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“La inteligencia artificial es una de las tecnologias mas
poderosa gue jamas hayamos creado. Tiene el potencial
de revolucionar todos los aspectos de nuestras vidas,

desde la forma en que trabajamos hasta la forma en que

nos relacionamos con los demas.”
— Fei-Fei Li (Professor, Stanford University)




El Renacer de los Datos

Vivimos un momento historico sin precedentes donde la explosion de datos converge con los avances tecnoldgicos,
creando una demanda creciente por profesionales capacitados en las ciencias de datos y en la AL
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Explosion de Datos Convergencia de Disciplinas Demanda Profesional
Cada dia se generan 2.5 quintillones de bytes Laestadistica, |a inteligencia artificial y la El mercado global de IA alcanzara
de datos. El 90% de los datos mundiales fueron computacién se fusionan para crear un campo $4.8 billones para 2033.

Los empleos de Estadisticos y Data Scientists,

creados en los ultimos dos afios. Esta explosion interdisciplinario poderoso. Ya no son segmentos se espera que crescan un 34% (2034).
sin precedentes requiere métodos rigurosos separados, sino herramientas complementarias La demanda de profesionales que dominen
para extraer conocimiento valioso. que se potencian mutuamente. ambos mundos es exponencial.

Este contexto crea una oportunidad tUnica para los estadisticos. La oportunidad de liderar la revolucién de datos.




Definiciones Fundamentales

Antes de explorar su convergencia, es esencial comprender qué son la Estadistica y la Inteligencia Artificial, y cémo se
relacionan.

01 02

Estadistica Inteligencia Artificial

La estadistica es la ciencia de recolectar, analizar, interpretar y presentar La Inteligencia Artificial es el campo de la computacion dedicado a crear
datos. Proporciona métodos rigurosos para extraer conclusiones validas sistemas que pueden realizar tareas que normalmente requieren

de la informacién, cuantificar incertidumbre y establecer relaciones inteligencia humana: reconocimiento de patrones, toma de decisiones,
causales entre variables. aprendizaje y prediccion.

Elementos clave: Inferencia estadistica, disefio experimental, pruebas de Elementos clave: Aprendizaje automatico (Machine Learning), redes
hipétesis, modelado probabilistico, analisis de varianza, regresién, y neuronales, procesamiento de lenguaje natural, visién por computadora y
muestreo. los agentes de IA.

La Relacion Fundamental

La IA moderna se construye sobre fundamentos estadisticos. Los algoritmos de aprendizaje automatico son, en esencia,
métodos estadisticos aplicados a escala computacional.

La estadistica proporciona el rigor tedrico; la IA proporciona la capacidad de implementacién a gran escala.




El Fundamento: La Estadistica

La estadistica proporciona los cimientos tedricos y metodoldgicos que garantizan que las conclusiones derivadas
de datos sean validas, confiables y cientificamente rigurosas.

El Fundamento Teoérico

Teoria de la Probabilidad

Base matematica que permite modelar la incertidumbre y calcular
la probabilidad de eventos futuros basandose en datos
observados.

Inferencia Estadistica
Proceso de extraer conclusiones sobre poblaciones completas a

partir de muestras representativas, cuantificando siempre la
incertidumbre asociada.

Disefio Experimental

Metodologia rigurosa para planificar estudios que permitan
establecer relaciones causales y controlar variables de confusién.

Cuantificacion de Incertidumbre

Capacidad unica de medir y comunicar el grado de confianza en

nuestras conclusiones mediante intervalos y pruebas de hipétesis.

El Valor Indispensable

Rigor Cientifico

La estadistica proporciona el marco metodoldgico que distingue la
ciencia de la especulacion. Garantiza que nuestras afirmaciones
estén respaldadas por evidencia cuantificable y reproducible.

Validez Metodolégica

Asegura que los métodos utilizados sean apropiados para el tipo
de datos y preguntas de investigacion, evitando conclusiones
erréneas por analisis inadecuados.

Decisiones Basadas en Evidencia

Permite a organizaciones y gobiernos tomar decisiones
informadas, minimizando riesgos y maximizando resultados
mediante analisis objetivo de datos.

