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Co je to uméld inteligence (Al)¢

Klasickd definice: schopnost stroju / pocitacovych programU napodobovat
lidské schopnosti, které povazujeme za inteligentni:

schopnost uvazovat a resit problémy, pladnovat
schopnost prizpUsobit se novému prostredi, ucit se

kreativita

Moderni definice: védeckd disciplina, kterd se zabyvd ndvrhem
sofistikovanych systemu pro reseni komplexnich problemu

rozpozndvdni obrazu, jazykovy preklad, hrani Sach0, medicinskd diagnostika,
autonomni vozidia,...

CvuTt

CESKE VYSOKE
UCENI TECHNICKE

S Al se setkdvame na kazdém kroku: personalizace obsahu na soc. sifich,
personalizované reklamy, detekce spamu, vyhleddvace,...

V PRAZE



Strojove uceni

Modely a techniky, které umoznuji pocitacovému systému ucit se na zakladé dat nebo
predchozich zkusenosti

Pocitacovy systém se vytvori sam bez nutnosti explicitnihno programovani

Casto inspirované biologickymi principy:

CvuTt
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Supervised learning (uceni s ucitelem) mo.chine ,ear.m'ns
uci se na oznacenych datech (napf. klasifikace obrdzk() A

. ] - . S unsupervised Supervised reinforcement
tfrénovaci mnozina tvaru [vstup, pozadovany vystup] learning learning learning
Unsupervised learning (u¢eni bez ucitele) o
o se \
. . o ix oedERT ++
hleda strukturu v neoznacenych datech (napr. frideni e o Ht
obrdzku) D < +
Gl sl 2 S e
trénovaci mnozina ftvaru [vstup] A oS% '\
~ « /7 40 e s yer . E T o *
pr. detekce plagiatu i anomalii, recommendation systems =
Reinforcemenf qurning (Zpéfnoquebné Uéenll) httpS://WWW.mathworks.com/discovery/reinforcement-
" S . , . . , learning.html
uCl se optimailni strategii na zaklade zkusenosti:
prostrednictvim odmén a trestu v prostredi (napfr. roboticky
fOTbC”) CESKE VYSOKE

UCENI TECHNICKE

V PRAZE

of. herni primysl, robotika, sprava zdroju, strojovy preklad



UCeni s uCitelem (supervised learning)

Trénovaci mnozina tvaru [vstup, pozadovany
vystup]

Cil u¢eni: aby model pro kazdy vstupni vzor
spravné predikoval hodnotu vystupu

Zobecnovani: model by mél dat sprdvny
vystup i pro data, kterd v frénovaci mnoziné
nebyla

Typy Uloh: klasifikace, regrese, uceni
strukturovanych dat

Aplikace: diagnostika v mediciné, klasifikace
¢i segmentace obrazu, detekce fraudy
(financni podvody,...), rozpozndvaniredi,
zpracovani prirozeného jazyka,...

Klasifikace:
Labeled Data
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Prediction

Regrese: predikce numerické hodnoty (cenaq, teplota, sklon pisma,...)
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Hluboké uceni (deep learning)

Vyuzivd umélé neuronové sité s mnoha vrstvami
#’rzv hluboké sité), které napodobuiji strukturu @
unkci lidského mozku.

Model sdm extrahuje priznaky z dat a snizuje
ndaroky na jejich predzpracovani

Vyhody:

Schopnost zpracovat obrovské mnozstvi dat @
nalézt v nich slozité vzory.

Flexibilita v rdznych typech Uloh (klasifikace,
rozpozndavani, generovani obsahu,...).

Nevyhody:
Vyzaduji velké mnozstvi dat a vypocetni vykon.
Funguiji jako ,,Cernd skrinka*.

Klasické strojové uceni:

Hluboké uéeni:

Priklad extrakce pfiznakd pomoci konvoluéni neuronové sité:

Convolutional Layer 2 Fully-Connected

Filter-Weights Layer Output
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httos://tensorflownet.readthedocs.io/en/latest/ConvolutionNeuralNetwork.html
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19th Century

Pocatky a rany vyvoj (1940-1960)

 Prvni teoretické zdklady: TuringUv test (1950).

«  Vytvoreni prvnich programi pro hry a logiku.
Dvé "Neuronové zimy" (1970-1980, 2000-2010)

« Zklamani z nerealizovanych ocekdavani.

