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CONTENIDOS

Contenidos

Se pretende unir tanto los algoritmos de aprendizaje que usan como entradas tipos de datos
estructurados (como los grafos y las series temporales que serian un caso particular) y aquellos
algoritmos que aprender funciones cuya salida son tipos de datos estructurados.

e Datos temporales: Series temporales, Flujos de datos.

¢ Aprendizaje parcialmente supervisado: semi-supervisado, etiqguetado positivo, multi-
instancia.

e Salidas estructuradas: multi-etiqueta, Aprendizaje con grafos, Conditional Random Fields
(CRF).

Unidades

Modulo 1. Series temporales
Tema 1. Introduccion
Tema 2. Prediccién de series temporales

Tema 3. Outliers

Médulo 2. Data Streams
Tema 1. Introduccién
Tema 2. Metodologia

Tema 3. Mineria de datos sobre data streams

Médulo 3. Clasificacion multi-etiquetas
Tema 1. Introduccion
Tema 2. Algoritmos

Tema 3. Dependencias entre etiquetas
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Modulo 4. Cuantificacion
Tema 1. Introduccién

Tema 2. Algoritmos
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COMPETENCIAS

Generales
CG1 - Entender los conceptos, los métodos y las aplicaciones de la inteligencia artificial.

CG2 - Evaluar nuevas herramientas computacionales y de gestion del conocimiento en el ambito
de la Inteligencia Artificial.

CG3 - Gestionar de manera inteligente los datos, la informacién y su representacion.

Especificas

CE2 - Aplicar las técnicas de aprendizaje automético utilizando la metodologia de validacién y
presentacion de resultados mas apropiada en cada caso.

CE5 - Analizar las fuentes documentales propias del &mbito de la investigacion en Inteligencia
Artificial para poder determinar cuales de ellas son relevantes en la resolucién de problemas
concretos.
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PLAN DE APRENDIZAJE

Actividades formativas

Al - Sesiones presenciales virtuales: visionado inicial del material audiovisual (videos
introductorios, presentaciones, animaciones) que se elabore en cada una de las materias y que
serviran presentacion de cada uno de los temas a los estudiantes (12 horas - 100%
presencialidad).

A2 - Trabajos individuales: realizacion de ejercicios, resolucién de problemas, realizacion de
practicas y/o trabajos/proyectos individuales (17 horas - 0% presencialidad).

A3 - Trabajo autbnomo: estudio del material basico, lecturas complementarias y otros
contenidos y estudio (72 horas - 0% presencialidad).

A4 - Foros y chats: lanzamiento de cuestiones y temas para la discusion general (5,5 horas -
0% presencialidad).

A5 - Tutorias: consultas y resolucion de dudas, aclaraciones, etc (6 horas - 100%
presencialidad).
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SISTEMA DE EVALUACION

Descripcion del sistema de evalucion

El - Valoracion de los cuestionarios de evaluacion: los estudiantes realizaran por cada
unidad did4ctica un cuestionario de evaluacién que sera objeto de puntuacion en la nota final
(ponderacion minima 20% y maxima 40%).

E2 - Valoracion de la participacion en foros y chats: se valorara el nivel de
participacién/debate de los estudiantes que contara para la nota final (ponderacién minima 10% y
maxima 20%).

E3 - Valoracion de los trabajos individuales: se valoraran los problemas, proyectos, trabajos
realizados y entregados a través de la plataforma, y apoyado en los casos que sea necesario
(sobre todo cuando se trate de desarrollo de cédigo) por plataformas de gestiéon de cédigo como
GitHub. También se incluird el video que el alumno debera enviar al profesor para cada
asignatura (ponderacién minima 40% y maxima 70%).
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PROFESORADO

Profesor responsable
Troncoso Lora, Alicia

Catedratica de Lenguajes y Sistemas Informaticos
Universidad Pablo de Olavide

Profesorado

Riquelme Santos, José Cristébal

Catedratico de Lenguajes y Sistemas Informaticos
Universidad de Sevilla

Del Coz Velasco, Juan José

Profesor Titular de Ciencias de la Computacion e Inteligencia Artificial
Universidad de Oviedo
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HORARIO

Horario

Las sesiones se desarrollaran en febrero de 2017.
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