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Agenda

® Introduccién a Machine Learning: Términos y procesos
e Machine Learning Stack in AWS

aws - Silwer

| 2 Microsoft Partner

Bbrarard

Consulting
= f[wlin[e-



Adopcion Del Mercado

.
‘ Las tecnologias de IA y ML estaran en casi todos los nuevos
productos de software para 2020 - Gartner ,

“ Para el aflo 2020, Al y ML seran una de las cinco principales
prioridades de inversion para mas del 30% de los directores
de Tl - Gartner ,,

( N

El mercado de soluciones cognitivas y de IA experimentara una
tasa de anual de crecimiento compuesta de 55,1%... a mas de
47 000 millones USD en 2020 - IDC ’,

Posible Impacto: En toda la compaiiia

Los casos de uso de IA/ML estan ganando aceptacion en TODOS los segmentos

Medios y Sanidad y ciencias | [ Precios y recomendacion Servicios financieros Experiencia del cliente
entretenimiento de la vida de productos y comercio
nIfgE SO
- | = —
+ Contratacion de « Salud del paciente a + eCommerce « Administracion de * Mejor servicio al cliente
contenido partir de datos clinicos * Recomendaciones de cartera/ por medio de servicios
« Creacién de contenido « Prediccién de la productos asesoria automatizada de voz y chatbots
= Promocién y marketing duracion de la + Evaluaciones de crédito = Comercio algoritmico » Optimizacion de
= Infraccion de derechos estancia en el hospital = Pertinencia de anuncios/ = Andlisis de opiniones/ centros de llamadas
de autor y la readmision busquedas noticias * Administracion
+ Etiquetado automadtico * Descubrimiento de + Personalizacién * Anélisis de imdgenes financiera personal
de contenido férmacos geoespaciales
+ Subtitulado automatico « Reconocimiento de « Administracion predictiva
* Negociacion de derechos imagenes radiolégicas de la capacidad

\_informdticaen malla __/

aws s Silver
- Microsoft Partner

Consulting ~
= $[w]inz-
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Imagenes médicas aprobadas por la FDA

Uso del aprendizaje automatico para el diagnostico de pacientes con
enfermedades cardiovasculares

Sistemas de conduccion autonoma

Uso de aprendizaje automatico para la deteccion de objetos y la segmentacion de objetos por pixel

Mitrosoﬂ Partner

= $[vinle-



Machine Learning

Data Processing Predictions

Fedrfrfesy
Trirtcirk
Tihrdede

) 8 .6 ¢
Results Decision

Machine Learning Terminology

Q o)

Training Model Prediction
W Silwer
- Microsoft Partner

Consulting
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Aprendizaje automatico

La prediccion es el proceso de completar informacion faltante; emplea
los datos que tiene para generar datos que no tiene.

Aprendizaje Idioma Percepcion Resolucion Conocimientos
de problemas

- |
31‘-5 e Silver

= Microsoft Partner
|ti
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Prediccion

Data Augmentation

Feature Augmentation

Business
Problems l

Proh;lLem 53 Cola?:'t?on/ (53 Dasta [ Vnsu?ﬁijnon My _ Feature Ty Model  EEN
Framing Integration Preparation & Analysis Engineering Training

$YES

Questions to ask

Unsupervised

: Supervised Classification
Learning

Learning

Clustering

Machine
Learning

Dimensionality
Reduction

Reinforcement
Learning

aws s Silver
- Microsoft Partner

Consulting
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What Can Machine Learning Do?

Make Optimize utility Extract hidden Classify
predictions functions data structures data

What is Machine Learning?

Methods and systems that:

V@ ¢ .

Predict Extract Summarize Optimize Adapt

aws e S-Ilw:-r
- Microsoft Partner

Bbrarard

Consulting
= f[wlin[e-



El aprendizaje automatico soluciona problemas

 El machine learning nos permite abordar problemas
gue no se pueden resolver a través de los medios de
programacion tradicionales

* Si el machine learning es relevante para resolver
un problema especifico depende de varios factores

0000

Gestién de Escala Personalizacion Inferencia
correlaciones complejas 0 automatizacion Personalizacion en tiempo real
'ET' www.morrisopazo.com / contact@morrisopazo.com- Temuco - Silver
Santiago Microsoft Partner

Consulti
timg r
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Tendencias en Machine Learning

* Los clientes conocen bien estos procesos,
entienden los matices y comprenden
rapidamente como el ML puede hacer
optimizar los procesos.

* El proceso para buscar fotos se puede automatizar en
tiempo real a escala

* Gracias a la gran capacidad de pila de Amazon ML
(especificamente, AWS Rekognition Image), les llevé
solo tres semanas generar una solucion que indexa
el 100% de su contenido al identificar quién frente
a cdmara

« Se han indexado 99 000 personas de la base de datos de
C-SPAN, lo que permitié ahorros de alrededor de 9000
horas al afio en costos de procesamiento manual

+ Permite a los clientes tomar productos existentes
y agregarles nuevas capacidades

» Mejora el compromiso entre sus clientes y a
ampliar sus propias bases de clientes como
resultado de una mejor experiencia

www.morrisopazo.com / contact@morrisopazo.com- Temuco - SHvar

e Santiago Microsoft Partner

Consulting .
Partrer n u m

T ——
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» Desarrollé mas 50 algoritmos de aprendizaje
profundo para personalizar las recomendaciones
de vestimenta, identificar los articulos con mas
demanda y predecir las tendencias de la moda
en el futuro

« Algoritmos sofisticados para estimar en qué
medida le gustaria a un cliente una prenda de
vestir. De esta manera, enriguecieron la
experiencia del cliente al ofrecerle una
experiencia de compra mas personalizada.

+ Philips Healthcare ha creado un sistema
revolucionario que realiza una verificacion
cruzada de los datos de diferentes pacientes
en los hospitales

+ Los médicos podran tomar decisiones y
determinar un tipo particular de tumor o
lesion sobre la base de imagenes digitalizadas
combinadas con inteligencia artificial y
experiencia en radiologia

Silwer

Microsoft Partner

e
Consulting
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éDe que se trata el viaje de Al/ML?

Inteligencia
artificial

Cualquier técnica que permita a las
computadoras imitar la inteligencia
humana usando la légica,
enunciados condicionales y ML
(incluido el aprendizaje profundo)

https://www.geospatialworld.net/blogs/difference-between-ai%EF%BB%BF-machine-learning-and-deep-learing/

Machine
Learning

Subconjunto de la IA que incluye técnicas
estadisticas que permiten a las maquinas
mejorar en tareas sobre la base de
experiencia (incluye al aprendizaje profundo)

Avances del Aprendizaje Profundo

Aprendizaje
profundo

Subconjunto del ML compuesto
por algoritmos que permiten que
el software se entrene a si mismo
para realizar tareas como
reconocimiento de voz e
imagenes por medio de la
exposicién de redes neuronales

a grandes cantidades de datos

Procesamiento de

Etiquetado de imagenes

Reconocimiento de voz

lenguaje natural (NLP)
languages o sl
el .4,4 - iainformation Sy e lenpm
‘egw ;wmrules vy 8 1] 2.
a_,s‘smn evaluatl ng
g,"'_,'cg =8 _| %"
f,%
aws, e

- -wl

C-::-n-iultinq
Partner

Silwer

Microsoft Partner
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/ Procesamiento \

de genomas

El Surgimiento del Aprendizaje Profundo

Modelos de
programacion

SN e

]
Consulting
Partrer

/Modelado y simulacion \

Algoritmos

GPU

Santiago

FCME
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Sistemas de
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¢éA quién le interesa el Machine Learning?

