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INTRODUCCION

La humanidad enfrenta diversos problemas ambientales de caracter global como el
Cambio Climatico, escasez de agua dulce, contaminacion del aire, pérdida de biodiversidad,
contaminacion de los océanos, degradacion de los suelos, etc. La gravedad de estos problemas
subraya la importancia de impulsar esfuerzos y estrategias de gestion que contribuyan a la
proteccion del medio ambiente, al cuidado de los servicios ecosistéemicos que la naturaleza
entrega, y al uso sostenible de los recursos naturales,;,.

Entre las diversas tecnologias que estan actualmente disponibles, la Inteligencia Artificial
nos proporciona herramientas técnicas, que podemos utilizar para automatizar y hacer mas
eficiente la generacion de informacion y conocimiento ambiental, a fin de estudiar, proteger
y conservar los ecosistemas terrestres y marinos.
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La Inteligencia Artificial es una ciencia interdisciplinaria
que incluye diversos campos de las ciencias, tecnologia
y de las humanidades, tales como: ciencias de la
computacion, neurociencia, psicologia, matematica,

lingliistica y filosofia, entre otras,,. Existen varias

-
definiciones de Inteligencia Artificigﬁ y no hay total
consenso sobre los alcances y elementos que debe
incluir. No obstante, para los fines de este estudio se
utilizara la definicion propuesta por uno de los padres
de esta disciplina el Dr. Marvin Minsky, quien define a la

Inteligencia Artificial como:

En otras palabras, la Inteligencia Artificial (Al por sus

siglas en Inglés), es una tecnologia desarrollada por
humanos, que permite a las maquinas realizar tareas
que requieren decisiones inteligentes®. En este marco
la Al agrupa areas tan diversas como el Procesamiento
de Lenguaje Natural, Vision Artificial, Aprendizaje
Automatico o “Machine Learning”, Sistemas Expertos,
Representacion del Conocimiento, Agentes Inteligentes,
Robotica, Optimizacion Metaheuristica, entre otras.

1 Para conocer mas sobre inteligencia e inteligencia artificial, se
recomienda leer el articulo “On the Measure of Intelligence” de Francois
Chollet, https://arxiv.org/abs/1911.01547



2.1. NIVELES DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

La Inteligencia Artificial comenz6 a desarrollarse en la década del
cincuenta, en donde uno de los primeros trabajos que genero las bases
de esta ciencia corresponde a la publicacion de Alan Turing del paper

“Computing Machinery and Intelligence” (1950), y posteriormente del °>
“Test de Turing”. Luego, Nick Bostrom, un fildsofo de la Universidad
de Oxford, describe tres niveles principales en el desarrollo de la
Inteligencia Artificial ,,

\—o INTELIGENCIA ARTIFICIAL ESTRECHA (IAE)

La IAE es capaz de sobrepasar las capacidades cognitivas de los humanos en
tareas muy especificas como reconocimiento de patrones en grandes bases
de datos, lo que la hace especial para resolver con precision problemas de
agrupacion y clasificacion de texto, voz e imagenes,. En las siguientes
tareas se utiliza IAE i) conduccion de autos auténomos, ii) reconocimiento
facial, iii) sistemas de recomendacion de productos basados en historial de
navegacion, iv) clasificacion de spam, v) clasificacion automatica de fauna
silvestre presente en imagenes.

;o INTELIGENCIA ARTIFICIAL GENERAL (IAG)

Consiste en que las maquinas podrian razonary tener las mismas capacidades
cognitivas de los humanos, lo que les permitiria aplicar el conocimiento
para resolver problemas en todo tipo de tareas y en diferentes contextos.
Actualmente no existe la IAG.

;' SUPER INTELIGENCIA ARTIFICIAL (SIA)

La SIA tedricamente es una etapa superior a la IAG, en donde sobrepasa las

capacidades cognitivas de los humanos. La humanidad no seria capaz de
comprender su razonamiento y captar su conocimiento.

En virtud de las definiciones y alcances mencionados anteriormente, es necesario precisar que todas las
aplicaciones actuales de Inteligencia Artificial en tareas relacionadas a medio ambiente corresponden al nivel
de IAE. Luego, es importante considerar que Machine Learning (ML) y Deep Learning (DL) no son equivalentes a
Inteligencia Artificial, ya que el ML es una de las ramas de la Inteligencia Artificial y el DL es a su vez un area del
ML. Para poner en perspectiva las capacidades actuales de la Inteligencia Artificial y si usted desea comprender
los mitos que se han generado en torno a esta ciencia. Se recomienda leer el articulo publicado en 2021 “Why
Al'is Harder Than We Think” de Melanie Mitchell.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA EL ESTUDIO DEL MEDIO AMBIENTE Y PROTECCION DE LA BIODIVERSIDAD
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2.2.;COMO SE VINCULA NUESTRA VIDA CON LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL?

La Al esta presente en muchas actividades que realizamos diariamente en el trabajo, estudio, tiempo de ocio. Por
ejemplo, la prediccion del texto en un motor de blsqueda en internet, las recomendaciones de productos cuando
se realiza una compra en algunas plataformas de e-commerce, el sistema de reconocimiento facial de los teléfonos
moviles, las recomendaciones de masica en algunas aplicaciones, todos estos corresponden a aplicaciones de Al.
También, existen plataformas de ciencia ciudadana como iNaturalist que utilizan Al para ayudar a identificar en forma
automatica las especies de animales o plantas registradas mediante fotografias por los usuarios.



2.3. ;COMO APRENDE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL?

Las maquinas pueden aprender de tres formas, mediante aprendizaje supervisado y no supervisado y mediante
aprendizaje por refuerzo. El “aprendizaje supervisado” es el mas utilizado y en este caso se sabe con anterioridad qué
debe aprender la maquina, por lo que es necesario proporcionarle datos (imagenes, textos, series de tiempo, etc.) con
una etiqueta definida o variable a predecir. Por ejemplo, si se desea que la maquina aprenda a reconocer rinocerontes
en una imagen, se debera entregarle un conjunto de imagenes en donde aparezcan rinocerontes, de esta forma el
algoritmo de Inteligencia Artificial podra determinar las caracteristicas y patrones mas representativos de este tipo
de animal.

