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- ¢QUE TIENE LA
 INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

" PARA MI
ARCHIVO?

De la teoria a la practica.
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> Two Distinct Eras of Compute Usage in Training AI Systems
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Maquinas electronicas
Mark 1, 1944
1 operacién cada 3 segundos

Maquinas mecadnicas
Mecanismo de Anticitera 200 a. C

tiene la IA para mi archivo
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La teoria
Frank Rosenblatt 1957
Alan Turing 1950
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Los microprocesadores

Intel 8086, 1978

50 mil operaciones por segundo
Intel i5, 2018

25 mil millones de operaciones por
segundo
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Antecedentes

2010s La era de las GPUs
Playstation 4s, 2016

1.8 TFlops (~90 x intel i5)
Playstation 5s, 2020

10.2 TFlops (~411 x intel i5)

Nvidia RTX Titan, 2018

16 TFlops (~640 x intel i5)
Nvidia RTX 3090, 2020

35 TFlops (~1400 x intel i5)
Nvidia RTX 4090, 2023

82 TFlops (~3280 x intel i5)
Nvidia RTX 5090, 2025

104 TFlops (~4160 x intel i5)
Nvidia RTX 6000, 2026

124 TFlops (~4960 x intel i5)
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Company/Entity
Meta

XAI/X

Tesla
Lambda
Google A3
Oracle Cloud
Poolside
Magic
Andromeda
Scaleway
Hugging Face
DeepL
Recursion
Princeton

Photoroom
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H100 GPU Count
350,000
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Type

Private cloud
Private cloud
Private cloud
Public cloud
Public cloud
Public cloud
Public cloud
Public cloud
Private cloud
Private cloud
Public cloud
Private cloud
Private cloud
National HPC

Private cloud

Antecedentes

Aiio 3 AG (after GPT)

T4

FP16 65.13 TFLOPS (~2600 x intel i5)
A100

FP16 77.97 TFLOPS (~3120 x intel i5)
H100

FP16 204.9 TFLOPS (~8196 x intel i5)
H200

FP16 241.3 TFLOPS (~9640 x intel i5)
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Almacenamiento
Sistema mecanico1937 (Republica Checa)
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Antecedentes

Capacidad de almacenamiento
Cinta perforada 1970 <1 KB
Disco3 1987 1.4 MB
DVD 1995 4.7 GB
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Velocidad de almacenamiento
Disco duro 2000 18GB (48MB/s)
HD estado sélido 2021 1TB (7000 MB/s)
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, ) GitHub

1' 2008 Redes sociales /
TensorFlow plataformas de desarrollo colaborativo

PYTHRCH

Software gratuito
Toolkits 2010

Google

tiene la IA para mi archivo

Buscadores internet 1998
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Proceedings papel 1995
Revistas papel
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Fundamentos

* Procesado en fases, capas

Altura: 1.68
Peso: ...
/ Imaginemos unos datos de

entrada: altura, edad,..

‘ Por ejemplo podriamos decir:

Pregunta a los tres que tengas
en la fila de delante y quédate
con el maximo, minimo, etc




‘ Y repetimos,

en todas las filas...




Algunos nodos

reciben
parte de la
informacion




Fundamentos

Ahora al ultimo
le podriamos
preguntar,
équién es el mas
joven?

Ha recibido toda
la informacidn



Fundamentos

* Procesado en fases, capas
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* En una red convolucional cada pixel
es procesado por una entrada

* Lainformacion se va combinando
en capas sucesivas (capas/layers)

e (Cada unidad esta conecta a varias
unidades de las etapas anteriores
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Input layer {51) 4 feature maps

tiene la IA para mi archivo
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conmvolution layer

Fundamentos

* Redes convolucionales
e Cada capa suma varios valores de entrada con distinto peso, normalmente 9 entradas: 3x3
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LeCun, Y., Bottou, L., Bengio, Y., & Haffner, P. (1998). Gradient-based learning
applied to document recognition. Proceedings of the IEEE, 86(11), 2278-2324.



Fundamentos

* Redes convolucionales
* Con mayor profundidad (depth) se logra mayor abstraccion (Deep learning)
* Las primeras redes profundas tenian 7 capas
* Hoy en dia en cuestidn de minutos se tiene acceso a redes de mas de 100 capas ya entrenadas

¢Que tiene la IA para mi archivo?
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Fundamentos
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* Redes recurrentes (RNN)

* Hochreiter, S., & Schmidhuber, J. (1997). Long short-term memory. Neural computation, 9(8), 1735-1780
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E * Analizan la entrada en orden (sentido temporal, orden del texto) 1
8 * (Cada celda recibe informacion del pasado y escribe nueva informacion e -
< « Memoria finita: problema de cuello de botella St-1 1 St
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Fundamentos
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* Redes recurrentes (RNN)