TECNICO

EMPRESARIAL

()

(3

g'.

Consulting
Partner

EMPRESARIAL

[

Impulsan la creacion de cambios
evolutivos o revolucionarios mediante
la incorporacién del ML en sus
operaciones empresariales

Tradicionalmente, no les ha interesado
revisar tecnologias, sino que han preferido
centrarse en las necesidades empresariales.

Hacen falta: soluciones centradas en el
negocios que puedan abordar los casos de
uso identificados y organizados segun su
orden de prioridad

Silwer

Microsoft Partner

FCME
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EMPRESARIAL

s

TECNICO

TECNICO

aws e

- i mwrarrh

Consulting
Partner

Lol BT

Cargos Objetivos

Director de
dir:cpt)zia% oar:.e;éro Impulsar el cambio al promover cambios
Ejecutivos de e e * evolutivos y revolucionarios en el negocio,
empresas marketing los productos, las caracteristicas, la
vicepresidente experiencia del cliente y las operaciones
sénior, etc.

Impulsar el cambio mediante la
implementacion de nuevos procesos
basados en datos para la toma de
decisiones en los ambitos de gestion
diaria del negocio, desarrollo de
productos y caracteristicas, experiencia
del cliente y operaciones

Lineade Vicepresidentes,
gerentes de directores,
empresas gerentes sénior

Operadores, Analusta_s de ; Aprovechar los conocimientos
negocios, incorporados en los sistemas posteriores

expertos en la . e ;
gerentes de para mejorar la efectividad transaccional

materia

programas, etc. del negocio

 Ejecutivos técnicos y lideres de soluciones
avanzadas que pueden emplear el machine
learning para prestar servicio a sus empresas

» Agquellos que son responsables de la
tecnologia con la que opera la empresa,
incluidos los datos, la generacion de
informacion y los sistemas dirigidos al
cliente o usuario final

+ Aquellos con la nueva expectativa de que
los cientificos de datos y los ingenieros de
datos proporcionen informacion valiosa
para el negocio

Cargos Objetivos

Director de Impulsar sistemas de inteligencia

Ejecutivos tecnologia, sistémicos para respaldar los objetivos
db ‘director de T, empresariales, opgrativos y aquellos
tecnologia director de datos, basados en la mision de la empresa
director de Centrarse en reducir costos y aumentar

Profesionales

innovacioén, etc.

Cientificos de

los ingresos de la empresa

Aprovechar los andlisis y el ML para
mejorar los resultados tacticos de la

de datose datos, ingenieros empresa
informacion  de datos, etc.  Respaldar programas ad hoc y sistémicos
que vuelvan operativa la informacion
Integrar informacion en los sistemas
Profesionales Desarrolladores posteriores para su uso por parte del
de tecnologia  de aplicaciones, usuario final
dela arquitectos de Incorporar métodos para proporcionar
informacion datos, etc. continuamente informacion valiosa a

FCME
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El proceso de aprendizaje automatico

Microsoft Partner
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El Proceso de Aprendizaje Automatico

-

Recopilacion de datos
Integracion de datos

Preparacion de datos

El Proceso de ML
Integracion: la Arquitectura de Datos

* Cree la plataforma
de datos: Recopilacion de datos

Integracion de datos
* Amazon Athena
« Amazon EMR Preparacion de datos

« AmazonlRedshift Visualizacion
« AWS Glue y analisis de datos

« Amazon S3

“ra v infe-

Miﬁrosoft Partner



El entrenamiento de modelos: cargas pesadas sin
diferenciar

.

Configurar y
administrar
* Entornos de bloc
de n{¥as
» Clusteres de

entrenamiento Ingenieria de
Escribir conectores de caracteristicas

.

datos v Entrenamiento de
« Escalar algoritmos de modelos y ajuste de
ML a grandes parametros

conjuntos de datos :
Distribuir el algoritmo Visualizacién
de entrenamiento de y analisis de datos e

ML entre varias

maquinas

» Proteger los artefactos
del modelo

DevOps: cargas pesadas sin diferenciar

Configurar y administrar
clusteres de inferencia

Administrar y escalar API

de inferencia del modelo
. Q Monitoreo
Monitorear y depurar las y depuracion

predicciones del modelo

Controlar las versiones

del modelo y hacer un -
sequimiento del . Predicciones
rendimiento '

Automatizar la
promocién a produccion
de versiones nuevas del
modelo (pruebas A/B)

Implementacion de
modelos

[~

AW e S lwer

n n m . Microsoft Partner
2+




Desafio de ML: Escala

Creacion y escalado de la tecnologia de machine learning

» Hay muchas opciones de herramientas de ML, pero I
pocas cuentan con el respaldo de la infraestructura
que puede manejar la escala y la seguridad
requeridas para su puesta en funcionamiento .

» Hay muchas piezas moviles, lo que lleva a
soluciones personalizadas todo el tiempo

Como solucionar el problema de la escala

Yopuss? R g

30

Tareasde  Entrenamiento Implementacion Implementacién
(nube) (borde)

31#'5: - Sllv?r
= Microsoft Partner

Consulting 'I
LEME

Lol BT
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|dentificacion de una oportunidad de ML

e www.morrisopazo.com / contact@morrisopazo.com- Temuco - SHvar

== Santiago Microsoft Partner
C Iti [

Foa FCME

FOT——
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Tipos de Cliente para ML

Inquisidores

Usuarios

Interesado en ML

Algo de experiencia
a nivel local

Expertos

Gran experiencia
a nivel local

ML incorporado en
aplicaciones y flujos
de trabajo

Principalmente en

Recursos limitados proyectos puntuales

Inquisidores. COmo evaluar si estan preparados

Descripcion
* Interesado en ML

» No tienen experiencia ni ha identificado un caso de uso en
el cual centrarse

Conversacion

» Hable acerca del “arte de lo posible" y de lo que han hecho
clientes similares

Resultados pretendidos
* Identificar posibles casos de uso
Inquisidores » Validar oportunidades de negocios
* Evaluar la posibilidad de impulsar el valor empresarial

3"""5: ':.::.-L 5||'.-qi-r
Microsoft Partner

Bbrarard

Consulting
Partner g+



Escenario del Caso de Uso. Aplicaciones relacionadas

* Motores de recomendacién * Banca personalizada
» Calificacion de clientes » Administracion de riesgos crediticios

» Radiologia asistida y tomografias » Deteccion de fraudes impositivos
* Medicina preventiva *» Autoservicio para ciudadanos

» Andlisis y clasificacion de reclamaciones

» Enrutamiento automatico de servicio
al cliente

» Prondsticos de demanda
* Mantenimiento preventivo

Inquisidores. Identificacion del caso de uso

«“¢Actualmente evalua como pueden aprovecharse las tecnologias
y las capacidades de IA y ML para obtener nuevos entendimientos
a partir de sus datos?”