En el "aprendizaje no supervisado”, se proporcionan los datos sin etiqueta a la maquina, para que descubra

automaticamente y por si misma los patrones presentes en los datos,,. En este caso si se le pasa a la maquina un

f2r
conjunto de imagenes, esta podria agruparlas en funcion de las caracteristicas similares que posean. En el “aprendizaje
por refuerzo” la maquina completa por st misma la tarea a realizar, conociendo con anterioridad solamente algunas
reglas elementales. Luego, el supervisor interviene en forma iterativa para premiar la estrategia utilizada por la
maquina en donde se obtiene un desempefio exitoso, de esta forma con cada iteracion el desempefio de la maquina

mejora.

Figura 1 | llustracion del aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje por refuerzo.

APRENDIZAJE SUPERVISADO APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

APRENDIZAJE POR REFUERZO

Fuente: Adaptado a partir del original de Mesko B, et al (2020)[7].

Representacion visual de las formas en que aprende la Inteligencia Artificial (Al). @) En el aprendizaje supervisado, el supervisor sabe lo que quiere ensefiarle
alaAl, éldefine larespuesta esperaday la Al aprende como realizar la tarea. b) En el aprendizaje no supervisado, el supervisor no influye en el aprendizaje de
la Al, pero analiza los resultados que la Al obtiene al resolver la tarea, c) En el aprendizaje por refuerzo, el supervisor sabe lo que quiere ensefiar a la Al, pero
no define la forma en que la Al deberia aprenderlo. En cambio el supervisor solo entrega retroalimentacion después que se completa la tarea, recompensa
los resultados que a él le interesan, y le pide a la Al que desarrolle su propia estrategia para conseguir los resultados que fueron recompensados.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA EL ESTUDIO DEL MEDIO AMBIENTE Y PROTECCION DE LA BIODIVERSIDAD |9
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2.4. MACHINE LEARNING Y DEEP LEARNING

El Machine Learning o aprendizaje automatico (en adelante ML) es una rama de la Inteligencia Artificial y se refiere a
una categoria de algoritmos computacionales que pueden ser entrenados en forma iterativa para aprender patrones
en los datos. El aprendizaje puede realizarse mediante el entrenamiento supervisado y no supervisado. Por ejemplo,
desde los afios noventa se han realizado investigaciones para detectar residuos marinos en forma automatica
mediante el empleo de algoritmos de ML como Support Vector Machine (SVM), Randon Forest (RF) o Gradient Boosting
Machine (GBM)2. Para realizar el entrenamiento de estos algoritmos es necesario efectuar el pre-procesamiento de
las imagenes, para extraer las caracteristicas mas representativas del objeto que se necesita detectar. Este proceso
es costoso en términos de tiempo y requiere alta expertis de la persona que realizara el pre-procesamiento de las

1magenes[3‘ 45

ElDeep Learning esasuvezunareadel MLendonde los algoritmos son capaces de detectary extraer automaticamente
las caracteristicas y patrones de los datos, sin la necesidad de que un experto realice esa tarea. Los algoritmos de
Deep Learning (en adelante, DL) utilizan una estructura en capas de redes neuronales artificiales que se inspira
en el funcionamiento de la red neuronal del cerebro humano,,. Las unidades de procesamiento de informacion se
llaman neuronas, las que trabajan en forma interconectada para resolver problemas y son las que realizan la tarea
de determinar los patrones mas caracteristicos presentes en los datos. Las redes neuronales tienen tres partes
principales: (a) una capa de entrada que recibe los datos, (b) el nlcleo de procesamiento que contiene una o mas
capas ocultas, y (c) una capa de salida que da el resultado de la prediccion del modelom.

Figura 2 | Representacion idealizada de una red neuronal.
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la Red neuronal
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La principal desventaja del DL es que se necesitan miles de datos para realizar el entrenamiento de lared y se requiere
el empleo de hardware especializado como GPUs (Graphics Processing Unit)[S].

2 RF, SVM y GBM se usan también para otro tipo de tareas como sistemas
de recomendacion, categorizacion de textos, etc.



2.5. ;POR QUE SE HA EXTENDIDO EL USO DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL?

La Inteligencia Artificial es una disciplina que comenzd 0 I MR 0 i) 0
a desarrollarse desde la década del cincuenta, por tanto, b1 oll | | | I Io '0
no es una ciencia nueva. No obstante, en los tltimos afios 0 _: IK' i 0 |
su uso se ha extendido considerablemente, debido a que | 10 = I_l _—0 [
han convergido algunos factores que facilitan el uso de la I I T | T 0 | 1
Inteligencia Artificial para resolver tareas en diferentes n 1o A ol 0
areas,. Entre estos factores destacamos: I

;o a) ACCESO A BIG DATA

Actualmente existen diversas fuentes de informacion de acceso puablico
y bases de “datos estructurados” (datos en Excel o similar) y “datos no
estructurados” (texto, video, audio, imagenes), que estan disponibles
online. Algunas de estas bases de datos pueden tener miles o millones de
datos como: imagenes de animales o plantas, registros del canto de aves,
conjuntos de noticias, etc. Ademas, el amplio uso de sensores en actividades
de monitoreo ambiental de la biodiversidad, calidad del aire y agua, entrega
la posibilidad de acceder a miles de datos.

;o b) FACILIDAD DE ACCESO A HARDWARE ESPECIALIZADO

La computacion en la nube concede la posibilidad de acceder en forma
gratuita o a relativamente bajo precio a hardware especializado como
GPUs y TPUs, las que entregan un poder de computo que permite reducir
sustantivamente el tiempo necesario para procesar grandes volimenes de
datos y entrenar los modelos de Inteligencia Artificial.

;' c) DISPONIBILIDAD DE SOFTWARE LIBRE

El software libre ha permitido acelerar y democratizar el uso de la
Inteligencia Artificial ;.. Frameworks como TensorFlow, Pytorch, SpaCy, NLTK
o Scikit-Learn permiten reducir el tiempo que se necesita para programar
los algoritmos de ML, DL o NLP, y de esta forma centrar los esfuerzos en el
desarrollo y pruebas de los modelos.

