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ÒBy almost any market test, economics 
is the premier social scienceÓ

ÒThe starting point in economic theory is that the 
individual or the Þrm is maximizing something [É] 
The emphasis on maximization is important because 
it allows an analyst to make predictions in new 
situations. [É] Other social sciences that are 
unwilling to assume maximization are in the position 
of being unable to predict in new situations.Ó  

Lazear (2000, QJE): Economic Imperialism.



"All models are wrong, but 
some are usefulÓ (Box, 1976)

ÒThe End of Theory: The Data Deluge Makes the 
ScientiÞc Method Obsolete Ó !
Chris Anderson, Wired, 2008 

¥ Traditionel tilgang: Regelbaseret, bl.a. 
introspektion, teori - deduktiv 

¥ Ny tilgang (machine learning): L¾r regler fra 
tr¾ningsdata - induktiv



Datarevolutionen: (data)udbud skaber 
sin egen (metode)eftersp¿rgsel

Datakilder:  

Tidligere: survey, registerdata - analog -> digital!
administrative data, valideret og processeret 
centralt. Meget data i ¿konomi Ôandenh�ndsdataÕ - 
men valideret. 

Nu: digitale data fra social medier, transaktioner, 
smartphones, web-scrapings. F¿rsteh�ndsdata - 
ofte ikke-valideret. Data i h¾nderne p� dem, der 
frembringer dem. 



Nogle gange handler data bare om at 
t¾lle: En af de vigtigste Þgurer i de 
seneste 10 �rs ¿konomiske debat



Noget gange skal man have 
noget at t¾lle f¿rst: Uber

Chen et al. 2015. ÒPeaking below the hood of Uber.Ó ACM.



Road map
¥ Hvad er Ôbig dataÕ og Ôdata scienceÕ? 

¥ Hvad betyder data science for 

¥ m�ling og inferens - Ò¿konometriÓ 

¥ teori - nye akt¿rer, nye ting der kan testes 

¥ (¿konomisk) politik 

¥ AI / robotter / 4. industrielle revolution, arbejdsmarked 

¥ Privacy / persondataforordningen etc.



Hvad betyder Ôbig dataÕ 
egentlig?

¥ Oprindeligt: data som er for stort til at kunne h�ndteres i 
nuv¾rende software 

¥ fokus p�  

¥ Volume (size: no. of obs, Gigabytes) 

¥ Variety/complexity (incl. text, pictures, sound etc) 

¥ Velocity (often high frequency) 

¥ Veracity (Ôhonest signalsÕ, behavior) 

¥ Ikke klar skillelinje: Registerdata ben¾vnes ofte Ôbig dataÕ



Hvad betyder Ôdata scienceÕ 
egentlig?



data science vs. ¿konomi! 
eller 

data science + ¿konomi?

¥ Ò¯konomi er for vigtigt til at overlade til ¿konomerÓ 

¥ Er data science for vigtigt til at overlade til 
ingeni¿rer og dataloger? !
ÒDet er jo bare prediktion ÉÓ 

¥ Sammenlign med statistik vs. ¿konometri eller 
economic man vs. behavioural economics



Er prediktion vigtigt?

¥ hvem bliver udsatte b¿rn? 

¥ hvilke Þnansielle transaktioner er hvidvask? 

¥ hvordan reagerer folk p� skatte¾ndringer? 

¥ hvem kan betale l�n tilbage? 

¥ hvilke iv¾rks¾ttere f�r succes? 

¥ É



data science vs. ¿konomi! 
eller 

data science + ¿konomi?

¥ ¯konomi er for vigtigt til at overlade til ¿konomer 

¥ Er data science for vigtigt til at overlade til 
ingeni¿rer og dataloger? !
ÒDet er jo bare prediktion ÉÓ 

¥ Sammenlign med statistik vs. ¿konometri eller 
economic man vs. behavioural economics



data science vs. ¿konomi! 
eller 

data science + ¿konomi?

Metoder  

Videnskab 

DataÞcering



data science vs. ¿konomi! 
eller 

data science + ¿konomi?