« “;Esta intentando comprender cdmo hacer evolucionar sus analisis
de datos a partir de informes estaticos sobre datos historicos y
eventos utilizando el ML que permite acciones preventivas?”

«“;Sabia que AWS no solo ofrece herramientas analiticas o de IA, sino
también una plataforma de datos holistica que puede permitirle

Inquisidores responder sus preguntas sobre el negocio a partir de sus datos,
hacer predicciones acerca del futuro y tomar medidas?”
WS e Silwer

i

Microsoft Partner

Consulting ~
LEME

Lol BT
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Usuarios. COmo evaluar si estan preparados

Descripcion
+ Experiencia limitada en el drea de ML

Conversacion

+ Hable acerca de pocos casos de uso de alto nivel que apunten
a una oportunidad clara para la cadena de valor de la empresa.

Usuarios Resultados pretendidos

» Impulsar las pruebas de concepto con oportunidades de
“aprender haciendo”

Usuarios. Identificacion del Caso de Uso

¢ “;Donde ha visto el valor mas significativo al utilizar las
tecnologias de IA y ML para crear nuevas percepciones?”

¥ e “;Como ha llevado a cabo la evolucion de sus analisis de datos
para incorporar ML?" “;Cémo responde preguntas a partir de
sus datos, hace predicciones sobre el futuro y toma medidas?”

e “;Qué plataformas o tecnologias de machine
learning prefiere?”

Usuarios

e “;COmo incorpora actualmente su ML en sus
distintas aplicaciones?”

Silwer

Microsoft Partner

(3

Consulting
= f[wlin[e-
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Expertos. COmo evaluar si estan preparados

Descripcion
Este tipo de clientes:
* O bien llevan un tiempo en el ambito del ML

(]
( +» O bien el analisis ya es una pieza clave del valor de su negocio
\ - r

Conversacion
>< + Converse sobre los casos de uso de avanzada en la industria
ol

a la que pertenece

Resultados pretendidos
Profundizar en lo siguiente:

* Conceptos de avanzada
¢ Optimizacion del ML en AWS

+ Identificacion de oportunidades de crecimiento mutuo

Expertos

Expertos. Identificacion del Caso de Uso

“;Como ha incorporado IA y ML en sus procesos y actividades
diarias?"

“iCuales son las nuevas areas de negocios o de operaciones

que considera que se beneficiaran de la IA y el ML?" “;De qué
manera?”

—T~. O

7N

“;Hay cuellos de botella en su tecnologia, infraestructura o
integraciones que limiten su capacidad para usar IAy ML?"

o ./

“iCudles son sus proximas fronteras para la innovacion en
tornoalalAyel ML?”

Expertos

Obtenga una idea clara del impacto para la organizacion del
cliente si no logra lo que necesita hacer con sus datos.

aws e

Silwer
aws, s Microsoft Partner
[ti
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Preguntas de Categorizacion

o
% (
° ;‘!
Inquisidores Usuarios Expertos

Interesado en ML

Recursos limitados

Algo de experiencia
a nivel local

Principalmente en
proyectos puntuales

Gran experiencia
a nivel local

ML incorporado en
aplicaciones y flujos

de trabajo

Estado actual
e iniciativas

Desafios

¢Cudles son sus principales
prioridades de negocios
u operativas?

;Dénde emplea actualmente el
machine learning?

¢Actualmente tiene cientificos en
el personal? En caso afirmativo,
¢tienen alguna area de
especialidad?

¢Qué tecnologias de ML esta
usando actualmente?

¢Ddnde se almacena actualmente
la mayor parte de sus datos
para analisis?

aws e

Rt

Consulting
Partner

Lol BT

;Qué asuntos de negocios
primordiales esta abordando
con sus iniciativas de ML?

;Qué desafios ha
enfrentado durante (a3 ejecucion
de sus iniciativas de ML?

¢Como ha superado estos
desafios?

¢;Estaria dispuesto a recibir
asistencia externa para superar
los desafios?

Dependencias

;Quiénes son las partes
interesadas que participan
en las iniciativas de ML?

¢Cudles son sus inversiones
actuales en capacidades de ML?

¢Hay iniciativas de ML
imperiosas pendientes?
;Cuadles son sus plazos?

¢Cual es el presupuesto
asignado para cumplir
con esas iniciativas?

FCME

28 of 78

¢Ha calculado una rentabilidad
de la inversion o ha creado
un caso empresarial para
tales iniciativas?

¢Como afectara financieramente
a su negocio cada una de estas
iniciativas? ;Y en términos de
competitividad?

¢Cual es el impacto
de no emprender esas
iniciativas?

¢;Tiene caminos alternativos para
abordar las necesidades
empresariales atendidas por
estas iniciativas?

Silwer

Microsoft Partner




Viaje hacia el ML. Ejemplo de Categorizacion

¢Su cliente actualmente tiene un cientifico de datos en el personal?

x  No: comience por comprender el deseo vy la capacidad del cliente
de aceptar asistencia de terceros.

v" Si: comience por entender el alineamiento del cientifico de datos con
el negocio, cuantos cientificos hay y cudl es su conjunto de habilidades,
y qué capacidad tienen para asumir cargas de trabajo adicionales.

:Su cliente ha evaluado el valor empresarial asociado a las iniciativas que
le gustaria emprender?

x No: identifique las métricas clave afectadas por cada iniciativa de MLy
ayudelo con un caso comercial o un analisis de la rentabilidad de la inversion.

v" Si: revise el caso comercial o la rentabilidad de la inversidn, e identifique
areas de valor adicionales o métodos alternativos para comprender el valor
del caso de uso.

Silwer

E '-;:.:n =
Microsoft Partner

Consulting
e f[w]in[e-
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iSu cliente tiene la capacidad de volver operativos los resultados del ML?

x No: trabaje con los arquitectos de soluciones para identificar el enfoque
mas eficaz para volver operativos los resultados.

v" Si: evalue el nivel de esfuerzo necesario para cualquier cambio menor del
sistema o proceso que deba realizarse. Es importante que esto esté bien
investigado; de lo contrario, los resultados del ML pueden quedar sin uso

y volverse obsoletos.

¢Su cliente cuenta con datos disponibles y accesibles para respaldar los
casos de uso deseados?

x No: comience por identificar y organizar por orden de prioridad los
origenes de datos faltantes, y cree un plan para incorporar dichos
datos antes de proceder con los casos de uso dependiente.

v Si:aseglrese de que estén disponibles los datos apropiados en cuanto
a volumen, historial e integridad. Comience por revisar los datos de
muestra y documente cualquier vacio o pregunta que pueda surgir.