;o d) ALGORITMOS MEJORADOS

EL DL ha ido sustituyendo paulatinamente a los algoritmos tradicionales de
ML, en tareas asociadas a vision artificial como es la deteccion y clasificacion
de objetos presentes en imagenes. Las redes neuronales Convolucionales
(CNN) estan siendo ampliamente utilizadas en estudios ambientales como la
deteccion y clasificacion de plantas y animales silvestres.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA EL ESTUDIO DEL MEDIO AMBIENTE Y PROTECCION DE LA BIODIVERSIDAD
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A continuacion se describen algunos ejemplos de casos documentados en donde se ha utilizado Inteligencia
Artificial para realizar estudios ambientales o para implementar tareas como clasificacion de animales silvestres,
categorizacion de textos cientificos o modelar sistemas complejos como las relaciones cazador-presa en un
ecosistema.

3.1. DETECCION Y CLASIFICACION DE ANIMALES SILVESTRES

Se han utilizado ampliamente algoritmos de DL para estudios de biodiversidad y conservacion ambiental,
en donde se requiere detectar, clasificar, contar y etiquetar en forma automatica diferentes especies
de animales silvestres como leones, cebras, tigres, elefantes, entre otros. Los que estan presentes en
o Ytilizar
DL en este tipo de estudios ambientales permite reducir el tiempo requerido para analizar y procesar

imagenes y videos capturados mediante camaras trampa o vehiculos aéreos no tripulados

grandes cantidades de datos. Ademas, permite mejorar la precision de las labores de clasificacion de
animales, ya que estos modelos en determinadas condiciones pueden alcanzar una precision mayor al

95% en este tipo de tareas (11,12

3.2. CLASIFICACION DE NOTICIAS Y PUBLICACIONES CIENTIFICAS
SOBRE ASUNTOS AMBIENTALES

El Procesamiento del Lenguaje Natural (Natural-Language Processing o NLP) es un area de la Inteligencia
Artificial que permite que los computadores puedan comprender el lenguaje humano para realizar
- El NLP puede
ser utilizado para realizar en forma automatica tareas de comprension y categorizacion de grandes

tareas complejas sobre diferentes objetos lingliisticos como palabras, frases, discursos

volimenes de informacion no estructurada como textos, noticias, papers cientificos, etc. En este marco,
el NLP se puede utilizar para categorizar noticias que traten sobre un determinado tema ambiental de
interés como Cambio Climatico, Biodiversidad, Residuos Marinos, Capa de Ozono, entre otros. También
se podria utilizar NLP para categorizar publicaciones cientificas que traten sobre el éxito de programas

de reintroduccion de especies ... En estos casos el NLP tiene la ventaja que permite categorizar grandes

(141
volimenes de informacion en forma mas rapida y precisa que las personas.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA EL ESTUDIO DEL MEDIO AMBIENTE Y PROTECCION DE LA BIODIVERSIDAD I |13
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3.3. DETECCION DE RESIDUOS MARINOS EN ECOSISTEMAS
ACUATICOS

Los residuos marinos como botellas y bolsas plasticas, equipos y artes de pesca, envases de comida,
plasticos de un solo uso, entre otros. Producen impactos negativos en el medio ambiente, economia y
bienestar de las personas. Por lo que, se considera que constituyen uno de los problemas mas graves
que afectan al medio marino, junto con el cambio climatico, la acidificacion de los océanos, y la pérdida

de biodiversidad,, ... Los residuos marinos pueden producir impactos en la biodiversidad, causando dafos

(151
fisicos en peces, mamiferos (ballenas, delfines, focas), reptiles (tortugas marinas) y aves, por enredo o
ingestion. Lo que provoca laceraciones, asfixia e inanicion, produciendo la muerte de individuos de estas

especies Algoritmos de DL pueden ser utilizados para detectar en forma automatica residuos

[16,17,18,19]"
marinos presentes en ecosistemas acuaticos como playas, rios, humedales, lagos, arrecifes, etc. Para

desarrollar e implementar programas mas eficientes de limpieza y recoleccion de este tipo de residuos.

3.4. PREDICCION DE LA CALIDAD DEL AIRE

La calidad del aire es un asunto ambiental de preocupacion en la mayoria de las grandes ciudades urbanas
del mundo, ya que una mala calidad del aire puede generar efectos en el bienestar de las personas y en el
medio ambiente. Predecir la calidad del aire es un asunto complejo en donde intervienen variables como
la meteorologia, geografia, fuentes de emision fijas y moviles, entre otros. Algoritmos de DL como las
redes neuronales recurrentes (RNN) y en particular la Unidad de Memoria a Corto Plazo (LSTM), pueden ser
utilizadas para predecir la concentracion de contaminantes como material particulado MP2,5y MP10 y
gases como el Dioxido de Azufre (SO2) o Compuestos Organicos Volatiles (COVs). Estos algoritmos pueden
ser entrenados con los datos recolectados por estaciones de monitoreo local, para generar modelos que

realicen predicciones en diferentes periodos de tiempo,, .

3.5. SIMULACION EN ECOLOGIA

La simulacion basada en agentes (Agent-Based Modelling, ABM) es un método computacional que
representa entidades autdnomas e individuales (agentes), cada una con comportamientos dinamicos,
adaptativos y caracteristicas heterogéneas que interactlan entre siy con su entorno. Estas interacciones
generan resultados emergentes que se pueden utilizar para estudiar y analizar cuantitativamente

sistemas complejos como un ecosistema,,... ABM es una herramienta que se usa para estudios en ecologia

[211

desde una escala individual hasta el nivel de poblaciones y comunidades..... Por ejemplo, se puede utilizar

221
ABM para investigar como respondera la vida silvestre a posibles cambios en las condiciones ambientales

de sus habitats.



3.6. MONITOREO DE BALLENAS

El monitoreo de cetaceos es una tarea de alta complejidad y dificil de implementar, debido a que este
tipo de animales se desplaza largas distancias en el océano. El uso de sensores remotos y empleo de
imagenes satelitales de alta resolucion puede ser una solucion para el monitoreo en el océano de ballenas.
No obstante, estos métodos producen conjuntos masivos de datos que son dificiles de clasificar en forma
manual. Modelos de DL pueden ser utilizados para realizar esta tarea en forma semi-automatica, en
donde el modelo de DL selecciona las imagenes que tienen alta probabilidad de contener ballenas, las que
después pueden ser verificadas por bidlogos marinos u otros profesionalesm].

