Resolucion Consgjo Directivo

Numero: RESCD-2022-2300-E-UBA-DCT#FCEN

CIUDAD DE BUENOS AIRES
Martes 8 de Noviembre de 2022

Referencia: EX-2022-05734234- -UBA-DMESA#FCEN posgrado Introduccion a
Técnicasy Aplicaciones de Aprendizaje Automatico en Geofluidos sesion 31/10/2022

VISTO:

La nota presentada por la Direccién del Departamento de Ciencias de la Atmosferay los
Océanos, mediante la cual elevalainformacién del curso de posgrado Introduccion a
Técnicasy Aplicaciones de Aprendizaje Automatico en Geofluidos para €l afio 2022,

CONSIDERANDO:
lo actuado por la Comision de Doctorado,
lo actuado por este Cuerpo en la sesion realizada en el dia 31 de octubre de 2022,

en uso de las atribuciones que le confiere el Articulo 113° del Estatuto Universitario,

EL CONSEJO DIRECTIVO DE LA FACULTAD
DE CIENCIASEXACTASY NATURALES

RESUELVE:



ARTICUL O 1°: Aprobar el nuevo curso de posgrado Introduccion a Técnicasy
Aplicaciones de Aprendizaje Automatico en Geofluidos de 80 horas de duracion, que
sera dictado por los Dres. Manuel Pulido, Paola Salio, Pablo Negri, Pierre Tandeo.
Leonardo Franco, Takemasa Miyoshi.

ARTICULO 2°: Aprobar el programadel curso de posgrado Modelado Numérico
Regional del Nivel del Mar con Herramientas Abiertas de la Comunidad Cientifica que
como anexo forma parte de la presente Resolucion, para su dictado en el primer
cuatrimestre de 2022.

ARTICUL O 3°: Aprobar un puntaje méximo de tres (3) puntos para la Carrera del
Doctorado.

ARTICUL O 4°: Establecer un arancel de CATEGORIA 3 estableciendo que dicho
arancel estara sujeto alos descuentosy exenciones estipulados mediante la Resolucién
CD N°1072/19. Disponer que los fondos recaudados ingresen en la cuenta
presupuestaria habilitada paratal fin, y sean utilizados de acuerdo ala Resolucion
072/03.

ARTICUL O 5°: Disponer que de no mediar modificaciones en el programa, la carga
horariay el arancel, el presente Curso de Posgrado tendré una vigencia de cinco (5) afios
apartir de lafecha de la presente Resolucion.

ARTICUL O 6° Comuniquese atodos |os Departamentos Docentes, ala Direccion de
Estudiantes y Graduados, ala Direccién de Movimiento de Fondos, ala Direccion de

Presupuesto y Contabilidad, alaBiblioteca de la FCEyN y ala Secretaria de Posgrado
con copia del programaincluida. Cumplido, pase a ATMOSFERA#FCEN vy resérvese.



ANEXO

PROGRAMA

INTRODUCCION A TECNICASY APLICACIONES DE APRENDIZAJE
AUTOMATICO EN GEOFLUIDOS

Fundamentos:

Este curso constituye unaintroduccién y descripcion del estado del arte en lo querefiere
alaaplicacion de técnicas de aprendizaje automatico en geofluidos. En los Ultimos afios,
|as técnicas de aprendizaje automético se han perfeccionado notoriamente
incrementando su eficacia en la resolucion de problemas de clasificacion y regresion a
partir de conjuntos de datos complejos y multivariados. Estas técnicas permiten extraer
informacion Util a partir de grandes conjuntos de datos |o cual las convierte en una
herramienta fundamental para disciplinas como la meteorologiay la oceanografia en
donde existe una gran abundancia de informacién. La cantidad de datos que se genera
aumenta afio a afio en cantidad pero también en complejidad. Por ese motivo es cada vez
mas importante poder disponer de herramientas de andlisis mas complejasy eficientes.

Propositos:

Proveer alos estudiantes elementos tedricos para comprender |as ideas subyacentes en
diferentes algoritmos de aprendizaje automatico.

