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DATOS GENERALES

Breve descripcion

En esta asignatura se aprendera a analizar series temporales con el objeto de predecir su
comportamiento futuro. Para ello, se trabajara en aplicaciones reales con series temporales de
consumo de energia.

Ademas, se estudiaran los flujos de datos, conocidos como data streams, cuya principal
caracteristica es que su analisis debe realizarse en tiempo real. También se estudiara la
clasificacion multi-etiqueta, en la que los datos se clasifican con varias etiquetas diferentes a la
vez.

Por ultimo, se estudiara el aprendizaje de tiro cero para regresion consistente en obtener
modelos para nuevos escenarios donde no existen instancias disponibles.
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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

Médulo 1. Series temporales

Tema 1. Introduccién

Tema 2. Prediccién de series temporales
Tema 3. Outliers

Modulo 2. Data Streams

Tema 1. Introducciéon

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

Moédulo 4. Regresidn de tiro cero
Tema 1. Introduccion
Tema 2. Métodos para regresion de tiro cero
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RESULTADOS DE APRENDIZAJE Y DE FORMACION

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 automatico utilizando la metodologia de validacion y
presentacién de resultados mas apropiada en cada caso.

CES5 - Analizar las fuentes documentales propias del &mbito de la investigacion en Inteligencia
Artificial para poder determinar cuales de ellas son relevantes en la resolucion de problemas
concretos.
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PLAN DE APRENDIZAJE

Actividades formativas
Al - Sesiones presenciales virtuales (clases en video): visionado inicial del material
audiovisual que constituye las lecciones de la asignatura. Se asume 2 veces el tiempo real de

video, puesto que el estudiante debera parar, repetir, etc. algunas secuencias (10 horas).

A2 - Trabajos individuales: realizacién de tests, realizacion de ejercicios, realizacion de un
trabajo de investigacion y realizacion de un examen oral (30,5 horas).

A3 - Trabajo autbnomo: estudio del material bésico, lecturas complementarias y otros
contenidos (60 horas).

A4 - Foros y chats: lanzamiento, lectura y contestacion de cuestiones y temas para la discusion
general (6 horas).

A5 - Tutorias: consultas y resolucion de dudas, aclaraciones, etc. (6 horas).

Puede consultar en este enlace el Cronograma de Carga de Trabajo.
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SISTEMA DE EVALUACION

Descripcion del sistema de evaluacion

La evaluacidn de la asignatura se basara principalmente en los conocimientos tedricos
adquiridos a través de los videos y transparencias, asi como en los conocimientos practicos
obtenidos a través de la realizacion de un trabajo de investigacién relacionado con uno de los
temas de la asignatura.

La nota final, entre 0 y 10 puntos, se calculara teniendo en cuenta tres actividades evaluables:

El - Valoracion de los cuestionarios de evaluacion (30% de la calificacion). Cada uno de los
temas de la asignatura tendra varias pruebas tipo test que deberan ser realizadas por los
estudiantes tras el estudio de los temas. Cada test ser4 evaluado de 0 a 10 puntos y el
estudiante dispondra de dos intentos para realizarlos. La nota final de cada test ser& la nota
media de los dos intentos.

E2 - Valoracion de la participacion en foros y chats (10% de la calificacion). Se valorara el
nivel de participacién/debate de los estudiantes que contara para la nota final.

E3 - Valoracion de los trabajos individuales (60% de la calificacion). Un examen oral (15% de
la calificacion) y un trabajo de investigacion (45% de la calificacidon). Se realizard un examen oral,
de unos 10 minutos de duracién via Google Meet, de los bloques Multi-etiqueta y Aprendizaje de
Tiro Cero para Regresion. En dicho examen se discutirdn aspectos tedricos fundamentales de
los clasificadores multi-etiqueta y métodos de aprendizaje de tiro cero para regresion. El objetivo
es evaluar si el estudiante domina o no los conceptos de dichos métodos de aprendizaje. Los
profesores propondran un trabajo de investigacion para cada uno de los bloques Series
Temporales y Aprendizaje en Flujos de Datos. El estudiante debera elegir un trabajo de entre los
dos propuestos. El trabajo debe hacerse de forma individual y se entregara a través de la
plataforma de docencia online en el plazo establecido segun el calendario del master.

Calendario de examenes

Para la convocatoria ordinaria, habra 3 fechas de entrega de trabajos final de curso. Los
alumnos podran entregar sus trabajos en cualquier momento, pero sélo en estas fechas se
recogeran y evaluaran los que se hayan entregado.

Habré una convocatoria extraordinaria en todas las asignaturas.

Las actas de la convocatoria ordinaria se cerraran en julio de 2025 y las de la convocatoria
extraordinaria en septiembre de 2025.
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PROFESORADO

Profesor responsable

Troncoso Lora, Alicia

DOCTORA EN INGENIERIA INFORMATICA.
CATEDRATICA DE UNIVERSIDAD.

UNIVERSIDAD PABLO DE OLAVIDE DE SEVILLA.

Profesorado

Montafiés Roces, Elena

Doctora en ingenieria en informética.

Profesora titular de la Universidad en el area de ciencias de la computacion e inteligencia
artificial.

Universidad de Oviedo, centro de inteligencia artificial, campus de Viesques Gijon.

Melgar Garcia, Laura

Doctora en Ingenieria Informatica - especialidad Inteligencia Artificial.

Profesora Ayudante Doctora.

Universidad Politécnica de Madrid.
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HORARIO

Horario

Todas las asignaturas estaran en la plataforma a disposicién de los estudiantes desde octubre
hasta julio.
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