3.7. PREVENCION DE LA CAZA FURTIVA

En el mundo existen varias especies que se encuentran en peligro de extincion como el Rinoceronte, Gorila
de montaria, Chinchilla, Tigre de Sumatra, entre otros? Entre los factores que influyen en esta situacion se
encuentra la cazailegal a la que se ven expuestas estas especies. La Inteligencia Artificial se puede utilizar
para el procesamiento de datos obtenidos de observaciones en terreno, imagenes satelitales y registro
de incidentes, para predecir las posibles rutas que utilizaran los cazadores furtivos y para determinar los
lugares donde se produciran nuevos ataques,,, ... Esta informacion puede ser utilizada por las policias u
organismos encargados de la proteccion de la fauna silvestre, para optimizar los recursos destinados a la

vigilancia, prevencion de ataques y proteccion de estas especies.

3.8. CONTROL DE LA PESCA ILEGAL, NO DECLARADA Y NO
REGLAMENTADA

Este tipo de pesca es una de las mayores amenazas para los ecosistemas marinos, causa impactos
negativos en la economia de algunos paises y en la seguridad alimentaria. El empleo de sensores remotos
en combinacioén con algoritmos especificos de ML y DL, pueden utilizarse para analizar en tiempo real
las embarcaciones, predecir trayectorias y determinar movimientos sospechosos*. Con el proposito de
informar a las autoridades correspondientes la ubicacion de estas embarcaciones, para que realicen en
forma mas eficiente su control y fiscalizacion.

3 https://www.iucnredlist.org/search?query=GORILLA&searchType=species
4 https://www.oceanmind.global

INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA EL ESTUDIO DEL MEDIO AMBIENTE Y PROTECCION DE LA BIODIVERSIDAD I
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3.9. OPTIMIZACION DE LAS RUTAS DE RETIRO DE RESIDUOS SOLIDOS

En muchas ciudades u operaciones mineras, la planificacion de las rutas de retiro de residuos sélidos e
industriales, se realiza en forma manual. Esta situacion genera ineficiencias en el uso de activos, ya que
muchas veces los camiones pasan a retirar residuos en puntos donde no se ha completado la capacidad de
almacenamiento de los contenedores de residuos, y no se atiende adecuadamente los lugares donde si se
estan generando mayores cantidades de residuos. La Inteligencia Artificial puede utilizarse para predecir
los puntos mas probables de alta generacion de residuos y algoritmos de optimizacion metaheuristica se
pueden emplear par disefiar mejores rutas de retiro.

En la Tabla 1 se muestra un resumen de algunas tareas ambientales, en donde se han utilizado técnicas de
Inteligencia Artificial. También se muestra un ejemplo de la exactitud alcanzada y la cantidad de datos que
se utilizaron para el entrenamiento de los diferentes algoritmos empleados.

Tabla 1 | Tareas ambientales en las que se han aplicado técnicas de Inteligencia Artificial.

Tecnica- Exactitud® A G
Aplicacion . utilizado en Referencia
Algoritmo alcanzada .
Entrenamiento

Clasificacion de Ciervo Canadiense DL-CNN 0,99 185K
Clasificacion de Alces DL-CNN 0,98 25K Tabak et al, (2018)
Clasificacion de Aves DL-CNN 0,95 61K
Clasificacion de Tejon DL-CNN 0,95 10,8 K Chen at al, (2019)
Deteccion de Mosquito Tigre DL-CNN 0,92 6,68 K Armin et al, (2021)
Deteccion de Residuos Marinos ML-SVM 0,75 NR

Goncalves et al, (2020)
Deteccion de Residuos Marinos ML-RF 0,72 NR
Prediccion del Estado de Conservacion ML-RF 0.73-082 150 K Espindola et al, (2018)
de Plantas
?ggg;“"’“ del comportamiento de |\ cay | 074-08 64,6 K° Ladds et al, (2016)
Cuantificacion de la belleza de | cyy 066 200K lllushka et al
paisajes
Prediccion de la calidad del agua DL_&'&LM_ No aplica 35K Barzegar et al, (2020)
Prediccion de la calidad del aire DL-LSTM No aplica 43,87 Chang et al, (2020)
Dgtermlnac]g)n del ex1to.de planes de NLP-RNN No aplica 4,3K Van Houtan et al, (2020)
reintroduccion de especies
Slmulacllon ’de. la exposicion  a ABM- No aplica No aplica Brandon et al, (2020)
sustancias quimicas peligrosas Netlogo

5 Cuando los datos estan desbalanceados la métrica “exactitud” puede no ser la mejor para evaluar el rendimiento de un modelo de ML o DL

6 Datos obtenidos a partir de grabaciones en video y datos de acelerometros
7 Serie de tiempo de 5 afios x 365 dias x 24 horas)
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A continuacion se describen los pasos generales que se recomienda seguir para implementar técnicas de
Inteligencia Artificial al estudio o solucion de problemas ambientales.

4.1. DEFINIR EL PROBLEMA AMBIENTAL QUE SE NECESITA RESOLVER O
ESTUDIAR

Antes deimplementar un modelo de InteligenciaArtificial en medio ambiente, esimportante que el profesional
ambiental haya realizado el ejercicio de determinar si el problema que necesita estudiar o resolver, puede ser
abordado mediante técnicas de Inteligencia Artificial, y si el uso de estas tecnologias es lo mas apropiado. En
el capitulo 3 “Casos de Uso de Inteligencia Artificial en Medio Ambiente” se han descrito casos de uso reales,
por lo que si usted necesita resolver un problema parecido. Escoger la Inteligencia Artificial podria ser una
buena alternativa. Luego para poner en perspectiva la aplicacion de esta tecnologia en Medio Ambiente, se
utilizara como ejemplo la aplicacion de Deep Learning a la tarea de clasificar animales en imagenes.

4.2. ;COMO DESARROLLAR UN MODELO DE DEEP LEARNING?

A continuacion se describen en términos generales los principales pasos que se recomienda seguir para
implementar DL (aprendizaje supervisado), a la clasificacion de animales silvestres. En donde se requiere lo
siguiente:

* Obtenery preparar los datos que seran utilizados (seccion 4.3y 4.4).

