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Desarrollamos una propuesta metodoldgica para que
las oficinas nacionales de estadistica produzcan in-
formacion representativa sobre multiples temas, con
mayor frecuencia, utilizando en conjunto datos de en-
cuestas de hogares y publicaciones en redes sociales.
La propuesta se basa en dar un nuevo rol a los datos
como insumo para el entrenamiento de algoritmos de
aprendizaje automatico (ML, por sus siglas en inglés).
Comenzamos clasificando a los encuestados segun sus
datos registrados en el cuestionario. Las publicaciones
en las redes sociales de estos, si las hubiera, heredan
sus etiquetas de clase. Utilizdndolas como entrada, se
entrenan algoritmos de ML. Para el seguimiento, las re-
cientes en el momento de las nuevas recopilaciones de
la encuesta se etiquetan y se entrenan de nuevo los al-
goritmos. En cualquier caso, cuando se considera apro-
piado el resultado de entrenar un algoritmo, se utiliza
para etiquetar automaticamente grandes volimenes de
publicaciones actuales y futuras de usuarios no inclui-
dos en la encuesta. El seguimiento futuro se lleva a cabo

We developed a methodological proposal for National
Statistical Offices (NSOs) to produce representative in-
formation on multiple topics, with greater frequency,
using household survey data and social media posts to-
gether. The proposal is based on giving a new role to the
data as input for training machine learning (ML) algo-
rithms. We begin by classifying respondents according
to their data recorded in the questionnaire. Their social
media posts, if any, inherit their class tags. Using them as
input, ML algorithms are trained. For follow-up, recent
ones at the time of new survey collections are tagged
and algorithms are trained again. In either case, when
the result of training an algorithm is deemed appro-
priate, it is used to automatically tag large volumes of
current and future posts from users not included in the
survey. Future tracking is carried out through tweets
posted between survey rounds. The above procedure
also has application in selection bias mitigation. In this
case, a minimal set of sociodemographic (SD) variables
collected through surveys can be used to develop a da-

* Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI), alfredo.bustos@inegi.org.mx, silvia.fraustro@inegi.org.mx, nohemi.delgado@inegi.org.mx y ricardo.olvera@inegi.org.mx,

respectivamente.
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a través de tuits publicados entre rondas de encuestas.
El procedimiento anterior también tiene aplicacién en
la mitigacion del sesgo de seleccién. En este caso, se
puede usar un conjunto minimo de variables sociode-
mogréficas (SD) recopiladas a través de encuestas para
desarrollar una base de datos de autores etiquetada se-
gun SD. Se hara referencia a esta durante los estudios
tematicos para mitigar la falta de representatividad de
la poblacién de usuarios. Para que todo lo anterior fun-
cione, las respuestas a las encuestas y las publicaciones
en redes de los usuarios-informantes deben ser vincula-
das. Proponemos una forma de conseguirlo. Un futuro
levantamiento de la Encuesta Nacional sobre Disponibi-
lidad y Uso de Tecnologias de la Informacién en los Ho-
gares del Instituto Nacional de Estadistica y Geografia
se empleara para estudiar la viabilidad de la propuesta,
puesto que ya investiga el uso de las redes sociales y re-
copila informacion sociodemogréfica.

Palabras clave: redes sociales; representatividad; sesgo
de seleccioén; etiquetado.
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tabase of authors labelled according to SD. This will be
referenced during the thematic studies to mitigate the
lack of representativeness of the user population. For all
of the above to work, survey responses and user-infor-
mant network postings must be linked. We propose a
way to achieve this. A future survey of the National Sur-
vey on Availability and Use of Information Technologies
in Households (ENDUTIH in Spanish) of the National Ins-
titute of Statistics and Geography (INEGI) will be used
to study the feasibility of the proposal, since it already
investigates the use of social networks and collects so-
ciodemographic information.

