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Inteligencia artificial hoy en dia

Racionalidad: Alcanzar, de manera 6ptima
objetivos predefinidos

Objetivos -> Funcion de utilidad

Actuar racionalmente -> Maximizar la utilidad
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Historia

-

1950
Prueba de turing

Cientifico de la computacién
Alan Turing propone una
prueba para probar la
inteligencia de las méaquinas.
Si una maquina puede
enganar a un humano
pensando que la maquian es
humana, entonces eso se
considera inteligencia

@training®s" | tecnaliaJ Colombia
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Historia

-

1950 1955
Prueba de turing Nacelal.A

Cientifico de la computacién  El término “inteligencia

Alan Turing propone una artificial"es definido por
prueba para probar la el cientifico dela
inteligencia de las maquinas.  computacién John

Si una méaquina puede McCarthy para describir
enganar a un humano “la ciencia e ingenierfa
pensando que la maquianes  de hacer maquinas
humana, entonces eso se inteligentes”

considera inteligencia
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Historia

-
1950 1955 1961
Prueba de turing Nacelal.A Unimate
Cientifico de la computacién  El término “inteligencia Primer robot
Alan Turing propone una artificial"es definido por industrial Unimate,
prueba para probar la el cientifico dela fue General Motors
inteligencia de las maquinas.  computacién John para remplazar a
Si una méaquina puede McCarthy para describir humanos en la linea
enganar a un humano “la ciencia e ingenierfa de ensamblaje
pensando que la maquianes  de hacer maquinas
humana, entonces eso se inteligentes”

considera inteligencia
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Historia

-
1950 1955 1961 1964
Prueba de turing Nacelal.A Unimate Eliza
Cientifico de la computacién  El término “inteligencia Primer robot Chatbot prionero
Alan Turing propone una artificial"es definido por industrial Unimate, desarrollado por
prueba para probar la el cientifico de la fue General Motors Joseph Weizenbaum
inteligencia de las maquinas.  computacién John para remplazar a en MIT el cial sostiene
Si una maquina puede McCarthy para describir humanos en la linea conversaciones con
enganar a un humano “la ciencia e ingenierfa de ensamblaje humanos
pensando que la maquianes  de hacer maquinas
humana, entonces eso se inteligentes”

considera inteligencia

https://digitalwellbeing.org/artificial-intelligence-timeline-infographic-from-eliza-to-tay-and-beyond/ @training >
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1950
Prueba de turing

Cientifico de la computacién
Alan Turing propone una
prueba para probar la
inteligencia de las méaquinas.
Si una méaquina puede
enganar a un humano
pensando que la maquian es
humana, entonces eso se
considera inteligencia

1955
Nace lal.A

El término “inteligencia
artificial"es definido por
el cientificode la
computacién John
McCarthy para describir
“la ciencia e ingenierfa
de hacer maquinas
inteligentes”

MinTIC

1961
Unimate

Primer robot
industrial Unimate,
fue General Motors
para remplazar a
humanos en la linea
de ensamblaje

Historia

1964
Eliza

Chatbot prionero
desarrollado por
Joseph Weizenbaum
en MIT el cdal sostiene
conversaciones con
humanos

™
¥,
1966
Shakey

La“primera persona
electronica”en
Standford. Shakey es un
robot mobil de proposito
general que razona
acerca de sus propias
acciones

https://digitalwellbeing.org/artificial-intelligence-timeline-infographic-from-eliza-to-tay-and-beyond/
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Historia

1950 1955 1961 1964 1966 '""'*I’_mo dela
Prueba de turing Nacelal.A Unimate Eliza Shakey Inteligencia
Cientifico de la computacién  El término “inteligencia Primer robot Chatbot prionero La“primera persona ArtlﬁCIa I

Alan Turing propone una artificial"es definido por industrial Unimate, desarrollado por electronica®en Muchas falsas estrellas y
prueba para probar la el cientifico dela fue General Motors Joseph Weizenbaum Standford. Shakey es un caminos muertos deja la
inteligencia de las maquinas.  computacién John para remplazar a en MIT el cial sostiene robot mobil de proposito  L.A.en el frio

Si una maquina puede McCarthy para describir humanos en la linea conversaciones con general que razona

enganar a un humano “la ciencia e ingenierfa de ensamblaje humanos acerca de sus propias

pensando que la maquianes  de hacer maquinas acciones

humana, entonces eso se inteligentes”

considera inteligencia

@training»”  tec
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Historia

Invierno de la 1997

1950 1955 1961 1964 1966 I .