Comunicacion de Confianza

Los intervalos de confianza y valores que permiten comunicar no
solo resultados, sino también el nivel de certeza que debemos
tener en ellos.



El Fundamento: La Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial se construye sobre tres pilares
fundamentales que le permiten simular capacidades cognitivas
humanas y resolver problemas complejos de manera autonoma.

* Algoritmos de Aprendizaje Automatico

Sistemas que aprenden patrones a partir de datos sin ser explicitamente
programados para cada tarea especifica.

* Redes Neuronales Profundas

Ofrece una Infraestructura distribuida que permite analizar datasets
masivos (terabytes, petabytes) que exceden las capacidades de métodos
tradicionales, democratizando el analisis de Big Data.

» Automatizacién Computacional

Automatizar procesos repetitivos de limpieza de datos, ingenieria de
caracteristicas y optimizacién de hiperparametros, liberando al estadistico
para otras tareas de mayor valor.

El Valor

Escala sin precedentes: Procesa volUmenes masivos de datos en tiempo real.

Deteccion de patrones complejos: Identifica relaciones no lineales imposibles de detectar
manualmente.

REDES NEURONALES
PROFUNAS

Automatiacién Computacional

Aprendiazaje Automémtico
1

e

- VALOR
. Escale sin precedentes




La Convergencia de Dos Mundos

Evolucion Natural de la Inferencia

La Inteligencia Artificial no es una disciplina ajena a la estadistica, sino
su evolucién natural. Los algoritmos de aprendizaje automatico tienen
sus raices en métodos estadisticos clasicos como la regresion,
clasificacién bayesiana y andlisis de componentes principales. La IA
amplifica estas técnicas con capacidad computacional masivay
arquitecturas mas complejas.

Interpretabilidad y Rigor Cientifico

Los modelos estadisticos tradicionales proporcionan interpretabilidad
transparente: cada coeficiente tiene un significado, cada prueba de
hipotesis tiene un nivel de confianza cuantificable. Esta claridad es
esencial para la validacion cientifica, la reproducibilidad de resultados
y la toma de decisiones informadas en contextos criticos como
medicina, justicia y politicas publicas.

Capacidad Predictiva y Escalabilidad

Por su parte, los modelos de IA aportan una capacidad predictiva sin
precedentes. Las redes neuronales profundas pueden capturar
relaciones no lineales extremadamente complejas en datos de alta
dimensionalidad. La escalabilidad computacional permite procesar
millones de observaciones en tiempo real, abriendo posibilidades que
eran impensables hace una década.

ESTADISTICA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Inferencia
Probabilidad

Deep Learning
Redes Neuronales
Procesamiento de Lenguaje
Vision por Computadora
Aprendizaje por Refuerzo

Disefio Experimental
Pruebas de Hipotesis
Intervalos de Confianza

Fundamento Te6rico Capacidad Computacional

CONVERGENCIA

Modelos Predictivos
Regresion

Clasificacion
Validacion de Modelos
Anadlisis de Datos

La interseccidn entre Estadistica e IA crea el campo del Data Science moderno

En la convergencia nace la Ciencia de Datos moderna: combina el pensamiento estadistico riguroso con las herramientas computacionales de IA

para resolver problemas reales.



Caso de Uso: Prediccion de Riesgo en Salud Publica

Modelos de prediccion de enfermedades cronicas mediante la sinergia entre Estadistica e IA

El Rol de la Estadistica

Disefio del Estudio

Define la poblacion objetivo, determina el tamafio de muestra
necesario, establece criterios de inclusién/exclusién, y disefia
estrategias de muestreo que garanticen representatividad y minimicen
sesgos de seleccion.

Validacion de Variables

Identifica factores de riesgo estadisticamente significativos mediante
analisis de regresion, controla variables de confusién y establece
relaciones causales usando métodos de inferencia causal como
“propensity score matching”.

Cuantificacion de Incertidumbre
Calcula intervalos de confianza para las predicciones, realiza pruebas

de hipotesis para validar el modelo, y proporciona métricas de
precision con sus limites estadisticos claramente definidos.

