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Enlace de la transparencia




¢, Quién soy yo?




¢, Quién soy yo? a

* Profesor fijo (Titular) del Dpto de
Ciencias de la Computacion e IA,
Universidad de Granada, Espana.

UNIVERSIDAD
DE GRANADA

"Alhambra palace at dusk" by San Diego Shooter is licensed under CC BY-NC-ND 2.0.


https://www.flickr.com/photos/19953384@N00/14441073121
https://www.flickr.com/photos/19953384@N00
https://creativecommons.org/licenses/by-nd-nc/2.0/jp/?ref=openverse

Data Science and Computational Intelligence

¢, Quién soy yo? %

Especialista en Inteligencia Artificial.

Miembro del Instituto Interuniversitario de
Inteligencia Artificial.

Miembro del grupo investigador del
conocido Francisco Herrera (hasta lo
conoce ChatGPT).

Dentro del 2% de cientificos mas
iInfluyentes segun listado de Stanford.



Data Science and Computational Intelligence

éQUién Soy yof) gg

Divulgador de Inteligencia Artificial.

Exposicion de IA en el Parque de
Ciencias de mi Ciudad.

Charlas tanto técnicas como
divulgadoras.

Charlas como ésta.

asS



Esquema de la Charla

* Evolucion de la IA.

Ejemplos diarios.

Modelos Biolnspirad
0S.

Modelos Profundos
Modelos Generativos

Mitos

Ejemplos EXxitosos
IA'y la Acuicultura
Debate



#Diapositiva%209

Evolucion de la H




Evolucion de los ordenadores

Inicialmente se usaban para
calculos numéricos.




Evolucion de los ordenadores

Inicialmente se usaban para Ahora para usos mucho mas
calculos numeéricos. inteligentes




cQué es lalA?

«El estudio de hacer
computadoras que
hagan tareas, que de
momento, las personas
hacen mejor» 1991




¢, Como hemos llegado aqui?




Modelo Neuronal Artificial: 1940s

4 .l.' E f' : : 7 = 3 @ W1
s R o —
- - by ; . | i 2 7 _-_._.._‘r#
! Y, L
! e S0 S W3
. : e T N
L= ; . 2 O i S b

"Artificial neuron" by Branislav Gerazov is "Artificial neuron” by Branislav Gerazov
licensed under CC BY-SA 4.0. is licensed under CC BY-SA 4.0,


https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=128357031
https://commons.wikimedia.org/w/index.php?title=User:Gerazov&action=edit&redlink=1
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/?ref=openverse
https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=128357031
https://commons.wikimedia.org/w/index.php?title=User:Gerazov&action=edit&redlink=1
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/?ref=openverse
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Conferencia de DartMouth:

August 1956. From left to right: Oliver Selfridge, Nathaniel Rochester, Ray Solomonoff, Marvin Minsky, Trenchard More, John McCarthy, Claude Shannon.
Source: https://www.klondike.ai/en/ai-history-the-dartmouth-conference/



ANnos felices: 50 y 60s

* Programas
automaticos de
resolver problemas
limitados, esperan
obtener una IA lo mas
generica posible.




Invierno de la IA: 60y 70s

* Edad oscura: Fracaso
Yy pesimismo
generalizado.




Mejora en los anos 80 y 90

» Sistemas de |IA que
resuelven problemas
concretos. Muy
usados en Industria.




La maquina vence al humano

En 1997 DeepBlue vencid al campeodn de Ajedrez Kasparov



Aprendizaje Profundo en 2010

* Modelos con muchas
neuronas permiten
cosas Iinesperadas:

- ldentificar objetos.
— Aprender patrones.
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"Deep Learning" by Sven Behnke is licensed under CC BY-SA 4.0.

unsupervised learning

ing

supervised learn



https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=82466022
https://commons.wikimedia.org/w/index.php?title=User:Sven_Behnke&action=edit&redlink=1
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/?ref=openverse

Ganador en el Go: 2015

En 2015-16 AlphaGo vencio a los campeones de Go
Mr Fan Hui y Lee Sedol, jugando consigo mismo



2020: Aprenden a escribir
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4. Geragdo de texto: Com base no contexto e nas informacoes disponiveis, o sistema LLM &

capaz de gerar texto coerente e relevante. Ele pode ser usado para tarefas como redacao
de artigos, tradugao automatica, respostas a perguntas, entre outras.