Metoder:  

¥ Machine learning, neurale netv¾rk, deep 
learning, AI -> prediktionsmodeller, 

¥ datareduktion, dataindhentning 

¥ tekstanalyse, kvantiÞcering af lyd, billeder



Machine learning
¥ Supervised machine learning 

¥ ! regression, logit -> kender y-variabel 

¥ Mange metoder: Lasso, random forests etc 

¥ Tr¾ner model - cross-validation, model averaging 

¥ Unsupervised machine learning 

¥ kender ikke m¿nstre, bruges til kategorisering, !
! faktoranalyse



¥ Fokus i traditionel ¿konometri: 

¥ Fokus i ML og prediktion mere generelt: 

¥ Helt afg¿rende: metoder der minimerer bias i 
estimation af     vil typisk IKKE minimere varians i 
estimation af 

¥ Trade-off mellem bias og varians

Hatte fra Roth: Introduction, Harvard U, Jan 24. 2018



data science vs. ¿konomi! 
eller 

data science + ¿konomi?

¥ Videnskab 

¥ Kausalitet / hypotesetest vs prediktion 

¥ Variabelkonstruktion 

¥ Akt¿rer: AI og rationalitet 

¥ DataÞcering 

¥ Lovgivning, etik, politik



Eksempel: !
Selektion og prediktion

¥ Kleinberg et al. 2018: Beslutninger om 
varet¾gtsf¾ngsling i USA.  

¥ Dommer: skal prediktere om anklagede vil dukke 
op til retssag (og i ¿vrigt beg� ny kriminalitet) 

¥ Eks p� problem: observerer kun outcome, hvis ikke 
varet¾gtsf¾ngsling 

¥ Her: naturligt eksperiment kombineret med 
prediktiv algoritme



Kausalitet eller prediktion?

¥ Simpelt eksempel: Deltagelse og karakterer p� uni 

¥ Konstruerer variable for tilstedev¾relse baseret p� 
smartphones (selvrapport vs lokation ifht skema vs 
lokation ifht gruppe) 

¥ Kommer til timer hvis f¿lelse af at f� noget ud af det vs. 
kommer til timer og f�r faktisk noget ud af det 

¥ Eksempel fra Datalogi: H�ndholdt frafaldstjek 

¥ Her: identiÞcerer at-risk personer -> fokus �rsager 



Social Fabric / Sensible DTU  !
Copenhagen Network Study

¥ Fulgte ca. 1000 DTU-studerende via smartphones 
over 1-1.5 �r 

¥ H¿jfrekvente m�linger (5 s < < 5 min) af GPS, 
bluetooth, wiÞ, SMS, tlf, FB, sk¾rmber¿ring 

¥ Dynamiske netv¾rk, peer effects (randomisering), 
sortering 

¥ Her: kender skema, estimer hvorvidt faktisk 
undervisning



Kassarnig, Bjerre-Nielsen, Mones, Lehmann, Lassen. 2017. Class attendance, peer similarity, and 
academic performance in a large Þeld study. PLOS One. 



datakonstruktion
1. objekt (teori, politik) 

2. Dataindsamling: feasibility (jura, etik, (programmerings-) 
evner, samarbejde, tid), omkostninger 

3. Data-rensning: hvad er objekt, hvad er outliers og fejl 
(perspektiv: Latour, PandoraÕs Hope) 

4. Variabelkonstruktion, undertiden probabilistisk 

5. Validering 

6. Analyse



Eksempel: 
Transport¿konomi

¥ Hvordan transporterer folk sig? 

¥ Anonyme t¾llere - ingen individdata (incidens?) 

¥ Transportsurveys - upr¾cise, for sm�? 

¥ Registerdata om ejerskab af bil - men ikke om 
brug; potentielt rejsekortdata 

¥ Automatiseret via smartphones



Eksempel: 
Transport¿konomi







Eksempel: 
Transport¿konomi

¥ M�l: at inferere transport-type alene fra mobildata 

¥ Hvordan infereres transport-type? 

