
Big Data, Mineria y Aprendizaje:

Conceptos y Herramientas para Economistas

Walter Sosa Escudero

wsosa@udesa.edu.ar

10 de noviembre de 2022

1

mailto:wsosa@udesa.edu.ar


2



3



La grieta...
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Pobreza en Rwanda (predecir)
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Precios en Argentina (medir)
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Impuesto a las ventas en EEUU (efecto causal)
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Small vs. Big data

Small data (estadistica clasica)

� Extraer lo maximo de pocos datos

� Solucion: estructura (muestreo, modelo)

� Enfoque: muestreo complejo aproxima muestreo al azar (lento y caro, pero

bueno). Teoria, experimentos.

Big data

� Muchos datos (Volumen)

� Muchos datos no estructurados (Variedad)

� Muchos datos no estructurados e immediatos (Velocidad)

� ‘Condicionalmente baratos’.
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Diferencias: Enfoque clasico

Y = f (X ) + u

� Interes en f (.). Efecto causal

� Modelo: Teoria, experimento.

� Probabilidades (error estandar, tests)

� Bueno?: insesagdo, varianza minima, inferencia valida.
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Diferencias: Machine learning

Y = f (X ) + u

� Interes en Y : predecir, clasificar, medir.

� Modelo: modelo?. Lo aprendemos.

� Prediccion puntual (no inferencia).

� Bueno?: Performance predictiva fuera de la muestra.

12



Ejemplo: Ridge / LASSO

L(β) =
∑

(yi − xiβ)2 + λ β2

� λ = 0: MCO.

� λ 6= 0: sesgado pero...

� ... siempre le puede ganar a MCO en terminos de prediccion.

� Sesgo: pecado mortal.

� ML: sesgo puede reducir la varianza dramaticamente.

� Puede lidiar con K > n.

Esto es ridge. LASSO reemplaza β2 por |β|.
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LASSO

Para λ ≥ 0 dado, consideremos la siguiente funcion objetivo (a minimizar):

Rl(β) =
n∑

i=1

(yi − x ′iβ)2 + λ

p∑
s=2

|βs |

(el primer coeficiente corresponde al intercepto).

� ¿Si λ = 0?

� ¿Si λ =∞?

�

∑n
i=1(yi − x ′iβ)2 penaliza falta de ajuste.

� ¿
∑p

s=2 |βs | ?
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Rl(β) =
n∑

i=1

(yi − x ′iβ)2 + λ

p∑
s=2

|βs |

� LASSO magic: automaticamente elige que variables entran (βs 6= 0) y cuales no

(βs = 0)

� Por que? Coeficientes anulados como ‘soluciones de esquina’

� Rl(β) es una funcion no diferenciable.
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Intuiciones para economistas

Caso super simple

Rl(b) =
n∑

i=1

(yi − xib)2 + λ|b|

Rl(b) = SRC (b) + λ|b|

Supongamos b̂ > 0. Empecemos en b = 0

� Ingreso Mg: −d SRC(b)
db |b=0 (positivo y decreciente)

� Costo Mg: λ (positivo y constante)
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Rl(b) = SRC (b) + λ|b|

� LASSO: poner variables solo si son suficientemente relevantes.

� En general, b̂l = 0 para variables irrelevantes, y b̂l esta ‘corrido hacia cero’ para

las relevantes.

� Shrinkage: estimacion sesgada por la regularizacion.

� Regularizar: ‘disciplinar’ el modelo hacia la hipotesis nula de no significatividad.

� Por que? Eliminar variables induce sesgo pero puede bajar dramaticamente la

varianza, mejora ECM.
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Ejemplo: Hitters
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Ejemplo: Hitters

Puntos: OLS, rojo: LASSO, azul: ridge
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Ejemplo: Hitters

Puntos: OLS, rojo: LASSO, azul: ridge
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Evaluacion de modelos

� Etiqueta estadistica: ex-ante. Teoria, identificacion ‘limpia’(consistencia).

Inferencia robusta.

� Machine learning: ex-post, iterativa. Cross validation.

� Machine learning construye el modelo mas que lo estima, en base a la

performance predictiva fuera de la muestra. Adios al R2 (y a MCO? Mmm...).
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Desafios

� Dependencias (realmente tenemos big data?. Trump effect)

� Choice based sampling.

� Contracticos (podemos tener todos los datos?).

� Falacia de la correlacion.

� Transparencia / privacidad.

� Comunicabilidad. Caja negra (deep learning, forests, etc.)

� Consenso social/politico.

22



Oportunidades

� More mas que big.

� Complejidad, heterogeneidad. No linealidades. Maldicion de la dimensionalidad.

� Rapido (crucial para la politica). Google Flu Trends. Price scrapping.

� Oportunidad para diseño de experimentos.

� Complementa a las estadisticas oficiales (no reemplaza).

� Cobertura. Rural vs. urbano, etc..
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