Prueba de turing Nacelal.A Unimate Eliza Shakey Intg Igencia Deep Blue
Cientifico de la computacién  El término “inteligencia Primer robot Chatbot prionero La*“primera persona Al’tlﬁCIa I Deep Blue, unacomputa-
Alan Turing propone una artificial"es definido por industrial Unimate, desarrollado por electronica”en Muchas falsas estrellas y dora que juega al ajedrez
prueba para probar la el cientifico de la fue General Motors Joseph Weizenbaum Standford. Shakey es un caminos muertos deja la desarrollada por IBM
inteligencia de las maquinas.  computacién John para remplazar a en MIT el cial sostiene robot mobil de proposito  L.A.en el frio vence al mejor jugador
Si una maquina puede McCarthy para describir humanos en la linea conversaciones con general que razona del mundo del ajedrez
enganar a un humano “la ciencia e ingenierfa de ensamblaje humanos acerca de sus propias Garry Kasparov
pensando que la maquianes  de hacer maquinas acciones

humana, entonces eso se inteligentes”

considera inteligencia

@training»”  tec
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1950
Prueba de turing

Cientifico de la computacién
Alan Turing propone una
prueba para probar la
inteligencia de las maquinas.
Si una méaquina puede
enganar a un humano
pensando que la maquian es
humana, entonces eso se
considera inteligencia

1955
Nace lal.A

El término “inteligencia
artificial"es definido por
el cientificode la
computacién John
McCarthy para describir
“la ciencia e ingenierfa
de hacer maquinas
inteligentes”

1961
Unimate

Primer robot
industrial Unimate,
fue General Motors
para remplazar a
humanos en la linea
de ensamblaje

1964
Eliza

Chatbot prionero
desarrollado por
Joseph Weizenbaum
en MIT el cial sostiene
conversaciones con
humanos

1966
Shakey

La“primera persona
electronica”en
Standford. Shakey es un
robot mobil de proposito
general que razona
acerca de sus propias
acciones

Invierno de la
Inteligencia
Artificial

Muchas falsas estrellas y
caminos muertos deja la
LA. en el frio

https://digitalwellbeing.org/artificial-intelligence-timeline-infographic-from-eliza-to-tay-and-beyond/

1997
Deep Blue

Deep Blue, unacomputa-
dora que juega al ajedrez
desarrollada por IBM
vence al mejor jugador
del mundo del ajedrez
Garry Kasparov

@training»”
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1998
Kismet

Cynthia Breazeal en MIT
introudce KISmet. Kismet es
un robot emocionalmente
inteligente respondiendo a
los sentimientos de las
personas

tecnalia ) Colombia



Historia

&

1999
Aibo

Son y lanza el primer
perro robot para los
consumidores AIBO ( Al
Robot) con destrezas y
personalidad que se
desarmolla en el tiempo

https://digitalwellbeing.org/a



Historia

El futuro digital :
es de t¢ MinTIC

1999 2002
Aibo Roomba
Son y lanza el primer Primer robot autonomo
perro robot para los producido qu ees capaz
consumidores AIBO ( Al de servidr de aspiradora.
Robot) con destrezas y El aprende a navegary
personalidad que se limpiar la casa
desamolla en el tiempo

y

https://digitalwellbeing.org/artificic 7



1999
Aibo

Son y lanza el primer
perro robot para los
consumidores AIBO ( Al
Robot) con destrezas y
personalidad que se
desarrolla en el tiempo

& N
s

Q00

https://digitalwellbeing.org/artificic. .