Silwer

Microsoft Partner

3
H
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Como comenzar un proyecto de ML

Conversaciones Posibles

Categorizar Conversaciones posibles Iniciativas

¢Cudles son sus
principales
prioridades?

JCudl es su foco

y por qué? i

Optimizacion Optimizar los procesos empresariales, la
de costos  utilizacion de recursos y la rentabilidad del capital

Mejorar la toma de decisiones, el tiempo de
creacion, de valor, la experiencia del cliente
y los resultados empresariales

Oportunidad
de negocios

¢Qué conversacion
puedo entablar?

Crecimiento  Datos como un recurso, nuevo modelo de negocio,
estratégico  nuevos productos y compromiso del cliente

Palabras Claves

Expansién de canales Mantenimiento Deteccién de eventos

Mejora del servicio al cliente y

X Cadena de suministro
la experiencia de este

Optimizacién de habilidades

Nuevos flujos de ingresos Pérdida de ingresos Nuevos productos

Nuevas ideas, procesos o

Prondsticos :
modelos de negocios

Datos como un recurso

Automatizacién de procesos Autoservicio

Soporte al cliente

Agilidad comercial Deteccién de anomalfas

Medicién del desempefio

e Silver
a‘.\_!‘:s.: ek

= Microsoft Partner
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Palabras Claves. Preguntas de Entendimiento

Palabras clave Preguntas de entendimiento

Expansion de canales *¢Cudles son sus planes de extender los canales para llegar a los clientes?”

Mejorar el servicio al
cliente y la experiencia
de este

";Qué iniciativas llevan adelante en la actualidad para mejorar la experiencia
de soporte al cliente?”

Nuevo flujo ";Cudles son sus planes para impulsar el aumento de los ingresos en los
de ingresos proximos 6 a 12 meses?”

";Cémo ayuda actualmente su director de datos a las lineas de la empresa para

Datos como un recurso hacer el mejor uso posible de los datos corporativos?”

Palabras clave Preguntas de diferenciacion

“;Coémo lo ayudaria a aumentar la rentabilidad de las ventas medir la eficiencia de los

Expansion de canales Aforores Ganalac”

Mejorar el servicio *;Cudl seria el impacto de tener un panel de control casi en tiempo real que analice las
al cliente y la marcas, los productos y las caracteristicas con las que sus clientes interactian y la opinién

- = Yal
experiencia de este SIS

Nuevo flujo *¢Qué nuevas fuentes de ingresos adicionales podrian presentarse si tuviera acceso
de ingresos inmediato y sin restricciones a los datos de los clientes?”

“Como consumidor de datos, ;en qué medida lo ayudaria en la toma de decisiones
estratégicas o la creacion de nuevos productos y servicios tener un lago de datos que le
proporcione una visién clara de los datos corporativos?” “;Qué pasaria si tuviera una
friccion minima durante su uso?”

Datos como un recurso

S Silver
m«.. =atazrh

o Microsoft Partner

Consulting ,1
o LEME
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Taller de Deteccion

Taller de deteccion de media jornada
g + Evaluacion del valor empresarial
" = * (apacidad de implementacion
> * Disponibilidad de los datos
n » Madurez para el ML

Taller de Descubrimiento. Resultados Esperados

Documentar las
oportunidades
analizadas

Estimar los criterios
clave para cada una

|dentificar brechas en Crear un borrador
los criterios de prioridades

aAWE e Silwer

e

= Microsoft Partner
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Escenario del Caso de Uso. Identificacion del Objetivo

» Un caso de uso tipico que generaria
© una rentabilidad de la inversion para
/ nuestros clientes
© » Una compania de medios que tiene la
\ intencion de mejorar su negocio por
© medio de generar mas ingresos netos

a partir de las operaciones.

» Ayudelos durante el trayecto en la identificacion
de los desafios empresariales o operativos reales

» Para resolverlos, dividalos en los componentes
funcionales que los llevaran al éxito

aws e Silver

Microsoft Partner

Bbrarard

Consulting
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;Qué metricas se usan para
medir a su grupo?

Solicitud de ejecutivos

—— Aumentar los
de direccion

Tarea ejecutiva Aumentar los ingresos de

Tarea de division Aumentar el

* El cliente obtendra mas impresiones, + El cliente obtendra mas clics por suscriptor.
también conocidas como CPM o costo
por mil.

Solicitud de ejecutivos |

e Aumentar los
de direccion

Tarea ejecutiva Aumentar los ingresos de

Tarea de division Aumentar el

Desarrollar Vincular
Tareas de Asociar perfiles de

L erfiles de , .
ciencia de datos Rl articulos suscriptores
suscriptores -
con articulos

aws Silver
aws o

= Microsoft Partner
e f]wfin]e-



Escenario del Caso de Uso. Como obtener resultados

Una mejora del 10% en cada métrica

Volumen de

Tasa de clics Ingreso por

trafico en el (CR) clic

sitio

MEJORADO [N 3,5% 022 USD - 80000USD

Escenario del Caso de Uso. Componente por Componente

Desarrollar Vincular perfiles
Asociar articulos perfiles de de suscriptores
suscriptores con articulos

Tareas de
ciencia de datos

Categorizar
articulos

g5 A B

Amazon SageMaker

Amazon Transcribe y
Amazon Comprehend

AW s Www.morrisopazo.com / contact@morrisopazo.com- Temuco - SHvar
o ? i i
g santiago Microsoft Partner
Consulting 8
Partner n u m
oWy —
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Inversiones en ML en Amazon

En Amazon, invertimos en IA y ML desde los
inicios, y compartimos nuestros conocimientos
y capacidades con nuestros clientes.

JINS

Nuevas Tiendas sin linea Motor de Centros de Cadena de Centros de contacto
categorias de cajas gracias recomendaciones  gestion logistica suministro basados en
de productos al aprendizaje de productos con habilitacién  y planificacién procesamiento de
profundo robdtica de la capacidad lenguaje natural

basadas en ML

Clientes que ejecutan ML en AWS

Beeliked

WOLFRAM SOOUAL PO UATIN

slack NVIDIA

Mapillary

B tu Simple

AW s wWww.morrisopazo.com / contact@morrisopazo.com- Temuco - Silver
e R : 1

Santiago Microsoft Partner
Consulting (7
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Vision artificial para mapas de colaboracion masiva
utilizando el aprendizaje profundo en AWS

El desafio é.\ Mapillary

" 1
A

« Imagenes de alta resolucién de las ubicaciones

*  Necesidad de analizar imagenes y desarrollar
sus mapas de colaboracion masiva

*  Necesidad de entrenar modelos para manejar
grandes volumenes de datos publicos

Soluciones

» Obtencidn de informacion de datos publicos
sin estructurar

» Mejora de la movilidad y el transporte global

+ Cargas de trabajo aceleradas con un uso
intensivo de graficos con instancias de P2 y
G2 de Amazon EC2

» Aplicacién de sus algoritmos de vision artificial
de grano fino a 142 millones de imagenes y casi
3 millones de kildmetros de carreteras mapeadas

Silwer

- Microsoft Partner

Bdvarard
Consulting
Partner g+
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Uso del Aprendizaje Profundo para detectar enfermedades
cardiacas

