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1 Objetivo del curso

El objetivo de este curso es introducir a los alumnos a un conjunto de herramientas estadisticas, matematicas,
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.

2 Contenidos del curso

e Introduccién al Aprendizaje de Maquinas: Predecir, explicar. Causalidad y predicciéon. Aprendizaje
supervisado y no supervisado. Trade-off Sesgo-Varianza. Sobreajuste. Métodos de remuestreo y
validacion cruzada.

e Problemas de Regresién. Modelos lineales, linealizables, y no lineales. Seleccién de modelos y regular-
izacién. Lasso, Ridge y Elastic Net.

e Problemas de Clasificacién. Logit y Probit en prediccién. Andlisis discriminante. Aprendizaje no
Balanceado.

e Arboles de decisién (CARTSs). Bosques, Bagging, y Boosting. XGBoost, Light GBM, y SuperLearners.
e Aprendizaje profundo y redes neuronales.

e Machine Learning para Inferencia Causal.

3 Requisitos

Los estudiantes deben estar familiarizados con los conceptos de econometria de grado y se recomienda
haber cursado econometria avanzada para sacarle mas provecho a la clase. Del mismo modo, para la parte
computacional es recomendable que los estudiantes se sientan cémodos manipulando datos y con software del
estilo de Python o R. Aquellos estudiantes sin experiencia, con ganas y voluntad de aprender son bienvenidos
al curso. jEstos programas (y todos) se aprenden utilizdndolos!

4 Evaluaciones

La evaluacién serd a través de 2 (dos) trabajos practicos grupales donde los grupos no podran superar los 3
miembros. La participacién de los estudiantes es fundamental para sacar el mayor provecho del curso. Por
lo tanto, se espera que los estudiantes asistan y participen en todas las clases, lean el material asignado y
repliquen las aplicaciones presentadas por el profesor.
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