El futuro digital
es de tg

i W)=
L

2002
Roomba

Primer robot autonomo
producido qu ees capaz

de servidr de aspiradora.

El aprende a navegary
limpiar la casa

MinTIC

2011

Siri

Apple integra Siri, un
asistente virtual
inteligente. Con su

interfazde voz dentro
de uniPhone 45

¢En qué te
puedo ayudar?

Boton
lateral

Historia



1999
Aibo

Son y lanza el primer
perro robot para los
consumidores AIBO ( Al
Robot) con destrezas y
personalidad que se
desarrolla en el tiempo

El futuro digital
es de tg

2002
Roomba

Primer robot autonomo
producido qu ees capaz

de servidr de aspiradora.

El aprende a navegary
limpiar la casa

MinTIC

Historia

2011 2011
Siri Watson

Computadora de IBM que
es capaz de responder
preguntas. Fue la primera
madquina en ganar el
popular millon de dolares
del show Jeopardy

Apple integra Siri, un
asistente virtual
inteligente. Con su
interfazde voz dentro
de uniPhone 45

¢En qué te
puedo ayudar?

Boton
lateral



1999
Aibo

Son y lanza el primer
perro robot para los
consumidores AIBO ( Al
Robot) con destrezas y
personalidad que se
desarrolla en el tiempo
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2002
Roomba

Primer robot autonomo
producido qu ees capaz

de servidr de aspiradora.

El aprende a navegary
limpiar la casa

MinTIC

2011

Siri

Apple integra Siri, un
asistente virtual
inteligente. Con su

interfazde voz dentro
de uniPhone 45

¢En qué te
puedo ayudar?

Historia

2011
Watson

Computadora de IBM que

es capaz de responder

preguntas. Fue la primera

madquina en ganar el

popular millon de dolares

del show Jeopardy

2014
Eugene

Eugene goostman, un
chatbot que pasa la
prueba de Turing con un
tercio de los jueces
creyendoque Eugene es
humano

LIl Eugene Goostman

LJ THE WEIRDEST CREATURE IN THE WORLD

Type your question here:

Etre

Diefamos nuevas formas 08 aprender
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2002
Roomba

Primer robot autonomo
producido qu ees capaz

de servidr de aspiradora.

El aprende a navegary
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2011

Siri

Apple integra Siri, un
asistente virtual
inteligente. Con su

interfazde voz dentro
de uniPhone 45

¢En qué te
puedo ayudar?

Historia

2011
Watson

Computadora de IBM que

es capaz de responder
preguntas. Fue la primera
madquina en ganar el

popular millon de dolares

del show Jeopardy

2014
Eugene

Eugene goostman, un
chatbot que pasa la
prueba de Turing con un
tercio de los jueces
creyendoque Eugene es
humano

LIl Eugene Goostman

LJ THE WEIRDEST CREATURE IN THE WORLD

Type your question here:

2014
Alexa

Amazon lanza Alexa, un
asistente virtual con
interfa de voz que es
capaz de hacer tareas de
compras en internet

Etre

Diefamos nuevas formas 08 aprender
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1999
Aibo

Son y lanza el primer
perro robot para los
consumidores AIBO ( Al
Robot) con destrezas y
personalidad que se
desarrolla en el tiempo
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2002
Roomba

Primer robot autonomo
producido qu ees capaz

MinTIC

de servidr de aspiradora.

El aprende a navegary
limpiar la casa

Historia

2011

Siri

Apple integra Siri, un
asistente virtual
inteligente. Con su

interfazde voz dentro
de uniPhone 45

¢En qué te
puedo ayudar?

2011
Watson

Computadora de IBM que

es capaz de responder

preguntas. Fue la primera

madquina en ganar el

popular millon de dolares

del show Jeopardy

2014
Eugene

Eugene goostman, un
chatbot que pasa la
prueba de Turing con un
tercio de los jueces
creyendoque Eugene es
humano

Eugene Goostman

- THE WEIRDEST CREATURE IN THE WORLD

Type your question here:

2014
Alexa

Amazon lanza Alexa, un
asistente virtual con
interfa de voz que es
capaz de hacer tareas de
compras en internet

@training»’
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2016
Tay

ChatbotTay de
Microsorf. Realiza
interaccién social con
personas y se vuelve
ofensiva y racista

tecnalia) Colombia
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2011

Siri

Apple integra Siri, un
asistente virtual
inteligente. Con su

interfazde voz dentro
de uniPhone 45

¢En qué te
puedo ayudar?