. Aprendizado continuo: Alguns sistemas LLM podem ser atualizados com novos dados para

manter-se atualizados e melhorar seu desempenho ao longo do tempo.

5. Aplicacoes diversas: Os sistemas LLM t&ém uma ampla gama de aplicagdes, desde

assistenties de voz e chatbots até andlise de dados, pesquisa de informagdes e muito mais.

E importante destacar que um sistema LLM ndo possui compreensao real ou consciéncia,
ele opera com base em padroes estatisticos e probabilisticos aprendidos durante o
treinamento. Portanto, seu desempenho depende da qualidade dos dados de treinamento e

das técnicas de engenharia de |A aplicadas.

Escribe en brasilefio cémo funciona un sistema LLM pero de forma mas concisa

Um sistema LLM (Large Language Model) € um tipo de inteligéncia artificial que utiliza redes
neurais profundas para processar e gerar texto com base em dados de treinamento
extensivos. Ele analisa o contexto e as informacgoes fornecidas para gerar respostas

coerentes em varias aplicagoes, como chatbots, traducao automatica e redacao de texto.

OpenAl



Test deTuring (pelicula Ex-machina)




2020: Aprenden a pintar




2020: Aprenden a pintar

Théatre D'opéra Spatial, Jason M. Allen, winner Colorado State Fair (created by MidJourney Al Tool).



¢, Como se ha construido la I1A?




Bases de |la |A: Economia

* . Como tomar
decisiones ...

~ que nos beneficien?

— en contra de competidores?

~ cuando el beneficio no es
Inmediato?

* Teoria de la
decision/Teoria de juegos




Bases de la |A: Neurociencia

* ¢ Como procesa el __
cerebro la informaciéon? Llelomleasm”
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e Toma de decisiones.




Bases de la |A: Neurociencia

* Modelos Neuronales

"Artificial neuron" by Branislav Gerazov is licensed
under CC BY-SA 4.0.

"Neurons, confocal fluorescence microscopy" by
ZEISS Microscopy is licensed under CC BY-NC-ND
2.0.


https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=128357031
https://commons.wikimedia.org/w/index.php?title=User:Gerazov&action=edit&redlink=1
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/?ref=openverse

Bases de la |A: Psicologia

e ;. Como piensan y actuan
as personas?

* Psicologia cognitiva:
— Sobre la conducta

- Comportamiento racional

"Tell me more about
your programmer."



Bases de la |A: Linguistica

NATURAL
LANGUAGE

PROCESSING

* Procesamiento de lenguaje natural.
e Trato de incertidumbre.
* Representacion del conocimiento.



Bases de la IA: Cibernética

 Desarrollo robots
especificos y
humanoides.

* Mayor dificultad para
atencion publico.




Bases de la |IA: Computacion

 Nuevos modelos de computacion.
* Ejecucion paralela: GPU (GeForce, ...).
* Nuevos modelos de representacion de la realidad.



Algunos ejemplos diarios
. Donde esta la IA?




Aparatos electronicos

Aspiradores inteligentes Camaras con reconocimento facial

Electrodomésticos con control inteligente



Ejemplos
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https://www.youtube.com/embed/DtAkHgO-RP0?start=45&end=80

Interfaces Inteligentes

TECH
IMSIDER



https://www.youtube.com/embed/5jeHn2ZHG30
https://www.martechadvisor.com/articles/customer-experience-2/recommendation-engines-how-amazon-and-netflix-are-winning-the-personalization-battle/
https://www.youtube.com/embed/tOy0wT1X_9g

Juegos de ordenador

FROPAGATION EXAMPLE

Coordinacion, cooperacion, aprendizaje, adaptacion, ...



Juegos de ordenador
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Juegos de ordenador

Hapsed ingerme t
G tme I



https://www.youtube.com/@Sscaitournament

Robot autbnhomos

tecnologias asistivas

o —

T
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tareas complejas (vision, planificacion, coordinacion, tiempo real, ...)



