Introduccion a los
Sistemas Inteligentes



Sistemas Inteligentes

SISTEMAS COMPUTACIONALES QUE TIENE LA
HABILIDAD DE RAZONAR Y APRENDER
PARA TRATAR NUEVAS SITUACIONES.

FRECUENTEMENTE ESTA BASADA EN LA
EMULACION DE UNO O MAS ASPECTOS DE
LOS SISTEMAS BIOLOGICOS O SOCIALES



Inteligencia Artificial

Inteligencia: capacidad de adquirir y usar
conocimiento

;,Como el cerebro percibe, entiende, predice y
manipula?

—>Razonar, Aprender, Comunicarse y Actuar

— La Inteligencia Artificial trata de conseguir que los
computadores simulen en cierta manera la inteligencia
humana.

— Se acude a sus técnicas cuando es necesario incorporar en
un sistema informdtico, conocimiento o caracteristicas
propias del ser humano.
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Aspectos y Caracteristicas de la Inteligencia
Artificial

Envuelve entender codmo el conocimiento es
adquirido, representado y almacenado; como el
comportamiento inteligente es generado; como /as,
emociones, y pensamientos son desarrollados y
usados: como las sefales sensoriales son
transformadas en simbolos; coémo los simbolos son
utilizados para actuar légicamente, razonar,
planear; como el cerebro produce la ilusion, las
creencias, las esperanzas, el temor y los suenos

Entre otras cosas
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Algunos objetivos de la Investigacion en

Inteligencia Artificial
Emulacion de la forma de razonamiento humano para la
resolucion de problemas,

Reconocimiento de patrones que abarca la comprensiony
la sintesis del habla, de imagenes y la vision artificial.

Representacion del conocimiento, conceptualizacion
cognoscitiva, procesamiento del lenguaje natural.

Emulacion de comportamientos y sistemas bioldgicos:
cerebro, proceso evolutivo, etc.

Interés en el control y coordinacion autondmica.

Estudio de la inteligencia colectiva (técnicas bio-
inspiradas): Colonias de Hormigas, Colonias de Abejas, ...
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Aplicaciones

Es inimaginable

En todas las areas

puede ser usada

Proxima década practicamente
Todo el software tendra algo de la 1A
Reconocimiento
Prediccion
Optimizacion

Planificacion




Areas

Inteligencia Artificial
— Teoria de agentes
— Sistemas multiagentes (Inteligencia Artificial Distribuidas)

Técnicas Inteligentes clasicas (computacion inteligente)
— Redes neuronales artificiales
— Lédgica difusa
— Computacion Evolutiva

Técnicas Inteligentes distribuidas
— Algoritmos inspirados en colonias de insectos: PSO, ACO, etc.
— Algoritmos inspirados en fendmenos fisicos: Flujo de Agua, de gas, TS, etc.

— Algoritmos inspirados en sistemas bioldgicos: Sistema Inmune Artificial,
etc.

Técnicas inteligentes avanzadas autonomas:
— Sistemas emergentes y auto-organizados (Inteligencia colectica)
— Computacién autondmica 7



AT POLITECNICA
. {3} NACIONAL
Agentes Sl 2

DE LOS ANDES
MERIDA VENEZUELA

Los agentes de software son capaces de decidir por si
mismos qué hacer en una determinada situacion.
Mantienen informacion acerca de su entorno, y toman
decisiones en funcion de su percepcion del estado de
dicho entorno, sus experiencias anteriores, y los objetivos
que tienen planteados. Ademas, los agentes pueden
comunicarse con otros agentes para colaborar y alcanzar
objetivos comunes. [Denney 2008]

L Sensore
‘\ Acciones

Percepciones

L Actuado

AGENTE




Esqueleto de un Agente

&

- [ ]
cemisid
centro de estudios en

microslectrdnica y eistem

as distr

ibuidos

Procedimiento de base:

1. Percibo (Actualiza Memoria)
2. Decido (Escoge Accion)
3. Actuo (Actualiza Memoria)

Descripcion practica de un agente:

Sus Tareas.
Sus Conocimientos.
Su Comunicacion
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el Otros aspectos importantes a
RUBE considerar en los Agentes

 Mecanismos para resolver un problema

* Mecanismo para planificar sus actividades /tareas
* Mecanismos para representar el conocimiento

* Mecanismo de razonamiento

* Mecanismos de aprendizaje

* Mecanismos de percepcion

* Mecanismos para comunicarse

3 Sistemas MultiAgentes /
= ¥ sus Aplicaciones en Automatizacion Idusiiial




Sistemas Multiagentes

‘ Relacién organizacional ‘ ‘ Relacién organizacional ‘

.