¥ Supervised ML kr¾ver Ôlabeled dataÕ !
!

korrespondance mellem Ôground truthÕ og 
mobilsignal, detaljeret mobil-rejse-dagbog -> 
tr¾ningsdata

Bjerre-Nielsen, Minor, Sapiezynskic, Lassen, Lehmann. 2018. Wi-Finder: Urban Transportation Sensing Using Crowdsourced 
Wi-Fi and Contextual Clues. Manuskript, Kraks Fond for Byforskning















Eksempel: 
Transport¿konomi

¥ F1 = ÒgennemsnitÓ af precision og recall 

¥ Rugbr¿dsmotor vs. ikke-rugbr¿d: F1 = 0.89 

¥ Lige nu:  

¥ Ekstremt vejr og transport - Klimaforandringer og 
adf¾rd 

¥ Real-tid app til cykling m K¿benhavns Kommune

Bjerre-Nielsen, Minor, Sapiezynskic, Lassen, Lehmann. 2018. Wi-Finder: Urban Transportation Sensing Using Crowdsourced 
Wi-Fi and Contextual Clues. Manuskript, Kraks Fond for Byforskning



(mere kompliceret) eksempel: 
Den offentlige samtale

¥ Hvordan udvikler ÔstemningenÕ i Danmark sig? 

¥ Kan man m�le sammenh¾ngskraft over tid? 

¥ Samarbejde: SODAS + Kraka 

¥ Data: 45 mio. opslag fra 153K forskellige Facebook-sider 
med 300 mio kommentarer fra mere end 3,5 mio danskere 
2008-17 

¥ Id�: m�le �ben debat vs gr¿ftegravning p� SoMe 

¥ Fx: Hvad betyder ßygtningekrisen? 

Bang Carlsen, Klemmensen, Lassen, Ralund. 2018. Do Political Events Polarize Social Networks? Manuskript, SODAS og 
Kraka



(mere kompliceret) eksempel: 
Den offentlige samtale

¥ egentlig kvalitativ metode: forsker vurderer ÔtoneÕ (fx 
im¿dekommende, aggressiv, h�nende, indifferent) i 
indl¾g i FB-debat 

¥ men der er > 300 mio kommentarer É 

¥ Koder fx 60,000 kommentarer i h�nden -> tr¾ner 
model der relaterer kombinationer af ord til tone 

¥ K¿rer model p� hele datas¾ttet É

Bang Carlsen, Klemmensen, Lassen, Ralund. 2018. Do Political Events Polarize Social Networks? Manuskript, SODAS og 
Kraka



Tekstanalyse og 
pengepolitik I

¥ Hvordan p�virker gennemsigtighed centralbank-
diskussioner? 

¥ Konformitet vs. disciplin 

¥ FOMC f¿r og efter 1993 -> naturligt eksperiment 

¥ Character counts and topic modelling -> store 
effekter af gennemsigtighed, b�de konformitet og 
disciplin - men mest sidstn¾vnte 

Hansen, McMahon, Prat. 2018. Transparency and Deliberation within the FOMC. QJE, forthcoming.



Tekstanalyse og 
pengepolitik II

ÒEconomic growth appears to have slowed recently, partly 
reßecting a softening of household spending. Tight credit 
conditions, the ongoing housing contraction, and some 
slowing in export growth are likely to weigh on economic 
growth over the next few quarters. Over time, the substantial 
easing of monetary policy, combined with ongoing measures 
to foster market liquidity, should help to promote moderate 
economic growth.Ó     FOMC, 16. september 2008 

Makro¿konomer vs. Þnansiel sektor-¿konomer 

Igen: topic modeling -> makrofolk v¾sentligt mindre fokus 
p� foreclosures end ¿konomer m baggrund i Þnansiel sektor  

Fligstein et al. 2018. ÒSeeing Like the Fed: Culture, Cognition, and Framing in the Failure to Anticipate the Financial Crisis of 
2008.Ó American Sociological Review. 



ML/AI og teori

¥ ¯konomi indtil midt-90erne: Rationelle agenter 

¥ ¯konomisk Politik: M�ske agenter / individer er 
begr¾nset rationelle (fx Dagpengekommissionen) 

¥ Fremtid: Agenter er b�de (begr¾nset) rationelle 
mennesker og algoritmer



AI eksempel

¥ Hvad n�r prisstrategier bliver fastlagt af algoritmer?  