Robot autbnhomos



https://www.youtube.com/embed/fUyU3lKzoio

Algunos Conceptos
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Distintos Conceptos

Inteligencia Artificial

Aprendizaje Automatico

Aprendizaje Profundo




Aprendizaje o Entrenamiento

e

il Unsupervised Learning




Aprendizaje por Refuerzo

Ar B Premi ' Supervisado
Dl < remio i {;*._ ...:‘I:Superwsad P

Agente Ambiente
Toma una accion

y obtiene una Penalizacion
recompensa

X g @ Aprendizaje Aprendizaje no

Aprendizaje
|\ por Refuerzo

www.aprendemachinelearning.com
www.aprendemachinelearning.com



Hay mas

Inteligencia Artificial

Aprendizaje Automdtico

Algoritmos
Bio-Inspirados




Concepto de Optimizacion

Optimization

Optimizar. Buscar la
mejor manera de
realizar una actividad

® Diferentes soluciones, un criterio para discriminar entre ellas y el
objetivo es encontrar la mejor.




Ejemplos

" " L D. Mandal, A. Chatterjee, M. Maitra. Particle Swarm Optimization Based Fast Chan-Vese
_Watsons Water Truck” by Can Pac Swire is Algorithm for Medical Image Segmentation. Metaheuristics for Medicine and Biology, 44-74,
licensed under CC BY-NC 2.0. %317. -

_}é' I g



https://www.flickr.com/photos/18378305@N00/6241845235
https://www.flickr.com/photos/18378305@N00
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/2.0/?ref=openverse

La Naturaleza nos puede ayudar:
Modelos Bio-Inspirados




Problema real: Reparto Mercancias
en Suiza -

o Una empresa Migros planifica diariamente rutas de reparto con
600 supermercados a toda Suiza (entre 150 y 200 vehiculos).
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o Multiples restricciones, distinto tipo de vehiculos y necesidades.

o Reparto a 6800 clientes para 20 dias: Los expertos tardaban 3
horas.



¢, Qué animal puede inspirar cOmo
hacerlo mejor’?

¢Algun animal que
conoceéis que
encuentra un camino
corto entre la comida -e"'
y su hogar?

"Leaf-cutter ants / Fourmis champignonnistes / Hormigas
cortadoras de hojas" by pierre pouliquin is licensed under CC BY-

NC 2.0.



¢, Como lo hacen?

Hi@é\Lj“

Dejan un rastro de feromonas que otras siguen.




Algoritmo de Hormigas

o Permiten elegir rapidamente una buena ruta.
o Se puede limitar cuanto tiempo se ejecuta.

o Frente a las 3 horas del experto, tarda solo 5
minutos, y reduce en 5000 kms el recorrido.

Human Planner AR-RegTW  AR-Free
Total number of tours 2056 1807 1614

Total km 147271 143983 126258
Average truck loading 76.91% 87.35% 97.81%







X %

Ejemplo de uso de PSO

Destacar elemento en imagenes médicas

3 .‘ : — ; " ' —— 20 (a) (h)

D. Mandal, A. Chatterjee, M. Maitra. Particle Swarm Optimization Based Fast Chan-Vese Algorithm for Medical Image Segmentation. Metaheuristics for Medicine and
Biology, 44-74, 2017.



Inspirado en Ballena ~




Inspirado en Ballena

https://www.youtube.com/watch?v=JZIgNCPW!Id8


https://www.youtube.com/watch?v=JZlqNCPWld8
https://www.youtube.com/watch?v=JZlqNCPWld8

Aplicaciones Reales e

Automatic segmentation Manual segmentation




Sistemas Blo-inspirados

5 Hay muchos sistemas mas.

o Permiten mejorar muchas tareas.

o Se puede limitar el tiempo que se ejecuta.
— Cuanto mas tiempo mejor resultado da.



Algoritmos Biolnspirados y Robdtica



https://youtu.be/pgaEE27nsQw?t=53

Diseilo automatico

(Investigacion de Granada)
B Trabajo con empresa




Diseio automatico

Peor Solucion Mejor Solucion

" Sistema Automatico mediante un proceso
automatico.

® Depende de distintos parametros.
® E| buen resultado depende de dichos parametros.



|dentificacion Forense de Personas Desaparecidas
(Investigacion de Granada)