Key words: official statistics; machine learning; social
networks; tagging; representativeness; selection bias.
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Introduccion

La sola posibilidad de complementar las fuentes
tradicionales de informacién mediante la incorpo-
racion de los asi llamados grandes datos o Big Data
ha dado lugar a una amplia bibliografia en afos
recientes. Numerosos organismos nacionales e in-
ternacionales han llevado a cabo diversas acciones
para estudiar su uso en sus actividades cotidianas.
Por ejemplo, la CBS holandesa esta entre las pri-
meras oficinas nacionales de estadistica (ONE) en
iniciar el estudio de estas fuentes alternativas, asi
como de sus implicaciones para la estadistica ofi-
cial (ver Struijs et al., 2014 y Struijs y Daas, 2014). A
su vez, la Organizacién de Naciones Unidas (ONU)
cred en el 2014 el Grupo Global de Trabajo (GWG,
por sus siglas en inglés) para Big Data en la estadis-
tica oficial? (ver UNSD, 2015; Jansen, 2020; Smith,
2018). De acuerdo con Snyder (2015), sus términos
de referencia® asignan al GWG, entre otras, las ta-
reas de”... aportar una vision estratégica, direccion
y coordinacién de un programa global de Big Data
para la estadistica oficial, incluyendo los indicado-
res para la Agenda 2030 para el desarrollo sostenible.
También promueve el uso practico de fuentes Big
Data de grandes datos, la promocion del desarrollo
de capacidades, el entrenamiento y el intercambio
de experiencias..." Durante su primera reunién en
octubre 2014 en Beijing, el GWG establecié ocho
equipos de trabajo:

—_

Datos de redes sociales.

Big Data y los Objetivos de Desarrollo Sos-
tenible (ODS).

Datos de telefonia movil.

Temas transversales.

Mejorar acceso a fuentes Big Data.
Promocién y comunicacion.

Capacitacién, habilidades y fortalecimiento
de capacidades.

8. Imagenes de satélite y datos geoespaciales.

™

NowvhAw

1 https://unstats.un.org/bigdata/

2 United Nations Global Working Group (GWG) on Big Data for Official Statistics (https://
unstats.un.org/bigdata/), y sus seis International Conferences on Big Data for official
statistics (ej. https://unstats.un.org/unsd/bigdata/conferences/2020/).

3 https://unstats.un.org/bigdata/documents/TOR%20-%20GWG%20-%202015.pdf
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Estos han sesionado y alcanzado diferentes
avances. En Jansen (2020)* se hace un gran resu-
men de dichos avances para casi todos los grupos
creados por el GWG. Cabe resaltar que no estan
sefialados aquellos para los equipos sobre integra-
cién de datos ni el que se refiere al uso de informa-
cion de redes sociales, al que declara en receso.’

Un dmbito de aplicacion inmediato para los tra-
bajos del GWG esta dado por la Agenda 2030, la
cual adoptd un marco global de monitoreo amplio
abarcando 231 indicadores dentro de 17 ODS (ver
Van Halderen et al., 2021). Como sefalan Lokana-
than et al. (2017),"“... aprovechar fuentes de datos
nuevas y existentes (tanto del sector publico como
del privado) con el fin de monitorear el progreso
hacia los ODS, asi como para lograrlo, no esta exen-
to de desafios...”; enfatizan que las diferencias en
lo que denominan datificacién® entre las econo-
mias desarrolladas y las que estan en vias de serlo
impediran que estas hagan un uso 6ptimo de la
informacién disponible. Los mismos autores in-
dican que ... es importante recordar que a pesar
del gran acervo de literatura y aplicaciones que ya
existen, el estado del arte en aplicaciones enfoca-
das en el desarrollo innovador de estas nuevas
fuentes de datos aun se encuentra en sus eta-
pas embrionarias...”; adicionalmente, exponen que
serd necesario poner particular atencion para “...
abordar los dilemas éticos y de privacidad...” que
surgiran de estas fuentes de datos.

Para América Latina, en Data-Pop Alliance (2016)
se indica que “... destacan los riesgos y las opor-
tunidades que Big Data presenta a las oficinas
nacionales de estadistica en Latinoamérica en el
contexto de los ODS..." Entre los primeros, incluye
barreras institucionales para la administracion del
cambio y la innovacidn, restricciones para el ac-
ceso y la completez de los datos, retos técnicos y

4 International Symposium on the Use of Big Data for Official Statistics, 16-
18 October 2019, Hangzhou, China  http://www.stats.gov.cn/english/
InternationalTraining/2019/202009/t20200930_1792523.html

5 Elreporte més reciente del Social Media WG para 2017 se puede encontrar en https://
unstats.un.org/unsd/bigdata/conferences/2017/qwg/GWG%20Task%20Team%20
0n%20Social%20Media%20Data%20-%202017%20report.pdf

