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Objetivos: quizéas el titulo de este curso sea el primer acercamiento a la problematica del
mismo. Es complejo aislar el &mbito de cada una de estas sub-disciplinas, que tienen més en
comun que diferencias. Este es un curso de predicciones analiticas que explora un conjunto
de herramientas estadisticas, matematicas y computacionales para hacer predicciones y
clasificaciones confiables, independientemente de entender o no el fenémeno en cuestion. A
modo de ejemplo, en este curso, el hecho de ver gente con paraguas seré usado para predecir
lluvia, aun cuando esté claro que es un disparate fomentar el uso de paraguas para hacer
llover. Asimismo, el curso explora las posibilidades de interaccion entre el paradigma de
aprendizaje automatico con los roles estandar de la econometria, en particular en lo que
se refiere al anélisis causal y estructural.

Perfil: el curso tiene un fuerte caracter técnico y computacional. Al asistente promedio
de este curso le apasiona lo analitico, los datos, las formulas, los algoritmos, programar, la
tecnologia y las computadoras, las redes sociales, YouTube y revolver internet.

Requisitos: haber aprobado el curso de econometria de la licenciatura en economia. Al-
guna experiencia en manejo de datos (Stata, Eviews, R, etc.).

Habilidades computacionales: un objetivo explicito del curso es aprender a manejar
con fluidez alguna herramienta computacional sofisticada. El curso de basa en R y Python,
ambos lenguajes de programacién estadisticos potentes y de amplio uso. No se requiere
conocimiento previo, pero si la voluntad de aprender y experimentar méas all4 de la clase.
Se espera que los asistentes sepan (o estén dispuestos a aprender) cémo manejarse con
fluidez en las redes sociales (Facebook, Twitter, blogs, etc.) y, en general, afinidad con las
computadoras, pues pasaremos una considerable cantidad de tiempo con ellas. Uno de los
componentes de participacién de este curso se basa en interacciéon en las redes sociales.

Material: todo el material del curso se encuentra en http://bigdataudesa.weebly.com.
La pagina en Facebook del curso esta en Big Data UdeSA (grupo cerrado), que servira para
una parte del contenido de “participacion” del curso y como herramienta de difusion. Cada
alumno debe tener una cuenta en Facebook y unirse al grupo. Se recomienda enfaticamente
tener una cuenta en twitter.

Dinamica: este es un curso no estandar, computacionalmente intensivo, que requiere una
gran cantidad de trabajo fuera del aula. Los alumnos trabajaran en grupos de tres personas
(a determinar el primer dia de clase). La aprobacion del curso de basa en las siguientes
actividades:


http://bigdataudesa.weebly.com

Universidad de San Andrés Departamento de Economia 2019

1.

Trabajos practicos (30 % de la nota): se basan en datos reales, requieren pro-
gramacion y entregar resultados estadisticos, discusion y cédigo de programacion en
R o Python. Es requisito entregar y aprobar todos los trabajos précticos.

. Participaciéon (10 % de la nota): se basa en dos actividades:

» Cada grupo debe realizar una presentacion breve (15’) a lo largo del curso,
a eleccién de cada grupo. Las opciones disponibles se listan mas abajo, en la
seccion “Papers a presentar”. Una vez elegido el paper, informar a la tutora, que
les asignara una fecha de presentacion. Se espera una presentacion profesional,
en donde importa tanto el contenido como la estética de la misma. Luego de
la presentacion, cada grupo debe entregar un powerpoint (o similar) que sera
subido a la pagina del curso.

» Cada dos semanas los grupos deben postear un link relevante (nota, discusion,
video, conferencia, base de datos, etc.) y no mencionado en este programa que
utilice la metodologia vista en la clase teérica, con un breve comentario acerca
de su relevancia. No puede haber dos posteos sobre el mismo link.

. Elaboracion de una propuesta de trabajo (20 % de la nota): puede ser una

aplicacién o un trabajo de investigacion. En las clases tutoriales se discutira el formato
de esta propuesta.

. Examen final (40 % de la nota): evaluacion integral e individual de todo el con-

tenido del curso, incluyendo lecturas y habilidades computacionales. Importante: es
condicién necesaria aprobar el examen final.

Asistencia y plagio: como es préactica de UdeSA, se requiere asistir como minimo al
75% de las clases teéricas y tutoriales, si bien no tomamos asistencia. Velaremos por las
cuestiones éticas en lo que se refiere a plagio y honestidad intelectual.

TEMARIO:

1.

Introduccién: Predecir, explicar. Causalidad y prediccion. Data mining, big data,
learning, business analytics. Aprendizaje supervisado y no supervisado.

. Regresiéon. Modelos lineales, linealizables y no lineales. Vecinos cercanos.
. Clasificaciéon. Analisis discriminante. Clasificador de Bayes. Regresion logistica.

. Remuestreo. Bootstrap y jacknife. Cross validation. Boostrap en big data. Bags of

little boostraps.

. Regularizacion y eleccion de modelos. Lasso y ridge.

. Estrategias no lineales: saturacién, funciones base, splines, regresiéon local, modelos

aditivos.

Kernels, densidades y regresion no parametrica. La maldicién de la dimensionalidad.

. Arboles: arboles de regresion y clasificacion. Bagging, boosting.
. Support vector machines. Vector classifiers. Hiperplanos.

10.
11.

Reducciéon de dimensionalidad Componentes principales y factores.

Clusters. Metodos jerarquicos y no jerarquicos.
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12. Redes neuronales y deep learning.
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