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AL PRINCIPIO.....

Conocimiento
Razonamiento
y Planificacion

Aprendizaje
Automatico

Inteligencia
Artificial

s Procesado
Vision

e len j
Artificial enguaje
natural

Sistemas disefiados por humanos que, dada una meta compleja, actian en su entorno (fisico o digital) percibiendo este
entorno mediante la adquisicidon de datos, interpretando los datos estructurados o no estructurados recogidos,

razonando sobre el conocimiento derivado de estos datos y decidiendo cuales serian las mejores acciones a
realizar.




NUEVOS MODELOS DISRUPTIVOS
Redes profundas /Aprendizaje por refuerzo

Imita el aprendizaje humano
Recompensa si la accidon es correcta
Penaliza sila accion es incorrecta

Red Neuronal Profunda

capa oculta 1 capa oculta 2 capa oculta 3 Ambiente

capa de entrada )
hidden layer 1 hidden layer 2 hidden layer 3

input layer

Estado Accidn
capa de salida

output layer

Agente (@] Recompensa
OX|w| [OX|=»+1!
ol X ol X

O Penalizacin
o

Ox|m » -1!
X

X[ X

Figura 12.2 Arquitectura de red profunda con multiples capas.

* Permite trabajar en entornos cambiantes y complejos
Se adapta continuamente de forma auténoma
Ajusta resultados

El impacto del aprendizaje profundo en la inteligencia artificial

Precision mejorada .
I * Flexible

/ﬂ PProcesamiemo mas rapido . , . .
2 * Puede desarrollar estrategias cada vez mas sofisticadas

Mavyor flexibilidad

4 * Reduce costes de desarrollo y mantenimiento de
hPreocupaciones éticas .
soluciones

()]

-

i6n con otras

Facilita el uso de datos complejos (texto, imagenes...)
Permite resolver problemas mas dificiles



LA TA GENERATIVA
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La Inteligencia Artificial frugal X

ModoIA  Todo Productos Web Mas ~ Herramientas -

Imagenes  Videos  Noticias

Universidade da Corufia
https://ruc.udc.es » items

Inteligencia Artificial Frugal: Aprendizaje Automatico con ...

de P Fernandez Pérez - 2024 — Se trata de una técnica que busca capacitar a los modelos para

realizar tareas con un nimero limitado de ejemplos de y que prop

= Universidade da Corufia

= hups:/iwww.udc.es » lidiagroup » proyectos_id » frugalia

FrugallA

La IA Frugal permite: 1) mejorar la sostenibilidad del y dela ia Artificial,
2) izar su uso i la

o8 DiarioBitcoin

htps:/Awww.diariobitcoin.com » startups-verticales » ia-.

|A frugal gana terreno frente al dominio de Big Tech y sus ...
3 abr 2026 — La carrera global por la inteligencia artificial suele medirse en centros de datos, chips de
dltima generacion y presupuestos de escala ..

@ Agenda Publica

s noticia » ue-p

La UE puede ser relevante en IA mediante un desarrollo ...
20 feb 2025 — Entre ellos, destacan la posible destruccién masiva de empleos, la manipulacién de la
informacién y la amenaza para la democracia, o la ..

A Asociacion Aimendron
https:/www.almendron.com » ... » 2025 > Marzo » 17
Por qué la A frugal por si sola no solucionara el problema ...
17 mar 2025 — Enrr las empi tecnolégicas 1
la investigacion centrada en la reduccion del consumo de .

de IA frugales y apoyan

+

LE CHAT
. MISTRAL

-7 Inteligencia Artificial Frugal

La IA que hace mas con menaos, priorizando la eficiencia, la accesibilidad y la
sostenibilidad.

La Inteligencia Artificial Frugal es un paradigma que busca desarrollar sistemas de 1A
potentes pero con recursos limitados, optimizando el uso de datos, energia y capacidad
computacional sin sacrificar el rendimiento. A diferencia de los modelos tradicionales —
que dependen de grandes volimenes de datos, infraestructuras costosas y alto consumo
energético—, la A frugal se centra en:

1. Eficiencia computacional:

+ Modelos ligeros y optimizados (ej. distillated models, quantized neural networks)
que funcionan en hardware accesible (incluso en dispositivos edge como méviles
0 sensores).

+ Ejemplo: Modelos como MobileNet o TinyML permiten ejecutar IA en dispositivos

con recursos limitados.

2. Sostenibilidad:

» Reduccién del consumo energético (Ia |A tradicional puede emitir tanto CO, como
5 coches a lo largo de su vida util).