* Seleccionar una arquitectura y componentes de la red neuronal (seccion 4.5 y 4.6).

* Elegirunframeworky las librerias que se utilizaran. Las que se usan para implementar la arquitectura seleccionada
anteriormente (seccion 4.7).

* Desarrollar el modelo, haciéndolo desde cero o utilizando un modelo pre-entrenado (seccion 4.8).
* Entrenar el modelo con un subconjunto (generalmente 70%) del total de datos disponibles (seccion 4.10).

e Validar y testear el modelo realizando pruebas con un subconjunto (generalmente 15%) del total de datos
disponibles para validacion y el otro 15% de los datos para test. El rendimiento del modelo se puede evaluar
calculando métricas como la precision (la proporcion de resultados correctos en todos los resultados positivos),
el recall (la proporcion de resultados correctos), y el F1, que es la media armonica de precision y recall (seccion
4.17).

* Realizar ajustes finos al modelo, en donde se deberan hacer pruebas para determinar el efecto que tiene en los
resultados, la variacion de los hiperparametros del modelo (tasa de aprendizaje, nimero de batch, etc.), utilizar
mas datos, cambiar la arquitectura de la red o de las diferentes capas (seccion 4.12).



Figura 3 | Diagrama de flujo de las etapas requeridas para crear un modelo de DL.
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Fuente: Diagrama adaptado a partir del original propuesto por Christin S, et al (2019)[31]
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4.3. OBTENCION DE DATOS

Actualmente existen bases de datos pablicas en donde se puede compartir, encontrar y obtener millones
de imagenes y datos sobre diversas especies de animales y plantas, para entrenar modelos de Inteligencia
Artificial. En las plataformas de ciencia ciudadana iNaturalist (https://inaturalist.org), GBIF (https:/gbif.org),
eBird (https://ebird.org) es posible encontrar imagenes sobre aves, mamiferos, insectos y otras especies.
También en el sitio LilaScience (http://lila.science) se pueden encontrar diversas bases de datos con imagenes
de animales etiquetados. En la plataforma online Movebank (https://movebank.org) se puede obtener, archivar
y compartir datos sobre el movimiento de animales a través de diferentes areas geograficas del mundo.

En la Encyclopedia of life (https://eol.org) se pueden encontrar mas de doce millones de atributos (imagenes,
mapas, etc.) para cerca de dos millones de especies de animales, plantas,hongos, protistas y bacterias. Ademas,
en el sitio DataWorld (https://data.world/datasets/environment) se pueden obtener datos de diferentes areas
ambientales como suelos, calidad del aire, agua, etc.

Sise dispone de datos, pero no se cuenta con el conocimiento o con los recursos adecuados para etiquetarlos,
es posible solicitar apoyo online en plataformas de ciencia ciudadana como Zooniverse (https://zooniverse.
org), en donde es posible crear proyectos pidiendo a las personas que contribuyan a identificar y etiquetar
los conjuntos de datos . Finalmente es preciso mencionar que las plataformas GitHub y Kaggle también
incluyen varias bases de datos sobre medio ambiente que pueden ser consultadas.

Tabla 2 | Algunas bases de datos con informacién ambiental®

o
Nombre de la Base de Datos | Tipo de Datos N. e d_atos URL
disponibles

Plant Trait Database Registros de 279875 especies de plantas 1185M https://www.try-db.org
Snapshot Serengeti Imggenes Qe camaras trampa de 61 especies de 71M http://llla.sc1ence/d§tasets/
animales silvestres snapshot-serengeti
WCS Camera Trap Im_agenes Qe camaras trampa de 675 especies de 14M http://lila.science/datasets/
animales silvestres wcscameratraps
North American Camera Trap Im_agenes (_je camaras trampa de 28 especies de 37M http:/lila.science/datasets/nacti
Images animales silvestres
HKH Glacier Mapping Imagenes satelitales de Glaciares del Himalaya 141K httpjss//glthub.(;om/krlsrsl128/
glacier_mapping
. . . https://wp.nyu.edu/birdvox/
BirdVox Registro de audios de aves 179K codedata/#datasets
http://www.vision.caltech.edu/
Pasadena Urban Trees Imagenes de arboles etiquetadas 30K registree/publications-and-dataset.
html
FishBase Imagenes y referencias sobre peces 55K https://www.fishbase.in
NABirds Imagenes de 400 especies de aves etiquetadas 48K https://dl.allaboutbirds.org/nabirds
Stanford Dogs Imagenes de 120 razas de perros 205K http://vision stanford.edu/aditya86/
ImageNetDogs/
. - . http://www.vision.caltech.edu/
Caltech-UCSD Birds 200 Imagenes de 200 especies de aves 6 K visipedia/CUB-200.html
Oxford Flowers Imagenes de 119 especies de flores >11K https://www.robots.ox.ac.uk/-vgg/
data/flowers/
Animals with attributes IaTr?EStnois de 50 especies de animales con 37,3K https://cvmlist.ac.at/AwA2/

8 M = millon K = miles
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http://lila.science/datasets/snapshot-serengeti
http://lila.science/datasets/snapshot-serengeti
http://lila.science/datasets/wcscameratraps
http://lila.science/datasets/wcscameratraps
http://lila.science/datasets/nacti
https://github.com/krisrs1128/glacier_mapping
https://github.com/krisrs1128/glacier_mapping
http://www.vision.caltech.edu/registree/publications-and-dataset.html
http://www.vision.caltech.edu/registree/publications-and-dataset.html
http://www.vision.caltech.edu/registree/publications-and-dataset.html
https://dl.allaboutbirds.org/nabirds
http://vision.stanford.edu/aditya86/ImageNetDogs/
http://vision.stanford.edu/aditya86/ImageNetDogs/
http://www.vision.caltech.edu/visipedia/CUB-200.html
http://www.vision.caltech.edu/visipedia/CUB-200.html
https://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/data/flowers/
https://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/data/flowers/
https://cvml.ist.ac.at/AwA2/

4.4, AUMENTACION DE DATOS

Sino ha sido posible obtener suficientes imagenes para entrenar el modelo de DL, debido a que para el problema
ambiental que se desea estudiar o resolver, no existen bases de datos piblicas o no se ha generado la informacion
que se requiere. Existe la posibilidad de incrementar en forma artificial el nGmero de imagenes disponibles,
mediante técnicas de vision artificial para aumentacion de datos (data augmentation). Para una misma imagen,
estas técnicas permiten realizar aumentos mediante transformaciones geométricas (rotaciones, recortes, etc.) y
del espacio de color (inclusiones de ruido, cambio en el brillo y contraste, entre otras). El empleo de estas técnicas

da origen a nuevas imagenes, pero con la misma etiqueta que la imagen original,,, .

