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Un trade-off habitual en la modelizacion analitica
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Interpretar vs Predecir

INTERPRETAR PREDECIR

interpretar

Del lat. intferpretari.

y

1. Explicar i) declarar el sentido de algo
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Modelizacion tradicional: Regresion lineal simple

tjemplo-1: PRICING




21.8771364

Togerecio
Jas.factor{referencia)24 0.38B23752
as. factor{referencia)3z -0.2284309
as.factor(referencia)33 -2.9062072
as.factor({referencia)43 -1.9563526
as.factor{referencia)4e -3.0952390
as.factor{referencia)4s . 9440195
as.factor{referencia)s4 -0.9276794

Coefficients:
(Intercept) logPrecio
0.5523 1. 5800

as.factor{referencia)6? -0.8460243

-1.4086289
-1.3024020
0.7617251
1.5799841
1.0752644




Sentido l6gico. Buscando interpretabilidad: Regresion Bayes
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Coefficients: Estimate

Sl o "o ' ’ _
(Intercept) logPrecio -- Intercept 17.25 ‘ N
0.5523 1. 5800 === 4 logPrecio -1.92 ' 4
4 4 .
regresionBayesianaPrior =- brm(logVentas~logPrecio,

data = subset(datosRetailsFY,grupo==6) .}
prior = prior(normal(-2,0.1)))
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Modelizacion tradicional: Regresion lineal simple

Ejemplo-2

Y=Ff(x)=Bo+B; vte

Y = tiempo- ew correr 100metroy
v=p
Br=

setowwda enw corvrerlos?
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% Explicar% Sentido logico. Fenomeno de confusion
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Explicar Sentido lI6gico. Fenomeno de confusion

tiempo

EDAD: [18 aios, 25 aiios)

EDAD: [2

Incluir una variable dummy asociada a cada persona no parece buena opcion
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tiempo

Explicar Sentido lI6gico. Fenomeno de confusion
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peso

Tiempo = 8.09 + 0 05 *pes
. g o
+ 3.64 *I{12 <EDAD<18

Plantear la interaccion adecuada + 0.99 *1{18550AD<25,}1
permite explicar bien f 0005 Peso *I{12 < EDAD<183
- eso

*I{18 < EDAD<25}

¢Y si tengo cientos de variables?
¢Qué interacciones contemplo?




Promedio: 12, 9459

, _‘?boles de decision ademas 1 & now: ] ‘ Sin embargo, son modelos con

de ser facilmente interpretables baja capacidad predictiva

- - gum - Mmero: - gm sy =
identifican posibles (clasificador debil):
interacciones 5 estimador con alta varianza
edad
12-18 !alta Or 19- 24 25-30
Id de nodo: g Id de nodo: 10 Id de nodo: 11
Promedio: 14,0253 Promedio: 12,9567 Promedio: 11,8521
Mimero: B Mimero: B Thmero: £
peso peso peso
<525 !alta Or >z LQ.S <575 !alta Or >z l?ﬁ <h15 g 57.5':alta Or
Id de noda: 12 Id de nodo: 14 Id de noda: 15 Id de nodo: 16 Id de nodo: 17
Promedio: 13,8813 Promedio: 12,6496 Promedio: 13.4686 Promedio: 11,1622 Promedic: 11.94901
Mimero: 5 lmero: 5 Mimero: 3 Mmero: 1 lmero: 5




High Variance “Si se dispone de X4, ..., X, independientes, cada una de
2

ellas con varianza 62, su media X tiene varlanza —

»Promedlar predlcc:|ones asociadas a
dlferentes muestras basdas en variables independientes

Leo Breiman

Random Forest f(X/) — Za{/f{/(x/) |
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.,Puede un conjunto de clasificadores debiles crear un clasificador robusto?

Robert Schapire Yoav Freund

Adaboost
Premio Godel 2003

Los modelos tipo “boosting” se han convertido en un referente dentro de la
modelizacion automatica (Machine Learning) por su alto nivel de predictibilidad.
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«-Las redes neuronales es otra de las estrategias de modelizacion mas

competitivas dentro del ambito del Machine Learning

DATA

Which dataset
do you want to
use?

®

Ratio of training
to test

data: 50%
—

Noise: 0

Batch size: 10
—0

REGENERATE

INPUT OUTPUT

Which Test loss 0.086

properties do Training loss 0.048
you want to it ol

in?
feed in” 4 neurons 5 neurons 5 neurons 4 neurons

The outputs are
mixed with varyin,
weights, shown
by the thickness
This is the output of the lines.
from one neuron.
Hover to see it Colors shows
larger. data, neuron and F
weight values. '

[J Showtestdata [T] Discretize output

http: lavground.tensorflow.or
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http://playground.tensorflow.org/

Hasta qué punto sacrificar la capacidad de interpretacion de un modelo por su

capacidad predictiva?

