod & Nom ) Masked e Agregar conexiones residuales dentro de la misma capa
Multi-Head Muiti-Head
Attention Attention ey . .. . s .
v - L w—— e Utilizar una codificacion posicional antes de ingresar al
e J " E—— .
Posilional o) d Positional SIStema
Encoding Encoding
Input Qutput
Embedding Embedding
Inputs Outputs

(shifted right)


https://arxiv.org/abs/1706.03762
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Spinoffs: BERT y GPT

Ingenieria de la UBA

Las empresas empiezan a sacar al publico modelos de lenguaje super pre-entrenados.

BERT

Add & Norm

Google

T
id & Norm -

use tr.ansfer —Feed

learning to [ eov |

continue | B it )

learning from its e i

existing data

when adding

user-specific
tasks and layers.

GPT

OpenAl

decodes from its
massive pre-
learned
embeddings to
present output that
matches user

prompts. It
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La tendencia

Evolutionar
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Scaling laws

4.2
—— L=(D/5.4-1013)7009 | 5.6 — L =(N/8.8-10%3)- %018
3.9
4.8
2 ° 36
: 4.0
9 4
e
g 3:3 3.2
F 3
3.0
< 2.4
~--- L= (Cmin/2.3 - 108)~0:050
2 . : . r 2.7 Y . . . .
1079 1077 10-2 1073 101 101 108 10° 10° 107 10°
Compute Dataset Size Parameters

PF-days, non-embedding tokens non-embedding




Taller de Procesamiento

de Senales

Machine Learning en 2024

Facultad de
Ingenieria de la UBA

La tendencia desde ~2017 hasta ahora

Labelled data required is
significantly lower
compared to pretraining

Pretraining, Finetuning and Transfer Learning Using Transformers

TRANSFER LEARNING

| 4
8% OO
(Supervised training)
Less resource intensive
(]
: &% | 3
é §- g’ © AIML.com Research
= =
| 888 ) 5
T

(G
iy
@@

Large Text Corpus

Fine-tuned Model
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Propiedades emergentes: Tendencia incierta

In-context learning ("Language Models are Few-Shot Learners”, Brown et al., 2020)

examples of the task. No gradient updates are performed. description of the task. No gradient updates are performed.

Translate English to French: task description Translate English to French: task description
sea otter => loutre de mer examples cheese => prompt
peppermint => menthe poivrée

plush girafe => girafe peluche

cheese => prompt

Few-shot Zero-shot
I In addition to the task description, the model sees a few The model predicts the answer given only a natural language



https://arxiv.org/pdf/2005.14165.pdf
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Pero siempre es el mismo Pipeline!

1.  Qué aplicacion quiero resolver.
Como voy a evaluar mi sistema.
Juntar datos para ensenarle a mi sistema.

Definir el algoritmo de aprendizaje que voy a usar

o a0 kWb

Enviar a produccién / evaluar en datos nunca vistos.

Entrenar, validar y repetir los pasos 3, 4 y 5 hasta que funcione.
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Investigacion y Formacion en la UBA

Carreras de posgrado afines:

e Doctorado en Ingenieria (FIUBA)

e Doctorado en Computacion (FCEyN)

e Maestria en Ingenieria Matematica (FIUBA)

e Ver mas: https://www.fi.uba.ar/posgrado

Grupos de Investigacion afines:
e Laboratorio de Procesamiento de Sefales en Comunicaciones (FIUBA)
e Laboratorio de Inteligencia Artificial Aplicada (FCEyN)
e Grupos y Laboratorios de FIUBA / FIUBA-CONICET: https://www.fi.uba.ar/investigacion
e Grupos y Laboratorios de FCEyN / FCEyN-CONICET: https://icc.fcen.uba.ar

e Centro de Simulaciones Computacionales CONICET: https://csc.conicet.gov.ar

e Maestria en Ciencia de datos (FCEyN)
e Maestria en IA Embebida ( = 2 especializaciones) (FIUBA)



https://www.fi.uba.ar/posgrado
https://www.fi.uba.ar/investigacion
https://icc.fcen.uba.ar
https://csc.conicet.gov.ar

Taller de Procesamiento

de Senales

Machine Learning en 2024

Facultad de
Ingenieria de la UBA

Recursos

Cursos de Machine Learning:

O
o
(@)

Curso de Machine

Learning (Stanford, cs229n)

Cursos de Deep Learning / Machine learning de CMU o de MIT
Reinforcement Learning (Stanford, cs234)

Cursos orientados a aplicaciones:

Computer Vision (Stanford, cs231n)

NLP + Deep Learning (Stanford, cs224n)

Natural Language Understanding (Stanford, cs224u)

(@)
O
O

Tutoriales:
Tutoriales de Pytorch

O

O
o
O

The Annotated Tra

nsformer

Curso de Hugging

Face

Videos de Corey Schafer de Python

Libros:
Speech and Language Processing, D. Jurafsky and J. H. Martin

Foundations of Statistical Natural Language Processing, C. D. Manning and H. Schitze
Natural Language Processing with Transformers, L. von Werra, L.Tunstall, and T. Wolf
Deep Learning, A. Courville, I. Goodfellow and Y. Bengio

O

(@)
O
o



https://pytorch.org/tutorials/
https://nlp.seas.harvard.edu/2018/04/03/attention.html
https://huggingface.co/course/chapter1/1
https://www.youtube.com/channel/UCCezIgC97PvUuR4_gbFUs5g
https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/
https://nlp.stanford.edu/fsnlp/
https://www.amazon.com/Natural-Language-Processing-Transformers-Applications/dp/1098103246
https://www.deeplearningbook.org/

