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Sistemas diseñados por humanos que,  dada una meta compleja, actúan en su entorno (físico o digital) percibiendo este 

entorno mediante la adquisición de datos, interpretando los datos estructurados o no estructurados recogidos, 

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

DATOSDAT
O

Aprendizaje 
Automático

Inteligencia
Artificial

Procesado 
lenguaje 
natural

Visión 
Artificial

Conocimiento
Razonamiento 
y Planificación

CONOCIMIENTO

AL PRINCIPIO.....



NUEVOS MODELOS DISRUPTIVOS
Redes profundas /Aprendizaje por refuerzo

Facilita el uso de datos complejos (texto, imágenes…)
Permite resolver problemas más difíciles

Imita el aprendizaje humano
   Recompensa si la acción es correcta
   Penaliza si la acción es incorrecta

• Permite trabajar en entornos cambiantes y complejos
 Se adapta continuamente de forma autónoma
 Ajusta resultados
• Flexible
• Puede desarrollar estrategias cada vez más sofisticadas
• Reduce costes de desarrollo y mantenimiento de 

soluciones
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LA IA GENERATIVA

• IA tradicional
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Cambio de paradigma: de RESPONDER a ACTUAR

Nueva evolución,  sistemas que 
interactúan proactivamente con el 
entorno

Opera de forma autónoma para alcanzar un objetivo 
complejo, sin intervención humana:

•Puede percibir el entorno

•Razonar e interpretar

•Decidir y ejecutar de forma autónoma
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LA IA AGÉNTICA
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IA CENTRADA EN LAS 
PERSONAS



2021
2019
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Artículo 28b(2)(d):  Se requiere que los proveedores de modelos base se adhieran a estándares para 
reducir el uso de energía y recursos, mejorar la eficiencia energética y habilitar la medición y el registro 
del impacto ambiental.

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

2023

2024

2024

REGULACIÓN EN LA UE
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COMPLEJIDAD, PROFUNDIDAD y 
PARÁMETROS 
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¿PRECISIÓN?



10

Entrenamiento:
• 1.300.000kWh
• 552 ton. CO2
• 700.000 l. agua

 

Accesos Enero 2023:
• 590 millones  

Consumo anual energía de 126 casas en 
Dinamarca

700.000 
km

Consumo de electricidad de 
175.000 personas

ATERRIZANDO CIFRAS



CONTAMINACIÓN Y PARÁMETROS



USAR IA GENERATIVA  
TAMBIÉN CONTAMINA



CONSUMO DE AGUA



EL COSTE ECONÓMICO



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

LAS CONSECUENCIAS GEOPOLITICAS
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IA 
ROJA

IA 
VERDE

Big Data

Grandes Modelos de 
Lenguajes

IA Generativa

IA Agéntica
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• Progreso de la IA marcado por el uso masivo de 
datos y la disponibilidad de hardware potente.

• Los recursos humanos son enormes, en personal 
de diferentes tipos, etiquetado, pruebas, etc.

• Los recursos económicos necesarios son
ingentes

• Los modelos han sido posibles gracias a enormes 
cantidades de datos, parámetros y energía.

Modelo no sostenible, ni económico, ni ecológico, ni 
social
Soberanía tecnológica
Democracia

DEL ROJO AL VERDE



• IA diseñada para operar de forma eficiente 
en contextos con limitación de recursos

IA Frugal

• Eficiencia de recursos

• Bajo coste

• Simplicidad

• Sostenibilidad

• Democratización de acceso 

PRINCIPIOS

INTELIGENCIA ARTIFICIAL FRUGAL
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https://mlco2.github.io/impact/

LO QUE NO SE MIDE, NO SE PUEDE MEJORAR
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ESTRATEGIAS

Eficiencia informativa
IA centrada en los datos

Eficiencia práctica 

Eficiencia computacional
IA centrada en el modelo



• Reducir costes:  adquisición, almacenamiento y explotación
• Mejorar la calidad 

Restricciones de recursos, privacidad, transparencia

¿QUÉ PODEMOS HACER?