+ Uso de energias renovables y algoritmos disefiados para minimizar la huella de
carbono (ej. Green Al).
3. Accesibilidad y autonomia:

» Democratizacion de la lA: Permite que pequenas empresas, paises en desarrollo o
instituciones publicas implementen soluciones de IA sin depender de grandes
corporaciones (EE.UU./China).

+ Soberania tecnolégica: Reduce la q".Jnd:-:ncia de infraestructuras extranjeras (ej.

Reflexionar v u

Escribe / para ac ) rapido



LA IA AGENTICA

Cambio de paradigma:

Nueva evolucién, sistemas que
interactuan proactivamente con el
entorno

de RESPONDER a ACTUAR

Opera de forma auténoma para alcanzar un objetivo
complejo, sin intervenciéon humana:

*Puede percibir el entorno

eRazonar e interpretar

eDecidir y ejecutar de forma auténoma




PRIVACIDAD

Proteger los datos
personales y garantizar
el control de las
personas sobre su
informacién.

SESGOS

Detectar, medir y
mitigar sesgos para
garantizar equidad
y no discriminacion.

OPACIDAD

Fomentar la transparencia
y la explicabilidad para
comprender cémo y
por qué los sistemas
toman decisiones.

IA RESPONSABLE

Tecnologia al servicio de las personas y del planeta

SOSTENIBILIDAD

Minimizar el impacto ambiental

Menor consumo
energético

ENEFICIO PARA T!

y pi el bi social

a largo plazo

Reduccién de
‘emisiones

Uso eficiente
de recursos

«®»
[
Bienestar social
e inclusion

MONOPOLIO
TECNOLOGICO

Evitar la concentracion
de poder y promover

la competencia justa

y la diversidad de actores.

VIGILANCIA
EXHAUSTIVA

Prevenir el uso
indebido de la IA para
la vigilancia masiva

e invasiva.

MANIPULACION

Evitar técnicas
engafosas y proteger

la autonomia y la
dignidad de las personas.

Number of reported Al incidents, 2012-25
‘Source: Al Incidert Database (AND), 2025 | Chart: 2026 Al Index repart

350

g

g

Number of Al incidents
[5]
8

iy g

2004 2015 206 2017 2ms

IA CENTRADA EN LAS
PERSONAS

Figure 3.2.1?



REGULACION EN LA UE

suAZl:sil;:'—g; fohusteziy [y Transparencia
P Y Seguridad técnica control de datos P
agentes humanos

Ley de Inteligencia Artificial de la UE: Niveles de riesgo

Diversidad,No Bienestar social
discriminacion y Y

ETHICs GUIDEUNES Justicia

FOR TRUSTWORTHY Al

Calificacién social , vigilancia masiva,

- manipulacién del comportamiento
Responsabilidad

causando dafios

O frotivee

Evaluacion de

Ve
WA conformidad

aplicacion de la ley, etc.
Suplantasién de personalida o‘wé\»' Obligacién de

Chatbe imi d o
2024 aas g (%,v“\‘,' Q| transparencia

tegorizacic ric
r "
Resto de usos Riesgo minimo }g; : Sm.
@ |obligaciones

2024

ambiental

Acceso a empleo, educacion y
servicios publicos, componentes
de seguridad de vehiculos,

Alto riesgo

Riesgo limitado

Es prioridad del Parlamento asegurarse de que los
sistemas de IA que se usen en la UE son seguros, transparentes, T
trazables, no discriminatorios y respetuosos con el medioambiente &

Artificiat
Intelligence Act

*
*

Generative Al

Articulo 28b(2)(d): Se requiere que los proveedores de modelos base se adhieran a estandares para

reducir el uso de energia y recursos, mejorar la eficiencia energética y habilitar la medicidén y el registro
del impacto ambiental.



COMPLEJIDAD, PROFUNDIDAD vy

PARA

—
Deep and steep

Computing power used in training Al systems

Days spent calculating at one petaflop per second*, log scale

100
= 34-month ————
By fundamentals AlphaGo Zero becomes its own —31' dou::zlng 10
Olanguage ®Speech  © Vision teacher of the game Go o/
O Games @ Other 2 — 1
AlexNet, image classification with 0.1
deep convolutional neural networks —@ @~
o
’ 001
o o0
5 __.___s" ¢ 0.001
@ i 0.0001
Two-year doubling e ®
- (Moore's Law) ————zw==" 0.00001
_______ € Firstera> - Modern era 0.000001
;; Perceptron, a simple artificial neural network 0.0000001
oF T T T T T T
1960 70 80 90 2000 10 20