&F

¢ s
[

.\ Agente

) Interaccion

http://www.ing.ula.ve/~aguilar/actividad-
docente/SMAAmMAditm 11



Temas en los Sistemas
Multiagentes

. Metodologias de desarrollo de SMA

. Interaccion y sus tipos: Cooperacion, Coordinacion, Negociacion

. Comunicacion

. Problema de Confianza y Reputacion

. Aprendizaje en los SMA (aprendizaje colectivo)
. Plataformas de Despliegue

. Arquitecturas de Referencia en los SMA.

. Sistemas Emergentes Auto-organizados
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Red Neuronal Artificial



Rafael Yuste, idedlogo del
Proyecto BRAIN:

Cerebro

» “S6lo conocemos un 3 0 4% del cerebro”

aceboo iR Usan algoritmos muy superficiales
| = del funcionamiento del cerebro

GOugle

Muchos interrogantes
sin responder e
cConciencia, A i 1 l Como

1 §az - E S .
Libre albedrio, L L _.: iii logra el optimo

uso de energia?

Qualia
pensamiento?

Comportamiento,
diversidad,

Lesiones,
*SICOLIGIF alzheimer,..?

Modelos Neuronales
Limitados.



Red Neuronal Artificial

v" Una nueva forma de

computacion, inspirada en el
cerebro.

Un modelo matematico
compuesto por un gran numero
de elementos de procesamiento,
eventualmente en niveles.

Son redes interconectadas
masivamente en paralelo de
elementos simples y organizacion
diversa.

‘\-"W / x1\
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Modelo de una RNA vs. el Modelo
Bioldgico



COMO TRABAJA UNA RED
NEURONAL

1. El conjunto de unidades de procesamiento (neuronas formales).
2. El estado interno o de activacion de las neuronas.

3. Las conexiones entre las neuronas.

4. Las conexiones con el ambiente. s

5. La regla de propagacion %X

6 . La funcion de activacion %@w :

7. La funcion de transicion o de salida = dT

8

. La topologia o arquitectura de la red
9 El algoritmo de Aprendizaje

J. AGUILAR 16



APRENDIZAJE

Al finalizar la fase de entrenamiento/aprendizaje
de una RNA, se espera que la red haya aprendido

lo suficiente para resolver otro problema similar
satisfactoriamente.

MODIFICAR PESOS DE LAS CONEXIONES DE
LAS NEURONAS (CREAR, DESTRUIR,
MODIFICAR)

Wi (t+1)=w;;(t) + Aw;;(t)

J. AGUILAR
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Modelos Neuronales

Realimentados :
feed-propagation
ART,
HOPFIELD

Unidireccionales
PERCEPTRON,
M RN,
BOLTZMAN,
backpropagation
KOHONEN

Hibridos:

RBF (RADIAL BASIC FUNCTION)
Redes basadas en DEEP LEARNING

Redes de Convolucidn

Extreme Learning

18



Temas Avanzados

* RNA
—Deep Learning
— Extreme Learning Machines
—Online and Incremental Learning
—Hybrid Learning



Introduccion

* Los modelos tradicionales de reconocimiento de patrones
usan caracteristicas hechas a mano y un clasificador de
entrenamiento relativamente simple.

Extractor de Clasificador :
) caracteristicas 0 " salida
‘ a mano 5|mple

* Este enfoque tiene las siguientes limitaciones:
— Es muy tedioso y costoso desarrollar caracteristicas hechas a mano

— Las caracteristicas hechas a mano suelen ser altamente
dependientes en una aplicacion, y no se pueden transferir
facilmente a otras aplicaciones



Representacion de caracteristicas

- |

Clasificacion . % - i s
audio

Hn'!

Problemas de caracterlstlcas manuales
1. Necesita el conocimiento experto
he" 2. Demasiado tiempo y costoso
3. No generaliza a otros dominios

'\ uUlivlli

nivel



[ I 4

Aprendizaje de caracteristicas sin supervision

Encuentre una mejor manera de representar las
imagenes que los pixeles.