* Hochreiter, S., & Schmidhuber, J. (1997). Long short-term memory. Neural computation, 9(8), 1735-1780
* Pueden retener o borrar informacién del pasado
* Afade la informacidn del presente que sea interesante
* Con todo ello genera una prediccion futura

tiene la IA para mi archivo

Informacidén
presente
Xt
Informacidn —_— —_ Prediccion
pasada Si_ S futura
= o
) — % e,
) La celda procesa la informacién pasaday
. presente:
f22I200 | v P In * Puede olvidar informacién pasada
F______ 1| X * Puede mantener informacién pasada
R 0000000 * Puede afiadir informacién presente
N N
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* Transformers (187k citas)

Vaswani, A., Shazeer, N., Parmar, N., Uszkoreit, J., Jones, L., Gomez, A. N. Kaiser L, Polosukhin,
1. (2017). Attention is all you need. Advances in neural information processing systems, 30,
5998-6008

* Son capaces de analizar las relaciones entre todas las entradas

tiene la IA para mi archivo
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* Transformers (187k citas)

* Relaciones entre todas las entradas?

Informacion
pasada

La informacion
pasada puede

alcanzar >100k
palabras

Informacion
presente

¥

Prediccion
futura
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Fundamentos
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El mecanismo de atencion (self attention)

* Analiza toda la informacién del pasado
(contexto)

* Los modelos actuals grandes (large)
pueden mirar cientos de miles de palabras
previas (contexto)

* Es costoso, necesita grandes recursos e
infraestructura en inferencia
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* Transformers

tiene la IA para mi archivo
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Fundamentos
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* Visual Transformer(Dosovitskiy 2020)

* Dosovitskiy, A., Beyer, L., Kolesnikov, A., Weissenborn, D., Zhai, X., Unterthiner, T., ... & Uszkoreit, J. (2020). An image is worth 16x16 words:
Transformers for image recognition at scale. arXiv preprint arXiv:2010.11929.

* Se descompone la imagen en parches (16x16 patches) de izquierda a derecha y los procesa un transformer

Vision Transformer (ViT)

MLP
Head

Transformer Encoder

ma-

¢Qué tiene la IA para mi archivo?

[ Lmear Pr()]ectmn of Flattened Patches
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tiene la IA para mi archivo

0.0

low attention
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* Generar una secuencia de longitud N > N2.

* Esto es un problema si la secuencia es muy larga.

~C

* Entrenamiento: rapido (se puede paralelizar)

* Inferencia: lenta (escala cuadraticamente).
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e Modelo: Mamba

Gu, A., Goel, K., & Ré, C. (2021). Efficiently modeling long sequences with structured state spaces. arXiv preprint
arXiv:2111.00396...

* Espacio de estados Informacion
presente

¥
Informacion Prediccion
pasada » + » futura

» Cada respuesta se basa una parte en la anterior (pasado) y otra en lo que lee

* Como las redes recurrentes anteriores, entonces son igual de lentos?

tiene la IA para mi archivo

QU

3 1 0 2 > 3 2 1 En lugar de sumar la informacién
en orden se pueden hacer las
sumas en paralelo:

n ! n n Algoritmo Associative Scan

(Escaneo Asociativo)
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Aplicaciones

* Clasificacion:
* Prediccion: qué concepto hay en una imagen/texto/audio

o

* Prediccion: qué concepto hay en cada zona/pixel: imagen/texto/audio

I Una salida/concepto
N Y ¢ para cada pixel de entrada
g \
1
’7 . gato  gato
gato gato

.:zz; . 9.0 @ Una sola salida/concepto
‘:' e /,,' > paratodalaentrada
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Aplicaciones

* Regresion:
 Utilizar los datos para obtener algun tipo de prediccion numérica

g Estimar la posicidon
.:/{ L» Coordenadas
L X2 ]

X=87
— " Y=6.6

* Predecimos varios valores numeéricos: por cada zona, pixel...

n 2

N

> 4
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Aplicaciones
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* Imagenet challenge

* problema de clasificacion:
* ¢Qué hay en esta imagen? -> 1 respuesta

e 1000 clases, imagenes RGB
* Hay ambigliiedad en las etiquetas
* por eso a veces se da la tasa top5