2011
Watson

Computadora de IBM que
es capaz de responder
preguntas. Fue la primera
madquina en ganar el
popular millon de dolares
del show Jeopardy

2014
Eugene

Eugene goostman, un
chatbot que pasa la
prueba de Turing con un
tercio de los jueces
creyendoque Eugene es
humano

I Eugene Goostman

| THE WEIRDEST CREATURE IN THE WORLD

Type your question here:

2014
Alexa

Amazon lanza Alexa, un
asistente virtual con
interfa de voz que es
capaz de hacer tareas de
compras en internet
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ALPHAGO ‘
® 000832

AlphaGo

2016
Tay

ChatbotTay de
Microsorf. Realiza
interaccién social con
personas y se vuelve
ofensiva y racista

LEE SEDO|
» 00:00:2

2017
Alphago

AlphaGo de Google
Al vence al mejor
jugador del juego go,
Kie Lie

tecnalia) Colombia
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Planning

Artificial
Intelligence

@training®" | tecnalia J Colombia
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Aplicaciones

Vehiculos autonomos
Chatbots

Asistentes de voz
Analisis de texto
Vision por computador
Diagnostico médico
Marketing
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Aplicaciones en medicina

|dentificacion y diagndstico de enfermedades
Personalizacion de tratamientos médicos
Descubrimiento de nuevas medicinas
Analisis de imagenes radiologicas

Registros electronicos inteligentes de salud
Prediccion de brotes epidémicos

@training®" | tecnalia ) Colombia
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Aplicaciones en la banca

Anah’tic,?. e Prevencion de fraude
e Analisis deriesgo e Prevencién de lavado de activos
e Marketing

e Perfilacion de cliente

., . Automatizacion
Relacién con el cliente S , .
(CRM) e Analisis automatico de documentos

e Robotic Process Automation (RPA)

e Personalizacidon
e Atencidn al cliente (chatbots,
e Vvoice chatbots)




El futuro digital MinTIC

es de todos
Aplicaciones en la industria

e Mantenimiento predictivo de maquinas

e Analisis de informacion de ventas

e Personalizacion de experiencias en
dispositivos moviles

e Deteccion de fraudes

e Recomendaciones personalizadas en
comercios online

e Analisis agricola

@training»”

Disefamos nuevas formas oe aprencer

tecnalia) Colombia



7@ El futuro digital :
@

Aprendizaje de maquina (Machine Learning) -
Que es?
e El aprendizaje automatico (aprendizaje automatizado o
aprendizaje de maquinas, del inglés machine learning) es una
de las ramas mas importante de la inteligencia artificial.
e Su objetivo es desarrollar técnicas que permitan que las
computadoras aprendan. Se dice que un agente aprende cuando
su desempeno mejora con la experiencia; es decir, cuando la

habilidad no estaba presente en su genotipo o rasgos de
nacimiento

Tomado de Russell [1] @training®" | tecnalia ) Colombia
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Ejemplo

Aprendizaje de maquina




Aprendizaje de maquina - Ejemplo

1993
1997
1994
1968
1994
1945




Aprendizaje de maquina - Modelo

P e e T

‘_|
Algoritmo de N
entrenamiento

..................................................................................................................




Aprendizaje de maquina - Modelo

..................................................................................................................

“|
Algoritmo de 3
entrenamiento

..................................................................................................................
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Subajuste de modelos (Underfitting)
Underfit

e Ocurre cuando el modelo entrenado es

muy simple ® .-
. . e © 7

e Por ejemplo en la figura de la derecha se ® .o.0°
puede observar como el modelo no es d
capaz de seguir prediciendo los valores
optimos luego de cierto valor en la
variable predictora.

