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Algo sobre mi lugar de
trabajo

® El Instituto Nacional de Astrofisica, Optica y
Electronica es uno de los 27 “centros
Conacyt”

® SuU mision es:

“contribuir a la generacion, avance y difusion del
conocimiento para el desarrollo del pais y de la
humanidad, por medio de la identificacion y
solucion de problemas cientificos y tecnologicos y
de la formacion de especialistas en las areas de
Astrofisica, Optica, Electrénica, Ciencias
Computacionales y areas afines”
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El Gran Telescopio Milimétrico,
un proyecto del INAOE
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La coordinacion de
Computacion

® Formada por 17 investigadores, 2
investigadores visitantes, 2 técnicos en

investigacion, 50 alumnos de maestria y
30 de doctorado

® Areas de Investigacion:

> Aprendizaje automatico y reconocimiento
de patrones

> Tratamiento de lenguaje natural

> Percepcion por computadoro
> Ingenieria de Sistemas
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La tecnologia de
informacion

® El concepto “TI" en la actualidad cubre un
gran numero de facetas y diferentes dareas
del conocimiento.

® México enfrenta problemas que pueden
solucionarse a traves de tecnologias de
informacion en muy diversas areas:

Toma de decisiones

Medicina

Educacion

Seguridad

Desarrollo urbano

Desarrollo de tecnologia propia
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Las Tl y sus herramientas de
trabajo (1/2)

La creacion, uso y perfeccionamiento de
tecnologias de informacion requiere de
nerramientas de muy diversos indoles:

> Abstractas (Matemdaticas, Logica)

> De comunicacion (Teorias de redaccion y estilos
de expresion, difusion de conocimiento)

> De diseno (Modelos de Ingenieria de HW y
Software, programacion, redes)

> De gestion (Administracion de Proyectos)

> De proposito especifico (manejadores de bases
de datos, lenguagjes de programacion,
simuladores, optimizadores, clasificadores etc..)
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Las Tl y sus herramientas de
trabajo (2/2)

® Para resolver los retos que enfrentamos
de manera no solo eficaz (que
resuelven) sino tambien eficiente (que
resuelven al minimo costo)estas
herramientas deben aplicarse de
manera integral.

® Para usar las herramientas hay que
conocerlas y perfeccionar su dominio
de manera incremental.
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Las Tl y las Matematicas

® Una de estas herramientas, las
matematicas, son de especial utilidad
para la solucion de un gran numero de
refos.

® Las matematicas son herramientas que
oermiten construir otras de las
nerramientas nombradas anteriormente.
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Las matematicas

® "Grupo de ciencias relacionadas que
tratan con la logica de la cantidad, la
forma y el arreglo” (Wordweb

Dictionary)

Pitdgoras. Foto fomada de:
hitp://en.wikipedia.org/wiki/Mathematics
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Una Relacion (de tantas)
entre Tl y Matematicas

Tecnologias
de
Informacion Soporte a
foma de
Requieren decisiones

Herramientas Optimizacion
de propdsito

especifico

Control Algoritmos de
Aprendizaje
automdtico
Usan
Usan

Se basan en

Redes
Neuronales
Artificiales

Se basan en
Matemdaticas
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Las Redes Neuronales
Artificiales (1/2)

® Son modelos matematicos capaces de
adaptar su comportamiento en
respuesta a ejemplos presentados por el
medio ambiente de manera
supervisada o No supervisada (esto es
aprendizaje auvtomatico!)
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Las Redes Neuronales
Artificiales (1/2)

® Estan inspiradas en la construccion del
cerebro y las neuronas biologicas.

® Una red neuronal artificial es un
procesador paralelo y distribuido, hecho
de varios procesadores simples, que
puede almacenar y utilizar
conocimiento adquirido de la
experiencia (Haykin 2009).
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El Contexto de Redes
Neuronales (Gémez-Gil, 2009)

Entradas
Salidas

Ejemplos
(medio
ambiente

conocimiento
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El componente
fundamental: neurona

0; =F (nz_lxiwi)
i=0

X1 Las variables w; son valores
reales que contfienen el
conocimiento
de la red neuronal
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Topologias p[ﬁﬂ@p@jﬂ@g de redes
neurondles artificiales

® El modelo paralelo y distribuido de
una red neuronal puede tener varias
formas, conocidas como:
> Redes de un nivel
> Redes de varios niveles
> Redes recurrentes
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Salidas
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- 1

Salidas

En’rrcdo‘
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LPY O l; son las entradas all

\ 3 sistema; las salidas
pueden tomarse de

cualquier neurona
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Aprendizdje basado en
ejemplos

® Las redes neuronales son capaces de
modificar su comportamiento en
respuesta al medio ambiente, el cual es
“presentado a lared” a través de
ejemplos significativos del problema.