* (error si no esta entre las 5 primeras opciones) container ship__motor scooter
[ | mite container ship moter scooter pard
B black widow lifeboat go-kart jaguar
i cockroach amphibian moped cheetah
Too-5 i tick fireboat bumper car snow leopard
q) op-3 error | starfish drilling platform golfcart Egyptian cat
N g =) =
= o 26% =
d 20%
*J 15% -
o \?[ Yok 10% -
N . 5% - . = e o
o . B —
= ve matia
2010 2011 2012 2013 2014 Human 2015 2016 2017 EJJ
I NEC-UIUC XRCE AlexNet ZFNet GoogLeNet ResNet GoogLeNet - mushroom - b e Ll
AN VGGNet “va pickup jelly fungus elderberry titi
2T, N beach wagon gill fungus |ffordshire bullterrier indri
T Universidad fire engine || dead-man's-fingers currant howler monkey
—_— aragoza
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Mejora gradual de prestaciones

Maxpool ‘ (3x3)dw:2
DG 2s6is0)
Maxpool (3x3)dw:2
_ 384 (3x3)
_ 384 (3x3)
B oo \
Linear 4096 ‘

‘ Linear 4096 l

Linear ‘ 1000

Geoffrey Hinton

Aplicaciones

caafaaguliy

We.need to go deeper.

2012: Alexnet 7 capas 2014: Inception 25 capas
84.6 % aciertos (Top 5) 93.3% aciertos 2015: Resnet >100 capas
ope .7 . 0, 1
clasificacién de imagen (Imagenet) 96.43% aciertos
Twu Diatinet Eraa ol [ in Trainiog Al 8 ]:]5
loe FixResNeXt-101,22x48d___o
NASNET- Af5)——T0"
= s RasNat_L52a=r"""
o
S
e E S0
G s
2
" .
i TR [ 2014 2016 2018 2020 2022
Other models - Models with highest Top 5 Accuracy
recursos rendimiento



il Aplicaciones

* Clasificacion multiple: A
* varias propiedades/conceptos de una imagen/texto/audio
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En este ejemplo la red neuronal se prepara para resolver
muchas respuestas si o no:
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éHay un perro? No
¢Hay un gato? Si
éHay arboles? No
é¢Hay un pajaro? Si
é¢Hay cielo? No
QL éHay hierba? Si
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Aplicaciones

* Clasificacion multiple A

 varias propiedades/conceptos de una imagen/texto/audio
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En este ejemplo la red neuronal se prepara para resolver muchas
respuestas si o no:

¢Hay un perro? No
éHay un gato? Si
¢Hay arboles? No
¢Hay un pajaro? Si
et ‘ éHay cielo? No

* YOLO, You Only Look Once: Redmon, J., Divvala, S., Girshick, R., & Farhadi, A.
(2016). You only look once: Unified, real-time object detection. In Proceedings of
the IEEE conference on computer vision and pattern recognition (pp. 779-788).

Qué

d

* La red procesa la imagen una vez por ejemplo la (YOLO You Only Look Once)
* Por cada zona final predice los objetos que hay en esa zona
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* Muy rapido, pero puede perder objetos e
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g ¢Qué edad tiene estas persona?

* La respuesta seria un numero con la edad en afios
Entrenariamos el sistema con muchas imagenes
El algoritmo de gradiente aplica las correcciones necesarias cuando la red se equivoca
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GT: 1962 GT: 1943 GT: 1973 GT: 1946

Qu

DEXPERT: 1962 DEXPERT: 1944 DEXPERT: 1973 DEXPERT: 1946
ConvNeXt: 1963 ConvNeXt: 1949 ConvNeXt: 1972 ConvNeXt: 1946
ResNet-50: 1965 ResNet-50: 1945 ResNet-50: 1972 ResNet-50: 1944

d

-
=)

i

Net, F., Hernandez, N., Molina, A., & Gémez, L. (2024, March). A transformer-based object-
centric approach for date estimation of historical photographs. In European Conference on
R Information Retrieval (pp. 137-150). Cham: Springer Nature Switzerland.
https://github.com/cesc47/DEXPERT
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https://github.com/cesc47/DEXPERT
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* Ejemplos regression multiple
* Image super-resolution

* Predecir una version de mayor resolucion de una imagen

* Podemos generar las etiquetas automaticamente

* Image colorization

* Predecir una version a color de una imagen en blanco y negro

* Usando imdgenes a color, eliminamos el color para generarlas
* muestras de entrenamiento

ulsa | Esc | para salir del modo de pantalla completa
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rtve

FIAT/IFTA Archive
Achievement Awards 2023 -
Shortlisted Nominee
Category: Excellence in
Media Management Title:
"Al + Colour = New Life to
the RTVE Archive"
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Aplicaciones

e Clasificacion: ¢ nos podemos fiar ?

écOmo es ese pequeio porcentaje de
fallos... ?
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Hay modelos

gue pueden mostrar qué

zonas han considerado <
mas

.
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e Adversarial attacks

* Un pequeno cambio en la imagen puede hacer que cambie |la prediccion

Asversarial attacks
Goodfellow, I. J., Shlens, J., & Szegedy, C. (2014). Explaining and
harnessing adversarial examples. arXiv preprint arXiv:1412.6572.