Source: OpenAl
The Economist

*1 petaflop=10'* calculations

ETROS

Model size

Transformers BERT

15,000x increase in 5 years

GPT-31T7
1 trillion

Megatron-Turing
5308

-

GPT-2 GPT-28B T5 Turing-NLG

65M 340M 1.58 8.38 118 178
— — -
MID 2018 2019 MID LATE 2020 MID LATE 2022
2017 2019 2019 2020 2021
Time




; PRECISION?
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ATERRIZANDO CIFRAS

Entrenamiento: Consumo anual energia de 126 casas en

* 1.300.000kWh — Dinamarca

e 552 ton. CO2 -———

- 700.000 I. agua Q 70000
m

Estimated carbon emissions from training select Al models and real-life activities, 2012-25
Source: Al Index, 2026; Strubell &t al., 2019 | Chart: 2026 Al Index repart

80,000]| |Airtravel (1 passenger, NY+«SF): 0.99
Human lifs (avg., 1 year): 5.51

70,000| |American life (avg., 1 year): 18.08

Car usage (avg., incl. fuel, 1 [ifetime): 63

72,816

Grok 4

5
gm‘ooo 569,200
8
. + 50,000
Accesos Enero 2023: o
: 2
* 590 millones $ 30000
[
9 20,000
£
= 8,930
‘3 10,000 5,184
I I I ol 0o 0.31 2.60 5.50 588 1432 301 ﬁ [ | 597 .
g 8|8 Z 2 8|8 &]3 1]3
3 S - 3 [} ) 3 T @ 3 g @
= E e £ 3 8 2 e
# | £ @ - d ] £
- .. & g 3
3 //‘) Consumo de electricidad de g
N\ /
i L*-!_ . 175.000 personas =
" 2012 2014 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025

Figure 1.4.3
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CONTAMINACION Y PARAMETROS

Estimated carbon emissions and number of parameters by select Al models
Source: Al Indesx, 2026 | Chart: 2026 Al Indax report

Mumber of parameters (log scala)

T

Grok 3
GPT-4 o8 Grok 4
]
DeapSeak v3
L ® Llarma 3. 4058
Magatron-Turing NLG .
GLM."EB. GPT-3 @ Falcon-180B
BERT-Large
[ ] ® RoBERTa Large
VGGG
L]
AlaxMet
L
0.01 (IR ] 1 10 100 1000 10k 100k

Carbon amissions (tons of C0; equivalent - log scalae)

Figure 1.4.4
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CONSUMO DE AGUA

Annual water consumption: GPT-40 vs. real-world baselines
Source: Al Index, 2025 | Chart: 2026 Al Index report
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EL. COSTE ECONOMICO

Hardware and energy cost to train notable Al systems

This data is expressed in US dollars, adjusted for inflation.

FB Table £ Scatter £ Settings

Cost (constant 2023 US$; plotted on a logarithmic axis)

Grok~3.. B Games

$100 million il W Language
° GPT-4 Turb.g, o M Multimodal
o W Speech
$10 million .Fal_con-.-180B & Vision
OpenAl Five Megatron-Turing NLG 5308
° = v
$1 million .AlphaGo Zéro Jurassic-1-Jumbo
°®
. mTs-XxL
oL ResNeXt-101 32x48dy AlphaStar  ©
° ° °
$100,000 = o.
.AlphaGc Les .JFT
$10,000 e
Inception v3
$1,000°
.DeepSpeechZ (English)
Dec 2,2015 Apr 26,2017 Sep 8, 2018 Jan 21, 2020 Jun 4,2021 Oct 17, 2022 Feb 29,2024
Time
» Dec2,2015 @ @® Apr5,2025

Data source: Epoch Al (2025) - Learn more about this data

Note: This data is expressed in constant 2023 US$. The hardware costs are amortized and calculated by multiplying the training chip-hours by the reduced hardware cost, with
an additional 23% for networking expenses. The costs of some models vary in certainty, as some use actual price data rather than estimates.

OurWorldinData.org/artificial-intelligence | CC BY L < H

Q Search for a country or region

All countries and regions

Grok-3
GPT-4.5
Llama 3.1-405B

Llama 4 Behemoth
(preview)

GPT-4

GPT-40
GLM-4-Plus
Grok-2

Gemini 1.0 Ultra
Claude 3.5 Sonnet
GPT-4 Turbo
Nemotron-4 340B
Claude 3 Opus

Mistral Large

SELECT COUNTRIES AND REGIONS

1 Sort by: Hardware and energyc... ¥ F

$305.01M
$187.87M
$52.88M

$44.59M

$42.17M
$37.43M
$32.71M

$31.6M
$29.33M
$25.87M
$25.39M
$21.27M
$17.11M

$14.62M



LAS CONSECUENCIAS GEOPOLITICAS

THE RISING COSTS OF TRAINING FRONTIER Al MODELS

Ben Cottier! Robi Rahman'?