S




ldentificacion Forense de Personas Desaparecidas

® |a superposicion craniofacial es una técnica de identificacion forense basada en la
comparacion de un “modelo” del craneo encontrado y una foto de una persona

desaparecida

" Proyectando uno sobre otro (solapamiento craneo-cara),
el antropodlogo forense puede determinar si pertenecen a
la misma persona

v




ldentificacion Forense de Personas Desaparecidas

Correlacién entre los puntos craneométricos y cefalométricos



ldentificacion Forense de Personas Desaparecidas

Identificacion {Positiva/negativa/ probable

positiva/probable negativa/ indeterminada}

1. Modelado del
craneo
y mgjora facial

Reconstruccion
del modelo 3D 3. Toma de decisiones

Procesado de imagen y
localizacion de landmarks

2. Solapamientg >
T , i )

RI 3D-2D: traslacion,

rotacion, escalado, y
proyecciéon 2D




ldentificacion Forense de Personas Desaparecidas

®  Algoritmos Memeticos con codificacion real para el modelado 3D de craneos.
Representacion de una solucion a este problema:

E----

Rotacmn Traslacmn

Reconstruccion
/ Eie(Eje,, Ee, Ee,) parcial




ldentificacion Forense de Personas Desaparecidas

Entrada: vistas 3D Reconstruccion




ldentificacion Forense de Personas Desaparecidas

®  Error global del modelo 3D: menor de 1 milimetro
®  Tiempo de reconstruccion 3D: 2 minutos
®  Robustez del método: baja desviacion tipica en 30 ejecuciones distintas
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ldentificacion Forense de Personas Desaparecidas

[ Busqueda de la mejor superposicion 3D-2D J [Error de Registrado ]
(Algoritmo Evolutivo con Codificacion Real)

| BVRVAK e

2 o Medir la distancia

< ROtaCIO.r,] = {6001 'O)> entre cada par de
Traslacion = {2, 0, 1}... untos de referenci
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ldentificacion Forense de Personas Desaparecidas

Manual Fuzzy AE

Area deviation error: 34.70% Area deviation error: 13.23%

varias horas 2-4 minutos




Producto Comercial de start-up de
Granada (Panacea Cooperative)

P Pl o) 136/416

https://www.youtube.com/watch?v=4p8Ufws80Js


https://www.youtube.com/watch?v=4p8Ufws8OJs

Las personas también somos
Naturaleza

Ramoén y Cajal by Biblioteca Rector Machado y Nufiez "Neurons, confocal fluorescence microscopy" by
ZEISS Microscopy is licensed under CC BY-NC-ND
2.0.



Redes Neuronales

o Simulan neuronas interconectadas entre si.
5 Son capaces de procesar imagenes.

o Para funcionar bien tienen gue ajustar unos
parametros (entrenamiento/aprendizaje).
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Redes Neuronales

- También pueden jugar (decidir préximo
movimiento), aprenden con muchas partidas.

- Se pueden entrenar con algoritmos bio-
iInspirados.

Gen 34 species 14 genome 14 (37%) Gen 24 species 31 gencocme 13 (56%)
Fitness: Z30 Max Fitness: 4322 Fitness: 97% Max Fitness: LEB56
= -~ el | LEST (O CLRE LR =3 -0 ol RS T (S 77 )
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Aprendizaje Profundo

o Son redes mas complejas.

o Se ejecutan con una tarjeta grafica.
o Han permitido muchos mejores resultados.



Novedad del Aprendizaje Profundo

Machine Learning

& &y 17273 -l

Input Feature extraction Classification Output

Deep Learning




Distinto nivel de abstraccion

Patterns of Local B
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Input Layer

Hidden Layer 1

Hidden Layer 2

Output Layer



Distinto nivel de abstraccion

labels Wlﬂmnmwamo”

o
®

increasingly
complex features
-“"--._,-rj

supervised learning

unsupervised learning

"Deep Learning" by Sven Behnke is licensed under CC BY-SA 4.0.



Como funciona
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Modelos Generativos




Modelos de Escritura (LLM)

* Han aprendido de muchisimo texto.
- Libros, Wikipedia, ...
- También de fuentes poco fiables, foros, ...

* Han aprendido patrones de escritura.

* Se han entrenado con personas para aprender
a sonar como humanos (refuerzo).




Sistemas mas populares

* ChatGPT (OpenAl):
- 100 Millones usuarios. ChatGPT4.0
- V4 de Pago.

* Llama 2 (Meta):

— Ablerto,puede ser usado
localmente.

- V2 version de Chat.




Qué sorprende de un LLM

Parece humano.

Sabe muchas cosas, y se muestra siempre seguro.
- Los estudiantes ya lo usan para sus trabajos.

Servicial.

Temas conflictivos pone pegas (facil de romper):
- Politicos.
— Cosas moralmente discutibles (y delitos).