+.007 x

“panda” noise “gibbon”

57.7% confidence 99.3% confidence

Accessorize to a crime: Real and stealthy attacks on state-of-the-art
face recognition

Mahmood Sharif, Sruti Bhagavatula, Lujo Bauer, Michael K. Reiter

ACM Conference on Computer and Communications Security (CCS 2016)

é
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Robust physical-world attacks on deep learning visual
classification.

Eykholt, K., Evtimov, I., Fernandes, E., Li, B., Rahmati, A., Xiao, C,, ... &
Song, D. (2018). In Proceedings of the IEEE conference on computer
vision and pattern recognition (pp. 1625-1634).
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Speed Limit 80
(88% confidence)
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T @ Aplicaciones

e Clasificacion: ¢ nos podemos fiar ?
Hoy en dia se
entrenan
facilitando multiples

""I : I versiones de las
imagenes/sonidos
Entrenamiento Se conoce como:

Aumento de datos

paperswithcode.com
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e Resumen: aprendizaje supervisado

Clasificacion (global): Mona Lisa

Clasificacion Multiple: cara

prediccion

Edad ? -> xx afos

Regresion (global):

3 . . Colorizacion
Regresion multiple: ' ‘s
super-resolucion
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e Representaciones

* Representation learning

 Podemos utilizar representaciones internas de la red
* Vectores de representacion o embeddings

—>

Mona Lisa
. #

N representation/
embedding

. U

input prediction

Input layer layer Output layer

l_.??

—_—
representation

Mona Lisa
— , ,
prediction ﬂ

idden
yer Output layer




Representaciones

* Representation learning

 Podemos utilizar representaciones internas de la red

CNN

&l
&
-
& .|,
oy
E

CNN

o

Comparar si dos imagenes

corresponden a la misma identidad
ﬁ = [l ]

CNN

CNN

X

Xi
>
input —» representation
—>
Input layer



o Representaciones

?

—>

input —» representation

= Representation learning

= Para representarlos se suelen usar aproximaciones en 2D que mantienen las distancias

—>

= imdagenes/sonidos/textos similares estan mas proximos en ese espacio
= Ejemplos: t-sne, umap, ...

European Community
Interbank markets monetary/economic
ﬁ?‘ [Pren .
tL .

-
-

Disasters and
accidents

O
2
-

o

-

O

&

(48]

-

(q0)

O
<
0

()

-
Q
)

) Leading economic’ = 5 '.-"‘_‘" : i = Legal/judicial
indicators W . 3 : h
Government
'\) Accounts/ . f borrowings
) eamings 1‘{

Handwritten digits,

A. Karpathy, Stanford University Text topic classification

) i a Representacion de diferentes locutores en un sistema
G. Hinton, Toronto University

de identificacion de identidad basaso en texto

Mingote, V., Miguel, A., Ortega, A., & Lleida, E. (2019).

Supervector extraction for encoding speaker and phrase

U R information with neural networks for text-dependent speaker
Zaragoza verification. Applied Sciences, 9(16), 3295.
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* Busqueda y recuperacion de informacion multimodal:
* basada en embeddings

E’_’ Search e, Recovered

documents
Red car on the left of the
image, exterior, well
focused image, 50mm lens *

Indexing

O 7 % '/5’0‘ ] ]
r— \ ¥ Qﬁiﬁ . N D’C&/* ( Storing a-nd searching
1A— :’gémv,»&\g: : . :ﬁfva\\: embeddings allows to
— ——— — search for concepts that
> Text Entities Speaker < have not been extracted

Object recognition |+~~~ """ 7 T ioti .
j ) ranscription Pttt ”‘W in the metadata

Metadata

\q) cLp : !

et ' Ontologies e -
d g ' Embeddings g

2T : Audio
) p < K
' IT:);; :mbeddmgs e —— Text embeddings
) Audio
embeddings embeddings

: https://colab.research.google.com/drive/1J-pqo20PDSqqvdBDg5LN82MRRCFMx1gi?usp=sharing
T Universidad https://colab.research.google.com/drive/1rwlpg [VbgUwKwtMin17cl4VFUPrfAol?usp=sharing
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https://colab.research.google.com/drive/1rw1pg_lVbgUwKwtMin17cl4VFUPrfAoI?usp=sharing

Representaciones

Xi

—>
input —» representation
—>

* Representation learning

* Podemos utilizar representaciones internas de la red para buscar imagenes similares

Base de
datos

Buscar imdagenes similares ...