6 Tendencia tecnoldgica que convierte aspectos de nuestra vida en datos que pos-
teriormente se transforman en informacién.
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metodoldgicos, brechas en capacidades humanas,
asi como riesgos éticos y politicos. Por otro lado,
sobresalen cinco tendencias que considera propi-
cias en la region: la experiencia latinoamericana en
el movimiento de datos abiertos;” la aparicién de
asociaciones publicas y privadas sobre el tema de
Big Data;® la presencia de comités, instituciones y
grupos de trabajo fuertes, y que abarcan a toda la
region; el desarrollo de mejores practicas adapta-
bles; y la existencia de una red interdisciplinaria de
innovacion que involucra tanto a las ONE como a
otros actores. Se concluye desarrollando una hoja
de ruta regional para el aprovechamiento de Big
Data en la estadistica oficial y en el seguimiento a
los ODS.

Aun considerando legislar para que las oficinas
nacionales de estadistica accedan a las fuentes Big
Data, como se sugiere en Destatis (2019), es claro
que no se puede garantizar que las empresas de
redes sociales sigan funcionando. Hay experiencias
de estas que han visto reducido el nimero de sus
usuarios o hasta han desaparecido, por ejemplo,
Sixdegrees, Friendster y My Space. La produccion de
estadistica oficial habré de establecer con adecua-
da anticipacidn las estrategias a instrumentar para
garantizar la continuidad y comparabilidad de los
resultados.

7 Iniciativa Latinoamericana por los Datos Abiertos (ILDA), https:/idatosabiertos.org/
acerca-de-nosotros/
8  Vertambién DNP (2017) y Dutra (2018).

Figura 1

Estado de animo de los tuiteros en
los Estados Unidos Mexicanos

Este proyecto’ se encuentra entre los usos mas des-
tacados que el Instituto Nacional de Estadistica y
Geografia (INEGI) ha dado al aprendizaje automa-
tizado, asi como a textos provenientes de Twitter
(INEGI, 2017). En sus inicios, la Unica certeza era
que los usuarios de esta red que publicaban textos
georreferenciados se representaban a si mismos; es
decir, que la inferencia que resultara del analisis de
sus textos aplicaria a ese segmento de habitantes,
pero no necesariamente al resto de la poblacién
mexicana. De ahi el nombre que se dio al proyecto.

El procedimiento seqguido en aquel momento
para llegar a la publicacién se resume en la figu-
ra 1. Entre los mensajes capturados se obtuvo una
muestra aleatoria. Cada mensaje en esta fue eti-
quetado manualmente por uno o mas estudiantes
segun su interpretacion del sentimiento (positivo,
neutro o negativo) del autor al publicarlo. Se ob-
tuvo, asi, un conjunto de tuits etiquetados que
fueron separados para formar conjuntos de en-
trenamiento y prueba. Con este insumo se entre-
naron y evaluaron diversos algoritmos para elegir
la combinacién mas adecuada. A esta parte del
proceso se la denominé Pio andlisis. A partir de ella
fue posible etiquetar de manera automatica millo-

9 https://www.inegi.org.mx/app/animotuitero/#/app/multiline

Proceso del estado de animo de los tuiteros en México

=

Conjuntos:
¢ Entrena.

Muestra: Sentimiento:

o Aleatoria. o Estudiantes.

o Prueba.

e Por estado. ® Manual.

Fuente: elaboracion propia.
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Estado de
animo:

Base de
Algoritmo datos:

entrenado o Etiquetada por o Tuiteros en

sentimiento. México.
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nes de mensajes almacenados en nuestra base de
datos, asi como los que cotidianamente son captu-
rados con el fin de dar seguimiento diario al estado
de animo de los tuiteros.

Limitaciones por resolver
Sesgo de seleccién

Al igual que ocurre en el caso de otros estudios
observacionales, es necesario preguntarnos si la
muestra disponible de usuarios de una red social
es representativa de la poblacién para la cual se
quiere inferir. Es claro que, mientras mas se aleje la
primera de la segunda en términos de variables re-
levantes a la materia de estudio, se corre el riesgo
de que los resultados que se produzcan apliquen
solamente para la muestra; es decir, de que se vean
afectados por un sesgo en relacién con la pobla-
cién objetivo, ante la sub o sobrerrepresentacién
de una o mas subpoblaciones importantes.

