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Al, DL & ML en SAS
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De Programacion a Entrenar
Al, DL & ML Definicidn

* SAS DL: es una especializacion del ML que usa redes
profundas neuronales y técnicas de aprendizaje como
“reinforcement learning”.

* ML moderno = Deep Learning

* Es un método data driven a través de cual los algoritmos
adquieren habilidades como la clasificacién, deteccion
de objetos, y procesamiento del lenguaje natural.

* Los datos hacen la programacion y la maquina
“escribe” el modelo.

* SAS ML: enfocado en prediccidn, clasificacién, clusterizacion,
reconocimiento de pautas.

* Contraste con modelizacion estadistica, ML  usa
validacién/entrenamiento de los datos par “encontrar” un
algoritmo/técnica que bien resuelva un problema especifica.

* Se distingue ML clasico de ML moderno. En ML clasico los
datos entrenan el algoritmo y la maquina encuentra el modelo.

SAS Al:

— - Construir sistemas que pueden realizar tareas humanas de
Data % - una manera inteligente y computerizada (Al débil)

- Construir sistemas que piensan como el ser humano (Al

fuerte)
Trained Model - Esencialmente se trata de usar ML y mas especificamente
DL para capacitar aplicaciones que se construyen sobre
Classify/Predict @ este stack.

) * Casi todas las aplicaciones de hoy en dia son de Al débil
New :;'ct"m'"g construidos sobre redes profundas neuronales.
ata
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Mayores Avances en Al

El procesamiento de informacion y software en la inversién privada no residencial en los EEUU
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* Mayores avances: la percepcién y la cognicion.

En 2 campos: lenguaje natural (voz y texto) y reconocimiento de imagenes.

* Reconocimiento de lenguaje natural: 3 veces mas rapido (media), que redactar en un
teléfono mavil. Desde el verano del 2016, el ratio del error ha bajado de 8.5% (ultimos
10 afos) a solo 4.9%.

* Reconocimiento de objetos y imagenes en streaming (sefiales faciales o emociones en
tiempo real)
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La Deteccion de Emociones
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El Auge de Al y su Impacto en el Empleo

Los ultimos 4,000M de anos de la evolucién de la vida nada fundamental ha
cambiado: Vida Organica

Basada en la seleccion natural o diseiio inteligente de Dios

Al — es el disefio inteligente del Homo Sapien (Harari: Homo Deus) — Vida
Inorganica. La primera vez en la evolucidon que ocurre esto.

Que significaria esto para el mercado del trabajo, la economia, la politica y para los
seres humanos en general? Nadie Sabe!!!

Si los nifos de hoy tendrian un trabajo en 30-40 anos? Que tipo de trabajo
tendrian?

Los peligros del Al: algoritmos van a sustituir humanos.
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Polanyi’s Paradox y La Revolucion Industrial

* Polanyi’s Paradox : “Podemos saber mas que somos capaces a explicar”.

* Las maquinas saben mas que nos pueden contar! — hace inverso |la paradoja de
Polanyi.
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El humano frente a la automatizacion en el

empleo
Sustitucion vs. Complementariedad

Solo aquellos en que hemos sido Sustitucion si se programa todo el
capaces de transmitir a la
TRABAJOS/PROCESOS maquina todas las reglas brote=o
AUTOMATIZABLES necesarias para realizar un omplementario si se p
determinado proceso o que la

maquina ha podido entrenarse
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El Impacto en los Empleos y los Salarios

3 FACTORES QUE MITIGAN O AUNMENTAN EL IMPACTO

1. Los trabajadores se benefician de la automatizacidon si proporcionan tareas gue estan

complementadas por automatizacion pero no si proporcionan tareas que estan
sustituidas.