.
O
2
-
O
-
(qv)
&
(48]
-
(qV)
O
<
0
()
C
Q
i)
Q)
>
g
-

convolutional neural networks. Advances in neural information processing
systems, 25.
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fegw - Aplicaciones
- P (e,

= CLIP (Contrastive Language-Image Pre-Training)

Radford, A., Kim, J. W., Hallacy, C., Ramesh, A., Goh, G., Agarwal, S., ... & Sutskever, I. (2021). Learning transferable
visual models from natural language supervision. arXiv preprint arXiv:2103.00020.

Permite relacionar la representacion de diferentes modalidades por ejemplo texto e imagen

Comparacion entre imagenes y textos para entrenar:

pepper the I Text
aussie pup Encoder l l 1

Vision Transformer (ViT)

O
2
-

o

-

O

&

(48]

-

(q0)

O
<
0

()

-
Q
)

T, T, T.Z
MLP
Head
— L L LT, I
N\
q) Transformer Encoder
3 — I, I, T, I, T, I,T;
g F mbedding > @ é 4‘ é EI,,'EESE, — I3 Ul | LB | L5l
. ?cl:i);‘sr:]l?;ﬁgging [ Lmear PrOjCCthIl of Flattened Patches
SRR LD l
i o ——— 5 O
Wﬁg — Iy Iyt InT2 InTs

72 Universidad
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Busqueda: charlas Ateneo EINA

* Transcribimos las reuniones mediante un sistema de ultima generacion (basado en
transformadores).

* Obtenemos representaciones vectoriales de los textos y de sus resumenes (transformador).

* Al generar los resumenes, muchos errores de reconocimiento se corrigen gracias al contexto.

O
2
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o

-

O

&

(48]
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(q0)

O
<
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-
Q
)

é

ASR Vector extraction =
Automatic Speech | | — (
Recogntion — » IIIII 5 I » vectors

Qu

~C

ateno 353 Vector extraction (image)

Y I““ ;I ®» vectors

videos of presentations

images
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Busqueda: charlas Ateneo EINA

* Ejemplo de busqueda de texto a imagen

'image with a person standing next to a slide with hands raised’

- Ateneo 275, titulo/autor/afio: LA AERONAUTICA DESDE UNA NUEVA PERSPECTIVA DE GENERO.
Alejandro Ibrahim Perera. 01/02/2017. data/es/ateneo/90rMFE6Fi6M/90rMFE6Fi6M.img/r200154. jpg

- Ateneo 260, titulo/autor/afio: ATAPUERCA Y EVOLUCION HUMANA: ;COMO SABEMOS QUIEN ES QUIEN Y CUAL ES SU
ANTIGUEDAD?.
Gloria Cuenca Bescés. 18/11/2015.

é

Qu

- Ateneo 306, titulo/autor/afio: EMPRENDIMIENTO EN LA ERA DE LA TRANSFORMACION DIGITAL.
Ana Monreal Vidal. 4/12/2019

d

- Ateneo 329, titulo/autor/afio: SERVICIOS E INFRAESTRUCTURA DE AWS Y LA PROXIMA REGION EN ARAGON.
Javier Ramirez. 15/12/21 .
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o™ Generacion

* Generacion

 Utilizando vectores de representacion o embeddings como entrada
* Generar imagenes/sonidos/texto

Xi
—>
Mona Lisa
prediction Input __, representation/

dding

Input layer layer Output layer

l_.??

Zk

Mona Lis
— , :
prediction ﬂ

representation

idden
yer

Output layer
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(Generac

i

Zk

dOAIYDJe |W eded Y| ] 9uall aNYD?

imagen

V'

representacion

idden
wyer

Qutput layer

* Generacion

/4

IMagenes

* Podemos aprender a manipular las

* ¢Qué pasa si cambio la representacidon para conseguir otra imagen distinta?

e

OwNmt Voo
owNmtLraAno
QwNmytLaono
OwNmtWWo o
OwNmtWLWa o
O-wNmt o~
OQ=nNmtbLao o
Q=M bo o
Q=Moo oo
Q=m0 oo
Q=almTLo e
Q=amITNO O
Q=amITrnwroet
Q=amI>TFrnw i~
Q=camI>TFne
Q=cmITne oot
Q=admITrne ot
Q=admIne ot
Q=M >0
Q=admIrnWw oot
Q=AM g
Q=AW+~
Q=dm I e
Q=dmlmrIrinN ko
Q=d TN ko<
Q=~d@arnd ke

o~d 0N ke
o~dar>0N kg
o~darn\N kg
o~d aroN ko

Output layer

X

Input layer

Hidden
layer

O™aAmMYILIDEO
O™mamYILY oo
Q=agmIrnvHe ko

Q=agmIrne ko
Q=amxrs b o
Q=am3>n9 o
Q=am3> o 0o
Q=cm3>rno -t

Width

Q=clm >no oo
L B R o

o—~fAm*rbeoree
o=—fdm>rneoree
o~rdmz>re ke
O=fdm3>rno ko
Q=amI>Tne oo
Q=am>Trne o
Q=am>rne b o
Q=am>ne o
Q= m>na oo
Q=amTine oo
Q=M >N oo
Q= amI>Trna oo
Q=0 000