Loredana Fatiorini? Nestor Maslej! Tamay Besiroglu' David Owen'

arXiv:2405.21015v2 [cs.CY] 7 Feb 2025

Amortized hardware, energy, and R&D staff costs for training and experiments
Co (202 UBD, o sewi] T e st nchackin aepaty)
—

GFT-3 T7EB (savind) OFF-I758 arT-4 Garminl L0 Litre.
(a)

Percentage of costs for raining and experiments of ML models
| B | pn (1] e [ chatee M ez

Notable Al models (% of total) by sector, 2003-24

Source: Epoch Al, 2025 | Chart: 2025 Al Index report
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Figure 1.3.5



DEL ROJO AL VERDE

* Progreso de la IA marcado por eluso masivo de
datos y la disponibilidad de hardware potente.
* Losrecursos humanos son enormes, en personal

de diferentes tipos, etiquetado, pruebas, etc. Enorme sobrecarga informatica —
* Losrecursos economicos necesarios son
ingentes _ A
* Los modelos han sido posibles gracias a enormes ROJA
cantidades de datos, parametros y energia. Rendimiento como dnico objetivo
Modelo no sostenible, ni econémico, ni ecoldgico, ni
social Tener en cuenta las repercusiones
Soberania tecnolégica medioambientales, sociales y
Democracia econdmicas de la A
Big Data — IA
Asesoramiento multidimensional VERDE
Grandes Modelos de balanceado

Lenguajes

. 16
IA Generativa

IA Agéntica



INTELIGENCIA ARTIFICIAL FRUGAL

IA Frugal

e |A disefiada para operar de forma eficiente
en contextos con limitacion de recursos

Il PRINCIPIOS

e Eficiencia de recursos

e Bajo coste

e Simplicidad

e Sostenibilidad

e Democratizacidon de acceso




LO QUE NO SE MIDE, NO SE PUEDE MEJORAR

X L gey

comruTE

https://mlco2.github.io/impact/

Publicada la Especificacion UNE 0086:2025 sobre medicion del consumo
energético, huella de carbono, consumo del agua y rendimiento de sistemas de @

Inteligencia Artificial

Mié, 12/11/2025 - 12:31 @ IA SOSTENIBLE

o @ @ ©

La Asociacién Espafiola de Normalizacién [UNE) ha publicado la nueva Especificacién UNE 0086:2025, un documento pionero que establece el marco de referencia para la

ia Artificial (1]

medicion del consumo energético, la huella de carbono, el consuma del agua y el i de

EL PNAV LANZA UNA CALCULADORA PARA
MEDIR EL CONSUMO ENERGETICO DE
PROGRAMAS INFORMATICOS DE IA

Mar, 07/10/2025 - 12:46 @ GREEN TECH

El Programa Nacional de Algoritmos verdes ha desarrollado una herramienta
para medir el consumo energético de programas informaticos de IA y servir
como punto de partida para alinearse con los criterios definidos en la
especificacion UNE 0084 para concienciar sobre el impacto en la huella de
carbono del uso de softwares

CO2 grams

“?’ Buscar proyectos Q

Measuring the environmental impact of computation

CO2 Grams Emitted, BERT Language Modeling

Fet Mar Apr May Jur Jul Aug Sep AUE Mo Dec

2021

Central US
Germarny
West Central LIS
Australia
East US
Marth Central US

Sauth Central LS

st US2

estUS3
Narth Europe
West Eurape

UK South

West US

Canada

France
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ESTRATEGIAS

|I|| DATOS

S I APRENDIZAJE

9 INFERENCIA

Eficiencia informativa
IA centrada en los datos

Eficiencia computacional
IA centrada en el modelo

Eficiencia practica

19



|I|. DATOS

OBIJETIVO:

Reducir costes: adquisicion, almacenamiento y explotacion
* Mejorar la calidad

{QUE PODEMOS HACER?

Influencia del tamafio del conjunto de

Usar menos datos o caracteristicas

datos

0.0025

= 0.002
e

% 0.0015
c
k=]

2 0001

E 0.0005

0

100000 200000 300000

Number of Training Samples

Conjuntos mas pequefios y de mas calidad

¢COMO?