El Rol de la Inteligencia Artificial

Procesamiento Masivo de Datos

Analiza millones de historiales clinicos electrénicos, integra datos de
multiples fuentes (laboratorio, imagenes, genémica, comportamiento),
y procesa informacion en tiempo real para actualizar predicciones
continuamente.

Deteccién de Patrones Complejos

Identifica interacciones no lineales entre cientos de variables,
descubre biomarcadores predictivos no evidentes y captura relaciones
temporales complejas en la evolucion de la enfermedad.

Predicciones Personalizadas

Genera perfiles de riesgo individualizados para cada paciente, adapta
recomendaciones segun caracteristicas especificas, y actualiza
predicciones dinamicamente conforme nueva informacién esta
disponible.

Resultado: Medicina de Precision con Rigor Cientifico
La combinacién de ambas disciplinas produce sistemas de predicciéon que son simultdneamente precisos (gracias a laIA) y confiables

(gracias a la estadistica).



La IA como Dialecto de la Estadistica (Metafora)

Un dialecto es una variante o forma particular de una lengua, que comparte la estructura basica del idioma, pero
presenta diferencias en vocabulario o expresiones.

El Idioma Base: Estadistica El Dialecto: IA/ML EL Resultado

Nos provee las reglas, LaIA es laforma Una manera mas dindamicay

fundamentos, estructura evolucionada y apliacada del automatizada de “hablar” con
mismo lenguaje los datos.

Por qué esta metafora importa

Cuando entendemos que laIA es un dialecto y no un idioma nuevo, dejamos de verla como amenazay la
reconocemos como evolucién natural. No necesitamos abandonar la estadistica para adoptar IA; necesitamos
expandir nuestro vocabulario manteniendo nuestros fundamentos tedricos intactos. Un estadistico que aprende IA
no esta cambiando de profesidn, esta actualizando su forma de expresarse en el mundo moderno de datos.

La escala, velocidad y complejidad han
pero la esencia de50ago,

dRyue siendo nuestro
dominio.



El Rol del Estadistico en la Era de IA

El estadistico moderno no es simplemente un analista de datos. Su rol es multidimensional para asegurar que la IA
sea efectiva, confinable y ética. Es el nuevo Arquitecto de Sistemas Inteligentes.

Conocimiento Clave

Cada rol requiere tanto peritaje estadistico clasico como
comprension profunda de herramientas modernas de IA. No
son roles separados, sino facetas integradas de una misma
profesién.

Los estadisticos son el Puente entre la
capacidad computacional delalAvy la
necesidad humana de comprensidn y
confianza

Disenador de Modelos

Selecciona variables relevantes, valida supuestos estadisticos, disefia
experimentos controlados, y construye “pipelines” analiticos que
combinan rigor metodoldgico con capacidad predictiva.

Auditor de Algoritmos

Detecta sesgos en datos y modelos, evalla robustez ante cambios,
implementa métricas de equidad y garantiza que los algoritmos no
perpetuen discriminacion sistematica.

Intérprete de Resultados

Comunica incertidumbre de manera clara, contextualiza hallazgos
para audiencias no técnicas, y transforma complejidad algoritmica en
conocimiento accionables mediante “storytelling” con datos.

Protege la privacidad de datos sensibles, exige transparencia
metodoldgica, y asegura que los sistemas de IA sirvan al bien comun
con responsabilidad social.



La Pregunta Fundamental: ;La IA Reemplaza al Estadistico?

Los datos del mercado laboral responden esta pregunta de
manera contundente: NO.La demanda de profesionales
que dominan estadistica e IA esta en crecimiento exponencial.

+34%

Crecimiento proyectado en empleos de Data Scientists (2024-2034)

$112,590

Salario mediano anual de Data Scientists en EE.UU. (2023), con percentil 90
superando $184,090

+82,500

Nuevas posiciones de Data Scientists proyectadas para 2034, impulsadas por
adopcién masiva de IA

$4.8 Billones

Mercado global de IA proyectado para 2033, desde $196.6 mil millones en
2023

Fuente: U.S. Bureau of Labor Statistics, Occupational Outlook Handbook 2024

Proyeccion de Empleos para Data Scientists en EE.UU.
Crecimiento: 34% (2024-2034)

350 mmm Empleos en Data Science 343.5K

300
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Conclusion Clave

La IA no reemplaza al estadistico. Lo hace
mas indispensable que nunca. Cada organizacién que

adopta IA necesita profesionales que garanticen rigor,
equidad y confiabilidad.