Q=M 000

Stroke thickness

AR LR LRI NN
A T I BN LN
AT BT T LN Y
VSN g N
Q=M rne NG
Q=amTFrne ot
Q=amI>ne r~deo
Q=MD ~wo
O=AdMmTnI oo
O=AdMTunNIr-vo
O=ANTNIrP o
O AT VNIrP o
QAP TN I P o
Ol AT ISP

Azimuth

r 4

representacion

|

XN
O

N
NV'

Rl

Nz

Antoran, J., & Miguel, A. (2019, December). Disentangling and Learning Robust

Representations with Natural Clustering. In 2019 18th IEEE International Conference On

Machine Learning And Applications (ICMLA) (pp. 694-699). IEEE.
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o Generacion

?

Zk

representacion imagen

[ I 4
. G e n e ra C I o n ;,‘gc" Qutput layer
= Podemos aprender a manipular las imagenes

= ¢Qué pasa si cambio la representacidon para conseguir
otra imagen distinta?

O
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o

-

(qV)
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(qV)

O
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e

()

-
Q
i)

é

©
Generacion de nuevas imagenes que
nunca han existido

Qu

Kingma, D. P., & Dhariwal, P. (2018). Glow: Generative flow with invertible 1x1 convolutions.
In Advances in neural information processing systems (pp. 10215-10224). Kingma, D. P., &
Dhariwal, P. (2018). Glow: Generative flow with invertible 1x1 convolutions. In Advances in
neural information processing systems (pp. 10215-10224).
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n Generacion

Zk
Y
representacion imagen
idden

wyer Qutput layer

- 74 g

?
R
o2
E\

= Generacion

= Hay modelos en los que
directamente se aprende a

generar imagenes . 3 -
i i Ve = I"II : I Con otra red intentamos distinguir
* Generative adversarial W lp e
network Representaciones Generamos
aleatorias imagenes
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o
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(qV)
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(O
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(qV)

O
<
e

()

-
Q
i)

Qué
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2018

z.
Q
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Y

2020
2 N " Goodfellow et al., 2014; Radford et al., 2016; Liu & Tuzel, 2016; Karras et al., 2018; Karras 2021

et al., 2019; Goodfellow, 2019; Karras et al., 2020, Karras 2021

2 Universidad StyleGAN3 (Karras 2021)
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Txia Generacion

representacion imagen

* Deteccion de imagenes generadas: Deep fakes

¢éQué imagen es artificial?
One hour of imaginary celebrities
https://www.youtube.com/watch?v=36lE9tV9vmO0

Diversos Deep fakes y “reenactments” virales de los ultimos afios



https://www.youtube.com/watch?v=36lE9tV9vm0
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; Generacion

- A4V .z
representacion imagen
= Generacion: Modelos de difusion

Ho, J., Jain, A., & Abbeel, P. (2020). Denoising diffusion
probabilistic models. arXiv preprint arXiv:2006.11239

Podemos anadir ruido hasta que no se reconozca la imagen Son capaces de generar
imagenes tan realistas

como los GANs
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(qV)
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O
<
e
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-
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Qué

~C

the angel of air. unreal engine treehouse in the style of studio Ghibli A wooden spanish laptop of 1650 found Medieval 1230 book page illustrating
@arankomatsuzaki animation @danielrussruss the library of El Escorial monks playing basketball
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https://twitter.com/danielrussruss
https://twitter.com/arankomatsuzaki

n Generacion
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A ° Generacion guiada por texto
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Aprendizaje

* Aprendizaje:
Un modelo de deep learning actual puede tener desde unos
pocos millones de parametros a miles de millones!!

N ENNTGI
o000
o0 o

Se podria probar prueba y error hasta que se encontrara
alguna buena combinacidn de todas las palancas ... pero
tardariamos demasiado

-
O
P
-
O
-
O
S
48]
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Aprendizaje

?

gato gato despertador

* Aprendizaje Automatico/Machine Learing O 000 0
* Proceso de correccion \/

e Milllones de veces en redes grandes ‘ . . .

El algoritmo de

* Hay que disponer de datos y respuestas, coste etiquetado? al ot e

* Corpus, bases de datos . . . los pesos ajustables
. . . 4 para acertar mas
* Miles o millones de ejemplos con su etiqueta T / g
en cada iteracion

* Problema sesgos en los datos O
* Simostramos mas veces un ejemplo aparecera un sesgo en el sistema

O
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o
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(qV)

S
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(qV)

O
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e

()

-
Q
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é

Qu

Multiples denominaciones
* Entrenamiento

* Ajuste

* Estimacion

* Aprendizaje

d

=
)35

% <
7‘—\é)

Todos nosotros etiquetamos / Instalaciones especializadas
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Aprendiendo sin etiquetas

?