® Para una Red Neuronal, aprender
significa modificar los valores de los
pesos (numeros reales), siguiendo uno
estrategia determinada conocida como
“algoritmo de aprendizgje.”
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Tipos de algoritmos de
aprendizaje para RNA

=

® Basados en correccion de errores
® Basados en memoria

® Basados en la regla de Hebb

® Aprendizaje competitivo

® Aprendizaje Boltzmann
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Un ejemplo de Aprendizaje basado
en correccion de error:
Retropropagacion

Es un modelo de entrenamiento supervisado,
esto es, la red neuronal conoce explicitamente
gue es lo que debe aprender

El algoritmo consiste en hallar los pesos que
minimizan el cuadrado del error promedio entre
la salida real y la salida deseada en la red. Es
una tecnica de gradiente descendente.

La funcion de error total ET a minimizar, es la
suma acumulada de los errores generados por
cada ejemplo del conjunto de entrenamiento:
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Minimizacion de Error

ET = ZEP donde :
P

] & ’
Ep — EZ(TPJ _Opj)
=1

T,= Valor de salida deseado para el
j-€simo neuron de la ultima capa
de la red.

O, = Valor de salida real en el j-€simo

neuron de la ultima capa de la red.
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Algoritmo de Retro-
propagacion (csmezGi, 2009)

Sean:

W; = Peso que conecta hacia el neurdn j en la capa k
desde el neurdni en la capa k-1.

F = Funcion de activacion (continua y diferenciable)

O, = F(NET,) Salida del j-esimo neuron.

NET, = Z WO,
Donde O,; corresponde a la entrada de la red (X))

si el neuron i esta en la primera capa de la red.
Incremento en el peso W; provocado por

el p-ésimo patron.

Aiji
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Algoritmo de Retro- propagacion
(cont.)

1.- Inicialice todos los pesos y valores umbrales de la red con numero
reales pequenos generados al azar.

2.- Repita lo siguiente hasta que el error ET del conjunto de
entrenamiento sea aceptablemente pequeno, o alguna condicion
predeterminada de "fin de entrenamiento" sea verdadera:

2.1 Por cada patron p en el conjunto de entrenamiento:

2.1.1 Lea el vector de entrada X, y el vector de la salida
deseada T,,.

2.1.2 Calcule la salida de la red.
2.1.3 Calcule el error E;, generado por el patron p.
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Algoritmo de Retro-
propagacion (cont.)

2.1.4 Ajuste todos los pesos de la red aplicando la
siguiente regla ( regla delta generalizada) a cada

uno de los pesos Wji
Wji(t+1) = VVji (t) + Aiji
donde
ApW; = m3,0p;
n = Coeficiente de aprendizaje (0<n<1)
o Se calcula de la siguiente manera:

a) Sij corresponde a un neuron en la capa de
salida de la red:

O = (Tpj = Opy) F* (NET;)
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Algoritmo de Reftro-
propagacion (cont.)
si la funcion de activacion es la sigmoide,

entonces
( ) = ( J(1-F(x)),y
Jh ( pj) O ( Opj)

b) Si j no corresponde a un neurdon de salida, es decir,
esta en una de las capas escondidas entonces:

= F'(NET, )Z Wi

donde la sumatorla acumula el erfor propagado
hacia atras.