Mas Alla del Algoritmo

El valor del estadistico no se limita a ejecutar analisis. Reside en capacidades humanas que

ningun algoritmo puede replicar.

01

Pensamiento Critico

Cuestionar supuestos implicitos, identificar
falacias logicas, y reconocer cuando un
modelo estadisticamente significativo
carece de significancia practica. La
capacidad de preguntar

"¢Tiene esto sentido?"

antes de confiar en un resultado.

02

Comprension Contextual

Interpretar datos dentro del contexto del

dominio especifico. Un algoritmo ve
correlaciones; el estadistico entiende

por qué existen, cuando son falsos, y qué

variables podrian estar distorcionando
la relacion.

El Valor del Estadistico es Irreemplazable

Los algoritmos ejecutan instrucciones con precision perfecta. Pero solo el estadistico puede determinar
qué preguntas vale la pena responder, qué supuestos son razonables, qué limitaciones deben comunicarse

Juicio Etico

Evaluar implicaciones morales de
decisiones algoritmicas. Reconocer cuando
la optimizacién matematica entra en

conflicto con valores humanos, y
priorizar equidad sobre precision
Cuando la justicia social lo demanda.

y cuando decir "no" a un analisis que, aunque técnicamente correcto, seria éticamente irresponsable. Este juicio

humano informado es el nucleo irreemplazable de nuestra profesion.



Métodos Estadisticos vs Aprendizaje Automatico

Dos enfoques complementarios para extraer conocimiento de los datos

Objetivo Principal

Volumen de Datos

Interpretabilidad

Tipo de Inferencia

Cuantificacion de Confianza

Complejidad de Patrones

Pregunta Fundamental

La estadistica pregunta POR QUE

METODOS ESTADISTICOS

Modelos Explicativos:

Entender relaciones causales y cuantificar
incertidumbre

Datos Limitados:

Funciona eficientemente con muestras
pequefias bien disefiadas

Transparencia Total:

Cada parametro tiene significado claro 'y
cuantificable

Inferencia Causal:

Establece relaciones de causa-efecto con
control de confusores

Intervalos de Confianza:
Rangos probabilisticos con nivel de certeza

conocido

Relaciones Simples:
Lineales o con transformaciones especificas
predefinidas

:POR QUE?

,laIA

predice 2L

APRENDIZAJE AUTOMATICO

Modelos Predictivos:
Maximizar precision en predicciones futuras

Datos Masivos:
Requiere grandes voliumenes para alcanzar su

maximo potencial

Caja Negra:

Patrones complejos dificiles de interpretar
humanamente (Explicabilidad)
Correlaciones:

Identifica asociaciones sin necesariamente
implicar causalidad

Métricas de Precision:

Accuracy, F1-score, AUC-ROC en datos de
validacién

Relaciones Complejas:

No lineales, interacciones de alto orden
automaticas

¢{QUE?



Del Dato al Conocimiento

La transformacién de datos en conocimiento accionable no es automatica.
Requiere una jerarquia de procesamiento donde cada nivel agrega valory
comprension.

Los datos brutos se limpian, estructuran y organizan. El estadistico valida la
calidad, detecta valores atipicos y asegura que los datos sean confiables antes
de cualquier analisis.

INFORMACION — ANALISIS

La informacidn estructurada se somete a analisis estadistico y modelos de ML.
La IA procesa grandes volumenes rapidamente, mientras la estadistica
garantiza validez metodoldgica.

ANALISIS -~ CONOCIMIENTO

Los resultados analiticos se interpretan y contextualizan. El estadistico
cuantifica la incertidumbre, evalta la significancia y transforma ndimeros en
comprensién profunda del fenédmeno estudiado.