2. La elasticidad de la demanda final puede reducir o amplificar las ganancias de la
automatizacion.

3. Los cambios de la provisidon/suministro de la mano de obra pueden también mitigar las
ganancias salariales. Si hay un exceso de provisidon de estas tareas (muchos operadores
de excavadores) bajan los salarios a pesar de las ganancias de complementariedad.
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¢Que esta pasando con los Trabajos?

Smoothed Employment Changes by Occupational S -
Skjll Percentile’ 1979_20 12 B. Workers With Less Than Four Years of College
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¢ Qué esta pasando con los Salarios?

Chart 5
Changes in Mean Wages by Major Occupational Category
Among Full-Time, Full-Year Workers, 1979-2012
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20062008, American Communmnity Survey 2012, Sample socludes the working-age (16-64) cvilan
nonimstitutsonalized population with 48» annual weeks worked and 35« usual weekly hours. Weekly wages are
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Change in Occupational Employment Shares in Low-, Middle-
and High-Wage Occupations in 16 EU Countries, 1993-2010
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Notes: High-paying occupations are corporate managers; physical, mathematical and engineering professionals; life
science and health  professionals; other professionals; managers of small enterprises; physical, mathematical and

engincering associate professionals; other associate professionals; life science and health associate professionals.

Middle-paying occupations are stationary plant and related operators; metal, machinery and related trade work; driv-
aft, craft printing and related trade workers; extraction

ers and mobile plant operators; office clerks; precision, handi
and other craft and relaced

and building trades workers; customer service clerks; machine operators and assembler.
trade workers. Low-paying occupations are laborers in mining, construction, manufacturing and transport; personal
and protective service workers; models, salespersons and demonstrators; and sales and service clementary occupations.

Source: Goos, Manning and Salomons (2014, Table 2).
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El Balance Econdmico

El impacto de la automatizacién sobre los trabajos y los salarios
Al va impactar aun mas la polarizacion

. Abstracto /
Flexible Gestiént/Di:eccion
(Pensar/Habilidad
Alta)
Demanda Salarios
Manual / Presencial
(Interfaz Humana
/Habilidad Baja)
Inflexible
Provision Ssas




Al y la Etica — Driver’s Dilemma.......

¢Es mejor un coche auténomo
qgue un coche conducido por
un ser humano?

El Auge de una nueva clase : la
clase de los “Inutiles”.

¢Qué tiene que hacer el
Gobierno?

Riesgos:

*  Sistemas de Machine Learning de hoy
tienen una capacidad de
“interpretaciéon” muy baja. Los
humanos no saben como han llegado a
la decision: Las maquinas tienen
parcialidad escondida — Algorithmic
Bias.

* Lasredes neuronales trabajan con
verdades estadisticas en lugar de
verdades literales o légicas explicitas.

*  Cuando sistemas de ML fallan, siempre
lo haran, diagnosticar y corregir
exactamente lo que esta fallando
puede ser muy complicado (caja
negra).

*  ¢Qué tiene que hacer el Gobierno?

Preguntas y Consideraciones:

*  ¢Deberiamos de dejar a un coche
auténomo tomar la decisién a
guien evitar en un accidente y a
guien matar?

e  ¢Seria mejor el outcome?

* Silasabiduria del un algoritmo
requiere la intervencién humana?
Mejoraria la decisién y el
resultado? Es mejor la parcialidad
humana o lo de la maquina?

* El concepto de Algorithmic
Accountability frente al Algorithmic
Bias.

*  ¢Cual debe de ser el role del
Gobierno? Y No me vale GDPR!!!
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Diferencia Fundamental entre la
Sabiduria y la Inteligencia

8 TLL BET
OUR NEXT ROBOT 2 WILL IT HAVE 3
RELEASE WILL HAVE |£ INTELLIGENCE IN § [ SR ST HE ROBOTT

:| ARE YOU
THE INTELLIGENCE |8 THE SAME WAY 2| TMPLYING? W%‘b%‘l"r
OF A HUMAN! £ YOU DO? & '

l EITHER.

Gracias
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