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“Machine learning
is the next Internet”

(Tony Tether,
Director, DARPA)
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Supervised Learning in ML
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cQue
caracteristicas

deberia tener un
modelo ideal?

cCoOmMmo se lo
descubre?
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Predecir no es |o
mMISmMo que
evaluar...




Evaluar (identificar) el impacto de un programa no es nada trivial

El impacto de un programa es la diferencia entre:

V/S

Que hubiera ocurrido
sin el programa

Que ocurrioé con el
programa

Contrafactua
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" /
d C U a e S | a Evaluacion Aleatoria:
Tome una muestra de postulantes a un programa. Asignelos de forma

aleatoria (una loteria) a un grupo de tratamiento y a un grupo de

solucion

control.
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éY si no es factible

implementar un
RCT?

 Métodos No Experimentales:
* Variables Instrumentales
* Regresion Discontinua

» Diferencias en Diferenciasy
Efectos Fijos

* Matching, Controles
Sintéticos

e Supuestos mas fuertes que con
RCTs

e Validez Interna vs Validez Externa




¢Puede ML
reso |Ve I e StO S * Contextos le causan problemas a ML
problemas?

* Garbage in, garbage out




Machine learning y Causalidad:

éComo esta el “estado de las artes”?



https://liwaiwai.com/2019/08/24/artificial-intelligence-is-growing-up-fast-whats-next-for-thinking-machines/
https://creativecommons.org/licenses/by/3.0/

Apuestas
seguras:
Causal Learning

* Métodos que dependan
fuertemente de predecir o
asociar unidades de estudio con
alta precision.

* Métodos Intensivos en datay
variables
* Por ejemplo:
* Matching y Controles
Sintéticos
* Discontinuidades
* lera etapadel 2SLS IV (?)



https://www.usgamblingsites.com/news/wsop-main-event-final-table-us-decided-action-begins-live-today/
https://creativecommons.org/licenses/by-nd/3.0/

Fuente de imagen: DeCleck, et. al. (2016).

Servicios Ecosistémicos (SE) en la

agricultura y el manejo del uso del suelo:

Aplicacion de Structural Topic Modelling (STM).

2400+ papers publicados

Topics
Y oocuments B

———1 q:@ « Structural Topic Modelling (STM):

* Extraccion automatica de topicos a
partir de literatura cientifica en la
m Words
Collection qFText Documents

tematica a nivel global.

Estandarizacion de nomenclatura de
SE mediante protocolo CICES v 5.1 de
la Unién Europea.
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Metadata

Identificacion de la estructura del
discurso cientifico en la tematica
(deteccion de clusters de topicos) y
gaps en la literatura.
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Resultados principales:
|[dentificacion y prevalencia de topicos.

Topic 9: farm, farmer, agricultur

Topic 7: servic, ecosystem, urban

Topic 12: chang, land, climat

Topic 11: speci, tree, plant

Topic 10 model, river, use

Topic 15: product, system, crop

Topic 13: cover, land, area

Topic 8: landscap, habitat, function

L Topic 3: soil, organ, nutrient J

Topic 14: restor, plant, veget

Topic 4 water, qualiti, irrig

Efectos de practicas

Topic 6: field, control, pest
Topic 2 valu, wetland, econom angCOIaS en SE

Topic 1: crop, pollin, servic especificos al suelo

Topic 5: forest, area, tropic
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Expected Topic Proportions
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Resultados principales:
Mapa de |la estructura del discurso cientifico.

. B Gaps identificados de 3 formas
Manejo de suelos y

principales:
roduccion de . ‘s
P ) * Ausencia de conexion entre
cultivos tépicos dentro de la misma
comunidad.

* Topicos conectados
pertenecientes a distintas
comunidades.

299° * Efectos parciales de los metadatos
6\‘ e\Co dtri del d de topi
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cuerpos de agua
continental y paisajes
terrestres
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Polarizacion en redes sociales:
Casos de estudio en América Latinag

¢ g

Que irresponsabilidad lanzar una
noticia falsa en medio de esta
crisis.

Usted verificd?

lia Polarization and
) Election: A Nation D

n divisions exist in the news sourc
t and rely on

Extraccidon automatica de la
posturas de usuarios en redes
sociales durante eventos
polarizados.

Redes Neuronales (Deep
learning) : Se entrena a nivel
de texto, a nivel de usuarioy
a nivel de su red social.

Predicciones son mas
robustas a diferentes
contextos culturales o
cambios de corto plazo en el
evento.

Por ejemplo, se utilizo la
postura revelada por usuarios
en Twitter durante las
protestas en Chile en 2019
para predecir el resultado del
Plebiscito en el 2020.




nawre PERSPECTIVE

M) Check for updates

Causal inference and counterfactual prediction in

machine learning for actionable healthcare

Mattia Prosperi '™, YiGuo 23, Matt Sperrin®, James S.Koopman?®, Jae S. Min', Xing He?,

ShannanRich®', Mo Wang?, lainE.Buchan®7 and Jiang Bian 23

Big data, high-performance computing, and (deep) machine learning are increasingly becoming key to precision medicine—
é-am identifying disease risks and taking preventive measures, to making diagnoses and personalizing treatment for individ-
Mol b . * mradicting risks and outcomes, but also about weighing interventions.

“-=tion of cause and effect, and the calculation of so-called

" ~=rvational studies are commonly affected by con-

* domain knowledge, causal inference is not

“ut neither their parameters nor

éComo aterrizarlo a
evaluacion de
programas e
identificacion causal?

"~= madels lead to

e Laboratorios Virtuales:

e Mediante simulaciones, se puede explorar como
cambios en la arquitectura de la red social pueden
afectar los niveles de polarizacion observados.

* También podemos evaluar el efecto de esos niveles de
polarizacion en la difusién de rumores.

* En salud se ha hecho algo similar

e Se podria usar esta logica para disefar intervenciones de
politica publica en redes.



Caminar, antes
de correr..

e Sistema nacional de datos
administrativos

e Liderado x esta
secretaria+MEF

* Experiencia Chilena

e Masificar el impacto de este
sistema

* Inteligencia Colectiva
e Concursos/desafios
* Tercerizar

» Data disponible para tesis
 Con manuales
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* Lineas principales de Investigacion:

* Econometria aplicada a la economia
agricola y el manejo de recursos
naturales.

 Statistical Learning y Machine Learning
aplicados la economia agricola vy el
manejo de recursos naturales.

* Disefio de sistemas de Soporte a la
decision para Gestion Integral de
Recursos Hidricos.

* Societal computing y simulacion de
agentes heterogéneos.
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