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Define el problema

» Tipos de variables Caida Libre

A.Continuas
B. Discretas
 Rangos aceptables para
prediccion
e [IpO de datos por area de
conocimientos v

* [ntuicion 4 ES posible hacer una
porediccion?

distancia = altura (h)
aceleracion= gravedad (g)




Concepto de distancia

* Ya sea un algoritmo
supervisado o0 no
supervisado, las metricas de
distancia juegan un papel

importante en el aprendizaje
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Distancla euclidiana

e| a distancia euclidiana
es |la distancia en linea
recta entre dos puntos
de datos en el espacio
euclidiano.

e [amblién se |le [lama
como norma L2 o
distancia L2.




(pl _Ql)z T+ (pz —q2)2

Distancia eucligea n dimensiones

Sin = (pl . p2. . copbvo.=(al gl gnleondoe puntoc op o
espacio euclidiano, la distancia euclidiana es d(p,q)



Distancla de Manhattan

e | a distancia de Manhattan entre
dos puntos en dos dimensiones
es la suma de las diferencias
absolutas de sus coordenadas
cartesianas.

e | a distancia de Manhattan
también se llama con diferentes
nombres, como distancia
rectilinea, distancia L1, norma L1,
distancia de serpiente, distancia
de manzana, etc.




di(p,q) = llp — qll = Xi=1llpi — q;ll

Vianhattan n dimensiones

Sip=(pl,p2...Pn)yg=(gl, g2.... Qn) son dos vectores en el plano, la
distancia de Manhattan nD



Distancia ae Minkowskil

e| a distancia ge
Minkowskl se puede
considerar como una
forma generalizada
tanto de la distancia
euclidiana como de la
distancia de Manhattan.




Distancia de Minkowski

La distancia de Minkowski de orden p (donde p es un numero entero) entre
doc ointas X = (Xl X2 xh o Y eyl V2 v



Distancia de Rramming

e [ a distancia de martillo entre
dos cadenas de igual
longitud es el numero de
posiciones en las que los
simbolos correspondientes
son diferentes.

e | as cadenas pueden ser
letras, bits o digitos
decimales, etc.




Distancia del coseno y similitud del
COSENO

| coseno de dos
vectores distintos de
ero se obtiene




A-B
Similarity = cos = ——— =

1Al 1IBI]

Distancia del coseno y similitud del coseno

Dados dos vectores Ay B, la similitud del coseno, cos (8), se representa
utilizando un producto escalar y una magnitud como se muestra



Concepto de optimizacion

* La optimizacion
matematica consiste en el uso de
ecuacliones matematicas y
algoritmos para resolver
problemas con el propodsito de
encontrar la mejor solucion posible
entre todas las soluciones viables.

* Significa encontrar una solucion
gue maximice o minimice algo en
particular, de acuerdo con sus
Oropositos.




Componentes de un problema de
optimizacion
1. Variables de decision: variables

iINndependientes que tienen un Impacto
significativo sobre la funcion objetivo

2. Restricciones: ecuaciones o .
iInecuaciones las relaciones existentes SUJ eto a
entre las variables de decision.

ueden ser de igualdad o de

desigualdad g (.X) < O | = 1, R
3. Funcion objetivo: indice de l

rendimiento o criterio de eleccion. La 7
funcion objetivo permite determinar A & S - ,R .

OS mejores valores para las variables
de decision

minimizar f (x)




Estructuras ae redes neuronales

 Una red neuronal es un
modelo simplificado que emula
el modo en que el cerebro
humano procesa la
informacion

e Funciona mediante |la creacion
de conexiones entre muchos
elementos de procesamiento

summation non-linearity

diferentes, cada uno similar a | o or Wil oo v
una sola neurona




Perceptron simple

* | a red neuronal
monocapa se corresponde
con la red neuronal mas
simple, esta compuesta por
una capa de neuronas gque
proyectan las entradas a una
capa de neuronas de salida
donde se realizan los
diferentes calculos




Perceptron multicapa

* =S UNna generalizacion
de la red neuronal
monocapa,

e Dispone de un conjunto
de capas intermedias
(capas ocultas) entre la
capa de entrada y la de
salida.




Red neuronal Convolucional (CNN)

» [ a principal diterencia de la red
neuronal convolucional con e
perceptron multicapa viene en que | o
cada neurona no se une con todasy | 8»
cada una de las capas siguientes
SIN0 que solo con un subgrupo de
ellas (se especializa), con esto se
consigue reducir el numero de
neuronas necesarias vy la
complejidad computacional
necesaria para su ejecucion.
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Red neuronal recurrente (RNN)

_as redes neuronales recurrentes no
flenen una estructura de capas, sino
gue permiten conexiones arbitrarias
entre las neuronas, iIncluso pudiendo
crear ciclos, con esto se consigue
crear la temporalidad, permitiendo
gue la red tenga memoria.

Los datos introducidos en el
momento t en la entrada, son
transformados y van circulando por la
red incluso en los instantes de tiempo
sigulentest + 1, t + 2,




Redes de base radial (RBF)

e | as redes de base radial calculan la
salida de la funcion en tuncion de la
distancia a un punto denominado centro.

_a salida es una combinacion lineal de

as funciones de activacion radiales

Utilizadas por las neuronas individuales.

e | as redes de base radial tienen la ventaja
de que no presentan minimos locales
donde la retropropagacion pueda
guedarse blogueada.

e | as redes RBF tienen una construccion
rl’glda de tres CapaS: Capa de entrada Figura 2. Respuesta localizada de las neuronas ocultas en la RBF.
capa oculta y capa de salida (a diferencia

de otras redes backpropagation).

; Centro A

Espacio de Entrada
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Aprendizaje Inaductivo

Machine learning



Aprendizaje Inauctivo

 Regresion: Intentan predecir un valor real. Por ejemplo, predecir la nota de un
alumno en el examen final basandose en las notas obtenidas en las diversas

tareas realizadas durante el curso.

e Clasificacion (binaria o multiclase): Intentan predecir la clasificacion de objetos
sobre un conjunto de clases prefijadas. Por ejemplo, clasificar si una
determinada noticia es de deportes, entretenimiento, politica, etc. Si solo se




Aprendizaje supervisado

e SON aquellos en los que se
aprenden funciones,
relaciones que
asoclan entradas con salidas

e Se ajustan a un conjunto de
ejemplos de los que
conocemos la relacion entre @, —
la entrada v la salida
deseada.
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Aprendizaje NO supervisado
(Clustering)

e SON Un conjunto de técnicas que
permiten inferir modelos para extraer
conocimiento de conjuntos de datos
donde a priori se desconoce.

e Se pueden aplicar sin necesidad de
~E=-

tener los datos etiguetados para el
entrenamiento.

e SOlo se puede describir la
estructura de los datos y con ello
intentar encontrar algun tipo de
organizacion que simplifique el analisis

* [iene caracter exploratorio.