Representacion de caracteristicas

&

Entrada

Espacio entrada

pixel 2
ik
1

Algoritmo
aprendizaje

3=  Motos

“No”’-Motos




Representacion de caracteristicas

volante
@f’!— > | representacion de 5 | Algoritmo
mauchos caracteristicas aprendizaje
Entrada
i #= Motos _ -
Espacio entradas| = Non”-Motorbikes | Espacio Caracteristicas
(Q\ \ - + 240—'-) A \\\\ +
= s .
<>]<) + - C_CG) \\ + +
= - ot :> - \\\ +
+ - - = \\\

pixel 1 “cauchos”



Aprendizaje de Representaciones

epresentacio -
Sensor de gle?)rr?tlr?r?]
aracteristica g




Deep Learning

* El aprendizaje profundo busca aprender ricas
representaciones jerarquicas (es decir, caracteristicas)
automaticamente a través de un proceso de multiples

etapas del aprendizaje de rasgos.

Caracteristicas Caracteristicas Caracteristicas de . .
de bajo nivel l l de medio nivel l l alto nivel clasificador salida




Aprendizaje de representaciones
jerarquicas

Caracteristicas Caracteristicas Caracteristicas de . .
de bajo nivel H de medio nivel ]—[ alto nivel clasificador salida

Jerarquia de representaciones con creciente nivel de

abstraccion. Cada etapa es un tipo de trama transformable
no lineal manejable

* Reconocimiento de imagen
— Pixel - borde - motivo - parte - objeto
* Texto

— Caracter - palabra - grupo de palabras - oracion - parrafo -
historia



La corteza mamaria es jerarquica

[ J
WHERE? (Motion,
Spatial Relationships) WHAT? (Form, Color)
[Parietal stream] [Inferotempeoral stream]
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(van Essen and Gallant, 1994)

Es bueno inspirarse en |la
naturaleza,

Necesitamos entender qué
detalles son importantesy
cuales no.

Cada modulo en
Aprendizaje Profundo
transforma su
representacion de entrada
en una de nivel superior, de
manera similar a la corteza
humana.



Aprendizaje profundo

algoritmos en aprendizaje automatico para RNA multicapas.

* Los algoritmos pueden utilizar aprendizaje supervisado o no
supervisado.

 Basados en el aprendizaje de multiples niveles de
caracteristicas. Las caracteristicas de mas alto nivel se
derivan de las caracteristicas de nivel inferior para formar
una representacion jerarquica.

* Aprenden multiples niveles de representacion que
corresponden a diferentes niveles de abstraccion, que
forman una jerarquia de conceptos.



Aprendizaje profundo

épor qué es generalmente mejor?

— Utilizan una red neuronal con varias capas de nodos entre la entrada y
salida

— La serie de capas entre la entrada y salida hace una identificacion de
caracteristica y procesamiento en una serie de etapas, al igual que
nuestro cerebro .




Aprendizaje profundo

 Redes neuronales multicapas tienen muchisimos
anos.

Qué es lo nuevo?

siempre han habido buenos algoritmos para el aprendizaje de Ia
pesos en redes con 1 capa oculta

pero estos algoritmos no son buenos para aprender las ponderaciones de
redes con mas capas ocultas

Lo nuevo es: algoritmos para entrenar redes “mucho-mas tarde”




Perceptron Multicapa

 Multiples capas
[Y1’ Yz] p p

k output * Hacia adelante
* Pesos de Conexiéon Z =inwij
ij
. \ hidden
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Backpropagation

* Minimiza error de salida

N
(tr — yi)* .
J.-Z—I. * Ajuste de pesos
 Descenso de Gradiente

=
kI =

Wik — Wi — rjﬂ% * Pasos
* Hacia adelante
* Retropropagacion
del error
* Para cada ejemplo, Varias
corridas

JE
Vi < Vij = Ny ;

j
 O© O @



Problemas con Backpropagation

Multiples capas escondidas
Cae en optimos locales

— Segun donde se inician pesos

Converge lento al optimo
— Necesita mucho entrenamiento

Solo usa datos etiquetados
— La mayoria de los datos son no etiquetados

- Otro enfoque




Arquitectura Deep

 Multiples capas escondidas

* Backpropagation, como construyendo
bloques

* Motivacion
— aprendizaje jerarquico

* funciones cada vez mas complejas

— trabajar bien en diferentes dominios

* Vision, audio, ...



