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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 serían un caso particular) y aquellos
algoritmos que aprender funciones cuya salida son tipos de datos estructurados. 

Datos temporales: Series temporales, Flujos de datos. 

Aprendizaje parcialmente supervisado: semi-supervisado, etiquetado positivo, multi-
instancia. 

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

Unidades 

 

Módulo 1. Series temporales 

Tema 1. Introducción 

Tema 2. Predicción de series temporales 

Tema 3. Outliers 

Módulo 2. Data Streams 

Tema 1. Introducción 

Tema 2. Metodología 

Tema 3. Minería de datos sobre data streams 

Módulo 3. Clasificación multi-etiquetas 

Tema 1. Introducción 

Tema 2. Algoritmos 

Tema 3. Dependencias entre etiquetas 
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Módulo 4. Cuantificación 

Tema 1. Introducción 

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 gestión del conocimiento en el ámbito
de la Inteligencia Artificial. 

CG3 - Gestionar de manera inteligente los datos, la información y su representación.

Específicas

CE2 - Aplicar las técnicas de aprendizaje automático utilizando la metodología de validación y
presentación de resultados más apropiada en cada caso. 

CE5 - Analizar las fuentes documentales propias del ámbito de la investigación en Inteligencia
Artificial para poder determinar cuáles de ellas son relevantes en la resolución de problemas
concretos.
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PLAN DE APRENDIZAJE

Actividades formativas

A1 - Sesiones presenciales virtuales: visionado inicial del material audiovisual (vídeos
introductorios, presentaciones, animaciones) que se elabore en cada una de las materias y que
servirán presentación de cada uno de los temas a los estudiantes (12 horas - 100%
presencialidad). 

A2 - Trabajos individuales: realización de ejercicios, resolución de problemas, realización de
prácticas y/o trabajos/proyectos individuales (17 horas - 0% presencialidad). 

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

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

A5 - Tutorías: consultas y resolución de dudas, aclaraciones, etc (6 horas - 100%
presencialidad). 

6 
/ 1

2



MÁSTER UNIVERSITARIO EN INVESTIGACIÓN EN INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A9. Datos temporales y complejos

SISTEMA DE EVALUACIÓN

Descripción del sistema de evalución

E1 - Valoración de los cuestionarios de evaluación: los estudiantes realizarán por cada
unidad didáctica un cuestionario de evaluación que será objeto de puntuación en la nota final
(ponderación mínima 20% y máxima 40%). 

E2 - Valoración de la participación en foros y chats: se valorará el nivel de
participación/debate de los estudiantes que contará para la nota final (ponderación mínima 10% y
máxima 20%). 

E3 - Valoración de los trabajos individuales: se valorarán 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 código) por plataformas de gestión de código como
GitHub. También se incluirá el video que el alumno deberá enviar al profesor para cada
asignatura (ponderación mínima 40% y máxima 70%). 
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PROFESORADO

Profesor responsable

Troncoso Lora, Alicia

Catedrática de Lenguajes y Sistemas Informáticos
Universidad Pablo de Olavide

Profesorado

Riquelme Santos, José Cristóbal

Catedrático de Lenguajes y Sistemas Informáticos
Universidad de Sevilla

Del Coz Velasco, Juan José

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

Horario

Las sesiones se desarrollarán en febrero de 2017.
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Flujos de datos 

Charu C. Aggarwal (Ed) Data Streams: Models and Algorithms. Springer, 2007. Enlace web:
http://charuaggarwal.net/streambook.pdf 

Joao Gama. Knowledge Discovery from Data Streams. Chapman and Hall/CRC, 2010. Enlace
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University Press, 2013. Enlace web: http://www.mmds.org/#ver21 
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Practical Approach, University of Waikato, 2011. 
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minimization in multi-label classification, Machine Learning 88, pp. 5&#8211;45. 2012. 
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methods for multi-label learning, Pattern Recognition 45, pp. 3084&#8211;3104. 2012. 
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Cuantificación 
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for prevalence estimation in binary problems, Pattern Recognition 46 (2) pp. 472&#8211;482.
2013. 

J. Barranquero, J. Díez, J. J. del Coz, Quantification-oriented learning based on reliable
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