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Links

 https://github.com/laramaktub/Panorama-Deep-Learning

* https://datasciencehub.ifca.es/
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Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial nacié en 1950, con un conjunto de expertos que querian conseguir que
los ordenadores “pensaran”

“El esfuerzo de automatizar tareas intelectuales normalmente llevadas a cabo por humanos”

Esto incluye lo que luego se denomind Machine Learning y Deep Learning, pero también
sistemas que no aprenden propiamente:

—> Primeros programas de ajedrez — Symbolic Al
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Machine learning

El Machine learning surge de una serie de preguntas:

¢Puede un ordenador ir mds alld de “lo que sabemos como ordenarle”?
¢Puede de verdad aprender una tarea concreta “a su manera”?

¢Puede sorprendernos?
En lugar de darle nosotros ciertas reglas codificadas...

¢Puede aprender automaticamente mirando a los datos?

Rules —) Classical —>» Answers
Data Programming

Data —»
Machine —>» Rules
Answers ——>p- learning
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Machine Learning

El principal objectivo en Machine Learning (y en Deep learning) es ser capaces de
transformar los datos de una manera significativa, o en otras palabras: encontrar una

representacion “util” de los mismos que nos permita resolver el problema con mayor
facilidad.

1: Raw data 2: Coordinate change 3: Better representation
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Machine learning
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What We See What Computers See
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Deep Learning

Deep Learning: Una forma de aprender una representacion dptima para nuestros datos,
en multiples etapas (capas)

Lo "profundo"” del Deep Learning no es una referencia a ningun tipo de comprension
"mas profunda" lograda por un enfoque distinto, sino que simplemente representa esta
idea de capas sucesivas de representaciones - cuantas capas contribuyen a un modelo de
los datos se denomina "profundidad"” del modelo

Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4

Original
input

Final
output

h 4

y

h 4
CONOU A WNR®

En Deep Learning, estas representaciones en capas son (casi siempre) aprendidas a través de
modelos llamados "redes neuronales”, estructuradas en capas apiladas una tras otra.
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¢Por qué neuronal?

Lo wo
axon from a neurorr’\fy”apse
. WoZo

a LAl dendrite \

dendrites
> cellbody )m,,s\.)-"‘ w11

cell body

f (Z w;T; + b)

output axon

activation
function

Inputs |->{ Strengths |->{ Sum | Transform Output W22

Las redes neuronales son un marco matematico para aprender representaciones
significativas a partir de los datos
# No son modelos del funcionamiento del cerebro #
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iCoémo funciona una red neuronal?

Dataset entrenamiento: x (fotos de perros y gatos)
y (etiquetas “perro” o “gato”)

Input X
Layer
Capa de Capa Capa de ‘
Entrada Oculta Salida (data transformation)
Entrada 1 ‘L

=)
.
Entrada 2 @ Layer
— @ \ 2
(>

salida (data transformation)
Entrada 3

O — M

—n @ /' weight Predictions True targets
update \'d Y

Entrada n : /@ \ /
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loss score

Red densamente conectada
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¢ Realmente es algo tan novedoso?

Las redes neuronales ya se conocian bien en 1989.

Entonces....

éPor qué el aprendizaje profundo solo despega después de 20127 éQué
cambio en esas dos décadas?

Hay tres fuerzas que han impulsado los avances en el aprendizaje
automatico:

* Big data.
* Hardware.
* Avances algoritmicos
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Big Data

* Es un concepto que hace referencia a un conjunto de datos tan grande que las
aplicaciones informaticas tradicionales de procesamiento de datos no son
suficientes para tratar con ellos.

* Un cambio cuantitativo puede llevar a un cambio cualitativo
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Hardware

* Entre 1990 y 2010 las CPU se han acelerado en un factor
5.000.

* Hoy en dia es posible ejecutar pequeinos modelos de Deep
Learning en nuestro portatil

* A principios de la década de los 2000, empresas como
NVIDIA y AMD invirtieron miles de millones de ddlares en el
desarrollo de chips rapidos y masivamente paralelos
(unidades de procesamiento grafico, GPU) para alimentar
los graficos de los videojuegos cada vez mas fotorrealistas.
Supercomputadores baratos y de un solo propdsito
disefiados para representar escenas 3D complejas en
nuestra pantalla, en tiempo real.

* Un pequeino nimero de GPUs comenzaron a reemplazar
cliusters masivos de CPUs en varias aplicaciones muy
paralelizables, comenzando por simulaciones fisicas.

* Las redes neuronales que estan compuestas principalmente
por muchas pequeias multiplicaciones matriciales, también
son altamente paralelizables
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Keras

* Todos los ejemplos que vamos a ver utilizan Keras

|/

https://keras.io/ \

- Keras es un marco de aprendizaje de Deep Learning para Python que permite definir y
entrenar casi cualquier tipo de modelo de Deep Learning de manera rapida y sencilla.

* Keras presenta las siguientes caracteristicas:

* Permite correr el cddigo tanto en CPU como en GPU de manera transparente.

 Tiene una API “user friendly” que hace sencillo crear de cero cualquier modelo de Deep
Learning de una manera rapida.

 Tiene un soporte integrado para redes convolucionales (ConvNets) para Computer Vision.

- Keras esta distribuido con una licencia permisiva del MIT, lo que significa que se
puede usar gratuitamente en proyectos comerciales.
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Diferentes Frameworks

Evolucion de las busqueda en Google de diferentes marcos de Deep Learning

——— TensorFlow
— Keras
'J‘< ’AL%“” | — Caffe
A Y .A'
" WV ;,p’"\’.”w‘ PP " —— Theano
Ao /j @Mt &ﬁ»\,,,\; MY AN A e
A ' CAZA M!"‘ Vo 4 asel™A — pytorch
7/1/2014 1/1/2015 7/1/2015 1/1/2016 7/1/2016 11/2017
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Redes Neuronales Convolucionales

La diferencia fundamental entre una capa densamente conectada y una capa de convolucién es
la siguiente:

» Las capas densas aprenden patrones globales en su espacio de caracteristicas de entrada
» Las capas de convolucién aprenden patrones locales : patrones encontrados en pequenas

ventanas 2D

Response map,

quantifying the presence of

the filter’s pattern at
Orinal input different locations

Single

filter
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Redes Neuronales Convolucionales
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Ejemplos del mundo real: PLANTAS

Arquitectura

ResNet50
Framework

Python con Lasagne/Theano
Training dataset

Pinus sylvestris

PlantNet (6K especies | 250K imagenes)
weme o Test datasets
« (Google Search Image (3680 species |

36K imagenes)
» Portuguese Flora (1300 species | 15K

| http://plants.deep.ifca.es/ ?mégenelzs) .
e,  iNaturalist (3K especies | 300K
L '3 imagenes)
2 Nl e Resultados

Resultados utiles (Topl: 59% | Top5:
74%) para mas de la mitad del dataset
de test.
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Ejemplos del mundo real: CONUS

*Training dataset

Coleccion de imagenes de
expertos (68 especies | 1.5K
imagenes) gue cubren tres regiones
diferentes:

* Regidon Panamica

« Region de Africa del Sur

» Atlantico Occidental y

Mediterraneo

*Resultados
Los resultados usando sets de
imagenes de Google son
prometedores

http://conus.deep.ifca.es/
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