Demo de uso: ChatGPT
https://chat.openai.com/


https://chat.openai.com/

Consejos de LLM

Usar bien los contextos
- Decirle que es experto contando.
- Eres un especialista en algo, ...

Especificar si se quiere mas formal, tamafo del texto...
Usarlo como calculadora de texto.
Revisar lo puesto, a veces dice falsedades.

Es un estudiante de notable bajo.



Generativos visuales




Sistemas mas populares

 DALL-E:
] OpenAI
Integrado ChatGPT. @ ChatGPT4.0

- El mas detallado.
» StableDiffusion (XL):

“J) Stable Diffusion

— Abierto,puede ser usado

localmente. \
+ MidJourney: mh Wejguney

— Comercial.



Demo de uso: Stable Diffusion
https://stablediffusionweb.com/
https://stablecog.com/
https://civitai.com/


https://stablediffusionweb.com/
https://stablecog.com/
https://civitai.com/

Generativos visuales

* Algunos ejemplos:
- Mejores del Aho (subforo de Stable Diffusion)
- Mejores del Mes (subforo de Stable Diffusion)


https://www.reddit.com/r/StableDiffusion/top/?t=year
https://www.reddit.com/r/StableDiffusion/top/?t=month




Mitos de la |A

Mas objetivo
que una
persona




¢, Usemos para contratar?




Amazon lo intentd en 2018

’ '

HIRINGSURGE r©



Amazon lo inte%c’) en 2018

About  lIssues Ourwork MNews Take action Shop

NEWS & COMMENTARY

Why Amazon’s Automated Hiring
Tool Discriminated Against Women

© Print subscriptions | @ Signin | Search jobs | O, Search ' Europe edition ~

Support Guardian Europe g

Fund independent jourmalism with €5 per month le .
Guardian

News Opinion Sport Culture Lifestyle

Warld UK Climate crisis Ukraine Enwvironment Science Globzl development Football Tech Business Dbituaries
Amazon Amazon @ This article is more than 5 years old

Amazon ditched Al recruiting tool that
favored men for technical jobs

lists had been building p progr. since 2014 1o
review résumeés in an effort to automate the search process




¢, Qué paso?

* Rechazd mujeres con
igual CV o algo mejor. " _ s
* Se quitd si era hombre L Dy
o0 mujer del CV: >
- lgual, si veia indicios

de que era mujer la
rechazaba.




¢, Usemos para contratar?




Y en el Sector Judicial?

Sistema COMPAS de prediccion del Delito (Tercer Grado)



Es dramatico

VERNON PRATER BRISHA BORDEN

Prior Offenses

equent Offenses
Subsequent Offanses
g ft

LOW RISK HIGH RISK

S JAMES RIVELLI

LOW RISK 3 MEDIUMRISK 6

JAMES RIVELLI ROBERT CANNON

Prior Offenses Prior Offense
mesti 1 petty theft

g ieft, 1 pe _' Subsequent Offenses
theft, 1 drug trafficking None

Subsequent Offenses
1 grand theft

/ BERNARD, PARKER
LOW RISK HiGH RISk 10

LOW RISK MEDIUM RISk B




Es dramatico

MIT

Tecmology Featured Topics Newsletters Events Podcasts
Review

SIGN IN

ARTIFICIAL INTELLIGENCE

They need to be dismantled.

Lack of transparency and biased training data mean these tools are not fit for
purpose. If we can't fix them, we should ditch them.

By Will Douglas Heaven July 17, 2020

SUESCRIBE




.Y en el sector bancario?




No mucho mejor

MIT
TecIMOgy Featured Topics Mewsletters Events Podcasts SUBSCRIBE
Forbes Review

ARTIFICIAL INTELLIGENCE

Al has exacerbatedracial biasin
housing. Could it help eliminate it

A.L Bias Caused 80% Of Black L
Mortgage Applicants To Be '. L
Denied Wheths o con euer be falear e

October20, 2020

By Charlton Mcllwain




¢, Qué pasa?

* Latino y Negros un * 80% mas tendencia a
0 rechazar de personas de
61% de rechazo, color.
media 48%. * 70% mas de rechazo
iIndigena.

e Pagan mas en interes
9 ° 50% mas de rechazo de
(hasta un 7.9). origen asiatico.

°* 40% mas de rechazar de
latino.