La incertidumbre que dio lugar al nombre del
proyecto Estado de dnimo de los tuiteros en los Es-
tados Unidos Mexicanos motivé la ampliacién de la
Encuesta Nacional sobre Disponibilidad y Uso de
Tecnologias de la Informacién en los Hogares
(ENDUTIH) del INEGI, cuyo fin era el de indagar
el uso de redes sociales en estos. De esta manera,
Bustos et al. (2021) pudieron identificar discrepan-
cias sociodemogréficas entre los usuarios de redes
sociales y la poblacién mexicana en general, con
lo cual, ademas de que se justifica la eleccién del
nombre del proyecto, quedan establecidas sus li-
mitaciones y alcances. Destacan que, para el caso
mexicano, las poblaciones de usuarios de redes so-
ciales son, en promedio, mas jévenes, con un es-
tatus socioeconédmico mas alto y un mayor nivel
educativo que el resto de la poblacién. Cabe desta-
car que, aun cuando subrepresentadas en términos
relativos, hay en estas subpoblaciones usuarios de
casi todos los grupos de edad, asi como de todos
los niveles de escolaridad y socioeconémicos.

Sobre el denominado sesgo de seleccién en re-
des sociales, es poco lo que se ha escrito (ver Go-
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lub, 2010 o Stark, 2015) y menos todavia acerca de
sus implicaciones en la estadistica oficial. lacus et
al. (2020) elaboran una propuesta metodoldgica
para corregirlo a través de modelos comunmente
usados para estimaciéon en dominios pequefios. En
este caso, se ajustan los modelos mencionados a
los agregados al nivel de dominio, afectados por
el sesgo de seleccién, usando como variables ex-
plicativas agregados similares provenientes de la
estadistica oficial; en otras palabras, se busca co-
rregir agregados y no a la base de datos misma. Por
su parte, Kim y Tam (2020) recurren al mismo tipo
de modelos, pero su enfoque, basado en lo que ha
venido denominandose integracion de datos, per-
mite el tratamiento de errores de medicién en las
variables tanto para Big Data como para la mues-
tra probabilistica. Para la correccién del sesgo de
seleccion en la estimacién de proporciones, Tam y
Kim (2019) introducen dos enfoques, para el caso
en el que los registros de la encuesta pueden ser
vinculados con los de la fuente Big Data y para lo
contrario, recurriendo a modelos logisticos.

A causa de lo anterior, por el momento no ha
sido posible instrumentar una estrategia que nos
permita acercarnos al estado de animo de los mexi-
canos, segun Twitter. Para ello, requeririamos etique-
tar adicionalmente los tuits capturados de acuerdo
con caracteristicas sociodemogréficas (SD) de sus
autores, como se muestra en la figura 2. Sin em-
bargo, ya que la ENDUTIH tiene como unidad de
analisis a las personas, en términos de las cuales
hemos caracterizado el sesgo de seleccién y su po-
sible correccion, es deseable dejar de trabajar con
mensajes individuales. Si las caracteristicas SD de
los tuiteros fueran conocidas, en el momento de
calcular totales para la construccion de indices se
podrian reponderar sus etiquetas tematicas se-
gun la relacién guardada entre los tamanos relati-
vos de la clase a la que pertenecen en la poblacién
abierta, por un lado, y en la de tuiteros que publi-
caron durante el periodo en cuestién, por el otro.
Para la clase identificada con las etiquetas 1, j,..., k,
se representa su tamano relativo en relacién con la
poblacién de referencia (R) por %PiJR_”k yeldela
de la muestra de redes sociales (SN) para el periodo
por %PiJS.N.k. Entonces, el factor de correccién para
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representantes de esa subpoblacién se presenta
en la expresién (1):
%P} 0
Of k= s 1
.-k %F’i?.N.k
Un valor menor a 1 del cociente (1) indicara que
la subpoblacién esta sobrerrepresentada en esa
red social. En caso contrario, se estard frente a una
subrepresentacién. A partir de ese momento, ese
usuario serd ponderado de acuerdo con el anterior
cociente al ser incluido en agregaciones espaciales
y/o temporales, tomando en cuenta sus publica-
ciones recientes. Sin embargo, tal informacion no
se encuentra a nuestra disposicion en general.