4.5. ;QUE ARQUITECTURA ESCOGER?

El tipo de arquitectura que se debera seleccionar esta intimamente relacionada a la tarea que se desea realizar
y a los datos que se tienen disponibles. En este caso, el proposito es clasificar animales silvestres en imagenes
mediante DL y aprendizaje supervisado, por lo que lo mas apropiado es utilizar redes neuronales Convolucionales
(Convolutional Neural Networks, CNN). Por el contrario, si el objetivo fuera predecir la calidad del aire y se tuvieran
datos en forma de series de tiempo, la arquitectura mas recomendada a utilizar seria LSTM.

Las CNN contienen tres tipos de capas neuronales, i) capas Convolucionales que realizan la extraccion de
caracteristicas de las imagenes mediante el empleo de diferentes filtros o kernels, ii) capas de pooling las que
realizan la reduccion de la dimensionalidad de las imagenes, iii) capas Fully Connected que es donde se realiza la

clasificacion de las imagenes, .
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4.6. TRANSFER LEARNING

La dificultad de utilizar CNN para estudios en medio ambiente tiene que ver con que estas redes necesitan
una gran cantidad de imagenes para ser entrenadas, lo que resulta ser un problema cuando se requiere usar
CNN para detectar y clasificar objetos sobre los cuales existe muy poca informacion, como puede ser el
caso de algunos problemas de clasificacion de animales, para los que existen muy pocos datos disponibles.
No obstante, esta dificultad puede ser resuelta utilizando técnicas de “transfer learning” la que consiste en
emplear el conocimiento adquirido por un modelo previamente entrenado con millones de imagenes de
diferentes clases, para resolver una tarea de caracter mas general, pero adaptarlo a resolver el problema
especifico de interés para el que se dispone de pocos datos, . El uso de CNN en combinacion con técnicas de
“transfer learning” para tareas de clasificacion de objetos, puede alcanzar una precision entre 85y 95%,, ,,..
La mayor parte de los frameworks descritos en la Tabla 3 permiten utilizar modelos que han sido previamente
entrenados como Xception, InceptionV3, resNet50, VGG16, VGG19, etc.

Figura 4 | Representacion del proceso de “transfer learning”
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7. ¢QUE FRAMEWORK ES POSIBLE UTILIZAR?

Los algoritmos de inteligencia artificial se pueden programar en varios lenguajes de programacion como Python, R,

Julia, Matlab, Java, C++. Para facilitar la tarea de desarrollo e implementacion de modelos de DL, ML y NLP, existen

bibliotecas de software de codigo abierto como TensorFlow, Pytorch, Keras, NLTK, SpaCy, que ofrecen funciones

ya desarrolladas para lenguajes como Python y R. Esto facilita el desarrollo y reduce el tiempo necesario para

implementar estos modelos en la solucion de problemas ambientales. Todos estos frameworks ofrecen diferentes

caracteristicas en términos de facilidad de uso, recursos disponibles, soporte de arquitectura, personalizacion o

soporte de hardware. Por lo tanto, se debe prestar mucha atencion a la seleccion de las herramientas que mejor se

adapten a las necesidades de cada uno

31

Tabla 3 | Principales Framework y librerias utilizadas en Inteligencia Artificial

NLTK Python, R https://www.nltk.org

SpaCy Python, R NLP https://spacy.io

Tensorflow Python, C/C++, R, Java, Go, Julia ML, DL https://www.tensorflow.org

Keras Python, R ML, DL, NLP | https://keras.io

Microsoft CNTK C#, C++, Python ML, DL https://docs.microsoft.com/en-us/
cognitive-toolkit/

Pytorch Python DL https://pytorch.org

Scikit-learn Python, R ML, NLP https://scikit-learn.org/stable/

Gensim Python, R NLP https://pypi.org/project/gensim/

MATLAB + Deep Learning Matlab DL https://www.mathworks.com

Toolbox

Deeplearning4j Java, Scala, Clojure, Kotlin DL https://deeplearning4j.org

Netlogo Netlogo ABM http://ccl.northwestern.edu/netlogo/

Pandas Python, R ML, DL https://pandas.pydata.org/about/

Numpy Python, R ML, DL https://numpy.org
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4.8. ;DONDE OBTENER EJEMPLOS DE CODIGO?

Existen diversas plataformas online en donde se puede consultar y obtener ejemplos de cédigo, que han
sido elaborados por otras personas, para desarrollar diversos modelos de ML, DL, NLP, etc. En sitios como
GitHub (https://github.com), Kaggle (https://kaggle.com), NetLogo (https://ccl.northwestern.edu/netlogo/), se
puede encontrar una amplia variedad de codigos y documentacion que puede servir como punto de partida
o material de referencia, para desarrollar nuevos modelos y adaptarlos al problema ambiental que se desea
estudiar o resolver mediante algoritmos de Inteligencia Artificial.

Al momento de escribir esta publicacion existen disponibles algunas aplicaciones y plataformas web, en
donde es posible generar codigo en forma automatica para tareas de clasificacion de imagenes, deteccion
de objetos y tareas de procesamiento de lenguaje natural (https:/traingenerator. jrieke.com). Ademas, en el
sitio GitHub se ha publicado “Copilot” (https://copilot.github.com), herramienta desarrollada por OpenAl que
facilita la generacion y edicion de codigo para tareas de Inteligencia Artificial.

4.9. ;CUANTO PODER DE COMPUTO SE REQUIERE?