« Klesqijici financovani a zdjem o Al vyzkum.
Klicové vyzvy (1990-2012)

« Vypocetni vykon: Potfeba pokrocilého hardware.

» Dostupnost dat: Rozvoj internetu a big data.
« Algoritmické problémy: Omezuijici techniky strojového

uceni.
Soucasny rozvoj a ndstroje (2012-soucasnost) -
« Pokrok v architekturach: Konvoluéni a rekurentni Until 1940
neuronove sité, transformery.
« Vylepseni hardware: Grafické procesory a cloud
computing. T
« Nastroje pro Al: TensorFlow, PyTorch, Keras,..
Soucasné vyzvy a etické otazky
« ZIneuzivani Al: Falesné informace, ztrdta soukromi a Pit

predpojatost.

« Regulace a odpovédnost: Jak zgijistit bezpecné a
spravedlivé pouziti Al.
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Jednoduchy neuron

(perceptron)

PUvodni, nejjednodussi model neuronové sité (1957 —

Frank Rosenblatt)
Inspirovdan fungovdanim biologickych neurond
UCeni s uCitelem (supervised learning)
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Jednoduchy neuron (perceptron) —
ukdzka implementace

Neuron { numpy as np

vector< > weights Neuron:
bias __init__(self, num_inputs):
: self.weights = np.random.rand(num_inputs)
Neuron(int num_inputs) { self.bias = np.random.rand()
(inti=0;i<num_inputs; i++) {
weights.push_back(( ) rand() / forward(self, inputs):
} net_input = np.dot(inputs, self.weights) + self.bias
bias = ( ) rand() / output =1 /(1 + np.exp(-net_input))
} output

feed_forward(vector< > inputs) { .
sum = Matematicky:
(inti=0;i<inputs.size(); i++) {
sum += inputsl[i] * weights[i]
}
sum += bias
sigmoid(sum)

sigmoid( x) {
/ (1 +exp(-x))

http://playground.tensorflow.or


http://playground.tensorflow.org/

Vrstevnatd neuronova sif

(Vicevrstvy perceptron, MLP)

Klasicky, univerzaini model neuronove sité

Neurony jsou usporadané do vrstev, vrstvy

JSOU plﬂé prOpOJeﬂé vstupni vrstva skryté vrstvyy  vystupni vrstva
Vstupni vzory musi byt vektory Cisel http://playground.tensorflow.org/
UcCeni gradientni metodou pomoci e ok ki
algoritmu zpétneého sireni o¢ h
(backpropagation) ) s

Cil u€eni: nastavit parametry modelu (véhy —-

a biasy véech neuronu) tak, aby model pro *

kazdy vstupni vzor dal spravny vystup —

EEEEEEEEEE



http://playground.tensorflow.org/

Uceni neuronovych siti — algoritmus

zpétného Sireni (backpropagation)

Zakladni princip uéeni neuronovych siti:

1. dopfedny pruchod a

NAahodné inicializujeme parametry modelu (vahy @
prahy)

V cyklu:
Pripravime si davku frénovacich vzorU
Spocteme skutecny vystup (dopredny pruochod)

Spocitdme chybu modelu: jak moc se lisi skuteCny vystup
modelu od pozadovaného vystupu

Adaptujeme vahy a prahy (zpétny pruochod): tak, aby se

chyba modelu o n&co zmenisila e
2. Zpétny pruchod



Vrstevnatd neuronova sit (MLP) — ukdzka
Implementace

MLP { numpy

MLP(int input_size hidden_size output_size) { MLP:
input_hidden_weights = Eigen::MatrixXd::Random(input_size, hidden_size) (

hidden_output_weights = Eigen::MatrixXd::Random(hidden_size, output_size) . . . _ . . . .
hidden_bias = Eigen-:VectorXd::Random(hidden_size) .input_hidden_weights = np.random.rand(input_size, hidden_size)

T e e .hidden_o.utput_weights = np.ran.dom.rar?d(hidden_size output_size)
} .hidden_bias = np.random.rand(hidden_size)
.output_bias = np.random.rand(output_size)

input_size, hidden_size, output_size):