Si la informacion requerida estuviera disponible
para cada tuitero t que publicé al menos un tuit en
la regién y en el periodo considerados, se esta-
ria en condiciones de recalcular el indice de Posi-
tividad del estado de dnimo de los tuiteros como
se muestra en (2). En dicha expresion, los indices
I+ () e I_(t) toman valor 1 segun si el &nimo del

Figura 2

tuitero en el periodo es considerado positivo o ne-
gativo, respectivamente:

Tt wij..k @) 1+ ()

Indice de Positividad = S wij kO

Consulta directa a los usuarios

Otro asunto no resuelto se refiere la incertidumbre
introducida cuando expertos etiquetan los mensa-
jes. Ejemplo de ella es el hecho de que un mismo
mensaje no reciba la misma etiqueta al ser evaluado
por distintos individuos. En tanto se estudia la ma-
nera de incorporar dicha incertidumbre en el entre-
namiento de algoritmos, parece deseable explorar
alternativas. Por ejemplo, podria haberse considera-
do preguntar de manera directa al autor de la publi-
cacion sobre su estado de dnimo al momento de es-
cribirla, como se muestra en la figura 3. Es claro que
ello no elimina totalmente la incertidumbre, ya que
el propio proceso de recordacion carece de certezas.

Proceso del estado de animo de los mexicanos reduciendo sesgo de seleccion

Sentimiento:

Muestra: Conjuntos:

 Aleatoria. o Estudiantes. o Entrenar.

 Por estado. e Manual.  Probar.

Fuente: elaboracién propia.

Figura 3

Estado de
animo:

Base de datos:
o Etiquetada
sentimiento y

Algoritmo

entrenado * Mexicanos.

sociodemografia.

Proceso del estado de animo de los mexicanos consultando autores

=

Conjuntos:
e Entrenar.

Muestra: Sentimiento:

o Aleatoria. o Tuiteros.

o Probar.

o Por estado. * Manual.

Fuente: elaboracién propia.
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Sin embargo, existen otras formas de acercarse a
los usuarios de Twitter que, a nuestro juicio, reducen
algunos de los mencionados riesgos. Las comentare-
mos mas adelante como parte de nuestra propuesta.

Prediccion de la informacion requerida

El hecho de que nuestra base de datos de tuits geo-
rreferenciados no cuente con informacién sobre la
edad, el sexo, el nivel académico ni el estrato socioe-
condémico impide llevar a cabo la indicada reponde-
racion de tuiteros. En Twitter, los usuarios pueden
decidir mantener confidencial su perfil. En conse-
cuencia, no podemos acudir a dicha informacion.

La segunda opcién obvia es la de predecir las
caracteristicas de interés de los tuiteros cuyos tuits
publicos almacenamos. Ejemplificaremos cémo
proceder haciendo uso de la ENDUTIH, aunque
cualquier otra encuesta que recopile la informa-
Cién necesaria podria servir. A lo largo del llenado del
cuestionario de la Encuesta se han registrado datos
sociodemogréficos de cada integrante del hogar.
Adicionalmente, los informantes que declaran ser
usuarios recientes de alguna red han sido identi-
ficados.” Se requiere vincular aquella informacién
conlos mensajes publicos de cada usuario.Paraello,
sugerimos que al concluir la entrevista después de
darle una breve explicacion del objetivo que per-
seguimos, asi como de sefalarle los articulos de la
Ley del Sistema Nacional de Informacién Estadistica
y Geogrdfica que garantizan el uso confidencial
de sus datos (ver anexo), se solicite al tuitero que
nos proporcione su username o que publique un
mensaje que contenga un codigo personalizado y
conocido solo por ambas partes para evitar erro-
res al registrar su nombre de usuario. El informante
esta en total libertad de atender nuestra solicitud.
Si lo hiciera, nos aportara su nombre de usuario, lo
gue nos permitird acudir a sus publicaciones. Es-
tas podran ahora ser etiquetadas con la informa-
cién socioecondémica recogida en el cuestionario
de la Encuesta. De esta manera, habremos creado
un conjunto de entrenamiento, y uno menor de

10 En caso de recurrir a otra encuesta, seria necesario lograr dicha identificacion.
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prueba, que seran insumo para la prueba de diver-
sos algoritmos de aprendizaje automatizado. Los
resultados de estos se evaluaran para determinar
una combinacion adecuada. En su primera mitad, la
figura 4 ilustra el anterior procedimiento. En ella, el
resultado intermedio en la forma de un algoritmo
entrenado se destaca con un color de fondo dife-
rente; ello nos permitird sefialar dénde y cuando se
usara posteriormente dicho algoritmo. A partir de
este momento, dejaremos de hacer uso individual
de los datos de los informantes de la ENDUTIH.