* Reducciéon de dimensionalidad

* Aprendizaje positivo sin etiquetas
(Positive Unlabelled Learning)

e Aprendizaje Activo
(Active Learning)

* Aprendizaje con pocos casos
(Few-shot Learning)

20



REDUCCION DE DIMENSIONALIDAD.
Métricas de complejidad

features features
e KnowledgeSasd Sysas € £ | P
Centralized vs. distributed feature selection methods based on data - |:| g
complexity measures.
(a) Horizontal partition (b) Vertical partition
Table 6
Maximum runtime (s) for the feature selection methods tested. C stands for centralized ap-
proaches, while D refers to the distributed approaches. —
Connectd4  Isolet  Madelon Ozone  Spambase  Mnist SpeedUp
[@mc mmoFi D rommb g ! ! ! CFs C 100 250 36 10 12 1787 573
o5l - p——— =N N ! Ak - o] D 10 77 25 8 6 257
1 1 I 1 1 1
O R Lo R | 5] - N . o El w~ ocom 195 40 9 13 345 | 1056
i i i i i i D 1 70 E3| 8 14 199
| ] | ] ] |
5 BT T_'_'_'_'_'_'_'_ B _‘: ______________ | ‘1 1 e B | : I ] : ! i : 1 B Cons C 268 245 52 1 14 6163 21.10
- I | e . i il . R B | ] . |1 B | D 10 &0 25 6 2 197
i i I i i i
-1:8 ! g 0 ! ! 0 1G C 97 171 41 9 11 1451 5.30
?5_ ....... [ [P — -| 1 - - - 4 - --— - 8 b - --—-—- 4 b - -—- - - £l . —
i i i i i i D 4 54 29 g 5 235
] ] I ] ] ]
L] “I """""""" i ‘I | i *‘ ! e . I’ l ] I’ Y . - *I 1 ReliefF C 1680 553 62 14 21 30,413 21.66
P e 1 | e 1 [ . . i 1 | | D 1 103 40 8 4 1346
1 i i i P i
i i i i i i
+LHAm = HN H HNE B EN B EN B EE B
Connectd Isolet Madelon Ozone Spambase Mnist

Fig. 4. Comparing the centralized and distributed approaches using horizontal partition in terms of classification accuracy.
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REDUCCION DE DIMENSIONALIDAD.
Modelos precision reducida

gk Contents lists available at ScienceDirect x
¢ Z'-‘;’—*‘) Knowledge-Based Systems §
£ ._S :
journal homepege: www.sisevier. com/locataknosys

Feature selection with limited bit depth mutual information for
portable embedded systems

iia

Laura Moran-Fernandez **, Konstantinos Sechidis ", Verénica Bolon-Canedo”,
Amparo Alonso-Betanzos*, Gavin Brown

“CITIC, Universidade da Garuta, A Conia, Spain
"Schoot of Computer Science, University of Manchester, Manchester, UK

Punto fijo algoritmos basados en Informacion
Mutua

cD
—_—
5 4 3 2 1
| L 1 L 1 N 1 L ]
4 bits m—ﬁ_‘ 25 1@ bits
8 bits 22857 25 32 pits

25 g4 hits

(a) 5-top features

3-NN

LED-500 GISETTE
500 caract.,, 200,000 muestras 5000 caract, 6000
© © © 1 *
0.8 0.8
- - 0.6
= =
0.4
©5-top
0.2 10-top 0.2 10-top
“¥20-top -¥-20-top
04 8 16 32 q/ 8 16 32
Number of bits Number of bits
CD
A
5 4 3 2 1
I | 1 I |

8 bits 24167 33 pits

L 24167 g4 bitg

(c) 20-top features

5-fold validacidn cruzada
Test Friedman test con Nemenyi post-hoc test
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APRENDIZAJE POSITIVO SIN ETIQUETAS (PU Learning)
Explicaciones visuales con contenido pre-existente

Aprendizaje

/ Training Data : Images of users' reviews \

i @ ’ (platings,
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bt hd )
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® i fs i

Z
e S
e Tan

platings...)

O

@

/
- Sy
Py
? 3 (interfor
| = “ . E Lt design,

Explicacion

Entering

‘ Recommendation

Vs

Images of recommended restaurant

fSEE

y > y b
M O
F = > :,,?‘.. 2
\

ML Personalize images shown
with the recommendation for
Model each user
B S

ﬂ‘i:} u”‘i; ﬂil “'ij decoration...)

