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I. Definiciéon General de Aprendizaje Estadistico

Segun (James, Witten, Hastie, & Tibshirani, 2013, pag. 17), en esencia, el
aprendizaje estadistico hace referencia a un conjunto de abordajes para predecir
una funcién f a partir de conjuntos de variables dependientes e independientes.
Complementariamente, se sefiala en (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2017, pags.
xi-xii) que esto desempefia en la actualidad un papel fundamental en areas como la
agricultura, la industria, el almacenamiento de datos (que dio origen a la mineria
de datos), en la bioinformatica, en la medicina y en muchos otros campos del
conocimiento humano, en donde los modelos estadisticos son utilizados
exclusivamente con fines predictivos partiendo de un determinado conjunto de
datos, con independencia de otros factores. A esto se le conoce como aprender de los
datos. De la evolucién de los procesos de aprendizaje de datos surge el campo
multidisciplinario conocido como Aprendizaje Automdtico (Machine Learning, en
inglés). Asi, los objetivos de este campo consisten en clasificar y predecir conjuntos
de datos, para lo cual utilizan el marco tedrico de la estadistica matematica.

Como sefialan (StackExchange Data Science, 2016) y (StackOverFlow, 2014), en
general, la estadistica se preocupa mas por inferir parametros (lo que implica
validar que estadisticos muestrales se corresponden con sus versiones
poblaciones), mientras que, en el aprendizaje automatico, la prediccién y la
clasificacién son el objetivo final.



Con respecto a la prediccidn, las ciencias de la estadistica y el aprendizaje
automatico comenzaron a resolver casi el mismo problema desde diferentes
perspectivas. Basicamente, la estadistica asume que los datos fueron producidos
por un determinado modelo estocéstico. Asi, desde una perspectiva estadistica, se
asume un modelo y, dados varios supuestos, se tratan los errores y se infieren los
pardmetros del modelo y otras cuestiones.

El aprendizaje automatico nace bajo una visién informatica de la manipulacion de
los datos. Por ello, los modelos son algoritmicos y, por lo general, se requieren
muy pocas suposiciones con respecto a los datos. Es por ello que, como se
adelanto, también usa, al igual que la Estadistica, las herramientas del analisis
funcional, como por ejemplo al construir los espacios de hipétesis (en el mismo
sentido en que fueron planteados por Jerzey Neyman y Egon Pearson), asi como
también al hablar del sesgo de aprendizaje (conocido también como sesgo de
induccioén, sesgo de aprendizaje automatico o sesgo de inteligencia artificial).

Lo anterior ha contribuido en buena medida a que, a pesar de que las dos ciencias
no parecieran terminar de converger en términos gnoseoldgicos por su diferente
aparentemente diferente genética filosofica (el espiritu conceptual bajo el cual
nacieron), metodolégicamente cada vez existe una mayor convergencia, expresada
en que ambas comparten cada vez mayor cantidad de conocimientos y técnicas
comunes. Existe por supuesto una base material a este hecho, la cual radica en que
en que los problemas que enfrentaban tenian en comtn que podian ser resueltos
mediante la determinacién de tal o cual patrén geométrico del conjunto de datos
(como se adelant6 al introducir el marco tedrico de los GLM), sin embargo, en los
albores del aprendizaje automatico esta compatibilidad de instrumentos no fue tan
marcada, como ahora que el aprendizaje automatico tiende a abordarse cada vez
mas desde una perspectiva estadistica. Complementariamente, el aprendizaje se
clasifica en aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado, aprendizaje en
linea y aprendizaje por refuerzo. Ejemplos de aprendizaje no supervisado incluyen
el anélisis de agrupaciones y asociaciones.

IL. Positivos y Negativos en la Prediccion / Clasificacion
En el contexto de los modelos de variables dicotémicas, conocidos también como
modelos de respuesta binaria, existen dos tipos de positivo y dos tipos de negativo.
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e Verdaderos Positivos: cuando el valor de las observaciones es “S
predicho por el modelo es “Si”

y el valor

e Falso Positivo: cuando el valor de las observaciones es “No” y el valor
predicho por el modelo es “S
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e Verdadero Negativo: cuando el valor de las observaciones es “No” y el valor
predicho por el modelo es “No”.
e Falso Negativo: cuando el valor de las observaciones es “Si” y el valor
predicho por el modelo es “No”.
Véase el siguiente ejemplo en el contexto de la deteccién de tumores benignos o
malignos:

Verdadero positivo (VP): Falso positivo (FP):
* Realidad: Maligno * Realidad: Benigno
+ Prediccion del modelo de AA: Maligno + Prediccion del modelo de AA: Maligno
+ Nimero de resultados de VP: 1 * Namero de resultados de FP: 1

Falso negativo (FN): Verdadero negativo (VN):
+ Realidad: Maligno + Realidad: Benigno
+ Prediccion del modelo de AA: Benigno + Prediccion del modelo de AA: Benigno
+ Ndmero de resultados de FN: 8 + Ndmero de resultados de VN: 90

Fuente: (Google Developers, 2021).