Si la calidad de los resultados lo permite, se es-
tard en condiciones de proceder a (E2 en figura
4) etiquetar sociodemograficamente (SD) a los
usuarios autores de tuits georreferenciados en la
base de datos en poder del INEGI. Inicialmente,
sera necesario aplicar el algoritmo a los mensa-
jes contenidos en la base de datos histérica para
predecir la informacion SD requerida. Acto segui-
do, todos los mensajes etiquetados de un mismo
usuario se reuniran para decidir las etiquetas que,
a su vez, le correspondan de acuerdo con esa in-
formacién. Ello se debe a que no hay garantia de
que todos sus mensajes hayan recibido las mis-
mas etiquetas, por lo cual habra que determinar
las que se le asignaran. A partir de este momento
se tendrd un nuevo resultado intermedio en la
forma de una base de datos de usuarios etiqueta-
dos segulin sus caracteristicas sociodemograficas.
Recurriremos a esta para asignar una pondera-
cion a cada usuario incluido en las muestras por
periodo y ubicacion, que se usard en el calculo de
estadisticas o indicadores.

De acuerdo con el etiquetado del tuitero,
serd posible revisar los resultados de proyectos,
como el Estado de dnimo de los tuiteros. Sin pér-
dida de generalidad, supongamos que se desea
producir resultados en un dia particular para una
entidad federativa. Primero se determinard el
estado de dnimo mas probable de cada tuitero
(I+ (t) 0 I_ (1)) con base en el etiquetado automa-
tico de sus publicaciones, de ese diay lugar, por el
algoritmo en uso actualmente. Acto seguido, serd
determinado el tamano relativo de cada una de
las subpoblaciones J=AB,...,Z representadas
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Figura 4
Reduccion del sesgo de seleccion en el estudio del estado de animo en México

E1: entrenamiento algoritmos por SD (edad, sexo y niveles educativo y socioeconémico) E3:indice ESANTU
E2: etiquetado SD usuarios INEGI ponderado

INEGI: estado de animo de
los tuiteros (ESANTU)

Histdrica tuits
georreferenciados ESANTU

Informante
=Tuitero Historica tuits
georreferenciados ESANTU

Tuits del
periodo

Aporta
username

APl publica Por usuario, agrupa tuits

. en muestra del periodo
Lista usernames

En lista

usernames

Base de datos ENDUTIH Usuarios en muestra

periodo

SD (edad, sexo, niv. educ.)
tuiteros Tuits de informantes

Etiqueta ESANTU c/usuario
segun tuits | +(t) o I_(z)

Histérica tuits
georreferenciados

Tuits informantes etiqutados segin SD etiquetada SD y ESANTU

Algoritmos entrenados segiin SD

Base de datos usuarios
etiquetada SD

Agrupa tuits etiquetados
segun SD por usuario

SD para usuarios en
muestra

Calc. w, (1) =% P/% PR
Etiquetdo usuarios SD
segun tuits

Base de datos usuarios
etiquetada SD

= INEGI: estado de animo
los mexicanos

Fuente: elaboracion propia.
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en la muestra de tuits publicados el mismo dia
y en el mismo lugar. A partir de la expresion (1), se
determinara la ponderacién que permitird mitigar
el sesgo de seleccién en los resultados. La relacién
de positividad se calcularda como el cociente de la
suma de ponderaciones de los tuiteros positivos en-
tre la de las correspondientes a los negativos, segun
muestra la expresion (2).

Se procederd de manera similar para actuali-
zar resultados mediante la captura diaria de tuits.
Cuando se obtengan publicaciones de un usuario
gue no se encuentre en la base de datos, este serd
etiquetado en alguna subpoblacién sociodemo-
gréfica y ahadido a la informacién histérica.