Output variable

Predictor variable

@training®" | tecnalia ) Colombia
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Sobreajuste de modelos (Overfitting)

e Es el efecto que se obtiene tras hacer un
sobreentrenamiento de un algoritmo de
aprendizaje

e El error del modelo con los datos de

entrenamiento es muy bajo,
e Mientras que el error al pasar el modelo
por el conjunto de prueba es mucho

mayor.

Overfit

..
.9

Output variable

Predictor variable

@training®" | tecnalia ) Colombia
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14 El futuro digital :
@

e El ajuste 6ptimo, es cuando el algoritmo Optlmal
es capaz de generalizar a valores no
vistos anteriormente. Esto se logra con un
algoritmo que no sobreajuste los datos ni
tampoco los sub ajuste como se puede
ver en la imagen.

Ajuste optimo

Output variable

Predictor variable

@training®s" | tecnaliaJ Colombia
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El futuro digital MinTIC

es de todos

Aprendizaje de maquina -
Tipos de aprendizaje

Supervisado No supervisado Por refuerzo

clastors

O
€
- O ©
o Q

@tralnlng »' | tecnaliay Colombia
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L]

Aprendizaje supervisado - Que es?

e Técnica paradeducir unafunciona
partir de datos de entrenamiento.

e Losdatosde entrenamiento
consisten de pares de objetos
(normalmente vectores): una

componente del par son los datosde ... . envenamientc s e
entraday el otro, los resultados
deseados.

@training®’ | tecnaliay Colombia
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7@ El futuro digital :
@

Aprendizaje supervisado - Que es?

e Elobjetivodel aprendizaje supervisado es el de crear una funcion
capaz de predecir el valor correspondiente a cualquier objeto de
entrada valida después de haber visto una serie de ejemplos, los

datos de entrenamiento.

e Se entiende como generalizacion a partir de datos, cuando el
algoritmo es capaz de tomar los ejemplos de entrenamiento y
predecir el valor numérico de situaciones no vistas previamente.

@training®s" | tecnaliaJ Colombia
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7@ El futuro digital :
@

Tipos de aprendizaje supervisado

En aprendizaje supervisado se tienen generalmente dos
tipos de problemas:

e Lasalidadelafuncion puede ser un valor numérico
(como en los problemas de regresion)

e Una etiqueta de clase (como en los de clasificacion).

@training®s" | tecnaliaJ Colombia
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Principales metodos de aprendizaje

supervisado

o Maquinas de vector de
soporte
Regresion lineal
Regresion logistica
Naive Bayes
Analisis discriminante lineal
Arboles de decision
k-vecino mas cercano
Aprendizaje por similitudes

@training®" | tecnalia ) Colombia
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Ejemplo de aprendizaje supervisado

INPUT
Gy S B
o ‘OK, let me try.."
-R Medium size, 4 wheels, glass...
N % D R
‘0
&
"% #2
PN Small size, 2 wheels...
o
=R

=R B N

Big size, 4+ wheels, glass...

@training®s" | tecnaliaJ Colombia
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Ejemplo de aprendizaje supervisado

Prediccion del clima

@training®s" | tecnaliaJ Colombia
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Ejemplo de aprendizaje supervisado
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Estimacion de la esperanza de vida

@training®s" | tecnaliaJ Colombia
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Casos de uso de aprendizaje supervisado

Clientes

Finanzas y riesgo Ventas y marketing

Operaciones y mano de
obra

Prediccién de ingresos Prediccién de ventas
Optimizacion de Prediccién de demanda
portafolios Optimizacion de marketing
Modelamiento de

inversiones

Segmentacion de clientes
Personalizacién de ofertas
Recomendacién de
productos

Optimizacion de la cadena
de suministro

Asignacion de agentes
Eficiencia del almacén
Construcciones
inteligentes
Mantenimiento predictivo

Deteccidén de fraudes
Gestion de riesgos

@training®>" | tecnalia ) Colombia
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Aprendizaje no supervisado - Que es?