III. Matriz de Confusion

Como se sefiala en (James, Witten, Hastie, & Tibshirani, 2013, pag. 145), una matriz
de confusién compara las predicciones del modelo de aprendizaje estadistico
seleccionado con los verdaderos valores contenidos en las observaciones de
entrenamiento del conjunto de datos (default data set). Los elementos en la diagonal
de la matriz representan observaciones cuyos valores fueron correctamente
predichos/clasificados por el modelo, mientras que fuera de la diagonal de la
matriz se encuentran aquellos valores que fueron inadecuadamente
predichos/clasificados. A continuacién, se presenta una matriz de confusién para
el caso de un andlisis de discriminante lineal.

True default status
No  Yes | Total
Predicted No | 9,644 252 | 9 806

default status  Yes 23 K1 104
Total | 9,667 333 | 10,000

TABLE 4.4. A confusion matric compares the LDA predictions to the true de-
fault statuses for the 10,000 training observations in the Default data setf. Ele-
ments on the diagonal of the matriz represent individuals whose default statuses
were correctly predicted, while off-diagonal elements represent individuals that
were misclassified. LDA made incorrect predictions for 23 individuals who did
not default and for 252 individuals who did default.

Fuente: (James, Witten, Hastie, & Tibshirani, 2013, pag. 145).



Finalmente, cabe decir, con base en (Barrios, 2019), que una matriz de confusién es
esencialmente una herramienta que permite visualizar el desempefio de un
algoritmo de aprendizaje supervisado.

IV. Exactitud, Tasa de Error, Sensibilidad, Especificidad, Precision y Prediccion
Negativa del Modelo de Aprendizaje

IV.I. Exactitud

Como se sefiala en (Google Developers, 2021), la exactitud es una métrica para
evaluar modelos de clasificacion. Informalmente, la exactitud es la fraccion de
predicciones que el modelo realiz6 correctamente. Formalmente, la exactitud tiene
la siguiente:

Numero de predicciones correctas

Exactitud = - —
Numero total de predicciones

IV. II. Tasa de Error del Entrenamiento

Como se sefiala en (James, Witten, Hastie, & Tibshirani, 2013, pag. 37), el abordaje
mads comun para estimar la precisién del modelo de entrenamiento f es el
coeficiente conocido como tasa de error del entrenamiento, equivalente al cociente
entre los errores cometidos si se aplica f a las observaciones de entrenamiento.
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En donde ¥, es la etiqueta de clase predicha (el valor de la variable dependiente
pronosticado) para la i — ésima observacion usando f, mientras que y; es su valor
real (el contenido en el conjunto de datos de entrenamiento). En la expresion
anterior, I(y; # 3,) es la funcién indicatriz que toma el valor 1 cuando la prediccion
es incorrecta y toma el valor 0 cuando la prediccion es correcta. En términos de
positivos y negativos lo anterior equivale a decir:

Falsos positivos + Falsos negativos

Total de predicciones

IV. I11. Sensibilidad y Especificidad

Como senala (James, Witten, Hastie, & Tibshirani, 2013, pag. 145), el rendimiento
especifico de la clase también es importante en medicina y biologia, donde los
términos sensibilidad y especificidad caracterizan el desempefio de sensibilidad y
especificidad un clasificador o prueba de deteccién. La sensibilidad es el porcentaje
de verdaderos positivos que se identifican en relacion a los positivos reales totales.
Por su parte, la especificidad es el porcentaje de verdaderos negativos que se
identifican correctamente en relacion a los negativos reales totales.



IV. 1V. Precisién (Valor Predictivo Positivo) y Valor Predictivo Negativo

Como sefiala (Barrios, 2019), el concepto de precision refiere a la dispersion del
conjunto de valores obtenidos a partir de mediciones repetidas de una magnitud.
Cuanto menor es la dispersion, mayor la precision. Se representa por la proporciéon
de verdaderos positivos dividido entre todos los resultados positivos (tanto
verdaderos positivos, como falsos positivos). Este concepto, como se sefiala en
(Wikipedia, 2021), es conocido a menudo como valor predictivo positivo. Su
equivalente inverso es el concepto de valor predictivo negativo, estimado de forma
equivalente, aunque considerando los negativos.

I1V. V. Sumario

True Positive True Positive
Precision = e or = =
Actual Results True Positive + False Positive
©
-}
True Positive True Positive %
Recall - TS or . . g
Predicted Results True Positive + False Negative ~ e
Negative
True Positive + True Negative
Accuracy = Actual
Total
True Negatives
Especificity =

True Negatives + False Positives

Fuente: (Barrios, 2019).