El desatio @ HeartFlow"

» Crear una solucién médica personalizada para los
pacientes

» Disefiar un modelo 3D complejo para cada paciente,
para simular el flujo de sangre, vaso por vaso

 Crear una respuesta rapida para tratar pacientes
en un departamento de atencidon de emergencias

Lasalucion @ HeartFlow

eAcelerada por las GPU de NVIDIA, la solucion de
HeartFlow analiza tomografias computadas para crear
un modelo 3D del corazén y las arterias coronarias de
un paciente

eAdemas de crear un modelo 3D preciso, el sistema
simula el flujo de sangre en cada vaso

eUtiliza el marco de aprendizaje profundo Caffe en
instancias P2, explorando TensorFlow en G3

Silwer

Microsoft Partner
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Machine Learning Use Cases

( Fraud Detection \

» =t

Mine data Identify pattern Train model Flag transaction
\ and create labels as fraudulent /

Content Personalization

*/, \Y’ Use predictive analytics models to
I recommend items

o ©

LJ l

Targeted Marketing

Use prior customer activity to choose
the most relevant email campaigns
for target customers.

Silwer
= Microsoft Partner

Consulting
= f[w]in[e-



Categorization

R

Unstructured Machine Categorized
content learning model documents

Customer service

Analyze social media traffic to route
customers to customer care specialists.

- Silwer

o Microsoft Partner
rsallt
Faer FICME
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Objeciones comunes contra el ML

Objecion Puntos de respuesta

= La mayoria de los sistemas contienen
datos de buena y baja calidad;
normalmente hay suficientes datos
buenos para obtener informacion.

AWS puede ayudar a evaluar los datos y
a identificar aquellos que se pueden usar
de inmediato para el ML, y clasificar los
datos restantes para su uso posterior.

La calidad de mis
datos es mala.

Para limpiar datos, se puede utilizar
Mechanical Turk.

Objecion Puntos de respuesta

Algunos clientes pueden haber tenido
malas experiencias al usar el ML o
haber trabajado con proveedores

que han prometido resultados que

no pudieron brindar.

ElML no ha
funcionado para

nosotros o no
puede aplicarse a
nuestra empresa. AWS ayuda a sus clientes a lo largo de
todo el proceso, manteniendo como

objetivo los resultados para la empresa.

aws s Silver
- Microsoft Partner

Consulting ~
= $[w]inz-

Lol BT
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Objecion

Puntos de respuesta

EL ML se apropiara
de mi puesto o

echara luz sobre
mis limitaciones.

* Una vez que se emplea la ciencia de datos,
hay algunos impactos desde la perspectiva
de los recursos.

Los clientes obtendran mas valor de sus
recursos existentes y podran abordar las
tareas pendientes que habian quedado
suspendidas.

Las habilidades aumentaran entre los
miembros del equipo a medida que
aprenden a crear o a usar los resultados
del ML.

Bdvarard
Consulting
Partner

Silwer

Microsoft Partner

FCME
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Resumen

AUTOMATIZAR Personal, recursos, infraestructura

Los clientes ENRIQUECER Andlisis, t'lempo de creacion de valor, experiencia
del usuario

necesitan:

Conversion de datos en bienes, nuevo modelo
INNOVAR  de negocio, nuevos productos y compromiso
del cliente

Categorizar Conversacion posible Iniciativas

Optimizacion Optimizar los procesos empresariales, la

- de costos  utilizacion de recursos y la rentabilidad del capital

¢JCuales son sus

principales . " .

prioridades? : Oportunidad Mejor.a'r la toma de dec:s:o.nes,.el tlempo de
:Cudl es su foco . creacion, de valor, la experiencia del cliente
< de negocios i

y por qué? y los resultados empresariales

/Qué conversacion
puedo entablar? G Datos como un recurso, nuevo modelo
trAEGT de negocio, nuevos productos y compromiso
EStrategico o cliente
WS e Sil\-\?r
o Microsoft Partner

Consulting ,1
o LEME

44 of 78



Pila de ML en AWS

Acelerar la adopcion de ML

Acelerarla adopcion de ML

« Al proporcionar a cada cliente la opcion de
usar su marco de machine learning preferido

» Al permitir que el machine learning sea
facilmente accesible para los cientificos y
desarrolladores de datos

Al brindar la capacidad de implementar
el machine learning facilmente S
a gran escala ;

-

Pila de MLy DL en AWS

Servicios de aplicaciones

Servicios de plataforma

Marcos e interfaces

Infraestructura

3"""5: ':.::.-L 5||'.-qi-r
Microsoft Partner

Bdvarard
Consulting
Partner g+



Soluciones para cada Nivel de Habilidad

* Disenados para desarrolladores de aplicaciones

P » Modelos de DL creados previamente y orientados a la solucidn disponibles a
Servicios través de API

+ Andlisis de imagenes, servicios de lenguaje, experiencia del usuario de conversacion

» Disefiadas para cientificos de datos a fin de abordar necesidades comunes
y avanzadas

Plataformas

» Plataforma completamente administrada para la ciencia de datos empresariales
» Reduce las arduas tareas de entrenamiento e implementacion de modelos

» Permite desarrollar e implementar sistemas de ML expertos
Marcos e » Disefiadas para cientificos de datos a fin de abordar necesidades

interfaces avanzadas/emergentes
» Proporciona la maxima flexibilidad para utilizar los principales marcos de ML

Beneficios de la Adopcion de ML en AWS

o Aprovechamiento al maximo el tiempo de un cientifico de datos

ﬂ Si bien la capacidad del ML es inigualable, los cientificos de datos dedican alrededor
del 80% de su tiempo a preparar y administrar datos para su analisis.

* Use servicios como AWS Glue y Amazon Athena para preparar y administrar datos
donde el tiempo de inicio es de minutos y no dias/semanas/meses.

* Solo el 20% del tiempo de un cientifico de datos se usa para obtener informacion y
\ valor empresarial.

aws i Sil\-\?r
o Microsoft Partner

Consulting ,1
= $¥inlE:
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0 Conversion del poder de ML en valor empresarial

\
* AWS ayuda a mejorar el valor de su negocio, simplificando:
* Entrenamiento de modelos en la nube
» Implementacion de modelos en la nube y en el borde
» Modelos faciles de invocar en produccion llamando a una API ‘
Yz o

o Integracion de ML en el tejido empresarial

« El valor de la ciencia de datos se basa en poner en funcionamiento modelos dentro de
aplicaciones y procesos empresariales.

* El 50% de los modelos predictivos construidos no se implementan.

* Mejorar los procesos, minimizar la intervencion manual y tomar mejores decisiones utilizando
la implementacion con un solo clic. Y,

i Silver
= Microsoft Partner

Consulting ~
LEME
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Servicios de Aplicaciones de AWS

Servicios de aplicaciones

I

Amazon Amazon Amazon
Rekognition Transcribe Translate

Servicios de plataforma
Marcos e interfaces

Infraestructura

Amazon Polly: Servicio de Voz Realista

Convierte texto Completamente 25 idiomas, Baja latencia,
a voz realista administrado 52 voces en tiempo real
aws e Silver

Rt

Consulting
P  f|¥]in]2+

Lol BT
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Amazon Polly: Calidad de la voz

Procesamiento de texto preciso

Capacidad del sistema para interpretar formatos de texto comunes como
abreviaturas, secuencias numericas, homografos, etc.