Desarrollar un pensamiento critico respecto de la sel eccion, optimizacion y posterior
utilizacion de los model os de aprendizaje automatico en la resolucion de un problema
determinado.

Proveer alos estudiantes un panorama actualizado del estado del arte en lo que respecta
alaaplicacion de las técnicas de aprendizaje automaético en el estudio de fluidos
geofisicos.

Generar experiencias de trabajo en grupo
Favorecer ladiscusion cientifica
Objetivos:

L os objetivos principales son Introducir |os conceptos bési cos que sustentan |os



algoritmos de aprendizaje automético con particular énfasis en aquellos que resultan de
interés para su aplicacion en problemas relacionados con geofluidos.

Introducir las nociones bési cas relacionadas con la preparacion de bases de datos para su
uso en laimplementacion de técnicas de aprendizaje automético.

Introducir aplicaciones de aprendizaje automatico en el contexto de los geofluidos.

Introducir herramientas de codigo abierto paralaimplementacidn de técnicas de
aprendizaje automatico.

Contenidos:

Modulo 1 (1 clase tedrico y practica): Introduccion. Definicion de aprendizaje
automético y su utilidad. Tipos de aprendizaje automatico (supervisado, no supervisado,
etc). Underfitting y overfitting. Datosy su preparacion. Control de calidad.

Modulo 2 (1 clasetedrico y préctica): Teoriade probabilidad. Regresion. Maxima
verosimilitud. Maximum a posteriori estimacion.

Madulo 3 (1 clasetedrico y préctica): Técnicas de aprendizaje supervisado para
regresion y clasificacion: Decision Treesy Random Forest. Técnicas de entrenamiento y
funciones objetivo. hiper parametros. Validacion. Aplicaciones en geofluidos.

Modulo 4 (1 clase tedrico y practica): Técnicas de aprendizaje supervisado para
regresion y clasificacion: Support Vector Machines. Clasificacion lineal y no lineal.
Técnicas de reduccion de dimensionalidad. Aplicaciones en geofluidos.

Modulo 5 (1 clase tedrico y practica): Técnicas de aprendizaje no-supervisado y semi-
supervisado: Clustering. K-meansy Gaussian Mixtures. Aplicaciones en geofluidos.

Maodulo 6 (2 clasestedrico y préctica): Redes neuronales artificiales. El perceptron.
Entrenamiento e hiper parametros asociados. Funciones de activacion. Redes neuronales
recurrentes. Aplicaciones en geofluidos.

Modulo 7 (1 clasetedrico y préctica): Entrenamiento. Funciones de costo. Gradiente
descendente y sus variantes més utilizadas (Batch, estocéastico, mini-batch, etc).
Desafios. no-linealidad, minimos locales, velocidad de convergencia. Técnicas parala
deteccion del overfitting.

Maodulo 8 (2 clases tedrico y préctica): Redes neuronales profundas. Desafios para su
entrenamiento y métodos para afrontarlos. Optimizadores (¢ Adagrad, Adam, etc).
Técnicas de regularizacion. Redes convolucionales, U-net, autoencoders, GAN.
Aplicaciones en geofluidos.



Modalidad de evaluacion:

Laevaluacion del presente curso constara de tres partes: por un lado se observara el
desempefio de los estudiante durante los trabajo practicos, se tomara un examen parcial
presencial de lostemas discutidos en € curso y por Ultimo |os estudiantes deberan rendir
un examen final donde se haré unarevision de un tema de interés relacionado con los
temas de la materia

Para aprobar el presente curso se requiere que los alumnos demuestren gue conocen por
lo menos el 70% de los contenidos tedricos, y que poseen habilidades paratrabajar
resolver problemas asociados a las situaciones meteorol ogi cas estudiadas en la materia.

Recursos

L os estudiantes tendrén a su disposicion el campus virtual y acceso de una base de datos
especialmente disefiada para | as précticas de laboratorio.
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