• Usar menos datos o características
• Conjuntos más pequeños y de más calidad

¿CÓMO?
• Reducción de dimensionalidad
• Aprendizaje positivo sin etiquetas
 (Positive Unlabelled Learning)
• Aprendizaje Activo
 (Active Learning)
• Aprendizaje con pocos casos
 (Few-shot Learning)

OBJETIVO:

DATOS

Influencia del tamaño del conjunto de 
datos
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REDUCCIÓN DE DIMENSIONALIDAD. 
Métricas de complejidad
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REDUCCIÓN DE DIMENSIONALIDAD. 
Modelos precisión reducida

Punto fijo algoritmos basados en Información 
Mutua

LED-500
500 caract., 200,000 muestras

GISETTE
5000 caract, 6000 

muestras

3-NN
5-fold validación 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 Explicación
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APRENDIZAJE POSITIVO SIN ETIQUETAS

Mejora en media sobre Estado del Arte (ELVis)
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 Asunción: Para entrenar un clasificador binario, se asume que los genes 

sin relación DR (restricción dietaria)  conocida son ejemplos negativos

Asumir genes 
no etiquetados 
como ejemplos 

negativos

Aprender con 
datos con 

ruido (muchos 
falsos 

negativos)

Peor 
predicción 
de genes 

candidatos
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MEJORANDO PRIORIZACIÓN  GENÉTICA CON Aprendizaje PU



•

•

•

•



Desarrollar modelos de aprendizaje más eficientes y 
sostenibles

OTRAS NECESIDADES ABORDADAS:

Restricciones de recursos, privacidad, sesgos, opacidad 

¿QUÉ PODEMOS HACER?

Usar modelos más ligeros, con menos necesidades de hardware y 
parámetros

¿CÓMO?

• Aprendizaje por transferencia
• Modelos verdes y modelos en baja precisión
• Aprendizaje en el borde/federado (Edge/Federated computing)
• Aprendizaje continuo (Long-life Learning)
• Aprendizaje modular

OBJETIVOS:

APRENDIZAJE

Búsqueda arquitectura 
modelo
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Entrenamiento modelo

Inferencia



BRIE: (Bayesian Ranking of Images for Explainability)

• Hiper-personalización
o Modelos obligados a procesar e interpretar millones de datos individuales.

• Complejidad Epistémica
o Crecimiento desmedido de parámetros que

deriva en cajas negras opacas. 

• Sostenibilidad

• Equidad y Justicia

• Métricas
o Evaluaciones basadas únicamente en rendimiento técnico (RMSE/MAE).
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Ganancias de rendimiento marginales, 
incrementos exponenciales en eCO2 en el entrenamiento

Equidad

Sostenibilidad

Precisión

Explicabilidad



RENDIMIENTO, EXPLICABILIDAD Y 
SOSTENIBILIDAD:  Modelos ligeros
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Explicabilidad visual a través de imágenes proporcionadas por los 
propios usuarios de la plataforma

No requiere generación
Son autocontenidas
No requiere información explícita del usuario
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Etiquetado dinámico pares
Las muestras se regeneran en cada epoch
No se requiere el almacenamiento de las muestras
No se requiere aumentar el tamaño del conjunto de 
entrenamiento

MODELO MÁS FRUGAL
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MÁS FRUGALES Y TAMBIÉN MÁS PRECISOS
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Tiempo de entrenamiento vs AUC test

Emisiones CO2 vs AUC test

ENTRENAMIENTO Y USO



MEDIR ES IMPORTANTE: EAUC
Datos diádicos donde las 

interacciones se definen 

mediante salidas numéricas
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● Métricas comunes

● RMSE

● MAE

● etc.

● El error global es una métrica aceptable 

para la regresión clásica

● Pero los datos diádicos son 

complejos y dispersos

● MAE y RMSE suelen enmascarar 

sesgos



Valoración media de usuarios/items

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

Excentricidad (Eccentricity) (valor inesperado) de una valoración
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PROPUESTA: MEDIDA DE EXCENTRICIDAD
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USO DE LA MÉTRICA



NECESIDAD DE MÉTRICAS Y METODOLOGÍAS



IA FRUGAL: DECISIÓN ESTRATÉGICA Y ÉTICA

REDUCIR IMPACTO 
AMBIENTAL

DEMOCRATIZACIÓN 
DE LA IA

TRABAJAR EN 
ENTORNOS CON 
RESTRICCIONES

DIMENSIÓN SOCIAL: 
CONFIANZA 

(SESGOS, 
EXPLICABILIDAD)

SOBERANÍA 
TECNOLÓGICA



GRACIAS POR SU ATENCIÓN

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