El conocimiento validado se convierte en decisiones estratégicas y acciones
concretas. Este es el impacto final: cambios reales basados en evidencia sélida y
analisis riguroso.

DATO -

Fr

INFORMACION

CONOCIMIENTO
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N g o T - * ey «

*  ACCION
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La IA acelera el ciclo y mejora la
precision, pero el estadistico
asegura que cada transaccion sea
valida, confiable y ética



Caso Real: Sesgo Algoritmico en Salud

Un algoritmo ampliamente usado en hospitales de EE.UU. para
identificar pacientes de alto riesgo contenia sesgo racial sistematico
que perjudicaba a pacientes afroamericanos.

El Problema Fundamental

El algoritmo era técnicamente preciso en predecir costos
futuros, pero estadisticamente invalido como medida
de necesidad de salud. Pacientes afroamericanos tienen
menos acceso a atencion médica debido a barreras
socioecondmicas, generando menos costos histdricos.

Rol del Estadistico

Un estadistico habria identificado la variable de sesgo
(acceso desigual) y exigido validacién por grupo
demografico antes del despliegue. La IA optimizé la
métrica equivocada.

Leccién Aprendida

La precisién técnica no garantiza validez estadistica ni equidad ética. El
estadistico es el guardian que previene que la IA automatice injusticias.

RESEARCH

ECONOMICS

Dissecting racial bias in an algorithm used to manage

the health of populations

Ziad Obermeyer'2*, Brian Powers®, Christine Vogeli*, Sendhil Mullainathan®* {

Health systems rely on commercial prediction algorithms to identify and help patients with complex
health needs. We show that a widely used algorithm, typical of this industry-wide approach and

affecting millions of patients, exhibits significant racial bias:

a given risk score, Black patients

are considerably sicker than White patients, as evidenced by signs of uncontrolled illnesses.
Remedying this disparity would increase the percentage of Black patients receiving additional

help from 17.7 to 46.5%. The bias arises because the algorithm predicts health care costs rather than
illness, but unequal access to care means that we spend less money caring for Black patients than
for White patients. Thus, despite health care cost appearing to be an effective proxy for health

by some measures of predictive accuracy, large racial biases arise. We suggest that the choice of
convenient, seemingly effective proxies for ground truth can be an important source of algorithmic

bias in many contexts.

here is growing concern that algorithms
may reproduce racial and gender dis-
parities via them or

researcher-created algorithms (10-13). With-

that rely on past data to build a predictor of
future health care needs.

Our dataset describes one such typical algo-
rithm. It contains both the algorithm’s predic-
tions as well as the data needed to understand
its inner workings: that is, the underlying in-
gredients used to form the algorithm (data,
objective function, etc.) and links to a rich
set of outcome data. Because we have the
inputs, outputs, and eventual outcomes, our
data allow us a rare opportunity to quantify
racial disparities in algorithms and isolate the
‘mechanisms by which they arise. It should be
emphasized that this algorithm is not unique.
Rather, it is emblematic of a generalized ap-
proach to risk prediction in the health sec-
tor, widely adopted by a range of for- and
non-profit medical centers and governmental
agencies (21).

Our analysis has implications beyond what
‘we learn about this particular algorithm. First,
the specific problem solved by this algorithm
has analogies in many other sectors: The pre-
dicted risk of some future outcome (in our
case, health care needs) is widely used to tar-

outan objective func-
tion, and prediction we can only

through the data used to train them (7-3).
Empirical work s i ingly lending

guess as to the actual mechanisms for the
important algorithmic disparities that arise.

support to these concerns. For example, job
search ads for highly paid positions are less
likely to be presented to women (4), searches
for distinctively Black-sounding names are
more likely to trigger ads for arrest records
(5), and image searches for professions such
as CEO produce fewer images of women (6).
Facial recognition systems increasingly used
in law enforcement perform worse on recog-
nizing faces of women and Black individuals
(7, 8), and natural language processing algo-
rithms encode language in gendered ways (9).

