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@ dQue es el aprendizaje automatico?



¢Qué es el aprendizaje automatico?
Tipos de aprendizaje automatico

Una subespecialidad de la Ciencia de la Computacién (denominada histéricamente
"inteligencia artificial") que se ocupa del disefio y desarrollo de algoritmos que
permiten inferir comportamientos basados en datos empiricos

El aprendizaje automatico puede ser de dos tipos: supervisado y sin supervision
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Tipos de aprendizaje automatico
Aprendizaje supervisado

En el aprendizaje supervisado:
Se debe inferir una funcién a partir de un conjunto de ejemplos de entrenamiento

Estos consisten en un conjunto de entradas (en forma de vector) y un conjunto de
salidas que son casos exitosos (satisfacen la funcion)

Los casos exitosos generan una medida de error respecto a las predicciones que se
qguieren hacer

Ejemplos:

Redes neuronales, redes bayesianas, arboles de decision, Support Vector Machines,
Random Forests, regresion logistica, Deep learning, entre otros.
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Tipos de aprendizaje automatico
Aprendizaje no supervisado

En el aprendizaje no supervisado:

Los “casos exitosos” no se conocen (o no se necesitan)

No existe retroalimentacién para ajustar una funcién

Por lo tanto, el objetivo del algoritmo es organizar los datos o describir su estructura

Ejemplos: los algoritmos de agrupamiento (clustering) como k-means
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@ Ciclo de vida del analisis de datos



Ciclo de vida del analisis de datos

Explorar los datos disponibles
Formular la pregunta

' ular hipétesis ) _
Determinar datos necesarios
Recopilar datos
Limpiar datos

Analizar consistencia de datos

Preparar
Datos

* Implementar los modelos
* Determinar el mejor segun

* Tomar decisiones basadas en los
resultados

* Definir estandares de servicio

* Metas para alcanzar estandares

* Planificar y asignar recursos

;

* Determinar qué variables
explican y cudles predecir

* Seleccionar posibles modelos
y algoritmos a utilizar

* Definir métricas de
desempeiio

* Interpretar resultados
* Generar visualizaciones adec
para comunicar resultados
* Hacer recomendaciones de
mejora

ajuste y significancia
Validar el modelo

Planificar

Modelo
Elaborar
modelo

Comunicar

Schmarzo (2012): Data Analytics Lifecycle

© 2017 — Todos los derechos reservados



Ciclo de vida del analisis de datos

Ejemplo — Exclusién educativa

¢Qué es?: cuando el sistema educativo falla en proveer a sus alumnos
servicios que produzcan aprendizaje exitoso, o cuando éstos no puedan
seguir avanzando en sus cursos

Resultados observables: desercidn, abandono o repitencia

¢Cuando?: durante la transicion desde la educacion basica a la educacion
media y alrededor de los 15 afios (en Chile)
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Ciclo de vida del analisis de datos

Ejemplo — Exclusién educativa

Cuando desertan, los estudiantes quedan con un nivel educacional menor
que el que podrian alcanzar. Esto produce:

Mavyor T Menor ¥
* Brecha deingresos entre * Ingreso fiscal por impuestos
desertores y graduados * Productividad
e Tasa de desempleo e inactividad e Crecimiento economico
* Tasa de criminalidad * Expectativa de vida
e Gasto fiscal en sistema de salud y e Cohesion social y participacion
asistencia social ciudadana

* Nivel de pobreza
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Ciclo de vida del analisis de datos

Ejemplo — Exclusidn educativa

Desertores 2011

Mujeres

Hombres

Total

15-19 afios

74.571

68.347

142,918

9,9% matricula 15 — 19 afios
3,84% matricula total

2.6% del PIB de Chile
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Ciclo de vida del analisis de datos
1 — Explorar

Ejemplo — Exclusidn educativa

La desercion y el abandono que requieren ser abordados por |la brecha de
oportunidades que generan en un segmento de la poblacion

Un programa de intervencién para detectarla precozmente para evitarla
tiene muy altas posibilidades de ser rentable segun las estimaciones
alcanzadas:

¢Como podemos generar un mecanismo para detectar
anticipadamente si un(a) joven podria desertar?

Propuesta: modelo predictivo para la desercién escolar

© 2017 —Todos los derechos reservados



2 — Preparar datos

@ Ciclo de vida del analisis de datos
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Ciclo de vida del analisis de datos

3 — Planificar el modelo -
-016:1:0
Donde viven =

Que nivel de ingreso familiar tienen
Distancia promedio a servicios

Acceso a colegios de alto estandar
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Ciclo de vida del analisis de datos
4 — Elaborar el modelo
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Ciclo de vida del analisis de datos
4 — Elaborar el modelo : evaluar ajuste

Areas sobre la diagonal indican una ganancia en
la capacidad predictiva del algoritmo

La diagonal representa un algoritmo
/ aleatorio sin capacidad de prediccion

Curva ROC
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Ciclo de vida del analisis de datos

4 — Elaborar el modelo : evaluar ajuste
tasa de positivos

predichos correctamente
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True Positive Rate

Ciclo de vida del analisis de datos

4 — Elaborar el modelo : evaluar ajuste

Prediccién
1 0
1 84,21% 15,79%

0 31,36% 68,64%

Real
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False Positive Rate
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Falsos negativos
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Ciclo de vida del analisis de datos
5 — Comunicar

Puente Alto
Manzanas donde viven
estudiantes con P >0,5de
desertar segun las comunas
donde estudian
Comuna donde estudia Total 3
@ | Puente Alto 683 a e . LA
@ | Santiago 588 ZES i 2
® | Maipd 530 Sy,
® | LaFlorida 486 = _
@ La Cisterna 412 ;;, Murtado \ , L : ‘{:‘.!:"_‘{* g
: S
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Ciclo de vida del analisis de datos
5 — Comunicar

Ano Género Desercién por comuna del colegio Desercion por comuna de los estudiantes
National
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Ciclo de vida del analisis de datos
5 — Comunicar
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Ciclo de vida del analisis de datos
6 — Utilizar
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Ciclo de vida del analisis de datos
6 — Utilizar

Usando la prediccion del sistema de alerta temprana:

Disenar, implementar y evaluar intervenciones para los estudiantes segun su
perfil y nivel de riesgo

Evaluar los resultados de las intervenciones: replicar y escalar

Con los resultados de las distintas intervenciones implementadas:

Generar un modelo predictivo para que escoja la intervencidon mas costo-efectiva
de segun el perfil del (Ia) estudiante

iEsto requiere recursos y compromiso de mediano plazo!
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@ Consideraciones finales



Consideraciones finales

El desarrollo de modelos predictivos requiere necesariamente tener la
capacidad de tomar la prediccion y hacer uso de ella: convertirla en
algo practico

Por lo tanto, la asignacién de recursos debe considerar tanto el
desarrollo de los algoritmos como el de las intervenciones asociadas
a su uso

Esas intervenciones, con seguridad, seran mas caras que el desarrollo
del modelo predictivo
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Para mayor informacion ...

NIBID

Banco Interamericano
de Desarrollo
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