4

ML
Model :
Learn photographic
preferences of each
user

f4

-\ s

el
=
B

Ranking of
best image
explanations
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TRAIN

DATA FILTERING

N-1 reviews

APRENDIZAJE POSITIVO SIN ETIQUETAS

user 1

review 1

review 2

review N

1review

S TEST

photos of the N-1 reviews

S photos of the review

Q“ + T

Train Partition Test Partition
City Users Restanrants Images Users HRestanrants Images
Gipom 5,139 SO 16,302 1,023 & 2377
Barcelona 33,537 5,881 130,674 BGET 3,211 19.742
Madrid 43,628 &RI0 176763 11,874 3643 27,142
Mew York &1,019 7588  1®6.315 16,842 4135 34826
Paris 61,391 11982 219588 15242 6,345 32048
Lomdon 134,518 13858 416356 30303 B,097 63,442

J
|

10 phatos of the same item (different user)

train photos of the same item

|
L]
10 photos of other items (different user)
B B B User A UserB
B
- By
g @ I
: i By ..o
W @ B Bp-eg
~ S8 @ 3
PE B L
® B &
IS
—
—§

Recall@10

25,00%
20,9%
20,04 19,0% 18,8%
15.0% 2%
10.0%
0%
21% 2,4%
o R
Gijdn Barcelona Madrid . York Parls Londres.
2,2% 17,8%

NDCG@10

27,62% 27,93%

25,00%

22,62%
20,00% 18,34%
15,00%
10,00%
521%
_ 2,73%
0/
Gijén  Barcelons MdAd  N.York  Pais  Londres
4,0% 24,1%
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MEJORANDO PRIORIZACION GENETICA CON Aprendizaje PU

Contents lts available at Science e

R
SN Computers in Biology and Medicine

bl

Journal homepage: wi clsevier comlocatacompblomed

Positive-L learning for identifying new

ed genes

Dietary

=

1. Asuncion: Para entrenar un clasificador binario, se asume que los genes et .. 1 s

2 70 tnted K

sin relacion DR (restriccién dietaria) conocida son ejemplos negativos

Asumir genes Aprender con Peor
no etiquetados ‘ datos con prediccion
como ejemplos ruido (muchos de genes
. . . Performance (avg of 10 runs)
Method Featu Classifier
negativos falsos candidatos res P Y v ——
negativos) CAT 0820 0717 0522
FathDMP
Original BRF 0825 0.762 0.450
Positive “ o CAT 0.832 0.654 0.463
exa$ples BRF 0.827 0.755 0377
>—< m PathDIP CAT 0820 0.750 0.537%
examples PU Learning BRF 0815 0.728 0.381
+t 2 + ) P Classifier o CAT 0.838t 0726 0401
+
Unlabelled Y : % T [PlPw RN BRF 0820 0763t 0380
examples 7 Reliable
u Negative
examples
RN Learn
| Selection of —_
Reliable Negatives
et
g oz B Original nondFU] 25
- HR P Leaming
§a
LT
§ a0

Path D@ + CAT Fa hDP -+ HRF @D + CAT @D + BRF
Feature Sef + Jag s oo mitination



Original non-PU-Learning method

KNN-based PU-Learning method

Gene DR-Probability Gene DR-Probability
GOT2 0.86 TS5C1 0.97
GOT1 0.85 GCLM 0.94
T5C1 0.85 IRS1 0.93
CTH 0.85 PRKAB1 0.92
GCLM 0.82 PRKAB2 0.90
IRS2 0.80 PRKAG1 0.90
SENS2 0.80 IRS2 0.90

* Los genes propuestos por PU
son:

* Mas fiables

* Mayor soporte en la
literatura cientifica

« B GenDRanotaIRS1 e IRS2

como genes relacionados con DR.
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.J'j APRENDIZAJE

Busqueda arquitectura
modelo

Entrenamiento modelo

Inferencia

OBIJETIVOS:

Desarrollar modelos de aprendizaje mas eficientes y
sostenibles

OTRAS NECESIDADES ABORDADAS:

Restricciones de recursos, privacidad, sesgos, opacidad

¢QUE PODEMOS HACER?

Usar modelos mas ligeros, con menos necesidades de hardware y
parametros

iCOMO?

* Aprendizaje por transferencia

* Modelos verdes y modelos en baja precisidon

* Aprendizaje en el borde/federado (Edge/Federated computing)
* Aprendizaje continuo (Long-life Learning)

e Aprendizaje modular

27



BRIE: (Bayesian Ranking of Images for Explainability) AP
Hiper-personalizacion

o Modelos obligados a procesar e interpretar millones de datos individuales.

Complejidad Epistémica
o Crecimiento desmedido de parametros que

Equidad

deriva en cajas negras opacas.