"El limite de velocidad es de 30 km/h" (2))))
“Vivimos para la musica”, en vivo desde el Madison Square Garden (9))
“Pablito clavo un clavito. ;Qué clavito clavo Pablito?" @)»)

Haga clic en un icono de
sonido para obtener una
vista previa del sonido.

Caso Practico: Duolingo

‘ Al ensenar un idioma extranjero:
Con Amazon Polly, nuestros usuarios se
benefician de las voces de texto a voz mds *+ La pronunciacion precisa es importante
realistas disponibles en el mercado. e Fl lenguaje hablado es fundamental
severn Hacker Duolingo cred un microservicio enfocado en:
% + Administrar la creacién de texto a voz (TTS) para
dUOLIngo evitar generar TTS para el mismo texto varias veces.
* Almacenar TTS previamente generado.
Duolingo es un servicio gratuito de aprendizaje de . Entregar TTS previamente generado en un punto
idiomas en el que los usuarios ayudan a traducir la . . ‘ "
wieb y & calfficar I8 traducclones de enl'age que esté cerca del usuario en términos
9y geograficos.
WS e Silwer
e :
s Microsoft Partner

Consulting .
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Amazon Polly: Casos Practicos

» Respuestas de voz interactivas (IVR)

» Anuncios publicos: estaciones de trenes, aeropuertos,
notificaciones de seguridad publica

» Lectores de texto para paginas web o podcast
» Personajes de juegos
» Videos de aprendizaje electronico

* (Centros de contacto

Amazon Lex: Comprension de Texto y Voz

Reconocimiento
automatico de voz
en inglés y espanol

Comprensién del
lenguaje natural (NLU)

Amazon Lex Crea interacciones naturales y de conversacion en voz y texto.

Con la misma tecnologia de aprendizaje profundo de Alexa Voice Services. .

e Silver
a‘.\_!‘:s.: ek

Microsoft Partner

Consulting
e f[w]in[e-
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Amazon Lex: Casos Practicos - Bots Conversacionales

I'd like to book a flight to London

o Sure! Do you want to fly to Heathrow or Gatwick?
Destino:
i Heathrow, please

When would you like to fly?
o
Partida:
22 de octubre Next Sunday

de 2018

Amazon Lex: Casos de Uso

Bots telefdnicos
+ Integrados con Twilio para SMS
+ |deal para solicitudes rapidas basadas en la intencion

Centros de llamadas

« Optimizados para audio de llamada de 8Khz
Integracion directa con Amazon Connect (IVR)
« Amazon Connect puede recurrir al agente

WS e Silver

Microsoft Partner

Bdramard

Consulting .
Partrer n u m
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Integracion OhioHealth - Lex

+ Ofrece recomendaciones de
cuidado personalizado

Amazon Lex representa una gran oportunidad

para que podamos ofrecer una mejor
experiencia a nuestros pacientes. Todo lo que

hacemos en OhioHealth es, en dltima
Coordina citas con los clientes

instancia, brindar la atencién adecuada a
nuestros pacientes en el momento correcto y
en el lugar correcto. La tecnologia de préxima
generacion de Amazon Lex y las aplicaciones
innovadoras que estamos desarrollando al .
usarla ayudaradn a proporcionar una mejor
experiencia al cliente. Simplemente estamos
rozando la superficie de lo que es posible.” .

Gestiona las derivaciones de

atencion urgente

Michael Krouse
Vicepresidente sénior y director de Ohio Health

OhioHealth
”

=l
BELIEVE IN WE~

Slki=

Amazon Lex: Beneficios
El reconocimiento automatico de voz (ASR) es adecuado para las
conversaciones basadas en la intencion.

« Aumentado por Amazon Transcribe para grabaciones de voz
(p. ej.: de menos de 15 segundos)
Facil de integrar a aplicaciones corporativas
» Solo se requiere experiencia como desarrollador (es decir,
no se requiere experiencia en ciencia de datos)

Silwer
Microsoft Partner

FCME
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Amazon Rekognition

m
O
O
e
=
3
o
&)

Analisis de imagen y video basado en el aprendiza

Objeto, escena y Reconocimiento facial Analisis facial Reconocimiento de celebridades
reconocimiento de actividad

Seguimiento de personas Deteccién de contenido inseguro Texto en imagenes

Caso Practico en los Medios

Uso de Amazon Rekognition para identificar quién esta
frente a camara

¢ Se proporciona a cada una de las 8 redes

+ Las transmisiones de video grabadas se pueden indexar y buscar
por tema

‘ -S PAN Detalles:
* 97000 personas indexadas en una recopilacion de rostros en 1 dia

* Cuadros de muestra cada 6 sequndos y prueba de variacion
de laimagen

+ Subaimagenes a Amazon S3 y recurra @ Amazon Rekognition para
encontrar la mejor coincidencia facial

* Almacenamiento de marca temporal y metadatos de ID de rostro

aws - Silwer
e

= Microsoft Partner
Consultimg
=y f[wlin[e:



Casos de Uso de Amazon Rekognition

Casos de uso

Biblioteca de imagenes Deteccion de contenido
r:‘ que se pueden buscar inapropiado en imagenes
[\ Verificacion de usuarios e .
/}-I(\f\\ D Analisis de opiniones
\ ¢ Reconocimiento facial Identificacion de personas famosas

Openinfluence i’nﬂuicity n THEWNLE

o
CITY OF

“Sotirions. Artfinder DREANDS

Amazon Transcribe

Conversion automatica de voz a texto preciso y gramaticalmente correcto

u\?“* q

. .-$ ‘
Compatibilidad con Puntuacion y formato Generacion de

idiomas espanol e inglés inteligentes marca temporal

o~

-
)
= il
. -

Soporte para Reconocimiento de Vocabulario
audio telefonico varios interlocutores personalizado
aws e Silwer

Microsoft Partner
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Amazon Transcribe: Casos Practicos

Centros de llamadas

» Transcriba grabaciones de llamadas de 8Khz
con alta precision

* Analice el texto con Amazon Comprehend
+ Visualice los resultados en Amazon QuickSight

Subtitulos para videos bajo demanda (VOD)/oculto

» Transcriba grabaciones de llamadas de 8Khz
con alta precision

* Analice el texto con Amazon Comprehend
+ Alinee el texto con el video segun la marca temporal

Transcripcion de reuniones

» Guarde las grabaciones en Amazon S3

» Transcriba las grabaciones

« indice texto con Amazon ES

» Busque y descubra contenido bajo demanda

e Silwer

- Microsoft Partner

Consulting
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Amazon Transcribe: Beneficios

Conceptos adicionales
» Se puede usar para el manejo de excepciones o analisis

» Seintegra con Amazon Comprehend para el analisis contextual

» Mejora las transcripciones con Amazon Mechanical Turk

Amazon Translate

Traduccion de idiomas natural y fluida

o e

Reconocimiento Bajo costo
automatico de idioma

Traduccion en Analisis por lotes
tiempo real

é¢Quiénes deberian usar Amazon Translate?

