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REQUISITOS PREVIOS

Probabilidad y Estadistica. Es deseable, aunque no indispensable, familiaridad con nociones de Machine Learning
y/o Econometria.

DESCRIPCION

La primera clase introduce el cambio de paradigma desde la prediccion global hacia la inferencia individualizada y
transicional, destacando el problema de aprender sobre casos con tamafio muestral directo nulo. La segunda clase
incorpora Prediccion Conformal como herramienta libre de distribucion para cuantificar incertidumbre en muestras
finitas, incluso cuando el predictor subyacente es una caja negra. La tercera clase se concentra en algoritmos locales,
métricas de similitud y controles sintéticos individualizados, con especial atencién al problema de cold-start. La
cuarta clase introduce herramientas de Teoria de Juegos cooperativos para explicar y auditar la contribucién de los
datos y variables a las predicciones, incluyendo el valor de Shapley, el nucléolo y los bargaining sets. La quinta
clase aborda la combinacion de fuentes heterogeneas mediante aprendizaje por fusion individualizada,
distribuciones de confianza, criterios de Minimum Description Length (MDL) y aproximaciones bayesianas. La
sexta clase cierra el recorrido con una perspectiva dinamica: trayectorias, cambios de régimen, analisis ordinal de
patrones, entropia de permutacion y limites intrinsecos del uso de los mismos datos para aprender y evaluar.

El hilo conductor es metodoldgico y conceptual: construir inferencias Gtiles para unidades singulares sin abandonar
exigencias de validez, transparencia, parsimonia, robustez y evaluacion critica. Al finalizar, los estudiantes podran
formular problemas de inferencia individualizada, seleccionar datos comparables, construir intervalos predictivos
validos, disefiar controles contrafacticos locales, atribuir importancia a la informacion utilizada, fusionar fuentes
heterogéneas y reconocer los limites del aprendizaje automatico aplicado.

OBJETIVOS
Objetivo general

Brindar a los estudiantes un marco integrado para analizar, disefiar y evaluar métodos de aprendizaje automatico
orientados a inferencias individualizadas, en entornos caracterizados por heterogeneidad, incertidumbre, datos
incompletos y necesidad de interpretabilidad.

Obijetivos especificos
1. Distinguir entre inferencia poblacional, inferencia predictiva global e inferencia individualizada.

2. Comprender el papel de la inferencia transicional cuando no existen observaciones directas de la unidad de
interés.

3. Utilizar Prediccién Conformal para construir regiones o intervalos predictivos con garantias de cobertura en
muestras finitas.
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4. Disefar controles sintéticos individualizados.

5. Analizar la relevancia marginal de variables, observaciones y fuentes de informacion mediante herramientas
de teoria de juegos cooperativos.

6. Integrar informacidn heterogénea mediante esquemas de aprendizaje por fusion, distribuciones de confianza,
MDL vy criterios bayesianos.

7. Evaluar efectos individualizados en el tiempo, detectar cambios de régimen y reconocer limites
fundamentales de evaluacién y aprendizaje con los mismos datos.

MOTIVACION O FUNDAMENTACION DEL CURSO

El curso estudia el problema de la individualizacion en contextos de aprendizaje automatico: como producir
inferencias, predicciones y explicaciones confiables cuando el interés no se centra en la entidad promedio, sino en
unidades, consultas o0 escenarios particulares. El punto de partida es la tensién entre los modelos globales,
usualmente disefiados para capturar regularidades poblacionales, y las preguntas aplicadas que exigen respuestas
localizadas: qué ocurrird con una firma, un hogar, una regién, un beneficiario de politica puiblica o una unidad sin
historial observable.

MECANISMO DE EVALUACION

Se evaluara un trabajo final y su presentacion oral. El trabajo debera consistir en una nota técnica de 8 a 12 péginas,
conteniendo:

1. Una pregunta de inferencia individualizada claramente formulada.

2. Descripcion de la unidad objetivo y de las fuentes de informacion disponibles.

3. Justificacion de la estrategia de comparacion, conformalizacién, control sintético, atribucion,
fusion o analisis dindmico elegida.

4. Discusion de garantias, supuestos, riesgos de extrapolacion y limitaciones.

5. Breve reflexion sobre interpretabilidad y uso de la inferencia resultante

PROGRAMA

Clase 1. Del modelo global a la inferencia individualizada
Motivacion

El aprendizaje automatico suele comenzar por modelos que resumen patrones poblacionales. Sin embargo, muchas
decisiones aplicadas requieren responder preguntas sobre unidades especificas: un hogar, una firma, una escuela,
un paciente, una jurisdiccion o una politica localizada.
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La clase introduce el problema conceptual que aparece cuando el tamafio muestral directo para la unidad de interés
es nulo o insuficiente, y muestra por qué la extrapolacion desde el promedio puede ser inadecuada en contextos de
heterogeneidad.