RMSE gCO2

S oste n i b iI id a d Model (Performance) (Emissions)
Random 1,707 N/A
Naive (Dyad Average) 0958 N/A EX pl Ica b [ | [ d a d e
wE o0 sew Sostenibilidad
GC-MC +19% N 0,846 243349 ) ,q0
Bayesian SVD+ i C 0.830 353000 )02

Glocal-K 0,826 2038.492

Ganancias de rendimiento marginales,
incrementos exponenciales en eCO, en el entrenamiento

Precision

Equidad y Justicia

Métricas

o Evaluaciones basadas Unicamente en rendimiento técnico (RMSE/MAE).
28



Non-personalised
recommendation

Nautic La Grana se-o-mece oo

RENDIMIENTO, EXPLICABILIDAD Y
SOSTENIBILIDAD: Modelos ligeros

user u photograph p -

user u photograph p

1x1536

Recommendation
personalised for

User A
Nautic La Grana

-
=

“In & superb location, great
terrace next fo the beach (...)"

Recommendation

personalised for

s

User B
Nautic La Grana

Y y
user photo user hoto
embedding Uy | 1*¢ 19 | emvedaing vy embedding U, |' *9 1xd embgdding Vi
concatenated embedding xy,, 1x2d /
i o< Uy, vp)

RelU
Dropout
2d xd

Sigmoid | 1 x 1

RelU =
Dropout Rl-}p € (0= 1}
dx1 Training

] 1x1 v
Lpog = —(Rup - log(Rup) + (1 — Ryp) - log(1 — Rp))

Rup € (0,1)
Training
v
Lpcr = —(Rup - 1og(Bup) + (1 — Ryp) - log(1 — Ryp))

Explicabilidad visual a través de imagenes proporcionadas por los

propios usuarios de la plataforma
No requiere generacion
Son autocontenidas
No requiere informacion explicita del usuario

29
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Original
Sample 8

MODELO MAS FRUGAL

ELVis and
MF-ELVis

<

-

Data Pre-processing

~

Images in the same
restaurant by a
different user

9

Images in a different
restaurant by a

Positive Negative
Replication Sampling
%20), (x10
ERRJEE
\ y,
L mefe

.l

A

different usey
J

Train all epochs

Etiquetado dinamico pares
Las muestras se regeneran en cada epoch
No se requiere el almacenamiento de las muestras
No se requiere aumentar el tamaio del conjunto de

entrenamiento

Original
Sample

BRIE

A

-

Training

Negative Resampling

8/@”‘?\

o,
A<.\ Image by a

different user

-

=

~

/
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MAS FRUGALES Y TA

IEN MAS PRECISOS

Gijon Barcelona Madrid

MRecall@10 MNDCG@10 MAUC MRecall@10 MNDCG@10 MAUC MRecall@10 MNDCG@10 MAUC
RND 0.373 0.185 0.487 0.409 0.186 0.502 0.374 0.171 0.499
CNT 0.464 0.218 0.546 0.443 0.219 0.554 0.420 0.203  0.557
ELVis 0.521 0.262  _0.596 _0.597 0.327  0.631 0.572 _0.314  0.638
MF-ELVis _0.538 _0.285  0.592 0.557 0.293 0.596 0.528 0.279  0.601
BRIE 0.607 0.333 0.643 0.630 0.368 0.663 0.612 0.348 0.673

Newyork Paris London

MRecall@10 MNDCG@10 MAUC MRecall@10 MNDCG@10 MAUC MRecall@10 MNDCG@10 MAUC
RND 0.374 0.168 0.502 0.459 0.209 0.502 0.342 0.155  0.500
CNT 0.431 0.217 0.563 0.499 0.245 0.557 0.400 0.200  0.562
ELVis _0.553 _0.304  _0.637 _0.643 0.352  _0.630 0.530 _0.293  _0.629
MF-ELVis 0.516 0.276 0.602 0.606 0.323 0.596 0.531 0.267  0.597
BRIE 0.598 0.341 0.677 0.669 0.391 0.666 0.563 0.318 0.665

= ~a Uz de Galicia

OFERTA SAN JUAN &

ccccc

Premio a un modelo de IA para mejorar las

recomendaciones de las plataformas
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ENTRENAMIENTO Y USO

ijon
.65 900
./",.
0.62 {
|
o 060 |
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MEDIR ES IMPORTANTE: EAUC

Datos diadicos donde las » Crmmmmmmmmmm———
. ) i / v Beyond RMSE and MAE: Introducing EAUC to
interacciones se definen ® a Unmask Hidden Bias and Unfairness in Dyadic
mediante salidas numéricas 'ﬁ‘ Al {-v Regression Models
\& Jorge Paz-Ruza', Amparo Alonso-Betanzos ,_BerFﬂla Guijarro-Berdifias™, Brais Cancela'™,
User 51’
a Dyadic N
Regression
QO 100 [ L
E1 slal | 2 e Meétricas comunes
sz | [«
T : e RMSE
[f2 2|-]o0
= . e MAE
O0——0
——a0 e eftc.
O——o0
) S— e El error global es una métrica aceptable
n para la regresion clasica
l% e Pero los datos diadicos son
~. (P& &= : .
Lm'( ; complejos y dispersos .
' e MAE y RMSE suelen enmascarar
» S

it/ , Sesgos



PROPUESTA: MEDIDA DE EXCENTRICIDAD

Valoracion media de usuarios/items

_ 1 B 1
Fu — |Iu| Z Fui Ti — |M1| Z Tui

i€l ueld;