Matriz de Confusion
a b Verdadero Negativo (True | a/(a+b)
negative rate)
T Exactitud d/(c+d)
Sensibilidad = Especifidad |
d/(d+c) | a/(a+b) | Precision=(a+d)/(a+b+c+d)

Figura 3: Matriz de confusion con otras métricas de evaluacion.

a: es el nimero de predicciones correctas de clase negativa (negativos reales)

b: es el nimero de predicciones incorrectas de clase positiva (falsos positivos)

¢: es el numero de predicciones incorrectas de clase negativa (falsos negativos)

d: es el nimero de predicciones correctas de clase positiva (positivos reales)

Fuente: (Barrios, 2019).

V. Modelos Lineales Generalizados desde la Teoria del Aprendizaje Estadistico
Como sefalan (StackExchange Data Science, 2016) y (StackOverFlow, 2014), los
modelos lineales generalizados son un desarrollo estadistico. Sin embargo, los
nuevos tratamientos bayesianos ponen este algoritmo también en el campo de
juego del aprendizaje automético. Entonces creo que ambas afirmaciones podrian
ser correctas, ya que la interpretacion y el tratamiento de como funciona podrian
ser diferentes.

La distincion sutil entre modelos estadisticos y modelos de aprendizaje automatico
es que, en los modelos estadisticos, usted decide explicitamente la estructura de la
ecuacion de salida antes de construir el modelo. El modelo esta construido para
calcular los pardmetros/ coeficientes.

Toémense precisamente los GLM, que son modelos estadisticos y, por consiguiente,
ttiles para verificar que los modelos estadisticos y las técnicas de aprendizaje
automatico no son mutuamente excluyentes.

y = a1xq + ayXo + azXs3



Las variables independientes son x;, x, y x3, mientras que los coeficientes a
determinar son ay, a, y as. Asi, se define la estructura de su ecuacion de esta
manera antes de construir el modelo y calcule a4, a, y as. Si se cree que y esté
correlacionada de alguna manera con x, de forma no lineal, puede probarse una
transformacién como la siguiente:

Yy = a1x1 + az(xz)z + azxz

Evidentemente, la transformacion anterior implica imponer una restriccién en
términos de la estructura de salida. En el caso de los modelos de aprendizaje
automatico, rara vez se especifica la estructura de salida y los algoritmos, como los
arboles de decision, son intrinsecamente no lineales y funcionan de manera
eficiente. Simplemente se parte de un conjunto de datos con una variable
dependiente conocida (etiqueta), se “entrena el modelo” su modelo y luego se
aplica al conjunto de datos para intenta predecir un nimero real, como por
ejemplo el precio de una casal.

Especificamente, los GLM, asi como cualquier metodologia estadistica de regresion
pertenece al aprendizaje supervisado, por cuanto los datos que tiene incluyen tanto
la entrada como la salida, por ponerlo en algunos términos. Entonces, por ejemplo,
si se tiene un conjunto de datos para, supéngase, las ventas de automoviles en un
concesionario. Se tiene, para cada coche, caracteristicas como marca, modelo,
precio, color, descuento, etc., pero también se tiene el niimero de ventas de cada
coche. Si esta tarea no estuviera supervisada, se tendria un conjunto de datos que
incluye, tal vez, solo la marca, el modelo, el precio, el color, etc. (no el niimero real
de ventas) y lo mejor que se puede hacer es agrupar los datos. El ejemplo no es
perfecto, pero tiene como objetivo transmitir el panorama general. Una buena
pregunta que debe hacerse al decidir si un método estd supervisado o no es
preguntarse ";Se cuenta con alguna forma de juzgar la calidad de una entrada?". Si
se cuenta con datos de regresion lineal, la respuesta es afirmativa. Simplemente se
evalaa el valor de la funcién (en este caso, la funcion lineal) de los datos de entrada

1 En este sentido, una aplicacién industrial exitosa de los GLM puede encontrarse en

http:/ /www.kdd.org/kdd2016/papers/files/adf0562-zhangA.pdf y contribuir a explicar por qué
los modelos lineales generalizados son considerados por muchos como una técnica del aprendizaje
automadtico, aun cuando en términos histéricos y tedricos no lo son. Se afirma lo anterior puesto
que, por ejemplo, muchos afirman que la regresion logistica no es en realidad una regresion, lo que
justifican planteando que, por lo general, solo se usa para la prediccién binaria, lo que es idénea
para tareas de clasificacién. Por supuesto, estas creencias son refutadas por los mismos origenes
histéricos y teéricos de los GLM, los cuales han sido estudiados en esta investigacion. Por supuesto,
de forma artificial puede concebirse en el contexto del aprendizaje automatico como un método de
clasificacién, aunque durante el entrenamiento lo que hace es predecir si un valor pertenece a una
clasificacién o no, lo que prueba en tltima instancia muestra cémo los origenes antes referidos
determinan la naturaleza del método estadistico.



http://www.kdd.org/kdd2016/papers/files/adf0562-zhangA.pdf

para estimar la salida. No es asi en el otro caso. También se supervisa la regresion
logistica.
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