Eigen::VectorXd forward( Eigen::VectorXd& inputs) {
Eigen::VectorXd hidden_output = sigmoid((inputs.transpose() * input_hidden_weights).transpose() + hidden_bias) forward( inputs):
Eigen::VectorXd output = sigmoid((hidden_output.transpose() * hidden_output_weights).transpose() + output_bias) hidden_output = .sigmoid(np.dot(inputs .input_hidden_weights) + .hidden_bias)
output output = .sigmoid(np.dot(hidden_output .hidden_output_weights) + .output_bias)
output

sigmoid( x) { sigmoid( X):
/ (1 + exp(-x)) / (1 + np.exp(-x))
}
Eigen::VectorXd sigmoid( Eigen::VectorXd& x) {

| / (1+ (xarray().exp() Matematicky:

Eigen::MatrixXd
Eigen::MatrixXd
Eigen::VectorXd
Eigen::VectorXd

http://playground.tensorflow.or


http://playground.tensorflow.org/

Knihovny a frameworky pro hluboké uceni

* Rada frameworkd a dalgich néstrojd:

Python: Java: R:

TensorFlow (2015) Deeplearning4j (2014) MXNet (2015)

PyTorch (2016) Neuroph (2008) TensorFlow (2015)

Keras (2015) DL4J (2014) Keras (2015)

Caffe (2013) C++: H20.ai (2012)

Theano (2007) Caffe (2013) Julia:

MXNet (2015) Torch (2002) Flux.jl (2016)
TensorFlow C++ (2015) Knet.jl (2017)

CVuT

* Dostupnost dat k uc¢eni (napf. https://www.kaggle.com/datasets)
* Rada predudenych modell (napt. https://keras.io/api/applications/)
* Velké mnozstvi praktickych prikladd (use cases, https://www.kaggle.com/code)

CESKE VYSOKE
UCENI TECHNICKE
V PRAZE



https://www.kaggle.com/datasets
https://keras.io/api/applications/
https://www.kaggle.com/code

Vrstevnatd neuronova sit (MLP) — Keras

import keras

from keras.datasets import mnist

import numpy as np

from sklearn.model_selection import train_test_split

(x_train, y_train), (x_test, y_test) = mnist.load_data()

X_train = x_train.reshape(60000, 28 * 28)

X_test = x_test.reshape(10000, 28 * 28)

X_train = x_train.astype('float32') / 255

X_test = x_test.astype('float32') / 255

x_train, x_val, y_train, y_val = train_test_split(x_train, y_train)

model = keras.Sequential([
keras.layers.InputLayer(shape=(28 * 28,)),
keras.layers.Dense(512, activation="relu’),
keras.layers.Dropout(0.2),
keras.layers.Dense(10, activation="'softmax')

)

model.summary()

model.compile(optimizer='adam’,
loss='sparse_categorical_crossentropy’,
metrics=['accuracy'])

history = model.fit(x_train, y_train, epochs=8, , batch_size=64,
validation_data=(x_val, y_val))

train_loss, train_acc = model.evaluate(x_train, y_train)
print('Training accuracy:', train_acc, "\nTrain loss:', train_loss)

test_loss, test_acc = model.evaluate(x_test, y_test)
print('Test accuracy:', test_acc, '\nTest loss:', test_loss)

y_pred_probs = model.predict(x_test) # get probabilities
y_pred = np.argmax(y_pred_probs, axis=1) # get predicted labels
print("Predicted labels:", y_pred[:10], "\nTrue labels:", y_test[:10])

Model accuracy

—— Train
—— \Validation

Accuracy

4
Epoch

Model loss

— Train
—— Validation

Epoch

Open code in github
https://github.com/reitezuz/notebook

s-for-NES2-2024



https://github.com/reitezuz/notebooks-for-NES2-2024/blob/main/mlp.ipynb

Zalozeny na operaci konvoluce

Jsou schopné rozpoznat v
datech vzory (pfiznaky) ruzné
urovné: od hran az napr. po oci

2

Hlavni aplikace: zpracovdni obrazu
(klasifikacni Ulohy, rozpozndni a
segmentace obrazu), zpracovani
signdly, videa

Ukdzka pfiznakd extrahovanych prvni konvoluéni vrstvou:

Vertical stripes

Diagonal cross

Horizontal edge

White blob

Diagonal edge

h <" vstup KONVOLUCE + RelU  POOLING  KONVOLUCE + RelU  POOLING

SN

FLATTEN PLNE SOFTMAX

PROPOJENA

7

DETEKCE PRIZNAKO

KLASIFIKACE

Zdroj : https://matlabacademy.mathworks.com/details/deep-learning-

onramp/deeplearning, upraveno

GoogleNet

ResNet




Konvolu€ni neuronove sité (CNN) — Keras

import keras

from keras.datasets import mnist

import numpy as np

from sklearn.model_selection import train_test_split

(train_images, y_train), (test_images, y_test) = mnist.load_data()

X_train = train_images.reshape(-1, 28, 28, 1).astype('float32') / 255
X_test = test_images.reshape(-1, 28, 28, 1).astype('float32') / 255 x_train,
x_val, y_train, y_val = train_test_split(x_train, y_train)

model = keras.Sequential([
keras.Input(shape=(28, 28, 1)),
keras.layers.Conv2D(32, kernel_size=(3, 3), activation="relu’),
keras.layers.MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)),
keras.layers.Conv2D(64, kernel_size=(3, 3), activation="relu’'),
keras.layers.MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)),
keras.layers.Flatten(),
keras.layers.Dense(128, activation="relu’'),
keras.layers.Dropout(0.5),
keras.layers.Dense(10, activation="'softmax')

)

model.summary()

Open code in github
https://github.com/reitezuz/no

tebooks-for-NES2-2024
model.compile(optimizer='adam’, Model accuracy

loss='sparse_categorical_crossentropy’, 099 | — main R —
metrics=['accuracy'])

—— Validation —

Accuracy

history = model.fit(x_train, y_train, epochs=8, batch_size=64,
validation_data=(x_val, y_val))

train_loss, train_acc = model.evaluate(x_train, y_train) ? o
print('Training accuracy:', train_acc, "\nTrain loss:', train_loss)
Model loss

— Train
—— Validation

test_loss, test_acc = model.evaluate(x_test, y_test)
print('Test accuracy:', test_acc, '\nTest loss:', test_loss)

y_pred_probs = model.predict(x_test) # get probabilities
y_pred = np.argmax(y_pred_probs, axis=1) # get predicted labels
print("Predicted labels:", y_pred[:10], "\nTrue labels:", y_test[:10])

Epoch


https://github.com/reitezuz/notebooks-for-NES2-2024/blob/main/mlp.ipynb

Architektury hlubokych neuronovych siti

Avutoencodery

Model hluboké neuronoveé sité uceny bez ucitele

/ména reprezentace dat, Cisténi dat, komprese a rekonstrukce
Encoder-decodery

Segmentace obrazu, popis obrdzkd, shrnuti texty, ...

Convolutional Encoder-Decoder } Output

-~

Poaling Indices

RGB Image B Conv + Batch Normalisation + RelU Segmentation
B Focling I Upsampling Softmax

Zdroj : SegNet: A Deep Convolutional Encoder-Decoder Architecture for Image Segmentationhttps://arxiv.org/pdf/1511.00561

Variaéni autoencodery:
Kéduji data jako pravdépodobnostni rozdéleni

Schopné generovat novd data nebo vytvaret
interpolace:

Tom White: Sampling generative networks, https://arxiv.org/pdf/1609.04468

3333333335556 66666

B8 BB S5 85858555S
AAAAALBLbLbbbLbObLbOL6LOLOLO
bbbbbblblblbObOO000000

F. Chollet: Deep learning v jazyku Python, obr. 5.7




Architektury hlubokych neuronovych siti
Priklad: Imqge captioning (popis obrazku):

A dog is running in the
grass with a frisbee

Rekurentni neuronové sité (RNNs)
Analyza sekvencnich dat (Casové rady, rec, text,

A person holding a

pisMo)
Sité s dlouhou-kratkodobou paméti (Long Short-

Term Memory Networks, LSTMs)
Zpracovani jednorozmérnych signdld a Casovych
fad (napr. rozpozndni freci a pisma) _—
Model schopny zachytit i dlouhodobé zavislosti Rt T
Two giraffes standing in a computer mouse on a desk
Gated Recurrent Unit Networks (GRU) i
. e RNN LSTM GRU |
Zjiednodusend verze LSTM . H , E
7 C, lt—1
: P E— o - > >
L GEnih |
t-1 L1 1 J ="t
4
t httos://cs231 n.s‘ronford.edL;/indes/QOQO/IecTure_1 0.pdf

Modelovani sekvencnich dat
Rozpozndnireci a strojovy preklad



Architektury hlubokych

neuronovych sitl

Generative Adversarial Networks (GANs)

Generovdni novych dat na zdkladé naucenych
vzoru.