2.1.5 Regrese al paso 2.1

3.- Regrese al paso 2.
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2De donde salio todo eso@

® Un pedazo de la explicacion de
deduccion del algoritmo de
retfropropagacion , tomada del libro de
texto de (Haykin 1999):

In a manner similar to the LMS algonthm, the back-propagation algorithm
applies a correction Aw;,(n) to the synaptic weight w,,(n), which is proportional to the
partial derivative d€(n)/dw. (n). According to the chain rule of calculus, we may
express this gradient as: |

d€(n) _ 3é(n) de(n) ay;(n) dv;(n)
dwg{n)  de(n) dy;(n) sv(n) dw;(n)

(4.6)
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®

OMORONMOMONMOMOMONOMONMO,

Algunos Ejemplos de Aplicaciones de
RNA

Reconocimiento de caracteres manuscritos, impresos, de font
antiguo, etc. .

Construccion de Memorias asociativas.
Reconocimiento de voz

Control de robots

Toma de decisiones administrativas, financieras etc.
Reconocimiento de enfermedades

Reconocimiento de senales de radio

Prediccion de Senales y series de tiempo Cadticas
Generacion de reglas para sistemas expertos
Aplicaciones en economia para prediccion
Aplicaciones en geologia, meteorologia, astronomia
Aplicaciones en ....
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Algunos de los problemas
gue nosotros estudiamos...

® Prediccion de series de tiempo cadticas y de ofros
tipos utilizando Redes Neuronales Complejas

® PRISCUS: Reconocimiento automatico de escritura
manvuscrita en documentos antiguos

® Aproximadores de funciones basados en redes
neuronales para la estimacion futura de

® cadlificaciones crediticias en gobiernos locales
mexicanos

® Sistemas de biometria multimodal utilizando
modelos adaptivos

® Caracterizacion y clasificacion avtomatica de
leucocitos a fravées de modelos adaptivos
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El reconocimiento de
mcmuscrltos es un reto'

A T g

.- L - - --. r =l
=ili i e MR B T R R
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S G T e

[Spinola & Linares 2000]
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]

Documento

Un OCR para documentos
manuscritos

3.
Segmentacion
de palabras

A\ 4

2. Pre-
procesamiento

1

Digitalizacion
agen limpia

Imagen digital

Words

original

4.
Segmentacion
de caracteres y
extraccion de
caracteristicas

Objetos de
caracteres

Parametros de
entrenamiento

6.
Reconocimiento
de caracteres

7.
Entrenamiento
del reconocedor

—Conocimiento Conocimiento S tacid
Objetos con de la RNA egmentacion
de la RNA para
caracteres , .
Parametros entremamiento
para 5.
entrenami Entrenamiento
8 de la
segmentacion

Identificacion

de palabras Posibles caracteres

[Gomez-Gil et al. 2007]

Transcripcion del D

documento
33

10.
Correccion
de estilo

Posibles palapras

\ 4

Diccionario

Palabras en el texto
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Estructura de un aproximador
CrediﬁCiO (Mendoza & Gémez-Gil 2010)

Cambios en
Arquitecturay
pardmetros

T _
o

—"— Aspectos
de diseno

Conocimiento
Del experto

Conocimiento
de la RNA

Callificacion Q/U_—J l
otorgada §\J“i i/

=

Pardmetros
credificios
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Biometria multimodal ramirez-cortés et al. 2008)

Extraccion de caracteristicas: Imagenes en niveles de gris €
imagen binarizada

o4 T
3
o022t e

o
(0 o e E— T """" T """""""""""""""""""""""""""""""" e
0 Q T ?a o0 o f
_01 r r r r
0 5 10 15 20 25

n: Pattern spectral component
Extraccion de caracteristicas: Modelo pecstrum
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...................................................

Pounds x(t)

Days t

Serie de tiempo NN5-1 de la NNS Forecasting Competition for Artificial Neural

Networks and Computational Intelligence. (Crone, 2008).
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Para conocer un poco mas de estos y
ofros proyectos consulta:

hitp.//ccc.inaocep.mx/~pgomez/publicaciones.him
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Conclusiones

Las Tl son una excelente oportunidad para
solucionar una gran cantidad de problemas
actuales

Su uso eficiente y eficaz requiere de conocery
dominar varias herramientas, entre ellas las
matematicas

Las matemadticas son una herramienta para la
construccion de modelos basados en
aprendizaje automatico y redes neuronales
arfificiales

Las Redes Neuronales Arfificiales tienen
aplicaciones de diversas areas donde Tl se
aplica continuamente
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MuUC
DOF SU ayencion!

pgomez@acm.org

pgomez@inaoep.mx
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