Empirical investigations of algorithmic bias,
though, have been hindered by a key constraint:

In this study, we exploit a rich dataset that
provides insight into a live, scaled algorithm
deployed nationwide today. It is one of the
largest and most typical examples of a class
of commercial risk-prediction tools that, by
industry estimates, are applied to roughly
200 million people in the United States each
year. Large health systems and payers rely on
this algorithm to target patients for “high-risk
care management” programs. These programs
seek to improve the care of patients with
complex health needs by providing additional
resources, including greater attention from
trained providers, to help ensure that care is

proprietary, making it difficult for indepen-
dent researchers to dissect them, Instead, re-
searchers must work “from the outside,” often
with great ingenuity, and resort to clever work-
arounds such as audit studies. Such efforts can
b " 5

well Most health systems use
these programs as the cornerstone of pop-
ulation health management efforts, and they
are widely considered effective at improving
outcomes and satisfaction while reducing costs
(14-17). Because the programs are themselves

t disparities, but how
and why they arise—much less figuring out
what to do about them—is difficult without
greater access to the algorithms themselves.
Our understanding of a mechanism therefore
typically relies on theory or exercises with
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Berkeley, CA, USA. “Department of Emergency Medcine,
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Obermeyer et al., Science 366, 447-453 (2019)

pes h costs going toward teams of
dedicated nurses, extra primary care appoint-
ment slots, and other scarce resources—health
systems rely extensively on algorithms to iden-
tify patients who will benefit the most (18, 19).

Identifying patients who will derive the
greatest benefit from these programs is a
challenging causal inference problem that
requires estimation of individual treatment ef-
fects. To solve this problem, health systems
make a key assumption: Those with the great-
est care needs will benefit the most from the
program. Under this assumption, the targeting
problem becomes a pure prediction policy prob-
lem (20). Developers then build algorithms

25 October 2019

Fuente: Obermeyer et al., Science,

get policy i under p!
that the treatment effect is monotonic in that
risk, and the methods used to build the algo-
rithm are standard. Mechanisms of bias un-
covered in this study likely operate elsewhere.
Second, even beyond our particular finding,
we hope that this exercise illustrates the im-
portance, and the large opportunity, of study-
ing algorithmic bias in health care, not just
as a model system but also in its own right. By
any standard—e.g., number of lives affected,
life-and-death consequences of the decision—
‘health is one of the most important and wide-
spread social sectors in which algorithms are
already used at scale today, unbeknownst
to many.

Data and analytic strategy
Working with a large academic hospital, we
identified all primary care patients enrolled
in risk-based contracts from 2013 to 2015. Our
primary interest was in studying differences
between White and Black patients. We formed
race categories by using hospital records, which
are based on patient self-reporting. Any patient
who identified as Black was considered to be
Black for the purpose of this analysis. Of the
remaining patients, those who self-identified
as races other than White (.5, Hispanic) were
50 considered (data on these patients are pre-
sented in table S1and fig. S in the supplemen-
tary materials). We considered all remaining
patients to be White. This approach allowed
us to study one particular racial difference of
social and historical interest between patients
‘who self-identified as Black and patients who
self-identified as White without another race
or ethnicity; it has the disadvantage of not
allowing for the study of intersectional racial

1of7
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Estadisticos: Guardianes de la Verdad Algoritmica

En la era de la IA, el estadistico asume una responsabilidad critica: ser el guardian que asegura que los algoritmos
sirvan a la verdad, no a la conveniencia.

01 02 03

Guardian de la Validez Guardian de la Equidad Guardian de la Transparencia
Verificar que los modelos cumplan Auditar modelos para detectar sesgos Comunicar limitaciones honestamente,
supuestos estadisticos, que las muestras discriminatorios, exigir validacién por cuantificar incertidumbre y traducir

sean representativas, y que las grupo demografico, y asegurar que los resultados técnicos en lenguaje accesible.
conclusiones estén respaldadas por sistemas de IA no perpetuen injusticias Resistir la tentacién de presentar
evidencia sélida. Decir "no" cuando un sistémicas. La precisién sin equidad es predicciones probabilisticas como certezas
analisis es técnicamente correcto pero opresidn automatizada. absolutas.

estadisticamente engafioso.