Siamese Networks

Pro Ulohy rozpozndni obrazu, object-tracking

Pocitaji podobnost mezi dvéma rOznymi vstupy
Capsule Networks

Pro Ulohy rozpozndni obrazu

Modeluji hierarchické vztahy mezi Cdstmi objektu
Transformer Networks (Gemini, GPT)

Pro Ulohy zpracovani prirozeného jazyka
(klasifikace textU, preklady, generovani textu
apod.).

Generativni modely:
Latent space

il

z Genqrator(G

)
Discr'iminator(D)
 Real |

samples

Generated fake
samples

Fine-tuning

Dan, Y., Zhao, Y., Li, X. et al. Generative adversarial networks (GAN) based efficient sampling of chemical composition space for inverse design of inorganic materials. npj Comput Mater 6, 84

(2020). https://doi.org/10.1038/s41524-020-00352-0

Output Multi-head attention

Trq n Sform e ry: Probabilities

Linear

Scaled dot-product attention
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Attention
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Add & Norm T
Multi-Head | Linear
Attention MatMul
Nx
Nx Add & Norm
([Add & Norm |
Add & Norm T Q
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention Zoom-In!
\ J /
Positional o Positional
Encodin 2 5% i
g Encoding Q K VvV
Input Qutput
Embedding Embedding
1 I Zoom-In!
Inputs Qutputs
(shifted right)

Attention is all you need, A. Vaswani, N. Shazeer, N. Parmar, J. Uszkoreit, L. Jones, A. Gomez, et.al.. Advances in Neural Information Processing Systems , page 5998--6008. (2017)



luboké uceni v
zAverecnych pracich
nasich studentu

»Hlasové ovlddany robot

»Generovani map pomoci generativnino
modelu neuronove sité

»Analyza a zpracovani obrazu
(identifikace objektl a odstranéni Sumu,...)

» Autonomni agenti v pocitacovych hrach
»Fyzikdalni aplikace, vyvoj pro CERN
» a mnohé dalsi




I Hlasem ovladany robot

* Vyuziti metod hlubokého uceni (LSTM) pro
rozpoznani reci

* Moderni hardware Nvidia Jetson a Jetbot

* Moznost fizeni pres wi-fi

* Online rozpoznavani hlasovych prikazl

* Online rozpoznavani predmétl na obraze z
kamery




I Proceduralni generovani
prostredi

* Generovani map z nahodného Sumu pomoci
generického modelu neuronové sité (GAN)

* Model uceny na satelitnich snimcich Zemé

e Vyuziti v hernim pramyslu

23

Obrazek 6.3: Ukdzka natrénované a negenerované sité pomoci ndhodného Sumu



Aplikace strojového uceni
pri zpracovani medicinskych
dat

Klasifikace EKG signalt pomoci
support vector machines v Pythonu

* Vyuziti volné dostupnych dat rucneé
anotovanych |ékari

* Predzpracovani signalu

* Aplikace strojového uceni na medicinsky
problém

Uspé&snost 99 %

+ 175 -
mV

—— filtrovany EKG signal
signal po Hilbertove transformaci
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Aplikace strojového
uceni pri zpracovani
medicinskych dat
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Vyuziti konvolucnich
neuronovych siti pro
rozpoznani obrazu

* Aplikace konvolucnich neuronovych siti s
vyuzitim metody preneseného uceni

* Rozpoznavani architektonického stylu
budovy z fotografie

* Vlyhledani podobnych fotografii v databazi

* Vizualizace zajimavych atributl naucené
konvolucni sité

Nadist obrazek

Barokni architektura na 95.23 %

Vyhodnotit Image retrieval Reset




Vyuziti konvolucnich 'IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII

rozpoznani obrazu

* Aplikace konvolucnich neuronovych siti
s vyuzitim metody preneseného uceni

* Deep Network Designer (MATLAB)

