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Cuerpos Académicos PRODEP

e Investigacion y Aplicaciones de la Inteligencia Artificial
(consolidado).

* Investigacion y Aplicaciones de la Robdtica Inteligente (en
consolidacion).

 Ciencia de Datos, Mecanica Estadistica y Simulacion de
Agentes de Sistemas Complejos (consolidado).

https://www.uv.mx/iiia/cuerpos-academicos/
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LGAC: Inteligencia Computacional

COVNNEC - App ¢

Research Group on Computer Vision, Neural Networks, Evolutionary

&

Efrén Mezura Montes. R. Erandi Barrientos Martinez. Héctor Gabriel Acosta Mesa. Marcela Quiroz Castellanos.

Computation and their Applications




Posgrados PNPC

* Maestria en Inteligencia Artificial.
https://www.uv.mx/mia/

CONACYT

Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia

Programa Nacional de
Posgrados de Calidad, PNPC

* Doctorado en Inteligencia Artificial.
https://www.uv.mx/dia/

https://pixabay.com/es/vectors/hombre-persona-rostro-glasse-159771/
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Que es la Inteligencia

e "La inteligencia es la superacion de situaciones nuevas mediante
un comportamiento orientado a la solucion del problema”.

e "Es |a capacidad de un ser vivo se ordenar informacion externa,
observaciones, experiencias, descubrir relaciones, valorarlas para
abstraer cosas y poder ligarlas entre si".

e "La lAes el estudio de las facultades mentales a través del uso de

modelos computacionales".
Dr. Christian Lemaitre



Que es la IA

"La IA es la parte de las ciencias de la computacion que se ocupan del
diseno de sistemas que exhiben aquellas caracteristicas que asociamos
en el comportamiento humano con la inteligencia".

Barr y E. Feigenbaum Universidad de Stanford.

"La IA es el estudio de como hacer que las computadoras hagan cosas
que, en estos momentos, hace mejor el hombre".

Elain Rich, Instituto Tecnologico de Massachussets (MIT).



|A simbodlica & IA numérica

m Se corresponden con los dos paradigmas de la IA:

« IA clasica o simbdlica: programable y basado en el
supuesto del conocimiento explicable por procedimientos de
manipulacion de simbolos.

« IA conexionista: autoprogramable por aprendizaje y donde
el conocimiento viene representado la propia estructura de la
red neuronal

Symbolic
Complexity
Structure
Logic
Abstraction
Resolution
Generalization
Modules

Numeric
Noise
Probabilities
Values
Graphical
Expectation
Optimization
Regularization

Stephen R. Graubard {comp,)
El nuevo debate sobre
la inteligencia artificial
Sisternas simbélicos y redes neuronales

Coo contribockones de.
Hubert L. Dreyfus, Danicl C. Dennett,
Hilary Putnam y otros




Un tipo de IA simbdlica

e La logica de predicados es el punto de partida del estudio de los
sistemas basados en reglas, ya que provee un lenguaje para
representar conocimiento y una regla de inferencia (modus ponens)
qgue nos permite manipular (razonar) sobre dicho conocimiento.

e Es una forma de representacion del conocimiento mediante
sistemas logicos formales (l6gica matematica).

e Un sistema formal se refiere a un conjunto de simbolos cuyo
comportamiento y propiedades estan determinadas por un conjunto
de reglas.

e La utilizacion de la l6gica matematica para formalizar un dominio
de conocimiento da como resultado robustos modelos tedricos del

conocimiento. Rusell & Norvig (Capitulo 7)



A simbolica

e Estos sistemas existen en un mundo de objetos tan extenso como sus propias
expresiones simbodlicas. Ejemplo.

padre(juan, pedro)
padre(juan, carlos)
padre(pedro, pablo)
padre(pedro, luis)

abuelo(C,B) — padre(A,B) A padre(C,A)
hermano(X,Y) — padre(Z,X) A padre(Z,Y)
tio(A,B) — padre(C,B) A hermano(C,A)

Hipotesis del simbolo fisico: “Un sistema de simbolos fisicos posee los medios

necesarios y suficientes para realizar una accion inteligente genérica”. (‘.’
Herbert Simon. M

Universidad Veracruzana



Un tipo de IA numeérica

 El aprendizaje automatico (Machine Learning) es una rama
de la IA, cuyo objetivo es desarrollar tecnicas que permitan
qgue las computadoras aprendan. De forma mas concreta, se
trata de crear programas capaces de generalizar
comportamientos a partir de una informacion suministrada en
forma de ejemplos.
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Descubrimiento de conocimiento en BD

CAprendizajeA )
(\Amend de dato /\

Conocimiento
Q ransfi urmduon x' IlI.

