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1 Profesores y horarios

Profesor: Ignacio Sarmiento-Barbieri (i.sarmiento@Quniandes.edu.co)

e Horario Clase: Lunes y Miercoles, 6:00 p.m. — 8:50 p.m. (Aula virtual Zoom)
e Web del Curso: https://github.com/ECON-4676-UNIANDES-Fall-2021

e Horario de atencién a estudiantes: Via Slack
Profesores Complementarios:

e Eduard Fernando Martinez Gonzalez (ef.martinezg@uniandes.edu.co)

— Horario Clase: Sabados, 8:00 a.m. — 9:20 a.m. (Aula virtual Zoom)

— Horario de atencién a estudiantes: Via Slack
e Lucas Gomez Tobon (l.gomezt@Quniandes.edu.co)

— Horario Clase: Sabados, 8:00 a.m. — 9:20 a.m. (Aula virtual Zoom)

— Horario de atencion a estudiantes: Via Slack

2 Introduccion y descripcién general del curso

Este es un curso de posgrado en machine learning, con un enfoque especial en herramientas
relevantes para economistas. Estéd destinado a estudiantes interesados en investigaciéon aplicada
y/o anélisis de datos grandes y no estructurados. Problemas de prediccién e inferencia, con espe-
cial énfasis en inferencia causal, atraviesan transversalmente al curso. Mediante una combinacién
de talleres, presentaciones, y un trabajo final grupal, los estudiantes adquirirdn las herramientas
estadisticas y computacionales necesarias para para responder varias preguntas en economia y en
una gran cantidad de subcampos en investigacion aplicada. Se hara énfasis especial en el anélisis
de datos reales, y la aplicacién de metodologias especificas; ejemplos incluyen encuestas de hogares,
precios de propiedades, datos de internet y redes sociales.

Es pre-requisito haber cursado Microeconomia 3, Econometria 1 y 2. Se recomienda haber
cursado Econometria Avanzada o equivalente. Se aconseja tener experiencia con programacion en
R o Python, pero no es requisito. jEstos programas (y todos) se aprenden utilizandolos!

3 Objetivos y competencias del curso

El objetivo de este curso es introducir a los alumnos a un conjunto de herramientas estadisticas,
matemadticas, y computacionales para abordar problemas de gran cantidad/tipos/calidad de datos
(“large n”), y cantidad de variables (“large p”). Problemas de prediccién e inferencia, con especial
énfasis en inferencia causal, atravesaran transversalmente al curso. Se buscard también familiarizar
a los alumnos con la literatura reciente que utiliza estas herramientas.
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Competencias
e Comprender las técnicas provenientes de la ciencia de datos, la ciencia computacional, y la

estadistica desde una visién de economistas

Ser capaz de contrastar distintas técnicas econométricas y su conveniencia para contestar
preguntas econdémicas y sociales.

Desarrollar habilidades técnicas para el manejo cuantitativo de datos que surgen de distintas
fuentes: texto, geoespaciales, encuestas, paginas web, etc.

Desarrollar la capacidad manejar, analizar y sintetizar bases de datos con gran numero de
observaciones y variables para generar conclusiones y recomendaciones sobre preguntas rele-
vantes a las ciencias sociales.

Aprender a manejar con fluidez distintas herramientas computacionales.

Capacidad de analizar criticamente los datos presentados, ya sean provenientes de textos
académicos o de los ejercicios presentados en el cursado

Trabajar y resolver situaciones en grupo

Habilidad de exponer y defender (en forma escrita y oral) el trabajo realizado

4 Organizacién del curso

4.1

Temario y Organizacién (sujeto a cambios)

Introduccién al Aprendizaje Estadistico: Predecir, explicar. Causalidad y prediccién. Apren-
dizaje supervisado y no supervisado.

Regresiéon lineal. MCO. Propiedades numéricas. Teorema FWL. Sobreajuste. Métodos de
resampleo y validacion cruzada. Optimizacion. Maxima verosimilitud. Modelos lineales,
linealizables, y no lineales. Vecinos cercanos. Obtencién de datos de la web: scraping y APIs.

Datos espaciales. Modelado de dependencia espacial, métodos no paramétricos y econometria
espacial.

Seleccion de modelos y regularizacion. Lasso y Ridge. Aplicaciones en inferencia causal.

Clasificacién. Anélisis discriminante. Clasificador de Bayes. Regresion logistica. Aprendizaje
no Balanceado.

Arboles de decisién (CARTSs). Bosques, Bagging, vy Boosting. XGBoost, Light GBM, y Su-
perLearners. Aplicaciones en inferencia causal.




Big Data and Machine Learning

UniverSidad de for Applied Economics
MECA 4107
I O S A n d e S Ignacio Sarmiento-Barbieri
Facultad de Economia Summer 2022

e Texto como datos y aprendizaje no supervisado. Clustering, Modelos de categorizacion de

topicos. Word Embeddings.

e Introduccién a aprendizaje profundo. Redes neuronales. Imdgenes como datos.

5 Metodologia

La metodologia del curso combina clases virtuales, talleres, y un proyecto final. La participacién
de los estudiantes es fundamental para sacar el mayor provecho del curso. La virtualidad impone
nuevos desafios y es importante mantenerse conectados para crear las sinergias que surgen de las
interacciones humanas. A su vez, los estudiantes realizaran trabajos practicos grupales para evaluar

su aprendizaje.