Fuente: https://apnews.com/article/lifestyle-technology-business-race-and-ethnicity-mortgages-2d3d40d5751f933a88c1e17063657586
Fuente: https://mitibmwatsonailab.mit.edu/research/blog/black-loans-matter-fighting-bias-for-ai-fairness-in-lending/


https://apnews.com/article/lifestyle-technology-business-race-and-ethnicity-mortgages-2d3d40d5751f933a88c1e17063657586
https://mitibmwatsonailab.mit.edu/research/blog/black-loans-matter-fighting-bias-for-ai-fairness-in-lending/
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En UE se prohibe cliertos ambitos

101 !1u1m-*
111100

Fuente: https://www.sicurezzanazionale.gov.it/sisr.nsf/archivio-notizie/cyber-la-nis-entra-in-vigore-litalia-si-rafforza-e-fa-rete-con-lue.htmi
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Mitos de la |A

E E : Signin Home News Sport Earth Reel Worklife

Home | Israel-Gaza war | War in Ukraine | Climate | Video | World | UK | Business | Tech | Science

Tech

Al could replace equivalent of 300
million jobs - report

(© 28 March



Mitos de la |A

According to these data, between 23 and 29% of total
employment in the European countries was in occupations
highly exposed to Al-enabled automation (upper tercile of
the exposure measures). These occupations mostly
employ high-skilled, high-paid workers, in contrast with
other technologies such as software.

Fuente:
https://cepr.org/voxeu/columns/artificial-intelligence-and-jobs-evidence-europe


https://cepr.org/voxeu/columns/artificial-intelligence-and-jobs-evidence-europe

Reemplaza trabajo especializado




Ccausas

Mejora la productividad
Reduce diferencia entre profesionales y noveles.

Algunos servicios pueden no contratarse:

— Traduccion.

- Disefio grafico.

Genera empleo pero menos del que reduce.
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Dominaran a los humanos



Dominaran al mundo

Solo responden a lo que se les pide.

No muestran personalidad.

Sistemas LLM solo escriben.

Todavia no son una IA de Proposito General (IAPG).

Cuidadoso con uso potencial.
- Siempre supervisados.
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Dominaran a los humanos



Casos de éxito de la |A

Applications of Artificial Intelligence u&w

Manufacturing

g ) Gaming

M' Government

(~ @) Healthcare



Casos Exitosos de |IA




Alpha Fold2 (2021)

* Resuelto el problema
de estructura
tridimensional de
proteinas.

* Muy util para
desarrollo de
medicamentos



Mejora de imagenes médicas
y diagnostico

i
.....



Ejemplos exitosos: Conduccion




|A'y seqguridad
(Investigacion de Granada)

e Neurocomputing
A

Volume 275, 31 January 2018, Pages 66-72

Automatic handgun detection alarm in
videos using deep learning

Roberto Olmos °, Siham Tabik ® 9 &, Francisco Herrera ° ®

Show more s~

+ Addto Mendeley < Share 99 Cite

https:ffdoi.org/10.1016/].neucom.2017.05.012 A Get rights and content 7




JA'y seguridad




|Ay ensenanza
(Investigacion de Granada)

| Hispanic-Muslim SSsStattal
o
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LA NOCHE EUROPEA DE L&S INVESTIGADORES
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JAy ensenanza
(Investigacion de Granada)

Detection Classification

Input image
X




Deteccidon de plagas




Predicciones del tiempo

i .
Training
wo w1 w2 w3 w4
Samples from 5 clusters o cold spell cold spells in cold spelis i cold spells In cald spells it
Worth & West Alaska North-East Northem Canada

surface temperature map

g =0days

prassure map at ~5km
lag=3days

CapsNet

convolution

32 filters @ 5x5

Test

cold spell in 3 days? region?

el

~5kim pressure map, g =3days

convalution

o
64 filters @ 5x5 cg;;‘ﬁfgsy & %
e e
Prediction result

cold spellin Canada & North-East US in 3 days

ekl s

i el i
Warihern Canaga

e




ODbjetivos de Desarrollo Sostenible

Somrgie Meses, I Uiy tuio, e Chaachin, Cedel oing
Fugern Maniser-Cimaa, Hham T, [encsolinmg

Inteligencia Artificial y Tecnologias Digitales
para los ODS

https://dasci.es/es/libro/inteligencia-artificial-y-tecnologias-digitales-para-los-ods/


https://dasci.es/es/libro/inteligencia-artificial-y-tecnologias-digitales-para-los-ods/