Aprendizaje supervisado

Carros Motocicletas




Aprendizaje semi-supervisado

&b

Motocicleta




&b

Motocicleta




Ejemplo

* Reconocimiento de digitos escritos

» 66299

FEELE




Reconocimiento de digitos escritos

Entrada Salida

st
‘ w‘ La imagen

es “2”
_ m
16x 16 256

Ink — 1 Cada dimension representa
No ink — 0 la confianza de un digito.




Reconocimiento de digitos escritos

2 Y1

o

- ‘ Y2
"~ Xase f:R?56 — R10 Y10

En aprendizaje profundo, la
funcion f es una RNA



RNA

Entrada Capal Capa? Capa L Salida

Capa —~~ Capa
entrada Capas Salida
escondidas

Deep significa muchas capas ocultas




¢, Mas profunda es mejor?

Capa x Tasa error
tamanos palabra (%)

2 X 2k No sorprende, mas

parametros, un mejor

4% 2k rendimiento
7 X 2K 17.1

Seide, Frank, Gang Li, and Dong Yu. "Conversational Speech Transcription Using Context-Dependent Deep Neural
Networks." Interspeech. 2011.



Aprendizaje jerarquica

Penguin | |Eleg

-ﬂx;JIKangarool

labels

* progresion natural desde el
bajo nivel a |la estructura de
alto nivel, como se ve en la

G o
23 2| | complejidad natural
€3 €|l =
L
Sa 5|2
E e o ,  ps
3 2 | ¢ | * Mas facil de controlar lo
S| 2| que se estd aprendiendoy
5 guiar la maquina a mejores

subespacios




¢ Por qué Deep?

* Modularidad

Clasificador Las nifias con
d pelolargo

¢Hombre o §

mujer?

Ninos con
—
e pelo largo
Clasificador

Imagen

clasico nifias con
, ' smmnd cabello corto
Clasificador Ninos con el
—
4 pelo corto




trabaja con conjuntos
pequenos de datos

¢, Por ¢

Modularidad

AV A

2 La modularizaciéon se aprende de
forma automatica desde los datos

AA' A%

-
~ -
~

AN

v//

Los clasificadores Sl PULIE Cefpdl o Usa segunda capa
modulo para construir .
como modulo

clasificadores

NENERIER



detectores de
caracteristicas

Input layer Hidden tayer OCutput layer







Redes Capas ocultas son detectores
auto-organizadas de caracteristicas

1 5 10 15 20 25 ...

Fuerte peso

Bajo peso



¢ Qué detecta?

1 5 10 15 20 25 ...

Enviara la senal fuerte para una linea
horizontal en la fila superior, haciendo caso
omiso de todos los demas sitios




¢ Qué detecta?

1 5 10 15 20 25 ...

senal fuerte para un area oscura en la
esquina superior izquierda




- o TS, e iy













capas sucesivas pueden aprender caracteristicas de nivel superior ...

5 10 15 20 25 ...

1 .

detectar lineas en
posiciones especificas

etc ...

Los detectores de nivel
superior

(linea horizontal,

"Linea vertical del lado
derecho"

"Bucle superior", etc., ...



capas sucesivas pueden aprender caracteristicas de nivel

superior ...
| 5 10 15 20 25 ...

detectar lineas en
posiciones especificas

etc ...

Los detectores de nivel superi
( linea horizontal,
"Linea vertical del lado derec
"Bucle superior", etc., ...

etc ...

¢Qué detecta esta unidad?




Algunas Deep Learning NN

Convolutional neural networks
Recursive neural networks
Deep belief networks

Deep Boltzmann machines

Deep Q-networks

J. Aguilar

58



CNN |

Yann LeCun, introduce el concepto de Redes Neuronales

Convolucion o Neural Network (CNN del Inglés) en 1998.

Input layer (S1) 4 feacure maps

1 (Cl) 4 feature maps (S2) 6 feature maps (C2) 6 feature maps

l convolution layer 1 sub-sampling layer | convolution layer 1 sub-sampling layer | fully connected MLP |

'Y_’

. _l

,*_.‘\ ,,,v — il
Convoluciéon Sub-muestreo Convolucion Sub-muestreo

» Hiperparametros (decisiones): » Hiperparametros (decisiones):
» Tamano filtros (n X m ). » Tamafno filtros (n X m ).