¥ Hvis regelbaseret, fx hvis [entrant = 1] s� 
[predatory pricing]  -> ulovligt 

¥ For nylig: AlphaZero AI l¾rte at spille skak alene 
med kendskab til regler -> efter 24 timer slog den 
verdensmesterprogrammet StockÞsh 8 i 100-match 

¥ OECD: men hvad hvis eneste input er max proÞt og 
predatory pricing eller tacit collusion bliver selvl¾rt?



Fagre nye verden I
¥ ÒGladsaxe-modellenÓ 

¥ Predikter udsatte b¿rn vha Òregistersamk¿ringÓ, fx 
arbejdsmarkedstilknytning, tandl¾gebes¿g etc. 

¥ Offentlig administration kr¾ver tilladelse 

¥ Forskning: Kan lave model/algoritme t kommunalt plug-in 

¥ Gladsaxe: ÒM�let helliger midlet.Ó Datadagsorden f�r 
praktikere til at t¾nke over hvad man kan g¿re med data 

¥ Problemer: Politik, Etik



Fagre nye verden II
¥ ÒGladsaxe-modellenÓ 

¥ Hvor meget i en s�dan risikomodel foreg�r allerede? 

¥ indberetninger fra skolel¾rere, sociale myndigheder 

¥ Algoritmer 

¥ Positivt: horisontal lighed, alle underl¾gges samme model 

¥ Negativt: Neurale netv¾rk, AI uigennemskuelige  

¥ DK: sk¿n vs. regel 



Fagre nye verden III
¥ ÒGladsaxe-modellenÓ 

¥ Er algoritmer biased? 

¥ Hvis model tr¾nes p� biased data (eks: race i USA) kan 
prediktioner v¾re biased imod s¾rlige karakteristika 

¥ Men: Ex fra USA om beslutning om varet¾gtsf¾ngsling 
Þnder at algoritmiske beslutninger reducerer kriminalitet, 
antal indsatte - og bias mod minoriteter  

¥ Kleinberg et al. QJE 2018: kombination af ¿konomi 
(selektion, counterfactuals) og ML n¿dvendig



Uddannelse
¥ Social Data Science (> 350 studerende) 

¥ 2015-6: Sebastian Barfort, David; 2017-8: Andreas, David, Snorre Ralund 

¥ Topics in Social Data Science 

¥ 2018: Andreas, Snorre, Ulf Aslak 

¥ ML som del af Advanced Microeconometrics 

¥ Specialer: M¾rsk, Danske Bank, Finansiel Stabilitet, Chr. Hansen, Zetland, Kbh Politi  

¥ Andre steder (eksempler) 

¥ Harvard 2018: The Econometrics of Machine Learning (and other `Big Data' Techniques) 

¥ Coursera 

¥ MIT 2018- uddannelse i Computer Science and Economics
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Bottom line
¥ ¯konomi: veletableret teoriramme til at forst� adf¾rd -> 

selektion, endogenitet 

¥ ¯konomi og SAMF mere generelt: bud p� mekanismer 

¥ Data science: ßere ting i v¾rkt¿jskassen. Tillader 

¥ test af nye, endnu ikke udviklede sammenh¾nge 

¥ test af etablerede, men ikke empirisk unders¿gte, 
sammenh¾nge 

¥ Data science: gode/bedre bud p� prediktion, vigtigt til nye/ßere 
variable, t¾ttere p� hvad vi vil m�le



Bottom line

¥ ¯konomer gode bud p� folk som kan forst� og 
bruge data science 

¥ Erfaringer fra samarbejder m fysikere, ingeni¿rer: 

¥ Kr¾ver at begge sider investerer i at forst� de 
andres metoder 

¥ Hvis ¿konomer ikke er med k¿rer de andre bare 
videre - uden os
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Tak! 

Synspunkter og kommentarer til 
ddl@econ.ku.dk 

Slides p� 
https://daviddlassen.github.io  

Mere om SODAS p� 
http://sodas.ku.dk


