
  

Inteligencia Artificial con R
Introducción al Deep 

Learning

Dr. Andrés Farall



  

Referencias

Chollet, F., & Allaire, J. J. (2018). Deep Learning 
with R. Manning Publications Company.



  

Automatización de tareas de orden 
intelectual usualmente desarrolladas por 
personas físicas (humanos)

Inteligencia Artificial



  

Machine Learning

Sistema informático (programa) que se entrena 
mediante el consumo de datos, para aprender 
reglas (o representaciones) con la capacidad 
de generalizar el conocimiento en futuras 
aplicaciones.



  

Deep Learning

Es un subcampo del Machine Learning que 
aprende de los datos representacones útiles 
mediante el apilamiento jerárquico y 
encadenado de capas que captan aspectos 
(features) del conociemiento con distintos 
niveles de abstracción.

Varios 
niveles de 
abstracción

Los niveles de 
abstracción se 
aprenden 
simultaneamente



Aplicaciones de Deep Learning

• Regresión (Single - Multiple Output)
● Clasificación (Single - Multiple Class)
● Reducción de Dimensión – Compresión
• Clasificación de Imágenes
• Reconociemiento del Habla
• OCR manuscrito
• Modelos Generativos (Síntesis de datos, 

Arte)
• Inferencia Estadística ?????



Las Claves del Éxito ?

• Disponibilidad de GPU’s
 

● Abundancia de Datos

● Aumento en la velocidad

de procesaminto

● Mejoras en los métodos

de Optimización

● Remueve/automatiza el Feature Engineering
● Re-utilización (transfer learning) y Versatilidad



  

Las Tecnologías a Usar
● R: Entorno de Data Science

● KERAS: Software OpenSource para ANN MLP

● TensorFlow: Software OpenSource para la 
progrmación de Grafos Computacionales



  

La Interfase KERAS

● API OpenSource de muy alto nivel
● Corre tanto en CPU como en GPU
● Altísima flexibilidad en arquitectura de modelos
● Incluye capas:

– Densas, Convolucionales

– Regularización. Dropout

● Soporta múltiples back-ends:
– TensorFlow (Google)

– CNTK (Microsoft)

– Theano (University of Montreal)



  

La Interface TensorFlow

● Software Open Source de Computación 
Numérica de Grafos.

● Soporta procesamiento CPU y GPU
● Soporta trabajo Distribuido
● Tecnología subyacente a:

– Keras

– Tfestimators



  

Arranquemos con algo de Historia
Estadística

Projection Pursuit Regression

Friedman, Jerome H., and Werner Stuetzle. 
"Projection pursuit regression." Journal of the 
American statistical Association 76.376 (1981): 
817-823.



Projection Pursuit Regression

• Técnica supervizada que aproxima una 
respuesta univariada como suma de 
funciones continuas de proyecciones 
lineales de las covariables predictoras.

• Es un mejora/generalización sobre el 
modelo lineal de regresión.

• Es un aproximador universal.
• Como técnica supervisada puede verse 

como una versión simplificada de una Red 
Neuronal.

PPR

Basado en Material de M.E. 
Szretter



El Modelo

Función 
“ridge”



La Intuición

Dirección a 
ser hallada

Escasa 
relación 
univariada



Busqueda de la Dirección



PPR como Aproximador 
Universal



Estimación





Redes Neuronales Artificiales

• Son métodos tipo “Black Box”
• Son buenos aproximadores de funciones
• Tendencia al sobreajuste (usar penalización)
• Sirven naturalmente tanto para Regresión como 

para Clasificación
• Particularmente útiles en el reconocimiento de 

patrones
• Se calibran mediante Gradient Descent Estocástico
• En el fondo, son modelos No Lineales encadenados
• Particularmente útiles cuando hay múltiples 

outputs



La Neurona
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Cada señal 
de entrada 
posee una 
cierta 
ponderación 

La neurona “suma” las señales
ponderadas y “gatilla” una señal de 
salida

Salida
dicotómica



Elementos Básicos de una Red

Función de 
activación

Función 
Sigmoidea o 
Logística

Tangente 
Hiperbólica



Topologías de Redes Neuronales

• La complejidad de una red depende de:
– La cantidad de capas de nueronas
– La cantidad de neuronas por capa
– La dirección de las señales

Inpput
Layer

Hidden
Layer

Output
Layer



El Multilayer Perceptron

• Es la arquitectura más 
difundida

• Al menos una capa 
oculta

• El modelo más sencillo 
(1 capa) ya genera un 
“aproximador universal”

• Gran cantidad de 
parámetros
a ser calibraods





















Stochastic Gradient Descent











Redes Neuronales Artificiales

Entrada de 
Información

Salida de 
la 
Predicción

Neuronas
Pesos o 
paramétros



Deep Learning
Múltiples 
capas de 
Neuronas

Salida de 
la 
Predicción

Entrada
de 
Información



  

Flujo de Entrenamiento de un 
Modelo de Deep Learning (ANN)

DATOS



  

Ejemplo muy Simple

Regresión Lineal



  

Arquitectura 
del Modelo

Parámetros 
de 
Compilación

Training

Tres Elementos Básicos de un Modelo 
en KERAS



  

El Modelo



  

Resultado del Ajuste

Entrenamiento

Validación

Función 
Predicha

Función de 
Pérdida

Métrica: MSE



  

Agregando Capas Conectadas



  

Exagerando la Complejidad del 
Modelo



  

Modelos Convolucionales

Se utilizan para modelar el comportamiento de 
fenómenos provenientes de procesos que 
ocurren en un dominio continuo  (por ej.: 
tiempo y espacio).