Contenidos

Modelos predictivos globales, inferencia poblacional e inferencia para casos particulares. Heterogeneidad
economicay limites de la aproximacion asintdtica clasica. El problema n = 0: consultas sobre unidades sin historial
directo. Inferencia transicional: transferencia de informacidn desde unidades similares. Criterios iniciales para
decidir qué significa que dos unidades sean comparables.

Clase 2. Prediccion Conformal
Motivacion

Los modelos de aprendizaje automético pueden alcanzar alto desempefio predictivo, pero frecuentemente operan
como cajas negras y carecen de garantias claras de incertidumbre. La Prediccion Conformal permite construir
intervalos o conjuntos de prediccién con garantias de cobertura en muestras finitas bajo supuestos débiles de
intercambiabilidad. En esta clase se enfatiza su utilidad para decisiones bajo riesgo y su capacidad de funcionar con
modelos agndsticos o mal especificados.

Contenidos

Problema de cuantificacion de incertidumbre en modelos de caja negra. Prediccion Conformal: intuicion, puntajes
de no conformidad y cobertura. Validez libre de distribucion y garantias en muestras finitas. Conformalizacién de
modelos arbitrarios de regresién y clasificacion. Resiliencia de la cobertura frente a errores de especificacion.
Implicancias para decisiones bajo riesgo.

Clase 3. Vecindades estadisticas, controles sintéticos individualizados y cold-start
Motivacion

La inferencia individualizada depende de saber con qué unidades comparar el caso de interés. La clase estudia el
trade-off entre relevancia y robustez: cuanto mas estrecha es la vecindad local, mas relevante puede ser la
informacion transferida, pero menor es la base estadistica disponible.

Este problema aparece con fuerza en sistemas de recomendacion, asignacion, evaluacion de politicas y construccién
de contrafécticos.

Contenidos

Meétricas de similitud, distancia, vecindades estadisticas y observaciones analogas. Algoritmos de filtrado local para
seleccionar submuestras relevantes. Controles sintéticos individualizados y construccion de contrafacticos locales.
Procedimientos de validacion, simulacion y sensibilidad. Problema de cold-start: unidades sin historial previo en
recomendacidn, asignacion o evaluacion.
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Clase 4. Explicabilidad, atribucién y teoria de juegos cooperativos
Motivacion

En aplicaciones, no basta con predecir: es necesario explicar por qué se obtiene una prediccion, qué variables o
datos la sostienen y cuan estable es esa explicacion. La clase introduce herramientas de teoria de juegos cooperativos
para valorar contribuciones marginales de variables, observaciones o fuentes de informacion. El objetivo es conectar
interpretabilidad y estabilidad de modelos complejos.

Contenidos

Transparencia y rendicion de cuentas en modelos predictivos complejos. Juegos cooperativos transferibles como
lenguaje para atribuir contribuciones. Valor de Shapley y atribucion de importancia en clasificacion, regresion y
prediccién local. Nucléolo y conjuntos de negociacion como herramientas de estabilidad y auditoria. Aporte
marginal de datos de control y sensibilidad de explicaciones.

Clase 5. Fusion individualizada, MDL y criterios bayesianos
Motivacion

Los datos aplicados rara vez provienen de una Unica fuente homogénea. Un analista puede tener encuestas, registros
administrativos, series temporales, datos transaccionales, informacion geografica o mediciones cualitativas. La
clase estudia como fusionar informacion heterogénea de manera local, evitando tanto la fragmentacion excesiva
como la imposicion de un modelo global demasiado rigido.

Contenidos

Fuentes maltiples y heterogéneas de informacién. Aprendizaje por fusion individualizada: Fusion Learning, iFusion
e iGroup. Distribuciones de confianza locales y sintesis de evidencia. Modelado de subgrupos dindmicos y consultas
especificas. Minima Longitud de Descripcion (MDL) y parsimonia de modelos locales. Aproximaciones bayesianas
y comparacion con regresiones penalizadas.

Clase 6. Dinamica individualizada, DIOPA y limites del aprendizaje
Motivacion

Las unidades econémicas no son estaticas. Sus trayectorias pueden mostrar persistencia, rupturas, cambios de
régimen y patrones ordinales que no se capturan adecuadamente con estimaciones puntuales fijas. La clase final
introduce el analisis dindmico de efectos individualizados y examina una tensién fundamental: los mismos datos
no pueden usarse ilimitadamente para optimizar el aprendizaje predictivo y, al mismo tiempo, evaluar sus errores
con perfecta independencia.

Contenidos

Efectos individualizados dinamicos y heterogeneidad temporal. Estimaciones locales moviles ponderadas.
Algoritmo DIOPA: Dynamic Individualized Ordinal Pattern Analysis. Patrones ordinales, analisis simbdlico de
trayectorias y entropia de permutacion. Deteccidén de cambios de régimen estructural a nivel micro. Variante del
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principio de incertidumbre para aprendizaje automatico: tension entre optimizacion predictiva y evaluacién de
errores con los mismos datos. Perspectivas futuras: individualizacion y efectos de tratamiento heterogéneos,
dindmicos y potencialmente no acotados
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