* Numero de filtros (K).
» Tipo de sub-muestreo.
» Tamano celda de sub-muestr

Nuamero de filtros (K).
Tipo de sub-muestreo.
Tamano celda de sub-muestreo.

de



La corteza mamaria inspira CNN

# The ventral (recognition) pathway in the visual cortex has multiple stages

Convolutional
Neural Net # Retina - LGN - V1 - V2 - V4 - PIT - AIT ....
tations

Motor command

WHERE? (Motion,
Spatial Relationships)  WHAT? (Form, Color)

[Parietal stream] [Inferotemporal stream] hedioaljuggenia
A " 140-190 ms 3 z
PP 6 G <} AT, ) utp ut ision making Simple visual forms
<d cIT 120400 edges, corners
MSTdI @ 6’ : : —
— m PIT 100-130 ms F
] 1
MC stream "
MT {magnc-dem \
BD stream
V2 (blob-doming
ID stream
{irterb oo-don
Ly Hinter-
Biob R e [ High level object
Vi 4.(;:[' dn:"A - 1 “ :lescrlpti;)'nzis
a L—-—‘_:‘ ] aces, obje
Retina, “‘.Mt - MW g |n ut To spinal cord
N Vv R X p
LGN .' K takd - . p « ———Tofingermuscle <« —160-220 ms
180-260 ms
A Orientation —#- Direction  4if Pattern (slaid) o p (e 1 1
o SosAl G Dty i Ealon & e [picture from Simon Thorpe]
AR requenocy . 9, Non-Cartesian
VX (highilow) <t Wavelength \\:)} i
/it Tempcral »  Subjective Mo Bareatan o [Gallant & Van ESSGIl]
aAt frequancy ¢ 9 contour pattern Q;/) Faces

(high/low)
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CNN

Intuicion: Red neuronal con estructura de conectividad especializada,

— Apilamiento de multiples capas de extractores de caracteristicas
— Las capas de bajo nivel extraen de caracteristicas locales.

— Las capas de alto nivel extraen los patrones globales de
aprendizaje.

Una CNN es una lista de capas que transforman los datos de entrada
en una clase de salida / prediccion.

Tipos de de capas:
— Capa convolucional
— Capa no lineal

— Capa de agrupamiento
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Convolutional Neural Networks

Mientras que los nodos en una estandar RNA
obtienen informacion de todos los nodos de Ia
capa anterior, en CNN un nodo recibe so6lo un
pequeiio conjunto de caracteristicas que son
espacial o temporalmente cercanas unos de
otros, llamados campos receptivos de una capa
a la siguiente (por ejemplo, 3x3, 5x5) , haciendo
cumplir asi la capacidad de manejar la estructura
local 2-D.

Puede definir bordes, esquinas, puntos finales,

Inpuc layer (51) 4 fearure maps

1 1 (C1) 4 feature maps (52) & feature maps {C2) & feature maps
1 .

131 1=

| sub-sampling layer | convolution layer ed MLP |




Bloques de CNN

4 A
xz,j - |k‘|2‘?{ﬁ<’?‘ y%—k,j—£ poo“ng
\ mean or subsample also used Stage

(" yij = flaij)

region are combined.

non-linear
stage

°9 f(a) = [a]4
f(a) = sigmoid(a)

Feature maps are

\
-

trained with neurons.

_ convolutional
aij = Zk,zé—k,j—z
stage

\ Shared Weights Each sub-region yields a

feature map, representing

its feature.
Zi,j Images are segmented into _mpUt
sub-regions. Image

Feature maps of a larger
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Capa convolucional

La capa central de CNNs

La capa convolucional consta de un conjunto de filtros.

— Cada filtro cubre una parte espacialmente pequena de los datos de
entrada.

Cada filtro es convolucionado a través de las dimensiones de los
datos de entrada, produciendo un mapa de caracteristicas
multidimensional.

Base: la red aprendera los filtros que se activan cuando ven algun
tipo especifico de caracteristica en alguna posicion espacial en |la
entrada.

Las principales caracteristicas arquitectonicas de la capa

convolucional son la conectividad local y los pesos compartidos.
64



Capa convolucional: conectividad
local

e Las neuronas en la capa m estan
conectadas solamente a 3 neuronas
adyacentes en la capa m-1.

* Las neuronas en la capa m + 1 tienen una layer m+|
conectividad similar con la capa de abajo.