= Aprendiendo sin etiquetas: no supervisado

= Podemos conseguir que los sistemas automaticos comprendan los datos forzando
a que hagan predicciones sobre lo que no han visto

Viendo los pixels anteriores: écomo es el siguiente ?

occluded completions original

| e v | o A |
" - = Ty i
L4 ENESE LY ES

O
2
-

o

-

(qV)

S

(O

-

(qV)

O
<
e

()

-
Q
i)

MRS ER

A Oord, N Kalchbrenner, O Vinyals, L Espeholt, A Graves, K
Kavukcuoglu
Conditional Image Generation with PixelCNN Decoders 2016

Qué

d

N\
4

= Clustering: Agrupamos los datos por parecido
= por ejemplo color similar

-
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Zaragoza




Aprendiendo sin etiquetas

?

= Aprendiendo sin etiquetas: no supervisado

.. Contrastive
Preqicﬁon
\“Lossk\ =
3 N oo aske) = ]
&‘% ' h Embeddings g E
: L B mpume
! : 4 s Ennss
g |@ E‘Iﬂ @ a lencoder — decodej u > FENEE
5| Sear g s 0 [ = HEEEE
° Q| Noise, ! i i ? n NHEREN
% ° 1 Zy : : [ . . target
o [ene) [, [er) () A .
2 Noise p— G |
|
Una estrategia es dar varias opciones Resolver la pregunta: Reconstruir la imagen
como si fuera un examen ¢ son partes de la misma imagen ? a partir de una con oclusiones
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Aprendiendo sin etiquetas

ﬁ.
* Entrenamiento (autosupervisado/no supervisado) * Reajuste / Fine tuning (supervisado)
— Usado en texto, imagen, audio ... — Disponiendo de un conjunto pequeno
Viendo los pixels H lhiind de etiquetas
T e La nueva resolucisn + Podemos aprovechar las representaciones
" . S T : e aprendidas

M ~unidas | 2 [ » Se reajusta una pequena parte de la red o una
il Lt red adicional de pequeno tamano

— Se diseian redes de gran tamaio
Aprende a representar los datos / embeddings

O
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(48]
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(q0)

O
<
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-
Q
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Coste computacional alto ﬁ{; (a,
Entrenar un LLM puede suponer usar cientos o miles de GPUs Dmems
durante semanas (costes de millones de $) . d'_ B HH ][H] 3 H B III »
textos iméagenes audios
— Autosupervisado / No supervisado documentos DNN (XXL) DNN (XXS)
‘D Lo que lo hace viable es que no se necesitan etiquetas (fine tu ne)
> Gran cantidad de textos recopilados de distintas fuentes: I\/Iljltiples denominaciones
d —  Wikipedia, Periédicos, Web, Github .
U * Reajuste
- { : * Adaptacién
:"«// J D e * Ajuste fino |
gy : = nes 'a'udios 4 HHHHH : H » [T 1T 17 * Fine tuning
- documentos DNN (XXL)  embeddings
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Conclusiones

?

* Comunicar, comparar y aprender

» Congresos y conferencias cientifico-técnicas como Iberspeech / Interspeech / ICCASP
* ICCASP 2025

* 3,200 papers 2,661 participantes

* NEURIPS 2025
e 5,290 papers 26,382 participantes (>21000 enviados)

tiene la IA para mi archivo
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tiene la IA para mi archivo?

Qué

d

\
4

o
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* Diagnostico Tecnoldgico Actual

Conclusiones

* Comunicar, comparar y aprender

» Congresos y conferencias cientifico-técnicas como Iberspeech / Interspeech / ICCASP

Los retos Albayzin-RTVE 2018, 2020, 2022, 2024 organizados por la Catedra RTVE de la Universidad de Zaragoza

Han permitido evaluar el nivel de madurez real de Ia
Inteligencia Artificial en espafol.

Medicion de la precisidon de los sistemas e identificacion
de las limitaciones actuales en entornos audiovisuales

tedra RTVE — UNIZAR

reales. i 1-:! ¥ ke
* Fomento de la Innovacion Abierta

Han conectado la investigacidon universitaria con las
necesidades de la industria.

Han acelerado la transferencia tecnolégica mediante la
competiciéon colaborativa.



Conclusiones

?