El proceso de entrenamiento de modelos de ML o DL puede requerir una alta capacidad de computo y tiempo
de ejecucion del modelo (desde horas a varios dias), especialmente cuando en el entrenamiento se utilizan
grandes cantidades de datos o cuando el modelo necesitara aprender millones de parametros,,. En este
proceso se pueden utilizar computadores dotados con una unidad de procesamiento central (CPU) o con
unidades de procesamiento de graficos (GPU). Una CPU generalmente tiene de 2 a 8 niicleos, que se refieren
a modulos de procesamiento individuales en un dispositivo, las GPU tienen miles de nlcleos que estan
optimizados para ejecutar operaciones aritméticas paralelas y son ideales para ejecutar modelos de DL,,.
Por lo que, las GPU pueden reducir los tiempos de ejecucion y entrenamiento del modelo. Si no se cuenta con
un computador que tenga una GPU, es posible utilizar recursos online basados en computacion en la nube, en
donde existen plataformas que ofrecen alternativas gratuitas y planes de pago, para ejecutar algoritmos de
ML y DL en linea. Una vez que se logra obtener la precision deseada en las predicciones del modelo, este se
puede guardar y reutilizar repetidamente.

4.10. REALIZAR ENTRENAMIENTO DEL MODELO

Para entrenar una red neuronal normalmente se utiliza entre el 70-80% de los datos disponibles y se requiere
emplear algoritmos de optimizacion®. Durante este proceso, la red neuronal optimiza sus parametros internos
para adecuarse de mejor forma a los datos de entrada,,. Una vez que la red esta entrenada, podra hacer
predicciones de imagenes que no estan etiquetadas, en donde sera capaz de determinar la probabilidad de
gue una imagen corresponda a una determinada especie animal (ver figura 2). Luego, el modelo entrenado,
tendra que ser validado y probado. En donde se deberan evaluar algunas métricas para determinar el
desempefio del modelo.

9 Para conocer mas de este proceso de optimizacion se recomienda
investigar sobre los algoritmos “Backpropagation” y “Stochastic gradient
descent”.



4.11. VALIDAR Y PROBAR EL MODELO

Para validar y probar el desempefio del modelo desarrollado, se utiliza entre el 30-20% de los datos disponibles.
Ademas, es importante utilizar métricas que permitan comparar los resultados obtenidos. Las métricas mas

utilizadas corresponden a precision, exactitud, recall y F1 Si se toma como ejemplo la clasificacion del “Gato

35,36,37]"
Andino” presente en imagenes de una camara trampa, sia tenc:rén los siguientes escenarios, i) el modelo predice
gue una imagen corresponde a un Gato Andino, cuando en realidad no lo es, esto seria un Falso Positivo (FP), ii) el
modelo predice que una imagen no corresponde a un Gato Andino cuando en realidad si lo es, esto seria un Falso
Negativo (FN), iii) el modelo predice que una imagen es un Gato Andino y en realidad si lo es, esto seria un positivo
verdadero (TP), iv) el modelo predice que una imagen no corresponde a un Gato Andino y en realidad no lo es, esto

seria un verdadero negativo (TN).

Tabla 4 | Métricas para evaluar el desempeiio de un modelo de DL o ML

s Del total de las predicciones positivas, se evalla cuanto de L TP
Precision eso era realmente cierto precision =
TP + FP
Recall Determina la cantidad de predicciones positivas sobre todo recall = TP
lo que era realmente positivo - TP+ FN
Combina las medidas de precision y recall en un s6lo valor precisién x recall
F1 F1 =2x Y
precision + recall
. Representa el porcentaje de predicciones en donde el . TP+TN
Exactitud delo ha acertado sobre el total de dat exactitud =
modelo ha acertado sobre el total de datos TP+TN + FP + FN

Cuando los datos estan desbalanceados la métrica “exactitud” puede no ser la mejor para evaluar el rendimiento
de un modelo de ML o DL. Luego, las métricas precision, recall y F1 son mas representativas, independiente que los
datos estén desbalanceados o no.
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4.12. EFECTUAR AJUSTES FINOS AL MODELO

Esta actividad requiere un alto grado de conocimiento técnico, por lo que si ha llegado hasta esta etapa,
necesita ajustar el modelo para mejorar su desempefo y no sabe como hacerlo. Es recomendable buscar
apoyo y colaborar con un profesional especialista en Inteligencia Artificial para que lo oriente sobre los tipos
de ajustes que se podrian realizar. Por ejemplo, se pueden hacer pruebas agregando capas convolucionales,
aumentar la cantidad de kernels, incluir nuevas capas de pooling y drop out, realizar pruebas con diferentes
tasas de aprendizaje y distintos algoritmos de optimizacion de los parametros de la red neuronal (Adam,
Stochastic Gradient Descent, Mini-Batch gradient descent, etc.), o simplemente aumentar el nimero de
épocas (epochs).

4.13. COSTOS ASOCIADOS

Diversos aspectos se deben considerar para estimar los costos asociados al desarrollo y entrenamiento de un
modelo DL. No obstante, en términos generales el entrenamiento de un modelo de DL cuesta en promedio
US$ 1 por cada 1.000 parametros,,,,.
y no consideran los costos asociados a la obtencion y procesamiento de los datos necesarios para el

Luego, se debe tener presente que estos costos son solo referenciales

entrenamiento del modelo.



El desarrollo de modelos de Inteligencia Artificial para la solucion de problemas ambientales puede consumir
una cantidad importante de energia eléctrica en la etapa de entrenamiento de los algoritmos. Esto implica que
el desarrollo de modelos basados en DL o ML tiene un costo ambiental y un potencial impacto climatico,,. Para
determinar las emisiones de dioxido de carbono equivalente (COZeq), asociadas a estos procesos, se puede utilizar
la calculadora de emisiones ML CO, impact™.

Por ejemplo, si en el entrenamiento de un modelo para clasificar animales silvestres se utilizan algoritmos de DL
y se emplean 26 horas de computo en la nube (Ej: Google Colab), utilizando una GPU Nvidia Tesla K80 y region de
computo Southamerica-eastl. Las emisiones estimadas asociadas al entrenamiento del modelo serian de 1,56 kg
de COZeq. Sin embargo, si con las mismas condiciones anteriores se usa como region de computo Asia-southl las
emisiones serian de 7,18 kg de CO,_.

