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Hay una red para cada problema
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Optimización del diseño low cost
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Smart City
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Aquí estamos
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EA + arquitectura +  
hiperparametrización
    + 2 congresos
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Energía, Movilidad y Residuos
    + 1 survey en revisión
    + 2 revistas (Q1 y Q2)
    + 1 congreso



  

4 / 53. Plan de trabajo

MAE random sampling
    + 1 congreso
    + 1 revista en revisión
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Librería Python
    + código en Github
    + 1 artículo (arXiv)
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En proceso...



  

Hasta el momento...

5 / 54. Conclusiones

1. La optimización de redes neuronales de bajo 
coste es útil y necesaria.

2. Lo importante es aprender a investigar.
3. ¡Hay que leer todos los días! 

→ ¿arXiv?
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2018. Springer, 2018.
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arXiv preprint arXiv:1805.07159, may 2018.
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