C Preprocesado) Patrones

( QcICLcmn ) ::: Dalos_
transformados

Dalos
y preprocesados
@ Datos
objetivo

Datos

Modificada de: Propuesta de red Cubana Aurora para la colaboracion médica a través de infomed utilizando un enfoque de redes sociales.
Convencidn Internacional en Salud Pdblica.At: La Habana, Cuba. 2015 13



Aprendizaje supervisado

« Dada una coleccion de registros (conjunto de entrenamiento)

— Cada registro es caracterizado por una tuple (x,y), donde x es el
conjunto de atributos y y es la etiqueta de clase.

€ x: atributo, predictor, variable independiente, entrada.
@ y: clase, respuesta, variable independiente, salida.

Introduction to Data Mining, 2nd Edition by Tan, Steinbach, Karpatne, Kumar. Lecture Notes for Chapter 3.
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Aprendizaje supervisado

e Tarea:

— Aprender el modelo que realice un mapeo del conjunto de
atributos x en las etiquetas de clase predefinidas y.

(a) Three-dimensional data with at-
tributes X, Y, and Z.

Figura tomada de: Introduction to Data Mining, 2nd Edition by Tan, Steinbach, Karpatne, Kumar. Lecture Notes for
Chapter 3.
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Aprendizaje supervisado

Training Set Learning
i Home Marital Annual Defaulted Algorithm
Owner Status Income Borrower

1 |Yes Single 125K No

2 |[No Married |100K No

3 |No Single 70K No

4 |Yes Married [120K No

5 |[No Divorced |95K Yes

6 |[No Married |60K No Induction:

7 |Yes Diverced |220K No "Learn Model"

8 |[No Single 85K Yes

9 [No Married | 75K No Model
10 [No Single 90K Yes

Deduction:
"Apply Model"

Home Marital Annual
Owner Status Income

Test Set

Figure 3.3. General framework for building a classification model.

Figura tomada de: Introduction to Data Mining, 2nd Edition by Tan, Steinbach, Karpatne, Kumar. Lecture
Notes for Chapter 3. 16



Clasificacion

« Base de datos Iris

sepal_length sepal_width petal_length petal width species
5.5 25 1.3 versicolor

6.7 . 6 4 virginica

setosa
virginica
setosa

versicolor

virginica

VErsicolor

https://www.kaggle.com/uciml/iris

versicolor

versicolor

Versicolor

versicolor

versicolor

Versicolor

setosa

virginica



https://www.kaggle.com/uciml/iris
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sepal_width

petal _length

Discriminante lineal de Fisher
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Discriminantes lineales

Linear Discriminant Analysis Training Data One-versus-all Discriminant Axes for 4 classes in 3d

-20
-15 30 _ —10

https://commons.wikimedia.org/wiki/File:L3Q1_Figure_1.png https://commons.wikimedia.org/wiki/File:4class3ddiscriminant.png

y = Bg + BiX; + BoXs

20



Neurona artificial

Neurona artificial

Neurona bioldgica

McCulloch-Pitts 1943.
Frank Rosenblatt, 1957.