En virtud de lo anterior, se recomienda que al momento de elegir una plataforma en la nube para entrenar y
desarrollar los modelos, se tenga en consideracion las potenciales emisiones de dioxido de carbono, y de ser
posible se utilicen los datacenter de regiones en donde la matriz eléctrica tiene una componente principal de
energias renovables.

10 https://mlco2.github.io/impact/#compute
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En términos generales los problemas ambientales actuales, nos deben hacer cuestionar los valores con que hemos
construido la sociedad. En este marco desarrollar un modelo de Inteligencia Artificial para la solucion de problemas
ambientales, requiere tomar las precauciones necesarias, que permitan evitar que el modelo desarrollado pueda
generar impactos negativos (directos e indirectos), en el medio ambiente, servicios ecosistémicos y en el bienestar
de las personas. Por lo que se recomienda poner en perspectiva y analizar lo siguiente:

Sesgo (BIAS)

No existe una definicion Gnica para el concepto de sesgo o BIAS en Inteligencia Artificial. Luego, si se considera la
definicion de sesgo en estadistica de la Real Academia de la Lengua Espafiolal?, quién lo define como:

“ERROR SISTEMATICO EN EL QUE SE PUEDE INCURRIR CUANDO AL HACER MUESTREOS O ENSAYOS SE
SELECCIONAN O FAVORECEN UNAS RESPUESTAS FRENTE A OTRAS”

Se puede inferir que el sesgo se podria generar cuando se han seleccionado y utilizado datos con poca variabilidad
para entrenar los algoritmos de Inteligencia Artificial. En virtud de lo anterior y tomando como ejemplo la
clasificacion de animales mediante DL, para reducir el sesgo, es recomendable que al confeccionar la base de datos
se utilicen imagenes del animal a clasificar con los siguientes atributos:

i) Animales en sus diferentes etapas de desarrollo (individuos juveniles y adultos),

ii) Machos y hembras en diferentes ubicaciones y posiciones, en distintos tipos de terreno, con diferentes
condiciones meteoroldgicas e imagenes capturadas durante las cuatro estaciones del afo,

iii) Diferente iluminacion y calidad de las imagenes,

Ademas, se recomienda que el profesional de medio ambiente que desee desarrollar e implementar un modelo
de Inteligencia Artificial, dedique un tiempo adecuado a explorar y considerar en su proyecto, las cualidades de
justicia, responsabilidad, transparencia y ética (Fairness, Accountability, Transparency and Ethics)m“y oo descritas
en la Tabla 6.

Tabla 5 | Algunas publicaciones que abordan consideraciones éticas para la aplicacion de la Inteligencia
Artificial en asuntos relacionados a Medio Ambiente.

Ambito del Estudio Nombre del Estudio

Etica Responsible Al for Conservation Wearn et al. (2019)

Towards Ethical Deployment of Al for

Conservation Systems Kaeser-Chen et al. (2019)

Etica, BIAS

BIAS Disability, Bias, and Al Whittaker et al. (2019)

How to address data privacy concerns when

. . . ; . . Di Minin et al. (2021)
using social media data in conservation science

Etica, Responsabilidad

11 https:/dle.rae.es/sesgo

INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA EL ESTUDIO DEL MEDIO AMBIENTE Y PROTECCION DE LA BIODIVERSIDAD

| 29






La Inteligencia Artificial proporciona herramientas tecnolégicas que pueden resultar muy Gtiles para automatizar
y hacer mas eficientes diversos procesos en labores de investigacion en biodiversidad, ecologia o en la solucion
de diversos problemas ambientales. Luego, en virtud de lo expuesto y descrito en esta publicacion se sugiere lo
siguiente:

* Definir bien el problema que se desea resolver, los objetivos que se espera lograr, y analizar la opcion de utilizar
métodos tradicionales. Si se requiere mejorar la eficiencia y se necesita automatizar procesos manuales y que
pueden ser repetitivos, la Inteligencia Artificial podria ser una buena eleccion.

* Recolectar y preparar los datos ambientales que seran empleados para entrenar los algoritmos de Inteligencia
Artificial que se ha decidido utilizar. Si no dispone de suficientes datos, considere utilizar bases de datos publicas
o plataformas ambientales de ciencia ciudadana como las descritas en la seccion 4.3.

* Sidispone de pocos datosyhadecidido utilizar Deep Learning, considere emplear técnicas de “data augmentation”
y “transfer learning”, ya que como se ha explicado en esta publicacién, ambas técnicas permiten reducir la
necesidad de contar con grandes volimenes de datos.

* Considerar formar un equipo interdisciplinario con especialistas en Medio Ambiente y en Inteligencia Artificial,
quienes pueden ayudar a desarrollar modelos robustos y mas ad-hoc al problema ambiental que se desea
resolver o estudiar.

* Considerar para el modelo a desarrollar las cualidades descritas en la Tabla 6.

Tabla 6 | Cualidades que deberia tener un modelo de Inteligencia Artificial aplicado en Medio Ambiente

La tecnologia desarrollada tiene que ser justa, no discriminar, y tiene que dar garantias
Justicia (Fairness) que se tratara con equidad a las personas y a los diferentes elementos del medio
ambiente.

Se debe tener claridad a quién se le atribuira la responsabilidad por el uso de la

Responsabilidad (Accountability) tecnologia desarrollada.

Es importante que los modelos desarrollados se puedan explicar en un lenguaje no

Transparencia (Transparency) P P - .
P P y técnico, a un pablico que no es especialista en la materia.

Etica (Ethics) La tecnologia desarrollada no debe ser empleada para causar por accion o inaccion
impactos negativos en el bienestar de las personas y dafios ambientales a otras
especies y/o ecosistemas.
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ABREVIACIONES

ABM: Agent Based Modeling
Al: Inteligencia Artificial
BD: Base de datos
CPU: Central Processing Unit
CNN: Convolutional Neural Network
COZeq: Dioxido de carbono equivalente
DL: Deep Learning
GBM: Gradient Boosting Machine
GPU: Graphics processing unit
ML: Machine Learning
NLP: Natural Languge Processing
RF: Randon Forest
RM: Residuos Marinos

SVM: Support Vector Machine

TPU: Tensor Processing Unit
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