 Cada neurona no responde a variaciones  layerm
fuera de su campo receptivo con respecto
a la entrada. layer m-|
— Campo receptivo: colecciones de neuronas

pequefias que procesan porciones de los
datos de entrada

* Por lo tanto, la arquitectura asegura que
los extractores de funcion aprendidos
produzcan la respuesta mas fuerte a un
patron de entrada espacialmente local.
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Capa convolucional: pesos
compartidos

Se muestran 3 neuronas ocultas pertenecientes al
mismo mapa de caracteristicas (la capa justo
encima de la capa de entrada).

Pesos del mismo color son compartidos,
restringidos para ser idénticos.

El descenso de gradiente todavia se puede utilizar
para aprender tales parametros compartidos, con layer m

solo un pequeno cambio en el algoritmo original. 6 b &
El gradiente de un peso compartido es layer m-| OO

simplemente la suma de los gradientes de los
parametros que se comparten.

Replicar las neuronas de esta manera permite que
las caracteristicas sean detectadas
independientemente de su posicion en la entrada.

Ademas, compartir el peso aumenta la eficiencia
de aprendizaje al reducir en gran medida el
numero de parametros libres que se estan
aprendiendo.
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CNN

* Enla capa de submuestreo, cada nodo es calculado para
cada campo receptivo en la capa anterior

— Durante el entrenamiento, asi, un numero relativamente pequeno de
parametros se aprenden,

— Cada nodo de salida de CNN es sigmoide (Zxw + b)
— mapas de caracteristicas multiples en cada capa

— Cada mapa de caracteristicas aprende una caracteristica invariable
diferente traduccion

e (Capa de convolucion mantiene el total de caracteristicas

Inpuc layer (51) 4 fearure maps

1 (C1) 4 feature maps (52) & feature maps {C2) & feature maps

131 1=

67

convalution layer | sub-sampling layer | convolution layer | sub-sampling layer | fully connected MLPl




Capa no lineal

* Base: Aumentar la no linealidad de toda la
arquitectura sin afectar los campos receptivos
de |la capa de convolucion

Una capa de neuronas que aplica la funcion de
activacion no lineal, como,

— f(x) = max(0, x)

— f(x) = tanh x

— f(x) = |tanh x |
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Capa Pooling

Base: reducir progresivamente el tamafio espacial de |la representacién para
reducir la cantidad de parametros y de calculo en la red, y por lo tanto también
para controlar el overfitting

Agrupando particiones de la imagen de entrada en un conjunto de rectangulos
gue no se superponen y, para cada una de esas subregiones, emite el valor
maximo de las caracteristicas

224x224x64

Input
112x112x64 4
pool % 11112 |4
— max pool with 2x2 filters

516 |78 and stride 2 6 | 8
| I 3 | 2 [FIED ] 3|4

1 2 [

s downsampling i ! Lo
112 >
224 y

69



Submuestreo (agrupaciones)

* Capas de convolucion y sub-muestreo se
intercalan

* Submuestreo agrupa varias caracteristicas

— Reduce la resolucion espacial, y por lo tanto,
disminuye naturalmente importancia de una
caracteristica,

— la agrupacion de 2x2 haria compresion 4: 1, 3x3 9:
1, etc.

— El agrupamiento suaviza los datos

Inpur layer (317 4 feature maps

1 1 (C1}) 4 feature maps (52) 6 feature maps (C2) & feature maps
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convolution layer I sub-sampling layer l convolution layer I sub-sampling layer l fully connected MLF'I
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Bloques CNN

4 )
x.,, f— maX —k,—l .
B9 kg lil<r 2RI pooling
mean or subsample also used Stage
\ Feature maps of a larger
& (yi,j — f(ai,j) region a.re combined.
non-linear
T ‘1 €.9. f(a’) — [a]+ Stage
\ f(a) = sigmoid(a)
Feature maps are
4 trained with neurons.
_ convolutional
Qi,j = Zk,zi—kaj—f
stage

\ Shared Weights Each sub-region yields a

feature map, representing

its feature.
Zi,j Images are segmented into _mpUt
sub-regions. Image

71



PRTM

K. Raymond. How to Create a Mind (2013). Modelo de la Mente Basasa
en el Reconocimiento de Patrones

Patron de Entrada s()

o .

