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Definicion de Machine Learning

Ref: https://blog.adext.com/machine-learning-guia-completa/



Como funciona?

- Asociar, generalizar, replicar las facultades cognitivas del
ser humano

- Tipos de algoritmos
- Aprendizaje supervisado (supervised learning)
- Aprendizaje no supervisado (unsupervised learning)
- Aprendizaje por refuerzo (aprendizaje por refuerzo)



Importancia y aplicaciones

- Vehiculos autonomos

- Robots

- Deteccion de rostros, reconocimiento de voz
- Diagnosticos medicos

- Prediccion de fallas de equipos
- Predecir trafico

- Detectar fraudes

- Video juegos

- Marketing y finanzas

- Cybersecurity

- Redes sociales



Técnicas de Machine Learning (1)

- Punto de partida: recolectar la data
- Exploracion de la data

- Limpieza de la data

- Modelado

- Prediccion

https://genexus.blog/es_ES/artificial-intelligence/tecnicas-y-algoritmos-de-machine-learning/



Técnicas de Machine Learning (I1)

- Modelado

- Modelado lineal (regresion multiple)
- Redes neurales

- Support Vector Machine (SVM)

- Random-forest
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Técnicas de Machine Learning (1V)

- Redes neurales

culto
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Técnicas de Machine Learning (V)
- Support Vector Machine (SVM)
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Técnicas de Machine Learning (V1)

- Random-forest
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Herramientas (software)

- MATLAB
- Python

- R

- Octave



Example - Prediction

- Planta compresora

EA-101-GASIN EA101-GASOUT GASOUT

K-102-0UT EA-101

K-102-IN
K101-0UT TEE-100

K-101-IN

VA-100



Example - Prediction

- Comparacion entre algoritmos de prediccion

— Evaluation Results
= Model T| MSE | RMSE | MAE | R2 |
e kMM 15456,475 124,324 107.942  0.737
Data Table
SVM 26580.085 163.034 132566 0.548
D B Meural Metwork  26235.279 161,973 126,935 0.554
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