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A lo largo del curso trabajaremos con los proyectos desarrollados por el grupo de inteligencia artificial de la Universidad de Berkeley.
La idea es aplicar un conjunto de técnicas de IA para resolver diferentes problemas.

Ingresar al sitio de materiales de |A de la Universidad de Berkeley: http://ai.berkeley.edu/project_overview.html
https://inst.eecs.berkeley.edu/~cs188/sp25/projects/

Antes de comenzar el desarrollo del proyecto conviene revisar la documentacién general del proyecto, asi como la guia y recomen-
daciones: http://ai.berkeley.edu/project_instructions.html.

Primer Proyecto: Machine Learning.
En este primera entrega, vamos a implementar algoritmos de clasificacion como el KNN, el naive Bayes, perceptrones y redes
neuronales, y aplicaremos estos modelos para diversas tareas de clasificacién e identificacién de lenguajes.

Ingresar al sitio del proyecto Machine Learning, y asegurarse de leer las especificaciones
https://inst.eecs.berkeley.edu/~cs188/sp25/projects/proj5/#question-3-6-points-digit-classification.

1. Problema 1: Perceptrén binario.

Antes de comenzar esta parte, aseglirese de tener instalados pytorch, numpy y matplotlib.

En esta parte, implementara un perceptrén binario. Su tarea serd completar la implementacién de la clase PerceptronModel
en models.py. Para el perceptrdn, las etiquetas de salida serdn 1 o -1, lo que significa que los puntos de datos (x,y) del
conjunto de datos tendrdn y como un Torch.Tensor que contiene 1 o -1 como sus entradas.

Sus tareas son:

e Completar la funcién init(self, dimensions). Esto deberia inicializar el pardmetro de peso en PerceptronModel.
Tenga en cuenta que aqui, debe asegurarse de que su variable de peso se guarde como un objeto Parameter () de
dimensién 1 por dimensions. Esto es para que el autograder, asi como pytorch, reconozcan su peso como un parametro
de su modelo.

e Implementar el método run(self, x). Esto deberia calcular el producto escalar del vector de peso almacenado y la
entrada dada, devolviendo un objeto Tensor.

e Implementar get_prediction(self, x), que deberia devolver 1 si el producto escalar no es negativo o -1 en caso
contrario.

e Escribir el método train(self). Esto deberia recorrer repetidamente el conjunto de datos y realizar actualizaciones
en los ejemplos que estdn mal clasificados. Cuando se completa un recorrido completo por el conjunto de datos sin
cometer ningin error, se ha logrado una precisién de entrenamiento del 100% y el entrenamiento puede finalizar.

Por suerte, Pytorch facilita la ejecucién de operaciones en tensores. Si desea actualizar su peso segiin alguna direccién
de tensor y una magnitud constante, puede hacerlo de la siguiente manera: self.w += direction * magnitude. Para
esta pregunta, asi como para todas las restantes, cada lote devuelto por DataLoader serd un diccionario en el formato:
{’x’:features, ’label’:label} donde la etiqueta es el valor o los valores que queremos predecir en funcién de las car-
acteristicas.

Para probar su implementacién, ejecute el autograder: python autograder.py -q qi
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2. Problema 2: Regresién no-lineal.

Para esta pregunta, se entrenard una red neuronal para aproximar la funcién sin(z) en el intervalo [—27,27]. Deberdn
completar la implementacién de la clase RegressionModel en models.py. Para este problema, una arquitectura relativamente
simple deberia ser suficiente (consultar los consejos de arquitectura en Consejos de redes neuronales). Usar mse_loss como
funcién de pérdida.

Sus tareas son:

e Implementar RegressionModel.__init__ con cualquier inicializacién necesaria.

e Implementar RegressionModel.run (RegressionModel.forward en Pytorch) para devolver un tamafio de lote por 1
nodo que represente la prediccidon de tu modelo.

e Implementar RegressionModel.get_loss para devolver una pérdida para las entradas y salidas de destino dadas.
Tenga en cuenta que get_loss toma un tensor de entrada, no una prediccién, por lo que deberd pasar x a través de su
red antes de usar una funcién de pérdida.

e Implementar RegressionModel.train, que deberia entrenar su modelo utilizando actualizaciones basadas en gradi-
entes.

Solo hay una tnica divisién del conjunto de datos para esta tarea (es decir, solo hay datos de entrenamiento y no hay datos
de validacién ni conjunto de prueba). Se espera que su modelo tenga una pérdida o error de 0.02 o mejor, promediada
en todos los ejemplos del conjunto de datos. Puede usar la pérdida de entrenamiento para determinar cuando detener el
entrenamiento. Tenga en cuenta que el modelo deberia tardar unos minutos en entrenarse.