Valor medio diadico (valor esperado) del par usuario-item

T_u + T-i

DMV, =
e 2

Excentricidad (Eccentricity) (valor inesperado) de una valoracion

Eccyi = |rui — DMV,y;|
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a)

USO DE LA METRICA

Data context

N\

Dyadic
Regression
Q@0 - 0|0

L |52 |?

[Q1]o] |-|1]5

[15][?]3 4

t| 2 2

HE |3
\ 4

Bias of state-of-the-art models

-

Proposed bias-aware metric

e

Eccentricity Bias EAUC
------ Tdeal
5 | — Model Eccentricity-Area Under the Curve
past values c
=l
* Train model * % =
101401201011 £
. 5
0 Actual value 5
eccentric optimize for predictions biased to E
mean error |:| ‘s mean past vafy °
8
[ o
Blind spots of usual evaluation protocols

/I_imitations of Global Error Metrics\

[ Biased Model Predictions
1

) RMSE
eauc T

Test ground truth
values hy|:|
1152101001101 41

112110100101120

| Unbiased Mo(lel Predictions | RMSE

014311201000151 EAUC lv

RMSE or MAE cannot capture eccentricity bias

~

More

Larger ‘ ' Worse ‘ .
Bias

EAUC measures eccentricity bias in any
dyadic regression model or dataset

Use EAUC in
evaluation
protocols

/

Optimizing mean error in training worsens eccentricity bias

(S

\_

Eccentricity (difference to entity’s mean past value)

Unfaimess

Promote fairness
* in dyadic

mgressr’on/
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a } High b }
RMSE
M i1
Random-like
dyadic ]
b) o - g
B - > 8 e —r— ‘? ® <« FEgQressor s
Amencan user 459 RRES Cancer Temsirolimus Japan Tuvalu - —
Beauty (1993) Cell Line
a = 740K§ Low = — High 2
F=16% / EALC EAUC 5]
Fmovie / Fesll Hine ﬁ
} <4 +— 1 t @
r=1ox Fuser Tarvg T=185] | Thuvals Fair, unbiasad Biased, unfair I:T_
e - o nraraen EALY s dyadic regressor | dyadic regressor
A
Low

RMSE

Rating Eccentricity



NECESIDAD DE METRICAS Y METODOLOGIAS

Expert requirements

(@>0.95 AUC-ROC

i >85% 150 228572013

data protection compliance

a) Melanoma
Detection

Performance > Sustainability

8B < 0.01 A(EO) (Light/Dark Skin)

Acc [ kg

—— Model A ~ - m/
Hu

Madel B Gmarinterpretability Score 1
—— Min Reqs

&° >4 Human Interpretability (1-5)




IA FRUGAL: DECISION ESTRATEGICA Y ETICA

REDUCIR IMPACTO DEMOCRATIZACION
AMBIENTAL DE LA IA

DIMENSION SOCIAL:
CONFIANZA
(SESGOS,
EXPLICABILIDAD)

TRABAJAR EN
ENTORNOS CON
RESTRICCIONES

SOBERANIA
TECNOLOGICA




IA
FRUGAL

INTELIGENCIA ARTIFICIAL
EFICIENTE, ETICA Y SOSTENIBLE

D Q@ g=
A ( /;L/j A3 (O]
Y9 \V/ 5/ @y w
MONOHCONSUMO  MSMOWPACTO, 1A ALSERVICIO
RECURSOS ENERGETICO MAYORVALOR  DELAS PERSONAS m

HACER MAS CON MENOS,
PARA UN FUTURO MEJOR.

GRACIAS POR SU ATENCION

Amparo Alonso Betanzos
amparo.alonso.betanzos@udc.es

I/ = W .
% UNIVERSIDADE DA CORUNA
N _ % citic

GOBIERNO  MINISTERIO MINISTERIO SECRETARIA DE ESTADO > o>
DEESPANA  DECIENCIA, INNOVACION PARA LA TRANSFORMACION DIGITAL DE DIGITALIZACION s ]
Y UNIVERSIDADES Y DE LA FUNCION PUBLICA £ INTELIGENCIAARTIFICIAL ) ’ ' o
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