Aprovechan la dependencia existente entre los 
atributos (features), captando (aprendiendo) el 
patrón de dependencia recurrente que subyace 
al proceso.



  

La Operación de Convolución

Filtro 1

Filtro 2

*

* =

=

Entrada

Salida
de 
aplicar 
Filtro 1

Activation Map



  

La Operación de “Pooling”

Con
vo

lu
tio

n M
axPooling

CONV + POOL + … + CONV + POOL = ABSTRACCION

Activation Map



  

Ejemplo de Clasificación en Series 
de Tiempo

• Dos clases de series:
– Serie 1 (200 casos, 500 obs)  
– Serie 2 (200 casos, 500 obs)

Ejemplo 
exagerado

Ejemplo real
Indistinguibles !Autocor. = -1/10 

y Media = + 1/30

Autocor. = +1/10 
y Media = - 1/30



  

Definición del Modelo

Arquitectura 
del Modelo

Parámetros 
de 
Compilación

Training



  

El Modelo
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El Ajuste

Función de 
Pérdida

Métrica: Accuracy

Entrenamiento
Validación



  

Desempeño de la Clasificación

Curva ROC

Clase 1 Clase 2Umbral de 
Clasificación

Score de 
Clasificación



  

Que Aprendió la Red ?
Filtro 1

Filtro 2: Patrón de Autocorrelación

Filtro 1: Patrón de Posición

Ultima Capa



  

Ejemplo de Clasificación de 
Imágenes

• Imágenes generadas:
– Posición aleatoria
– Tamaño aleatorio
– Cantidad de letras aleatoria

• Dos clases de imágenes:
– Clase 1 (100 casos)  

– Clase 2 (100 casos)



  

Definición del Modelo

Arquitectura 
del Modelo

Parámetros 
de 
Compilación



  

Arquitectura del Modelo I

F F FF

AAAA
F F FF
AAAA
F F FF
AAAA

(100 X100)

(5 X 5)

(5 X 5 X 4)

(5 X 5 X 4)

Input

Activation 
Maps

Flatten

Filtro



  

El Ajuste

Función de 
Pérdida

Métrica: Accuracy

Entrenamiento
Validación



  

Desempeño de la Clasificación
Clase 1 Clase 2Umbral de 

Clasificación

Score de 
Clasificación



  

Definición del Modelo

Arquitectura 
del Modelo

Parámetros 
de 
Compilación



  

Que Aprendió la Red ?

Filtro 1 Filtro 2 Filtro 3 Filtro 4

Mapas de Activación de la Primare Capa

Clase 1

Clase 2



  

Autoencoders
● Son modelos de ANNs para reducción de 

dimensión en datos dimensionalmente 
grandes.

● Son útiles para:
– Detectar Errores (Quality Control)

– Comprimir Información

– Detección de Novedades (Novelty Detection)

– Representación Gráfica de Datos

X         f
k
(X)

Autoencoder



  

Inteligencia Artificial para la Detección de 
Fraudes en Seguros

Una Aplicación para el Seguro 
Automotor



  

¿ Que es un Fraude en Seguros ?

Es una alteración del dato  que produce un 
perjuicio económico a la aseguradora

Dato SE ALEJA del 
patrón normal

Dato NO SE ALEJA 
del patrón normal 



  

¿ Como se Vería un Fraude ?

Variable1

Variable2

Fraude

Datos 
correctos

Patrón subyacente, dada la 
relación natural entre 
variables



  

Variable1

Variable2

Fraudes
Datos 
correctos

Patrón subyacente

Enfoque Supervisado para la 
Detección de Fraudes

Frontera de Detección

Se requiere 
de una 
Base 
Histórica de 
Fraudes !



  

Variable1

Variable2

Fraudes
Datos 
correctos

Patrón subyacente

¿ Como se Trabajaba Antiguamente ?

Modelo Actuarial



  

Variable1

Variable2

Fraudes
Datos 
correctos

Patrón subyacente

Enfoque No Supervisado

NO se 
requiere de 
una Base 
Histórica de 
Fraudes !

Gran Error de 
Reconstrucción



  

Redes Neuronales Artificiales

Entrada

de 
Información

Salida de la 
Predicción

Neuronas
Pesos o 
paramétros



  

Deep Learning
Múltiples 
capas de 
Neuronas

Salida de la 
Predicción

Entrada

de 
Información



  

Modelo Entrenado
75 % de la información capturada

3.654 paramétros calirados

106410 16 16 64
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Aplicación al Seguro Automotor

●  AUTOSEG (Sistema de Estadística de Automóviles, Brasil)
● Total de produccón año 2011 (con siniestros)
● Cada registro es una póliza
● Variables:

– Características del auto

– Características del conductor

– Parámetros de la cobertura

– Detalles del siniestro

Robo (Frecuencia)
Colisión Total (Frecuencia)
Colisión Parcial (Frecuencia)
Incendio (Frecuencia)
Otros (Frecuencia)
Robo (Intensidad)
Colisión Total (Intensidad)
Colisión Parcial (Intensidad)
Incendio (Intensidad)
Otros (Intensidad)

10 Variables 
Predictoras de 

Fraude



  

El Autoencoder en KERAS



  

¿ Como es el Espacio Latente de 
los Siniestros ?

Que son estas 
estructuras ?



  

¿ Como es el Espacio Latente de 
los Siniestros ?

Robos

In
ce

nd
io

s,
 o

tr
os

 ..
.

Choques

Intensidad
Frecu

encia



  

¿ Cuáles son los Datos más 
Sospechosos ?

Severo caso de 
Inseguridad !

Muchos 
choques !

???
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