-
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Casos de éxito de estrategias tipo “boosting”

ESPANA (UCM): 56,5% INNOVA-TSN: 80%
EL SEGUNDO: 52,6% EL SEGUNDO: 60%
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Fraude energético

Predecir el grado de
satisfaccion de un cliente de manipular su contador eléctrico

Regresion: 52% ‘ Regresion; 40% ‘

Seleccionar clientes sospechosos



a alta capacidad predictiva de estos modelos ha justificado el desarrollo de

softwares que implementan eficientemente este tipo de técnicas:

H,O es un referente claro dentro del ambito del Aprendizaje Automatico
KERAS es un referente claro dentro de un ambito mas especifico: Deep Learning

https://www.youtube.com/watch?v=wcyMBRRLmMAQs

18


https://www.youtube.com/watch?v=wcyMBRRLmqs

N

;algunos ambitos como finanzas o la salud, es preciso auditar el proceso de
decision y asegurar de que no sea discriminatorio ni viole la ley

15000
10000

5000

0
‘ 98-00 01-03 04-06 07-09 10-12 12-15 15-17

Por ello, en los ultimos afnos han proliferado sensiblemente los algoritmos de
Machine Learning que buscan la interpretabilidad 19

Number of papers on topic of
interpretable machine learning




: ‘Elvklgunos modelos, como las redes de convolucidn, ayudan a entender
=~ mediante la extraccion de caracteristicas, qué esta teniendo en cuenta un
modelo cuando identifica una imagen

Mascara de Convolucion

/1 1 1
10 0 O)—r‘ 0
\—1 -1 -1

100 x 3 - 200 x 3

Caracteristica extraida:
lineas horizontales
200 20
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feature extraction

classification



Input data

Ejemplo:
Identificacion
mediante la imagen
captada por una
camara de personas
hablando por el
movil




1;,1“n embargo, lo ideal es la busqueda de metodologias que permitan interpretar
los resultados de un modelo con independencia de la naturaleza de éste

Metodologias globales: ¢Cuales son las variables que mas importancia tienen en
la prediccion?¢Como influyen?

- Arbol de decision ja B8
- Graficos de importancia de variables o L

Metodologias locales: ¢Cuales son las variables que mas condicionan la
prediccion dada a un individuo? (ejemplo: ¢de qué sirve saber que un cliente va
a dejar mi compaiiia si no conozco la razon (variable) quelo justifica?

- LIME: Local Interpretable Model-agnostic Explanations
- DALEX: Descriptive mAchine Learning Explanations
- IML: Interpretable Machine Learning



antiquedadCliente:

En un problema de clasificacidon binaria,
un arbol de regresidon permitiria explicar
la probabilidad predicha por un modelo

Metodologias globales

Feature importance: Gain
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Un gréafico de importancia de variables permite
ver en cuantos de los modelos ensambladog4
entra cada una de las variables o su contribucion



LIME: Una metodologia local

+ Registro seleccionado

Se trata de una metodologia que busca justificar, 1o M€ gusta esta peliculdy
registro aregistro, cual es la variable que tiene mayor |* S
contribucion al valor predicho para él +I 5
Para ello, se procede de la siguiente manera: ++' :
®
: : ®
1. Se seleccionaun registro ” ®o
. I i
2. Se generan registros nuevos en un entorno suyo _

- ' -
mediante variaciones aleatorias del valor delas ~ Registros simulados:
explicativas asociadas a dicho registro, dando mas

peso a las méas similares 1 “Me gusta pelicula”= prediccion 1

2 “Me esta pelicula”  prediccion 2
., . . 3 “Me pelicula” & prediccién 3
3. Se calculala prediccion asociada a los registros 4 wme gusta” & prediccion 4

4. Se ajusta un modelo sencillo e interpretable para  Ajustar un modelo interpretable

separar los registros predichos en unay otra clase (arbol) para explicar los registros
en funcién de las palabras 25



Conclusiones

En algunas problematicas, las predicciones proporcionadas por un modelo “black box”
pueden ser sensiblemente mejores que las de uno explicable
Sin embargo, las decisiones tomadas por dicho modelo no siempre se entienden bien

SORRY, KID, OUR MACHINE
LEARNING CRM WITH

PREDICTIVE ANALYTICS SAYS
YOU'RE GETTING COAL THIS YEAR.

® marketoonist.com

Es importante poder interpretar dichas predicciones para poder tomar decisiones justificadas