Para probar su implementacidn, ejecute el autograder: python autograder.py -q g2

3. Problema 3: Red neuronal.

Implementar una red neuronal para resolver alguna de las dos opciones a continuacién:

Opcién A (Clasificacion de Digitos):

En este proyecto, entrenard una red neuronal para clasificar digitos escritos a mano del conjunto de datos MNIST. Cada
digito tiene un tamafio de 28 x 28 pixeles, cuyos valores se almacenan en un vector de 784 dimensiones de niimeros de punto
flotante. Cada salida que proporcionamos es un vector de 10 dimensiones que tiene ceros en todas las posiciones, excepto
un uno en la posicién correspondiente a la clase correcta del digito.

Complete la implementacién de la clase DigitClassificationModel en models.py. El valor de retorno de DigitClassificationMod
debe ser un nodo de tamaiio batch_size x10 que contenga puntajes, donde los puntajes mas altos indican una mayor prob-

abilidad de que un digito pertenezca a una clase particular (0-9). Debe usar cross_entropy como su pérdida. No coloque

una activacién ReLU en la dltima capa lineal de la red.

Para esta pregunta, ademas de los datos de entrenamiento, también hay datos de validacién y un conjunto de prueba. Puede
utilizar dataset.get_validation_accuracy() para calcular la precisién de validacién de su modelo, lo que puede resultar
atil al decidir si detener el entrenamiento. El conjunto de prueba serd utilizado por el calificador automatico. Se espera
que su modelo alcance una precisién de al menos el 97% en el conjunto de prueba. en los datos de validacién después del
entrenamiento durante aproximadamente 5 épocas. Tenga en cuenta que la prueba lo califica en funcién de la precisién de la
prueba, mientras que usted solo tiene acceso a la precisidn de la validacién; por lo tanto, si su precisién de validacién alcanza
el umbral del 97%, adn puede fallar la prueba si su precisién de la prueba no alcanza el umbral. Por lo tanto, puede ser (til
establecer un umbral de detencién ligeramente mds alto en la precisién de la validacién, como 97.5% o 98%.



Para probar su implementacién, ejecute el autograder: python autograder.py -q q3.

epoch: 0.25/5.00, test-accuracy: 92.55%
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Opcion B (ldentificaciéon de Lenguajes):

La identificacidon de idioma es la tarea de averiguar, dado un fragmento de texto, en qué idioma estd escrito el texto. Por
ejemplo, su navegador podria detectar si ha visitado una pdgina en un idioma extranjero y ofrecerse a traducirla para usted.
Aqui hay un ejemplo de Chrome (que utiliza una red neuronal para implementar esta funcién):

EA This pageisin Spanish T would you like to translate it?

En este proyecto, vamos a construir un modelo de red neuronal pequeiio que identifica el idioma de una palabra a la vez. El
conjunto de datos consta de palabras en cinco idiomas, como la tabla a continuacién:

Palabra Idioma

discussed Inglés
eternidad  Espanol
itseanne  Finlandés
paleis Holandés
mieszkaé Polaco

Distintas palabras constan de diferentes cantidades de letras, por lo que nuestro modelo necesita tener una arquitectura que
pueda manejar entradas de longitud variable. En lugar de una dnica entrada x (como en las preguntas anteriores), tendremos
una entrada separada para cada caracter de la palabra: g, x1,...,27_1, donde L es la longitud de la palabra. Comenzaremos
aplicando una red finiciar que es igual a las redes de los problemas anteriores. Esta acepta una entrada x( y calcula un vector
de salida h; de dimensién d:

hy = fim'cml(Io)-

A continuacién, combinaremos la salida del paso anterior con la siguiente letra de la palabra, generando un resumen vectorial
de las dos primeras letras de la palabra. Para ello, aplicaremos una subred que acepta una letra y genera un estado oculto,



pero que ahora también depende del estado oculto anterior h;. Denotamos esta subred como f:
hg = f(hl,il'l).

Este patrén contintia para todas las letras de la palabra de entrada, donde el estado oculto en cada paso resume todas las
letras que la red ha procesado hasta el momento:

h3 = f(hg,llfg),

hy = fhp-1,20-1).

A lo largo de estos cdlculos, la funcién f(-,-) es la misma parte de la red neuronal y utiliza los mismos pardmetros entren-
ables; finiciai también compartird algunos de los mismos pardmetros que f. De esta manera, los parametros utilizados al
procesar palabras de diferente longitud se comparten. Puede implementar esto utilizando un bucle for sobre las entradas
proporcionadas xs, donde cada iteracién del bucle calcula finiciar 6 f.

La técnica descrita anteriormente se denomina red neuronal recurrente (RNN). A continuacién, se muestra un diagrama

esquematico de la RNN:
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Figure 1: Uso de la RNN para codificar la palabra “cat” en un vector hg.

Su tarea: Completar la implementacién de la clase LanguageIDModel. Se espera que su arquitectura logre una precisién de
al menos el 81% en el conjunto de pruebas. Se recomienda leer la seccién de Batching y Design Tips en la pagina del proyecto.

Para probar su implementacién, ejecute el autograder: python autograder.py -q g4.

Evaluacion : Preguntas 1 y 2: 6 puntos; Pregunta 3: 8 puntos; para un total de 20.
Fecha de Entrega: lunes 17 de marzo.