Deteccidon de maderas ilegales
(Investigacion de Granada)




Ay el Medio Ambiente
(investigacion de Granada)

nature » scientific reports » articles » article

Article | Open access | Published: 03 October 2019

Whale counting in satellite and aerial images with deep
learning

Emilio Guirado &, Siham Tabik &, Marga L. Rivas, Domingo Alca raz-Segura & Francisco Herrera

Scientific Reports 9, Article number: 14259 (2019) | Cite this article

17k Accesses | 76 Citations | 59 Altmetric | Metrics



JA'y las migraciones de ballenas

- - . A B
= Stép 1. Scan the target area and detect whale Step 2. Locate and count
presence whales

v whale presence

Scanned area

Hawaiiar. _—

islands = 4/5
G detected
whales

.Wf
X

\\_— Input Output

|dentificacion con imagenes satélites Google Earth
Acierto del 81% Paso 1, 90% Paso 2

Faster R-CNN

-" (Inception- "-

Input Resnet v2) Output




Ay la Acuicultura




Ay la Acuicultura

Al GUIDEE B8

Aquaculture

Software Sectors

Of 82 aquaculture 35% 3 9
software apps, fish

Shrimp

farming is the most
common use, followed
by shrimp, recirculating

ul 00 o, o,
aquaculture systems 76% % 1?5;6 011 %

(RAS) and shellfish. Fish ‘Shellfish

Fuente:https://this.fish/es/blog/ai-guide-tracking-ais-explosive-growth-in-aquaculture/


https://this.fish/es/blog/ai-guide-tracking-ais-explosive-growth-in-aquaculture/

Ay la Acuicultura

THIS
FISH

Al GUIDE 1B

Aquaculture Sensors
73% of aquaculture software providers SATELLITE
deploy at least one type of sensor.

Fuente:https://this.fish/es/blog/ai-guide-tracking-ais-explosive-growth-in-aquaculture/


https://this.fish/es/blog/ai-guide-tracking-ais-explosive-growth-in-aquaculture/

Ay la Acuicultura

Al GUIDE: :

Lt

Aquaculture

Software Functions

Of 82 software apps
for aquaculture,
here are the most
common functions.

A%

Estimate
biomass &
forecast grawth

46%
Maonitor
water
quality

6%
Count lice
on fish

@

34%
Optimize
feeding &
detect appetite

26%

Monitor health &
predict disease
outbreaks

40%
Digitize and
manage farm
data

Fuente:https://this.fish/es/blog/ai-guide-tracking-ais-explosive-growth-in-aquaculture/


https://this.fish/es/blog/ai-guide-tracking-ais-explosive-growth-in-aquaculture/

Es un campo en expansion

8

Aplicaciones diversas en acuicultura | : x 1 ’)

Monitoreo y control de piscfactorias

=
=
(=]

Alimentacian, blomasa ycrecimienta s

(=
[l
o

Prediccion de parametros de cultivo
Medio ambiente en acuicultura i

g

Diagnostico de enfermedades |

Gestion y toma de decisiones

0% 5% 10%  15%  20%  25%

MNumero de publicaciones
g 8

b)

AT ot N \Qk}ﬂ'.\:‘:.\’hﬁ@,\‘.\@.&mﬁ\%
& @@@“m@ﬁ@ FELFF T ELTL TS

®mnteligencia artificial = Aprendizaje automatico = Aprendizaje profundo

Fuente: https://revistas.unitru.edu.pe/index.php/scientiaagrop/article/view/4350


https://revistas.unitru.edu.pe/index.php/scientiaagrop/article/view/4350

|dentificar Peces
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Huang, P.X., 2016. Hierarchical classification system with reject option for live fish recognition. Fish4Knowledge: Collecting and

Analyzing Massive Coral Reef Fish Video Data, pp.141-159.
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ldentificar comportamiento

Representaa los peces por modelos
Seguimiento del pescado deformables (borde amarillo) y
Identificando su cabeza su esqueleto (linea verde)

Xia, C., Fu, L., Liu, Z., Liu, H., Chen, L. and Liu, Y., 2018. Aquatic toxic analysis by monitoring fish
behavior using computer vision: A recent progress. Journal of toxicology, 2018.