El producto final de este curso es proyecto implementando los conceptos y herramientas apren-
didas a un problema concreto. El proyecto puede estar orientado a la investigacion o a la industria

dependiendo los intereses del alumno

6 Criterios de evaluacién

Table 1: Puntajes

Puntaje Individual

Participacién

Talleres 20%
Trabajo Final
Propuesta de Trabajo 10%
Entrega Final 20%
Total

Puntaje Total
10%
60%
30%

100%

e Participacion. La misma no contempla solamente la asistencia y su participacién en clases,
sino también se espera que los estudiantes prendan la cAmara. No prender la cAmara reducira
su nota de participacién. La participacién también es importante fuera de clases. Una vez
registrados en el curso los estudiantes recibirdn invitacion al canal de Slack. Parte de la nota
de participacién serd juzgada en funcién a las interacciones y contribuciones en el canal de

Slack.

e Talleres. Los estudiantes realizaran 3 trabajos préacticos grupales para evaluar su aprendizaje.
Los grupos no podran superar los 3 miembros. Los talleres seran entregados en bloque neén
y deberan contar con un repositorio en GitHub. Se espera que todos los miembros hagan
contribuciones significativas al repositorio del taller. La calificacién del taller se vera reducida
en un punto si no hay evidencia de contribuciéon de todos los miembros.
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e Trabajo final. La actividad estard dividida en 2 entregas. En la primera, los grupos entregaran
una propuesta escrita donde se presenta la idea y cémo planean llevarla a cabo. En la segunda
entrega se expondran los avances y resultados que consolida todo el trabajo. Este trabajo
también debera contar con un repositorio en GitHub que evidencie la contribucién de todos
los miembros. La calificacion se verd reducida en un punto si no se evidencia la contribucién
de todos los miembros.

Sistema de aproximacién de notas definitiva

Las calificaciones definitivas de las materias serdn numéricas de uno cinco (1,50) a cinco (5,00),
en unidades, décimas y centésimas. La calificacién aprobatoria minima serd de tres (3,0). En este
curso se aproximard la nota a la centésima maés cercana. Por ejemplo, si el cdlculo del computo es
3.245, la nota final se aproximara a 3.25; si el resultado del céalculo es 2.994 la nota final sera de
2.99

Excusas

Los estudiantes que no presenten las actividades y evaluaciones del curso en la fecha establecida
previamente recibirdn una calificacién de cero (0), a menos que justifiquen su ausencia ante el
profesor dentro de un término no superior a ocho (8) dias hébiles. Para excusas validas ver Articulo
45 del Reglamento General de Estudiantes de Maestria

7 Reclamos y fraude académico

Segun los Articulos 62, 63 y 64 del Reglamento General de Estudiantes de Maestria el estudiante
tendra cuatro dias hébiles después de la entrega de la evaluacién calificada para presentar un
reclamo. El profesor magistral respondera al reclamo en los cinco dias hébiles siguientes. Si el
estudiante considera que la respuesta no concuerda con los criterios de evaluacion, podré solicitar
un segundo calificador al Consejo de la Facultad de Economia dentro de los cuatro dias habiles
siguientes a la recepcion de la decisién del profesor.

Fraude académico

Las conductas que se consideran fraude académico se encuentran en el articulo 4 del Régimen
Disciplinario.

8 Virtualidad

Debido a la coyuntura actual de la pandemia las clases del curso seran virtuales. En el curso
tendremos las siguientes pautas respecto a la virtualidad. Estas pautas buscan promover el respeto,
la construccién de comunidad y la conexién humana entre estudiantes y profesores.
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e Las clases se llevaran a cabo en Zoom.
e Las clases virtuales seran sincrénicas.

e Los estudiantes deben tener el micréfono en silencio. Para participar en clase por favor
levantar la mano antes.

e Los estudiantes pueden usar libremente el chat.

e Prender la camara durante clase es obligatorio. Si en alguna sesién el estudiante no puede
usar la camara, deberd escribir un correo a sus profesores explicando por qué no pudo prender
la camara y qué estd haciendo para solucionar la situacién.

e Grabaremos las clases donde el profesor magistral presente material que después sera evaluado.
La grabacién de la sesion se publicard en la pagina del curso.

9 Politicas de bienestar

Ajustes razonables

Se entiende por ajustes razonables todas ”las modificaciones y adaptaciones necesarias y ade-
cuadas que no impongan una carga desproporcionada o indebida, cuando se requieran en un caso
particular, para garantizar a las personas con discapacidad el goce o ejercicio, en igualdad de condi-
ciones con las demas, de todos los derechos humanos y libertades fundamentales” Convencién sobre
los Derechos de las Personas con Discapacidad, art. 2.

Si requiere ajustes razonables, lo invitamos a buscar asesoria y apoyo en la Coordinacién de su
programa o en la Decanatura de Estudiantes.

Mas informacién aqui.

Momentos dificiles

Siéntase en libertad de hablar con su profesor si sus circunstancias personales transitorias con-
stituyen un obsticulo para su aprendizaje. En estos casos es responsabilidad del estudiante dar
informacién completa y oportuna al equipo pedagdgico para que se evalie si procede algin ajuste.

Mas informacion aqui.

Clausula de respeto por la diversidad

Todos debemos respetar los derechos de quienes integran esta comunidad académica. Consider-
amos inaceptable cualquier situacion de acoso, acoso sexual, discriminacién, matoneo, o amenaza.
Cualquier persona que se sienta victima de estas conductas puede denunciar su ocurrencia y bus-
car orientacion o apoyo ante alguna de las siguientes instancias: el equipo pedagdgico del curso,
la Coordinacion o la Direcciéon del programa, la Decanatura de Estudiantes, la Ombudsperson o
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el Comité MAAD. Si requiere mas informacion sobre el protocolo MAAD establecido para estos
casos, puede acudir a Nancy Garcia (n.garcia@uniandes.edu.co) en la Facultad de Economia. Més
informacion sobre el protocolo MAAD: https://agora.uniandes.edu.co/wp-content /uploads/2020/
09/ruta-maad.pdf.

10
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