* Vizualizace zajimavych atributl naucené
konvolucni sité

Rozpoznavani listd stromu

(b) Javor babylea

(a) Jirovec madal



neuronovych siti pro rozpoznani

I Vyuziti konvolucnich
obrazu

Klasifikace RTG snimkU trubek kotle

* Detekce stupné dulkové koroze (tridy
poskozeni Q1,...,Q5)

e Srovnani riznych modelt CNN




Vyuziti konvolucnich
neuronovych siti pro rozpoznani
obrazu

Rozpoznavani typu automobilu
* Implementace CNN v prostfedi Matlab

* Srovnani riznych webscrapingovych metod
pro ziskani obrazovych dat z webu

* Srovnani rGznych modeld CNN



Aplikace neuronovych
siti pri vyvoji her

* Vyuziti herniho engine Unity

* Uméla inteligence pro hru
Mario Bros

e Jednoduchy fotbal

RS

Press spa pause
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Aplikace neuronovych
siti v rozsirené realité

e Odhad hloubky scény na
zakladé jedné fotografie

* Znacna redukce poctu
parametrd a tim doby
trénovani

* Vysledky srovnatelné s modely
jinych autort



Aplikace neuronovych
siti v rozsirené realité

mouse Y,

A computer mouse is a hand-held pointing device that 13
detects two-dimensional motion relative to a surface. |
This motion is typically translated into the motion of a
pointer on a display, which allows a smooth control of :

the graphical user interface of a computer.
The first public demonstration of a mouse controlling a §

* Vyuziti konvolu¢ni neuronové
S I'té p ro rozpozna' n I' 0o bJe ktﬁ L < - TR \ . ¥ P2 computer system was in 1968. Mice originally used two
o ‘ : ; = S : O ot J &2 separate wheels to track movement across a surface:

~ one in the X-dimension and one in the Y. Later, the
standard design shifted to utilize a ball rolling on a
surface to detect motion. Most modern mice use optical
sensors that have no moving parts. Though originally
all mice were connected to a computer by a cable,
many modern mice are cordless, relying on short-rangg
\ radio communication with the connected system.

In addition to moving a cursor, computer mice have
one or more buttons to allow operations such as the
selection of a menu item on a display. Mice often also
feature other elements, such as touch surfaces and
scroll wheels, which enable additional control and
dimensional input.

r =
>

»
.
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* Mobilni aplikace pro iOS

"

3

-
~

’,,

e \lyuziti engine Unity a
knihovny Tensor Flow Lite, AR
foundation




| cern

e Mezinarodni vyzkumné centrum v Zenevé

* Moznosti stazi a prace na mistnich
experimentech

* Domov velkého mnozstvi experimentt s
potfebou IT odbornik

Physics data in CASTOR + CTA
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fileSize Current 349.22PB — sizeOnTape Current: 369.55 PB

fileCount Current: 644 Mil



CERN — Experimenty
AMBER a COMPASS

* Experimenty s pevhym
tercem na urychlovaci SPS v
CERN (nejvétsi nadzemni —
60 m)

Ulohy:

* Rozpoznavani vzor(

* Detekce anomalii

* Klasifikace

* Rychlé triggery
* Rekonstrukce dat

* Mnoho daI§ch

ABBON, P. The COMPASS experiment at CERN. In: Nuclear Instruments and Methods in Physics Research A577. 2007, s. 455-518.
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DalsSi tvorba studentu

* Predikce vyvoje casovych rad
(akcie, kurzy mén, pocasi,...)

* Modelovani ekonomickych
systému

* Fyzikalni aplikace . . . i )
* Napr. modelovani interakce
laserového zareni s plazmatem . . " .

s vyuzitim neuronovych siti: ‘ [ e




Kde se dozvim vice o hlubokém uceni?

Interaktivni ukdzka MLP: http://playground.tensorflow.org/

Ukdzkové Jupyter Notebooky, datasety: hitps://www.kaggle.com

Dokumentace Kerasu: hitps://keras.io/api/

Nyni nds cekd jesté kratkd predndska o studiu na FJFI CVUT a o nejblizsich akcich, které
poraddme pro stredoskolské studenty

CVuT

CESKE VYSOKE
UCENI TECHNICKE
V PRAZE



http://playground.tensorflow.org/
https://www.kaggle.com/
https://keras.io/api/
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