Recorfocimiento
<

aprendizaj

umoq-do|

|
| S
. Reconocimiento

:laprendizg"

Bottom-Up

_ Recopocimiento

- T
\ |aprendizaie
\

MODULO DE
RECONOOMIENTO DE
PATRONES NEOCO” @

Axnaan 00

N A A

v \

PATRONES NEOCC -3

( -
MODULO DE ] rki Py X'
RECONCOMIENTO DE

saaxn 00
\

MODULO DF r]l p]l X
RECONGOMIENTO DL 1
PATRONES NEOCO” @

Aaan 90

X.,: €spacio de
reconocimiento de mas
alto nivel.

M. eselmodulo L del
nivel m que reconoce p, .
P .. €s el patron
reconocido por L en el
nivel m.

X;: espacio de
reconocimiento de nivel i.
M .es el modulo k del nivel
i que reconoce py,

Py €s el patron reconocido
por k en el nivel i.

X;: espacio de
reconocimiento de nivel 1.
l;.es el modulo j del nivel
1 que reconoce Pi1

p;;. es el patron atomico
reconocido por j en el nivel
1.



PRTM

e) b) Axén ¢) Patrén esperado
(salida) (sefial desde arriba)
Sefiales inhibitorias

desde arriba

MODULO DE f)

\’ RECONOCIMIENTO DE Parametro de tamaio (tamafio
PATRONES | esperado de alguna dimensién

d) NEOCORTICAL | ',. | tal como por ejemplo el tiempo o distancia)
sefiales inhibitorias 80 8o 8 de este patron de bajo nivel.
desde abajo \ , :
Peso (importancia) de este patrén

de nivel mas bajo

a) Cada dendrita que envia sefiales —
hasta el interior del modulo representa la I e

presencia de un patron de nivel mas bajo  Patron de nivel mas bajo.
( también codifica informacién sobre el tamafio).
Un dendrita que envia sefales hacia el exterior del modulo

indica que se esta a la espera del correspondiente patrén de bajo nivel



tAPPLE PEAR

A
FEN

DEEP LEARNING
Begin
Input: Object
Disaggregate input until reach atomic component
Aggregation of descriptors

Classification input
End



Aplicaciones Deep Learning

Ingenieria:

* Vision por Computador (por ejemplo, la clasificacidon de imagenes,
segmentacion)

e Reconocimiento de voz

* Procesamiento del Lenguaje Natural (por ejemplo, el analisis de opiniones,
la traduccion)

 Sistemas de recomendacion
* bioinformatica

Ciencia:

* Biologia (por ejemplo, prediccidon de estructura de la proteina, analisis de
datos gendmicos)

* Quimica (por ejemplo, la prediccidon de las reacciones quimicas)
* Fisica (por ejemplo, la deteccidn de particulas exodticas)

y muchos mas



Herramientas de Deep Learning

Nombre Lenguaje Sitio Web Descripcion
Pylearn2 Python :_tztlp://deeplearnmg.net/software/pvlear Libreria de machine learning en Theano
Theano Python ;tp://deeplearnmg.net/software/thean Libreria en python de deep learning
Caffe C++ http://caffe.berkeleyvision.org/ Framework de deep learning de Berkeley
Torch Lua http://torch.ch/ Open. source Framework de machine
learning
/i 2id= .
Overfeat Lua Z:Ep.//cnvr.nvu.edu/doku.php. id=code:st Modelo de CNN para imagenes
Deeplearning4 . . , . .
j Java http://deeplearning4j.org/ Libreria commercial de deep learning
Word2vec https://code.google.com/p/word2vec/ | Framework para Word embedding
GloVe http://nlp.stanford.edu/projects/glove/ | Framework para Word embedding
Docvec c https://radimrehurek.com/gensim/model PLN
s/doc2vec.html
StanfordNLP | Java http://nlp.stanford.edu/ Libreria de deep learning para PLN
TensorFlow Python http://www.tensorflow.org Libreria en python de deep learning

76



http://deeplearning.net/software/pylearn2/
http://deeplearning.net/software/theano/
http://caffe.berkeleyvision.org/
http://torch.ch/
http://cilvr.nyu.edu/doku.php?id=code:start
http://deeplearning4j.org/
https://code.google.com/p/word2vec/
http://nlp.stanford.edu/projects/glove/
https://radimrehurek.com/gensim/models/doc2vec.html
http://nlp.stanford.edu/
http://www.tensorflow.org/