Para el caso en el que el informante rehuse
atender nuestra peticion, estaremos ante la po-
sibilidad de un nuevo sesgo de seleccién por no
respuesta, semejante al estudiado en la teoria de
muestreo. En esta ocasidn, no obstante, la propia
Encuesta aporta informacion suficiente que nos
permite comparar entre lo que deberia haberse re-
cibido y lo que finalmente se recibié. En tanto se
cuente con respuestas favorables de representan-
tes de cada una de las clases definidas, sera posi-
ble reponderar lo recibido si esto fuera necesario."
Cabe destacar, sin embargo, que en realidad no
tenemos claro si, con el fin de entrenar un algorit-
mo, es 0 no util reponderar los casos disponibles
ni conocemos resultados en la literatura disponi-
ble que nos indiquen cémo hacerlo en la fase de
entrenamiento, en su caso. Contra lo que ocurre al
calcular indicadores con datos de la muestra, po-
demos equiparar la fase de entrenamiento de al-
gunos algoritmos de ML (ej,, redes neuronales) con
el ajuste de modelos no lineales a esta. Para este
ultimo caso, no es un requisito que la muestra sea
representativa, por lo que no es usual reponderar
las unidades muestrales. En todo caso, se requiere
gue estén presentes dos 0 mas casos para todas y
cada una de las subpoblaciones.

11 Durante el proceso de revision de este trabajo se recibieron indicaciones de que este
tema ha sido estudiado en la literatura de ciencia de datos. Sin embargo, no fueron
puestas a nuestra disposicion las correspondientes referencias.
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Seguimiento continuo a temas sociales

Ademas de permitirnos el etiquetado de la base de
datos de usuarios de Twitter, el procedimiento des-
crito para el Estado de dnimo de los tuiteros en los
Estados Unidos Mexicanos nos aporta un camino a
seguir para lograr la produccién de informacion
estadistica con base en el uso combinado de en-
cuestas y publicaciones en redes sociales. De esta
manera, es posible sugerir que también, en el
caso de otras encuestas, se solicite el permiso de
acceso a las publicaciones de usuarios de Twitter,
residentes en las viviendas seleccionadas, algunas
de cuyas caracteristicas en su caracter de infor-
mante han sido recogidas durante la entrevista.
La identificacién de aquellas con etiquetas para
los textos publicados en fechas cercanas a la de
la entrevista permitira entrenar uno o mas algo-
ritmos cubriendo multiples temas. El etiquetado
automatico mediante dicho algoritmo dara lugar
a etiquetas adicionales para cada tuit. Bajo estas
nuevas condiciones y la reponderacién obteni-
da, serd posible hacer un seguimiento estadis-
tico frecuente a los temas estudiados por cada
encuesta.

De esta manera, por ejemplo, es de esperar
que cada levantamiento de la Encuesta Nacional
de Victimizacion y Percepcion sobre Seguridad
Publica (ENVIPE) aportard etiquetas acerca del
delito y sus causas, o su repercusién sobre sus
victimas. Con base en sus publicaciones, dichas
etiquetas serdan automaticamente asignadas a
los autores que publiquen en fechas cercanas
y posteriores al levantamiento, lo que permitira
dar seguimiento estadistico frecuente a esos te-
mas. Del mismo modo, la Encuesta Nacional de
Ocupacién y Empleo (ENOE) aportara elementos
para seguir la evolucién de la ocupacién, ade-
mas de la de los recogidos en la hoja de datos
sociodemograficos (defunciones, nacimientos,
asi como migracion y sus causas). De manera
adicional, el uso de paneles rotatorios abre la po-
sibilidad de estudiar la evolucion de la forma en
que tuitea una persona cuyo estatus ocupacio-
nal cambia durante el tiempo que permanece en
muestra.
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En términos de la prevencion del delito, la En-
cuesta de Cohesion Social para la Prevencion de
la Violencia y la Delincuencia (ECOPRED) aportaria
el etiquetado acerca de los factores de riesgo y ex-
posicidn a situaciones de violencia y delincuencia
que enfrentan los jévenes de 12 a 29 afios de edad.
Por su parte, la Encuesta Nacional sobre la Dina-
mica de las Relaciones en los Hogares (ENDIREH)
lo haria sobre aquellas situaciones de violencia
emocional, econémica, patrimonial, fisica y sexual

Figura 5

ejercida en contra de las mujeres de 15 afios y mas,
ocurrida en distintos ambitos (escolar, laboral, co-
munitario, familiar y de la pareja). Con ello se abre,
ademas, la posibilidad de disefar encuestas sobre
temas emergentes, como los contemplados por al-
gunos de los indicadores para los ODS de la ONU,
0 que no hemos podido estudiar con anterioridad,
como la salud mental en adolescentes, para vincu-
larlos con publicaciones en redes sociales y darles
también seguimiento frecuente.

Proceso del seguimiento diversos topicos de los mexicanos usando encuestas

Muestra: Tema 2: Conjuntos:
o Aleatoria. o Tuiteros. e Entrenar.
® Por estado. * Manual. o Probar.