Cualquier empresa con clientes que hablen idiomas diferentes de los que habla
su negocio hoy

Hola Bonjour ( Hallo ‘ ola
: .‘\//'r,i/ \/
Hola ( (99 ) PRaf

V4
N 24

~ B

Silwer
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Amazon Comprehend

Descubra informacion valiosa y relaciones en textos

f B

A
“®

N,
<D

e

Amazon Comprehend

Modelado de temas de Amazon Comprehend

Descubra informacion valio

Wy

A

i

Biblioteca

\ \\\\‘u Il

i

sa y relaciones en textos

Tormenta

de articulos
periodisticos

~

iy
0
iy \\\\“

111,
m&w

o

Babvarird
Consulting
Partrer
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Australia

Entidades

Frases clave

|dioma

Opiniones

Bolsa de valores

EEW EEEE
EEE
Amazon Comprehend
Crisis Machine learning
(ML)
HEN ENER
Sil\-\?r
Microsoft Partner

)
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Casos de Uso Comunes

;,&"5;%;. Andlisis de la voz del cliente

;ﬁh;f'._::-' Analisis de lo que dicen los clientes sobre su marca, productos
g y servicios o a los agentes de su centro de llamadas

Busqueda semantica

Busqueda mas inteligente mediante frases clave, opiniones
y temas

Administracion/descubrimiento de conocimiento
Organizacion de documentos, categorizacion por temas
y personalizacion de experiencias

Uso en conjunto de los servicios de ML en AWS

Amazon S3
Entrada de audio a
01701 1
0

Amazon

AWS Amazon Amazon Amazon Athena
Lambda Comprehend Translate Transcribe E
Amazon
QuickSight
aws st Silver
S— ram =
Microsoft Partner
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Servicios de Plataforma de AWS

Servicios de aplicaciones

Servicios de plataforma

Amazon AWS
SageMaker DeeplLens

Marcos e interfaces

Infraestructura

Amazon SageMaker

ML sigue siendo demasiado complicado para los desarrolladores comunes

Recopilar y preparar Seleccionar y Configurar y Entrenar y ajustar Implementar Escalar y administrar
datos para optimizar su administrar entornos el modelo el modelo el entorno de
entrenamiento algoritmo de ML de entrenamiento (prueba y error) en produccién produccion
s e Silwver

- i mwrarrh

Microsoft Partner

Consulting ~
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Facil creacion, entrenamiento e implementacion de modelos
de aprendizaje automatico

= O
cee O > NEEES ... > EEgES ... > BEEN ... >
= e
Blocs de notas Algoritmos
predisefiados integrados de Configurar y Entrenar y ajustar Iimplementar Escalar y administrar
alto desempenio administrar entornos el modelo el modelo el entorno de
de entrenamiento (prueba y error) en produccion produccion
\ Crear
\\\ i

“Nos enfocamos en hacer que sea mds rdpido y mds fdcil que
nunca contratar y ser contratados. Para ello, entrenamos nuestros
algoritmos de machine learning con cientos de millones de
transacciones historicas para entregar coincidencias de trabajos
altamente relevantes lo mds rdpido posible. Amazon SageMaker

!_ Zi Re Cru it er° nos brindé una respuesta a los problemas que teniamos con la

—+ p administracion del flujo de trabajo de ML, lo que nos permitic
entrenar, evaluar e implementar modelos de manera flexible.
Ademds, la modularidad de Amazon SageMaker ofrece la
posibilidad de desarrollar y crear modelos de forma independiente,
lo que es una caracteristica fascinante para ZipRecruiter.”

- Avi Golan, vicepresidente de ingenieria, ZipRecruiter
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Amazon DeeplLens

Videocamara HD

Motor de
interferencia
de aprendizaje
profundo
personalizado

ARRAIARAY AN

AL ARARRAAAY

srrrssirs 44

s48 srserssss

O

Lo}

Videocdmara HD con
computos integrados
optimizados para el
aprendizaje profundo

Desde el desempaque a la
primera inferencia en
menos de 10 minutos

Se integra con Amazon
SageMaker y AWS Lambda

Tutoriales, ejemplos,
demostraciones, y
modelos predisenados

Marcos e interfaces de AWS

Servicios de plataforma

Servicios de aplicaciones

Marcos e interfaces de AWS

Imagenes de maquina de Amazon (AMI) de aprendizaje profundo en AWS

Apache
Infraestructura

aws e )
= Microsoft Partner
Consulting

Partner

FCME



Ejecucion de Marcos de Aprendizaje Profundo

Imagenes de maquina de Amazon (AMI) de
aprendizaje profundo en AWS:

* Proporcionan herramientas para desarrollar
modelos de aprendizaje profundo en la nube

Q ¢ Son escalables
« Admiten clusteres administrados de escalado
QO& automatico de GPU para el entrenamiento a gran escala
Estas AMI son compatibles con los siguientes

marcos de aprendizaje profundo:

+ MXNet, TensorFlow, Caffe, Caffe2, Keras, Theano, Torch,
y Microsoft Cognitive Toolkit

* Incluye Gluon y Keras

Extraccion de Informacidon Practica con el Aprendizaje
Profundo

+ Extrae informacion valiosa sobre mercados y
consumidores a partir de montanas de
documentos y datos disponibles publicamente.

+ Utiliza redes neuronales convolucionales que
se ejecutan en AWS para analizar grandes
cantidades de datos con el fin de reconocer y
extraer informacion practica para sus clientes.

» Desarrollé una solucién en menos de 3 meses
utilizando AMI de aprendizaje profundo de AWS
y TensorFlow.

aws s Silver
= Microsoft Partner

Consulting ~
LEME
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Gluon: una interfaz de DL de alto nivel

6 GLUON

« Mejora la velocidad, la flexibilidad y el acceso a la tecnologia
de aprendizaje profundo para los desarrolladores

» Es compatible con una variedad de marcos

Cddigo simple y facil Estructura flexible

de comprender e imperativa

Intercambio Abierto de Redes Neuronales

PYTORCH @xnet
W _é Caffe2

« ONNX es un formato de cddigo abierto para codificar modelos
de aprendizaje profundo (DL).