Imagen del Ing. Gustavo Adolfo Vargas Hakim.

https://pixabay.com/vectors/axon-brain-cell-dendrites-nerve-1294021/

21



Neurona artificial

y:

1, if wix+b>0.
—1, otherwise.

w = (wl b)! x=(xI' 1)t

§ = sign(w!x)

T

Funcién de activacion

Modificado de : Introduction to Data Mining, 2nd Edition by Tan, Steinbach, Karpatne, Kumar. Lecture Notes for Chapter 4.
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Regresion logistica

s o0 008
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https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Sigmoid-function-2.svg E m

p — 1 https://thenounproject.com/term/binary-logistic-regression/2424489/
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Aprendizaje

f(W1 X1+ W2x2+ W3x3 + b) =f(wa + b)

p: 1+e—¢/:+;pj.t)

mn
= Z LL)HH (yﬁ.n !}ﬂ:)
k=1

v

0+

https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Gradient_descent.jpg
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Redes neuronales artificiales

Overlapping receptive fields of the LGN cells
LGN cells

Aprendizaje profundo

outputs

inputs

]

|=¢ +
< s > w1 u |

-

Receptive field Simple
of the cortical
simple cortical cell cell ,

input layer hidden layer output layer

of the
simple cortical cells

—t=—>

. RF‘:P""“G"“’ https://commons.wikimedia.org/wiki/File:MultiLayerNeuralNetworkBigger_english.png

&
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Simple

cortical cells

i

cortical cell
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; { \i Receptive held

of the complex
cortical cell

Book: Principles of Behavioral Neuroscience. Jackson Beaty.
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Arboles de decisidn

Ross Quinlan
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Modificado de Machine Learning: a survey. Eamon Keogh. University of California, Riverside.
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Modificado de Machine Learning: a survey. Eamon Keogh. University of California, Riverside.



Aplicaciones

https://juandomingofarnos.wordpress.com/2021/12/19/la-inteigencia-artificial-chatbots-personaliza-las-comunic




Deteccion de cancer cervicouterino usando imagenes colposcopicas

Image acquisition

|

l

Time series
extraction

Gray scale

Image registration

RGB

Cie Lab

YCbCr

Machine learning

|

Computer Aided Colposcopic Expert System
OriginaData ‘Segmertation Sugested




Clasificacion de estados cognitivos usando imagenes

de resonancia magnética funcional

* Colaboracion con el Dr. Juan Fernandez Ruiz del Departamento de
Fisiologia de la UNAM.
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Segmentacion de la prostata en imagenes de ultrasonido

Colaboracion con el Dr. Fernando Arambula del Centro de
Ciencias Aplicadas y Desarrollo Tecnoldgico de la UNAM.




Clasificacion de radiografias de torax

Tesis de maestria del MIA. Gustavo A. Vargas Hakim.

a)

COVID-19 Pneumonia Healthy

Imagenes obtenidas de:

* Cohen, J. P. et al. (2020). “COVID-19 Image Data Collection: Prospective Predictions Are the Future”. In: arXiv 2006-
11988

Mooney, P. (2017). Chest X-Ray Images (Pneumonia). URL: https://www.kaggle.com/paultimothymooney/chest-xray-
pneumonia

Material del MIA. Gustavo Adolfo Vargas Hakim.



Sintesis de radiografias de torax

COVID-19

NEUMONIA

Material del MIA. Juan Antonio Rodriguez de la Cruz.



Segmentacion de placenta

Tesis de maestria del Ing. José A. Fuentes Tomas.

Original Groundtruth Predicted

34




Vinculacion

Servicio social.
Practicas profesionales.
Seminario de investigacion.

Seminario de divulgacion.

Cadigo IA.

Talleres (COMIA,CIAP, SAC,SNAIC).
Maestria en Inteligencia Artificial.

Doctorado en Inteligencia Artificial.

@ EL GRUPO DE INVESTIGACION .

COVNNEC - App A
DEL INSTITUTO DE INVESTIGACIONES EN
INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Le invita cordialmente a la platica:

“Evolucion Diferencial en Tareas de Aprendizaje Automatico”

Impartida por el:
Dr. Rafael Rivera Lopez
Profesor-Investigador del Departamento de Sistemas y §f
Computacion en el Instituto Tecnologico de Veracruz

Ll dia viernes 28 de mayo a las 17 hrs a través de
hutps:/ /www.facebook.com/CIIAUV

Lun-Jue

D! §;IM/DXY - 03 JUN

N
coLeIs 2021

MACHINE LEARNING CON
PYTHON

Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia
Programa Nacional de 3 5

Posgrados de Calidad, PNPC
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