® Buscaidentificar patrones en conjuntos

de datos que contienen puntos de datos
gue no estan clasificados ni etiquetados.

\ AF 4
£57Y i S, N

<

® |os algoritmos deben clasificar, etiquetar
y/o agrupar los puntos de datos

tf

& Unsupervised
£~z >

e

ek
Y

contenidos dentro de los conjuntos de
datos sin tener ninguna guia externa para
realizar esa tarea.

{
-

@training®" | tecnalia ) Colombia
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7@ El futuro digital :
@

Aprendizaje no supervisado - Que es?

® Elaprendizaje no supervisado permite al sistema

identificar patrones dentro de conjuntos de datos
por si mismo.
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5@ El futuro digital :
@

El analisis de grupos consiste en el agrupamiento de
objetos segun sus similitudes de acuerdo a distintos

Aprendizaje no supervisado -
Analisis de grupos (Clustering)

criterios.

Existen varios métodos de agrupamiento:

Agrupamiento jerarquico
k-means

Modelos mixtos
DBSCAN

Original unclustered data Clustered data

w

MY 2T 0 I = 8 4 % 6 “EaS.00 1 2 3 & 5 6
x T
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9
Aprendizaje no supervisado -
Deteccion de anomalias

En varios dominios del aprendizaje no
supervisado se deben utilizar

@
estrategias paraidentificar anomalias /" F. ®
@

cuando no se conoce la clasificacion &
real (anomalia - no anomalia) de las
observaciones.
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7@ El futuro digital :
@

Aprendizaje no supervisado -
Deteccion de anomalias

Algunos usos comunes son:

® Detectar intrusiones de red

® Fraudeentarjetasde crédito
® Detectar brotes de epidemias
@

Andlisis de regiones sospechosas en imagenes (como
radiografias)

Video vigilancia
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es de todos
Aprendizaje por refuerzo - Que es?
® E|aprendizaje por refuerzo busca mejorar la respuesta del

modelo usando un proceso de retroalimentacion. Al observar
el mundo que lo rodea, el algoritmo aprende.

® [nformacion de entrada: feedback o retroalimentacidon que
obtiene del mundo exterior como respuesta a sus acciones.
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7@ El futuro digital :
@

Aprendizaje por refuerzo - Que es?

® E|sistema aprende a base de ensayo-error.

® No es aprendizaje supervisado, pues no se basa estrictamente en un

conjunto de datos con etiquetas, sino en la monitorizacion de |la
respuesta a las acciones tomadas.

® No es aprendizaje no supervisado, ya que, cuando se modela al
“aprendiz” se sabe de antemano cual es la recompensa esperada.
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@ es de todos MANI R

Aprendizaje por refuerzo

Ingreso de datos sin procesar

4
A @
". °
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Aprendizaje por refuerzo

Ingreso de datos sin procesar

4
L 4
.’.A’

e®, A A%V
&

A.’O

a0 @

Recompensa

Estado

—

Mejor Accion

.0.0

Seleccion de
Algoritmo

- =

/N
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5@ El futuro digital :
@ es de todos MANI R

Aprendizaje por refuerzo

Ingreso de datos sin procesar

4
A @
". °

e®, A A%V
&

A.’O

* L

Recompensa

Estado

—

Mejor Accion

Q{}

Seleccion de
Algoritmo

.

/N

) AAAA

L4 4 44
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7@ El futuro digital :
@

Casos de exito del aprendizaje por refuerzo

Algunas aplicaciones recientes incluyen:

® Atari 2600 - De 46 videojuegos de Atari 2600 que se aprendieron a jugar, en 29 se

superaron a los humanos. Esto se logré gracias a una red convolucional con un
algoritmo de Q-learning.

® Go-Enelano 2015, el equipo de Google DeepMind desarrollo AlphaGo. Estared

neuronal utilizé aprendizaje por refuerzo para ganarle al mejor jugador del mundo Lee
Sidol. El juego de Go no puede ser abordado como tradicionalmente se ha abordado el
ajedrez, ya que el numero de posibilidades distintas es muy superior al ajedrez.