* Comunicar, comparar y aprender

» Congresos y conferencias cientifico-técnicas como Iberspeech / Interspeech / ICCASP
* Los retos Albayzin-RTVE 2018, 2020, 2022, 2024 organizados por la Catedra RTVE de la Universidad de Zaragoza
* https://paperswithcode.co/benchmark/imagenet-1k?task=image-classification

* Repositorio de papers y tareas para comparar resultados
* También en https://opencodepapers-b7572d.gitlab.io/

tiene la IA para mi archivo

i cert -~ .
[E] Papers With Code  Trending  Browse state-of-the-art ~ Methods ~ Conferences  Submit Submit feedback Q search papers, autho. o n 2 signin [E] Papers With Code  Trending ~ Browse state-of-the-art  Methods ~ Conferences  Submit Submit feedback Q Search papers, autho. Et’(r*\ n & signin
Image CI fonisa task in computer vision that aims to assign a label or class ages, and
t0 an entire image. The goal is to train a model that can recognize and categorize images into i
predefined classes. source
DO EDCHELIEE O U ( = ) [ ) ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge

Inage Understanding Video Classificatio Video Understanding
m SOTA progression @ cuoseo-source | © copy image

SISTER TASKS

Qu

nnnnnnnn ARDS - CLICK ANY CoCa (finetuned)
91.0
BENCHMARKS -+ Image Understanding Cefioionthot ot
Video Classification 1225 ResNet-152
. -u Imagenet-1k (ILSVRC-2012) 2 CoCa (finetuned) R O S .
96 ENTRIES 77.8
. 02/ -
. > CIFAR-100 Q EffNet-L2 (SAM) COMHON HETHODS 8 AlexNet” (7 CNNs)
" 22 ewtezes 564.5 g
Vision Transformer s g
<
. oroy
CIFAR-10
- @ DINOV2 (ViT-g/14) Loy Szati. a3
2N o
() 3 con
ImageNet V2 "
mageNet R ViT-G/14 (Greedy soup)
38.1
v 012 2014 2016 2018 2020 2022 2024 2026
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https://paperswithcode.co/benchmark/imagenet-1k?task=image-classification
https://opencodepapers-b7572d.gitlab.io/

e Conclusiones

?

* Comunicar, comparar y aprender

» Congresos y conferencias cientifico-técnicas como Iberspeech / Interspeech / ICCASP
* Los retos Albayzin-RTVE 2018, 2020, 2022, 2024 organizados por la Catedra RTVE de la Universidad de Zaragoza
* https://www.kaggle.com/competitions

* QOrganizacién de retos con o sin premio econdmico
* Se ha convertido en un referente en el intercambio de ideas y soluciones

tiene la IA para mi archivo

q Search competitions = Fillers' — — — —I — e aamses e LT -
Acti Featured 2
X mmmx tll'l"“"lﬁlllll!ll' -}
oEm oo =
o | Fo e I R il O
i} Al Mathematical Olymplad Prugress Prize 3 $2,207,152
Solve international-level math challenges using artificial intelligence models
A Featured Code Competition - 471 Teams - 4 months to go
QL
th MITSUI&CO. Commodity Prediction Challenge $100,000
ste and stable prediction of commadity pri...

=]

11 Teams « A month to go ? COMPETITION

S
g

@ Hull Tactical - Market Prediction $100,000 .
Can you predict market predictability? ARC P rize 2 0 2 6 - AR C 'AG I -2

Featured Code Competition 2990 Teams - 14 days to go

~C

© .
_ Google Tunix Hack - Train a model to show its work $100,000 Create an Al capable of novel reasoning
v T Teach a LLM to reason using Tunix, Google's new JAX-native library for LLM...
Featured 68 Teams - A month to go 1085T
eams
AN NFL Big Data Bowl 2026 - Prediction
BiE DAY 9 $50,000
BOWL  Predict player movement while the ball is in the air
A4 Featured Code Competi ition - 1130 Teams - 2 days to go

[

Santa 2025 - Christmas Tree Packing Challenge $50,000
How many Christmas trees can fit in a box? Help solve a classic optimization. $700 000 @ 4 months to gO
J— . . Featured 1219 Teams - 2 months to go r
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https://www.kaggle.com/competitions

Conclusiones

* La inteligencia artificial halla rastros del
descubrimiento espanol de Australia

Un grupo de investigacion en la UPV lleva afios
desarrollando sistemas de reconocimiento de texto
manuscrito antiguo.

éSe puede usar ya la tecnologia?

* En un texto concreto un experto es mas fiable

* Latecnologia actual puede permitir buscar

e “escalar” un sistema basico permite hacer frente
a documentos que no podrian ser tratados.

* El Archivo General de Indias, tiene 80 millones
de paginas que no se han procesado en su
totalidad.

* Objetivo: asistir al profesional

¢Qué tiene la IA para mi archivo?
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