Midiendo de forma no invasiva

1. Mass measurement: length-weight; area—weight; other
parameters — weight

2. Counting: data fitting; area counting; image thinning;
connected component; neural network; object tracking

Numination

Camera ~__
Ny
i.i_ v e

Water —\ .fll \

Sample -_\T ______

Tank =i /TSN —

Image Image Statistical
»  acquisition processing analysis

k4

l. Pretreatment: noise removal, contrast enhancing, calibration

2. Segmentation: threshold, gradient

e

3. Feature extraction: size, colour, texture, features combination

Li, D., Hao, Y. and Duan, Y., 2020. Nonintrusive methods for biomass estimation in aquaculture with emphasis on fish: a review. Reviews in
Aquaculture, 12(3), pp.1390-1411.



Sistema de Infrarrojos Onda

A electromagnética no
Control unit ViSiblE(76O nm'1 mm)

Scanner unit -~

Ve Gy Sistema de vision
usando infrarrojos

Contando pescados y
b identificando
comportamiento

Computer




|dentificando estado del vallado

Mesh Detection — courtesy of Petrov et al.

Odey, «AquaMesh - Design and Implementation of Smart Wireless Mesh Sensor Networks for Aquaculture», American Journal of Networks
and Communications, vol. Volume 2, p. Page 81-87, jul. 2013, doi: 10.11648/}.ajnc.20130203.15.


https://doi.org/10.11648/j.ajnc.20130203.15

Procesando pescado

Einarsdéttir, H., Gudmundsson, B. and Omarsson, V., 2022. Automation in the fish industry. Animal Frontiers, 12(2), pp.32-39.



Melanin o
spots ¢ Skinning
* defects

S

( / Brown

m iy (S//S — /e
| ] //W// ! __

// /
Fillet color |
i

00¢ o Blood spots Trimming

Sample 1

Sample 2

Sample 3

Sample 4

Einarsdéttir, H., Gudmundsson, B. and Omarsson, V., 2022. Automation in the fish industry. Animal Frontiers, 12(2), pp.32-39.



ldentificando la espina central

1, Image Acquisition 2. Preprocessing

Xray
Source 3. Segmentation

4. Feature
Extraction )

ntensily 09575
l Tadi-3  0.887E
| Fillet
o5 m=an 5, Classification
Detector i
(fat panel|
i
it 6. Postprocessing
“fishbones"

Mery, D., Lillo, I., Loebel, H., Riffo, V., Soto, A., Cipriano, A. and Aguilera, J.M., 2011. Automated fish bone detection using X-ray imaging.
Journal of Food Engineering, 105(3), pp.485-492.



Virtual Layer ‘

CLOUD SERVER
VIRTUAL ENVIRONMENT

o= =

Tubes for compressed air supply, .

feed, power cable, communication a e /J\"’\
Monitoring Layer s ,Etc' = I Agaculturist can l P | oo |
| observe inside ;

Recelve tracking resuits.
Control device
Support making decsion

Cage Control Comput P

sConpressr BNl
5 - i device with a @ )
. 0 | smartphone @

Connection Pradict situation
protocol Send to visualization ! , )
Wi-Fi o A
Bluetooth g
= (") :
e Physical Layer
5G
— -
".3‘ Controlled Devices 1 1
L1 L1
L1 1 ol L 11
Controlled Devices 2 L1 : 3] ‘
3 (@) .‘ (@) o
& Sensors Cama . wip Wi

Controlled Devices n @& ‘4 . .
Underwater Drone

Fuente: Vo, T.T.E., Ko, H., Huh, J.H. and Kim, Y., 2021. Overview of smart aquaculture system:
Focusing on applications of machine learning and computer vision. Electronics, 10(22), p.2882.



Como afecta la |A a la acuicultura

DEEP LEARNING
Algoritmo de agrupamiento
- Daterminacidn de rangos de peso
para selecclonar
- Ajuste de la blomasa

MACHINE LEARNING
Algoritma de &rbol de decision
- Célcule de 1a blomasa
-Paso promedio de los peces
= Temperatura de| agua
- Calgulo de la rackin de alimenio

——

Fuente: https://revistas.unitru.edu.pe/index.php/scientiaagrop/article/view/4350


https://revistas.unitru.edu.pe/index.php/scientiaagrop/article/view/4350

¢, Acuicultura del futuro?

https://www.youtube.com/watch?v=JsGPwijEleio


https://www.youtube.com/watch?v=JsGPwjEIeio

IMuchas gracias!
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