® E|aprendizaje por refuerzo ha sido importante para los avances en robdética. Por

ejemplo, poder tener robots de reparto, que puedan entender el recorrido y saber por
qgue lugares moverse.
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Aprendizaje profundo (Deep Learning) -
Que es?

® Elaprendizaje profundo es unasub
area del aprendizaje de maquina.

® Enaprendizaje profundo esuna

evolucion del campo
tradicionalmente conocido como
redes neuronales artificiales

® L|asredes neuronales artificiales
estan inspiradas en el
funcionamiento del cerebro
humano.
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17 @ Elfuturodigital | minmic . .
L s Aprendizaje profundo -
Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales estan
inspiradas en las redes neuronales bioldgicas

presentes en los cerebros.

® Unared neuronal es unared de neuronas :> _ :I.r>
conectadas. |

® Unaneuronarecibe unasenal, procesa dicha

senal y puede transmitir el resultado
obtenido a otras neuronas.
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7@ El futuro digital :
@

Aprendizaje supervisado con redes neuronales

Aprendizaje supervisado

Se quiere construir un profundo

algoritmo para diferenciar
entre manzanas y peras.

La solucion al problema se va
a abordar desde el punto de Forma 6 J
vista del aprendizaje

supervisado, usando Color Rojo Verde
aprendizaje profundo

Manzana Pera
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El futuro digital MinTIC

es de todos

Aprendizaje profundo

Aprendizaje supervisado
profundo

Grid Size Reduction

En el caso de una red
profunda. Esta misma es capaz Manzana | Pera et s e

de seleccionar las mejores {X}@{}{}.@.@{
caracteristicas de la imagen. B A N A A

“ (
Con esto poder reconocer de Forma 6 g’ e e 2t

qué tipo de fruta estamos S o s
hablando. Color Rojo Verde

Grid Size Reduction

2x Inception Module C

Final part:8x8x2048 -> 1001

Las caracteristicas son elegidas por la red
neuronal, sin intervencion humana.

Para lograrlo, se necesita gran cantidad de
informacién disponible para entrenar el modelo
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@

Aprendizaje profundo - Image Captioning

Red Profunda

il

A cute little in a heart

drawn on a sandy

@training®s" | tecnaliaJ Colombia

Disefamos nuevas formas oe aprencer



"3 El futuro digital :
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Aprendizaje profundo - Object detection

OBJECT DETECTION
ALGORITHM
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Modelo generativo

Coarse styles
(4% - 87%)

Middle styles
(16 - 32%)

Fine styles
(642 —1024%)




7@ El futuro digital :
@ es de todos el

Aprendizaje profundo -
Algunas aplicaciones

® Servicio al cliente: Cada vez es mas comun encontrar agentes de servicio al cliente que
simulan hablar como un humano, cuando en realidad son maquinas.

® Atencion médica: Se han identificado células cancerigenas a partir de aprendizaje

profundo. También ha aportado para tener interpretaciones detalladas de imagenes de
resonancias magnéticas.

® Autossinconductor: Hay varias companias trabajando en autos sin conductor. Algunas
son Apple, Tesla y Nissan.

® Traduccion instantanea de textos: Google Translate
® Deep fakes: imagenesy videos de personas cambiadas por otras personas.
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El futuro digital

es de todos sl

Una red neuronal requiere
de gran volumen de datos
de entrenamiento.

Capacidad de
computo

Puede ser que se cuente
con gran cantidad de
datos, pero un computador
comun no sera capaz de
procesar tanta informacién
eficientemente.

Aumentar la capacidad de
computo suele ser muy
caro.

Aprendizaje profundo -
Limitaciones

Tiempo de
entrenamiento

El entrenamiento de una
red neuronal puede tomar
horas, dias o incluso
meses.

A mas cantidad de
informacion, se requerira
mayor tiempo de
entrenamiento.
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Aprendizaje profundo -
Frameworks populares

“f O PyTorch Keras

TensorFlow

#oas  Cafte
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