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Prediccion Versus Explicacion

¢, No son lo mismo ?
¢, Se pueden lograr ambas simultaneamente ?
¢, Qué herramientas existen en ambos casos ?
¢, Que podemos esperar en el futuro ?
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¢, Los Datos Mandan ?
EXPERT OPINION

Contact Editor: Brian Brannon, bbrannon@con

The Unreasonable For many tasks,

Effectiveness of Data words and word

combinations provide

Alon Halevy, Peter Norvig, and Fernando Pereira, Google u" The represeniutiU"ﬂl

machinery we need
to learn from text.




Google Trends
Machine Learnning Vs. Modelado Estadistico

® machine learning algorithm @ statistical model

Término de busqueda Término de busqueda + Agregar comparacion

Entodo el mundo

Interés a lo largo del tiempo




Ejemplo Paradigmatico Predictivo:
Reconocimiento Automatico de Imagenes
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Ejemplo Paradigmatico Explicativo:
Modelos Actuariales de Riesgo via GLM

Tasa annual especifica

del riesgo i )\z — €X,’Lﬁ

)/;' e P(EZ y )\Z) Covariables

del riesgo i

La Exposicién entra
como una variable mas,
con coef =1. Se lo llama

OFFSET




Tradeoff Sesgo - Varianza

Mucho sesgo, poca Poco sesgo, mucha
varianza varianza ..
Mayor Sesgo
/ \\\— | >/,
\/‘ [

Complejidad del modelo (k)



Trade-off Sesgo - Varianza

Conjunto de ndatos: D = {(z1,%1) ..., (Zn,yn)}

Relacion de Dependencia: y = f(z) + ¢

Modelo: f (z; D)

—— . Parametro de Complejidad
del Modelo

Ep [('y— f (z; D))z] = (BiaSD [f(év,D)])z + Varp [f(a:,D)] + o

Considerando los Considerando un .

datos aleatorios nuevo dato fijo Ep | f (z; D) — f(x)
provenientes de la

conjunta P(z, )



Tradeoff Sesgo - Varianza

~ \ ~ 2\
MSE = E,, @D [f (z; D)]? 9 Varp [ f (z; D)] )} + o2

___—
Error t
Cuadratico Mayor Sesgo
Complejidagd’del modelo (k)
Curva muestral Curva verdadera



Modelado Predictivo

Intenta desarrollar mecanismos que predigan un
futuro valor de Y dados ciertos valores de X.
El objetivo principal es aproximar a .

Mayor Sesgo

Error
Cuadratico \—o/ Y = F(X)

Medio

~~ Optimo Predictivo

Complejidad del modelo (k)

MSE = E,, {BiasD |f (x; D)]? + Varp [f (z; D)] } + o2



Modelado Explicativo

Intenta desarrollar modelos que testean, verifican e
Infieren relaciones causales entre variables.
El objetivo principal son las relaciones entre variables.

Mayor Sesgo

e
Error

Cuadratico
Medio




¢, Por qué Son Distintos ? “Como miro”

Modelo Modelo
Explicativo Predictivo

MSE — (2 Biasp [f@ Varp [f (z; D)] } 1 o2



¢, Por qué Son Distintos ? “Qué miro”

Modelo
Predictivo

Modelo
Explicativo

-----------
\ .
...

Observable



¢, Qué Hacer Ahora ?

K-Vécinos mas Cercanos (KNN)
Redes Neuronales (ANN)
Random Forest (RF)

Support Vector Machines (SVM)
Gradient Boosting (XGB)

Machine Leamnning Vs. Modelado Estadistico

Modelos Lineales (LM)

Modelos Lineales Generalizados (GLM)
Modelos Aditivos Generalizados (GAM)
Arboles de Decision (CART)

Modelos Bayesianos

Modelos Semiparameétricos

Sistemas de Ecuaciones Estructurales

(SEM)




¢, Quée Podemos Esperar en el Futuro ?
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