 Los desarrolladores pueden elegir el marco que mejor se adapte
a sus necesidades

Silwer

e Microsoft Partner
nslti
o $[wfine:
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Infraestructura de AWS

Servicios de aplicaciones
Servicios de plataforma

Marcos e interfaces

Infraestructura

Instancias de GPU CPU

Instancias de Amazon EC2 P3

« Ofrecen hasta 8 GPU NVIDIA V100 en una sola
instancia
» Admite el tamario 16xlarge, que ofrece:
» Una memoria combinadade 128 GB de GPU,
mas de 40 000 nucleos CUDA
» Mas de 125 teraflops de desemperio de punto
flotante con precisién simple
» Mas de 62 teraflops de desemperio de punto
flotante con precision doble

+ Aprox. 14 veces mas rapido que P2

WS, —

e =Y

Bdvarard
Consulting
Partner g+
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OpenAl
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Inferencia de ML AWS Greengrass

‘ Datos procesados Datos procesados
H localmente en la nube

Beneficios de AWS Greengrass

T <L » B

1l

Responder Trabajar Programacioén Reducir el Seguridad
répidamente offline simplificada de costo de las de nivel AWS
a eventos locales dispositivos aplicaciones
de loT
aws e Silwer
. Microsoft Partner

Consulting
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Casos de Uso

Industrial gateways

g

Automotriz

Consumer electronics

@é)

Infraestructura

C/ = -

Energia minorista

Medicina Construccion

Mineria Agricultura
000

Seguros Mds...

Rio Tinto: Machine Learning en el borde

RioTinto

aws e

el ]
Bdvarard .
Consulting
Partner
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Desafio
* Ubicaciones remotas
* Conectividad limitada
¢ Alto riesgo con maquinaria costosa
Soluciones
* (alcular la rugosidad del camino en el borde
« Crear un mapa de calor online
» Alertas en tiempo real y comunicacion
entre maguinas
« Enlace al aprendizaje automatico basado
en la nube
Impacto
* Mantenimiento preventivo de maquinas
* Reduccion del tiempo de inactividad
de la maquinaria

Silwer

Microsoft Partner

FCME
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El Panorama de la Inteligencia Artificial: Cinco Tribus, dos

grandes avances:

Tribu Origenes Algoritmo

Bayesianos Estadistica Algoritmos probabilisticos
Analogizadores Psicologia Kernel

Simbolistas Logica Deduccion inversa
Evolucionistas Biologia Genético

Conexionistas

+ Vision artificial:

Neurociencia

CNN

Estaticas, sin estructurar
« Procesamiento de lenguaje naturbl: RNN y LSTM
Secuenciales, estructuradas

Propagacion de retorno

Clientes que ejecutan ML en AWS

duolingo
THETAKE

o "

Caltech Nizkids

TRYANAIR

eche

> CATHAY PACIFIC

GENESYS @

,’T; OpenAl

g slack

InTuIt

% TRUST

[ | oow Jones P

&= Sturdy

NASA

£ ifor

clarifai

zendesk

eip 2

@ openal

)
<A NVIDIA DigitalGlobe

Mooby’s W vidmob KloudGin

DAILYLOOK (\JJ‘ ZORROA
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El stack de Aprendizaje Automatico de AWS

Servicios de
aplicaciones

Servicios de
plataforma

Frameworks
e infraestructura

Instancia P3 de Amazon EC2

Las instancias de GPU mas rapidas y potentes en
la nube:k
» Hasta 8 GPU NVIDIA Tesla V100
* 16 GB de Memoria de GPU con ancho de banda
maximo de 900 GB/s

Airbnb

Toyota Research

« 1 petaflop de rendimiento informatico ;
Institute

» 14 veces mejores gue las instancias P2
« Comunicacion de GPU a GPU (NVLink) a 300 GB/s

» O veces mejores que las instancias P2

OpenAl

Microsoft Partner

FCME
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AMI de Aprendizaje Profundo de AWS

* Comience rapidamente con tutoriales de facil TensorFlow
lanzamiento. MXNet
+ Configure sin complicaciones. &lison

* Pague solo por lo que utilice: sin cargo adicional para  geras
la AMI.

Caffe2
* Acelere el entrenamiento y la implementacion de PyTorch
modelos.
Zendesk

* Es compatible conframeworks populares de

aprendizaje profundo. e

SCDM, entre otros

Laboratorio de soluciones de Amazon ML

® A

Muchas empresas se estan Carecen de No pueden liberar el
dedicando al aprendizaje automatico experiencia en ML. potencial empresarial.

] ° *
El laboratorio de N - 7&,\.
soluciones de Amazon ML '@' 7\ ' ul
proporciona la experiencia i

en ML que usted necesita
Lluviadeideas  Modelado Educacion

Silwer

Microsoft Partner
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Clientes de laboratorio de Amazon ML

Johnson & Johnson
Toyota Research Institute
Washington Post

Microsoft Partner

Consulting 'I
PPPPP : LEME
71 0f 78



The Flywheel of Data

Click stream
User activity
Generated content
Purchases
Clicks
Likes
Sensor data

-~ More data

More users

A

\4

Better analytics <=

Object Storage
Databases
Data warehouse
Streaming analytics
Bl
Hadoop
Spark/Presto
Elasticsearch

v
Better products

l

Artificial Intelligence

Machine Learning Concepts

Types of Machine Learning Problems

Unsupervised

aws on
Babvarird
Consulting
Partrer

Lol BT

Machine Learning

Supervised

Silver

Reinforcement

Microsoft Partner

)
FCME
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Supervised

Teaches the model by providing a dataset with
example inputs and outputs

Human teacher's expertise is used to tell the
model which outputs are correct

Input -> Model -> Output/Prediction

Further grouped into classification and
regression

Unsupervised

No external teacher or pre-trained data

Model detects emerging properties in the
input dataset

Model then constructs patterns or clusters

Further grouped into clustering and
association

WS e Silver

o Microsoft Partner

Consulting 'I
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Smart Applications

iy

|
|
m ‘-7

O
Based on what you know Based on what you know Based on what you know
about the user: about an order: about a news article:
Will they use your product? Is this order fraudulent? What other articles are
interesting?

Reinforcement

Software agent

INPUL ey ) AcCtiOn

Reward feedback

aws e S-Ilw:-r
Microsoft Partner

Bbrarard
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Machine Learning and
Smart Applications

Smart i
Application it

Time to

Scaling Operationalize

31#'5: P Sllv?r
Microsoft Partner
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Al Platforms

AMAZON SPARK &
MACHINE SPARKML
LEARNING More in

Al Platforms 2017

AMAZON AMAZON SPARK &
ML PLATFORMS MACHINE EMR SPARKML
LEARNING

% Amazon Machine Learning
i For developers and data scientists who want to focus on building models
% Apache Spark on Amazon EMR

@ Easily create managed Apache Spark clusters from the AWS Management Console, AWS CLI,
or the Amazon EMR API.
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Case Study - Zillow

Challenges

Provide timely home valuations for all new
homes.

Perform machine-learning jobs in hours
instead of a day.

Scale storage and compute capacity on
demand.

Solution

Runs Zestimate, Zillow's machine learning-
based home-valuation tool on AWS.

Gives customers more accurate data on
more than 100 million homes.

aws =

Bdvarard
Consulting

1

We can compute Zestimates in
seconds, as opposed to hours,
by using Amazon Kinesis
Streams and Spark on
Amazon EMR.

Jasjeet Thind
Vice President of Data Science and Engineering

E Zillow '

Zillow provides online home information to tens of millions
of buyers and sellers every day.

Silwer

Microsoft Partner
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