Nuestro Compromiso Profesional

Cada vez que validamos un modelo, auditamos un algoritmo o comunicamos resultados, estamos ejerciendo un acto
de responsabilidad social. No somos simplemente técnicos que ejecutan andlisis; somos profesionales éticos que
garantizan que la revolucién de la IA beneficie a toda la humanidad, no solo a quienes tienen poder. Este es nuestro
llamado, nuestra mission y nuestro legado.



Desafios Eticos en IA

La adopcién masiva de IA plantea desafios éticos complejos que
requieren la expertise del estadistico para identificar, cuantificar
y mitigar.

Los desafios éticos no son problemas técnicos con
soluciones algoritmicas. Son dilemas que requieren juicio
humano informado por rigor estadistico.

1. Sesgo y Discriminacién Algoritmica

Modelos que perpetuan o amplifican sesgos histéricos contra
grupos marginados. Requiere auditoria estadistica rigurosa por
grupo demografico y andlisis de equidad.

2. Privacidad y Proteccion de Datos

Balance entre utilidad de datos y derechos individuales.
Técnicas como privacidad diferencial requieren comprensién
estadistica profunda de trade-offs entre precisiony
anonimizacion.

3. Transparencia e Interpretabilidad

Sistemas "caja negra" que toman decisiones sin explicacion. El
estadistico debe exigir modelos interpretables o desarrollar
meétodos “post-hoc” para explicar predicciones.

4. Responsabilidad y Rendicion de Cuentas

¢Quién es responsable cuando un algoritmo causa dafio? El
estadistico debe documentar supuestos, limitaciones, y
validaciones para establecer cadenas de responsabilidad claras.

5. Impacto Social y Desplazamiento Laboral

Automatizacién que elimina empleos sin crear alternativas.
Requiere anadlisis estadistico de impactos por sector, region y
nivel educativo.

6. Uso Dual y Aplicaciones Maliciosas
Tecnologias que pueden usarse para vigilancia masiva o

manipulacion. El estadistico debe considerar implicaciones
éticas antes de participar en proyectos cuestionables.



Herramientas del Estadistico Moderno

El arsenal tecnoldgico para trabajar en la era de la Inteligencia Artificial

Lenguajes de Programacion Analisis y Visualizacion Control de Versiones
* Python * Pandas / NumPy * Git / GitHub
) L Manipulacién y analisis de datos Versionado de cédigo y colaboracién
Ecosistema completo para MLy andlisis de datos
* Matplotlib / Seaborn * MLflow / DVC
*R Visualizacién estadistica Versiones de modelos y datos

Analisis estadistico avanzado y visualizacién
y * Tableau / Power BI

*SQL Dashboards interactivos
Manipulacién de bases de datos relacionales Estadistica Clasica
* SAS / SPSS / Stata

Big Datay Cloud Software estadistico tradicional
Frameworks de ML

* Spark / PySpark * JAGS / Stan
* scikit-learn Procesamiento distribuido de datos masivos Inferencia bayesiana
Algoritmos clasicos de ML « AWS / Azure / GCP
* TensorFlow / PyTorch Infraestructura cloud para ML Notebooks y IDEs
D | i d |

S IR SR s * Docker / Kubernetes * Jupyter / JupyterLab

* XGBoost / LightGBM Orquestacion Analisis interactivo y documentacion

Gradient boosting de alto rendimiento « VS Code / PyCharm / RStudio

Entornos de desarrollo integrados



Herramientas de IA

Automatizacion

¢ Julius

* Coefficient

Data Insights

* Data Chat

* PowerDrill

Ampliacién y Generacion de Datos

* Mostly.AI

* COPILOT

Visualizacion de Datos

¢ ChartGPT

* GraphMaker

¢ HighCharts

Preparacion de Datos

* CHATCSV

* TOMAT AI

Storytelling

* DataCamp

* Secoda



El Nuevo Perfil del Estadistico

Competencias esenciales para liderar en la era de la Inteligencia Artificial

1. Competencias Técnicas 2. Competencias Estadisticas

Programacién (Python, R, SQL)
Machine Learning y Deep Learning
Big Data y computacién distribuida
Cloud computing (AWS, Azure, GCP)
Control de versiones (Git)

Bases de datos relacionales y NoSQL

APIs y servicios web

3. Competencias de Comunicacion

Storytelling con datos

Visualizacién efectiva de informacién compleja
Traduccién de resultados técnicos a lenguaje ejecutivo
Presentaciones persuasivas

Documentacion clara de metodologias

Colaboracién interdisciplinaria

Mentoria y liderazgo de equipos

Disefio experimental y muestreo

Inferencia causal y analisis de variables confusoras
Modelos lineales generalizados y mixtos

Analisis multivariado y reduccién de dimensionalidad
Series temporales y pronosticos

Inferencia bayesiana

Analisis de supervivencia y datos censurados

4. Competencias Eticas y de Negocio

Auditoria de sesgos algoritmicos

Privacidad y proteccion de datos (GDPR, CCPA)
Transparencia e interpretabilidad de modelos
Comprension del contexto de negocio
Evaluaciéon de ROI de proyectos de IA

Gestion de stakeholders

Pensamiento critico y cuestionamiento de supuestos



Puerto Rico en la Era de IA y Estadisticas

Posicionamiento estratégico de la isla en la revolucion de datos

Nuestra Posiciéon Unica

complejos en salud, economia, y resiliencia ante desastres.

OPORTUNIDADES

Sector Salud

Analisis de datos de salud publica para prevencion de enfermedades cronicas,
optimizacion de recursos hospitalarios, y sistemas de alerta temprana para
epidemias. Puerto Rico puede ser laboratorio de innovacién en salud basada en
datos.

Sector Financiero y Empresarial

Deteccion de fraude, analisis de riesgo crediticio, optimizacion de cadenas de
suministro, y modelos predictivos para decisiones de inversion. Oportunidad de
atraer empresas de fintech y analytics.

Resiliencia y Gestién de Desastres

Modelos predictivos de huracanes, optimizacién de distribucién de recursos en
emergencias, y analisis de vulnerabilidad de infraestructura critica usando datos
geoespaciales y sensores IoT.

Puerto Rico cuenta con una comunidad académica y profesional robusta en estadistica , instituciones de investigacion de clase
mundial, y una posicién geogréfica estratégica que nos permite liderar la interseccion de IA y estadistica en el Caribe y Latinoamérica,
Tenemos el talento, la infraestructura educativa, y la necesidad urgente de soluciones basadas en datos para enfrentar desafios

DESAFIiOS

Fuga de Talento

Profesionales altamente capacitados emigran por mejores oportunidades.
Necesitamos crear ecosistema local atractivo con salarios competitivos,
proyectos desafiantes, y oportunidades de crecimiento profesional.

Cultura de Datos Limitada

Muchas organizaciones alin no adoptan decisiones basadas en datos.
Necesitamos evangelizar la cultura de analytics y demostrar ROI tangible de
proyectos de IA y estadistica.

Colaboracion Academia-Industria

Desconexidn entre investigacion académica y necesidades del sector privado.
Fortalecer puentes mediante proyectos colaborativos, pasantias, y transferencia
de conocimiento bidireccional.



Tres Ideas Finales
Lo esencial que deben recordar de esta presentacion

La IA No Reemplaza al Estadistico, Lo Hace Indispensable

El Estadistico es el Guardian de la Verdad Algoritmica

El Futuro Pertenece a los Estadisticos que Abrazan la IA



“Sin estadistica no hay IA; sin IA, la estadistica

no trasciende.”

- Dr. Carlos Ortiz




La estadistica siempre ha sido el arte de navegar la incertidumbre.
La IA nos ha dado un barco mas rapido y un mapa mas detallado.

Pero el capitan, el que elige el destino, el que entiende las corrientes

y tiene la responsabilidad de la tripulacién, sigue siendo el estadistico.

iGracias por ser parte de esta transformacion!
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Muchas Gracias

Dr. Carlos Ortiz Reyes
Catedratico Asociado
UPR-Recinto de Ciencias Médicas

carlos.ortiz33@upr.edu
' (787) 685-6323
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