Muestra: Tema 3: Conjuntos:
o Aleatoria. © Tuiteros. e Entrenar.
e Por estado. e Manual. e Probar.

Muestra: Tema k: Conjuntos:
o Aleatoria. o Tuiteros. e Entrenar.
® Por estado. LV ELITELR ® Probar.
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. Base de Tema 2:
Algoritmo

g o i ]
entrenado datos Mexicanos.

o Etiquetada.
® Ponderada.

. Base de Tema 3:
Algoritmo
entrenado datos: o Mexicanos.
o Etiquetada.

® Ponderada.

Base de Temak:

Algoritmo
entrenado datos: e Mexicanos.

e Etiquetada.
e Ponderada.
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Figura 6

Proceso del seguimiento de diversos topicos y de sus interrelaciones usando Twitter

Multiples encuestas Vinculo

Detectamos los tuits del tuitero

Encuesta-
Twitter

\ 4

¢(Tiene cuenta de Twitter?

multiples indicadores

Algoritmos entrenados
por indicador

Obtener username
del informante
tuitero

Fuente: elaboracién propia.

En consecuencia, cada usuario serd clasificado
desde muy diversos puntos de vista. De esta ma-
nera, se abre la posibilidad de relacionar las tema-
ticas de distintas encuestas en formas hasta ahora
impensables. Por ejemplo, es posible pensar en dar
seguimiento a la salud mental de aquellas perso-
nas que han perdido el empleo o que han sufrido
algun otro tipo de pérdida; otro podria ser el cam-
bio en la confianza de los consumidores o victimas
recientes de algun delito. En fin, se extiende una
gama interesante de posibilidades que no estaban
a nuestro alcance ni en el caso del levantamiento
de un censo de poblacion.

Mas aun, diversas encuestas permiten identifi-
car cambios en el entorno inmediato del usuario/
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Entrenamiento y prueba de

Indicadores de la encuesta 1

Indicadores de la encuesta k

X4

Etiquetada segun indicadores de
las encuestas 1-K

= =)

Encuestaivs. encuesta j

informante, como: el nacimiento de un nuevo in-
tegrante del hogar, el retorno de un migrante o el
matrimonio de un pariente, que pueden influen-
ciar la forma en la que el tuitero se expresa en la
red. Nos gustaria pensar que el uso de toda o par-
te de esta informacién como etiquetas asociadas
a sus mensajes permitird entrenar con razonable
precisién nuevos algoritmos. Esto nos llevaria a re-
lacionar sus publicaciones con eventos no asocia-
dos directamente con el usuario/informante.

Comentarios finales

La experiencia acumulada en el uso de informa-
cion de redes sociales ha sido invaluable para
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su explotacion en la produccién de estadistica
oficial. El grupo de técnicos y profesionales que
laboran en el INEGI y que se han capacitado en
el uso de las técnicas relevantes alcanza ya un
numero importante. Asimismo, los planes para
el fortalecimiento de la infraestructura muestran
avances valiosos. Es preciso reconocer que a lo
largo de los diferentes trabajos reportados en
este documento se ha cumplido con el propésito
didactico que alento los primeros esfuerzos. Esta
propuesta es una mas de las derivadas de dicha
experiencia.

En ella hemos delineado un camino para el se-
guimiento continuo de temas sociales y demo-
graficos de interés para las oficinas nacionales
de estadistica. Esta ruta se apoya en los datos
recolectados dentro de los programas tradicio-
nales de produccién de informacion estadistica
oficial de cualquier ONE a través de encuestas
por muestreo. De esta manera, se reduce el sesgo
de seleccién en los indicadores con los que se dard
seguimiento practicamente continuo a diversos
temas; asimismo, se reduce la incertidumbre de-
tras de esos indicadores, pues se evita depender
de la opinién de expertos para el etiquetado de
los conjuntos de entrenamiento y prueba.

En general, tanto si se trata del etiquetado en la
base de datos de usuarios como si lo es del segui-
miento de algun tema objeto de estudio de alguna
encuesta, la hoja de ruta propuesta para optimizar
la combinacién de datos de encuestas con los de las
redes sociales debe abarcar los siguientes pasos,
como minimo:

a) Aplicar el cuestionario de la encuesta.

b) Al finalizar el llenado, indagar si algun
informante es usuario de redes sociales.

¢) Solicitarle la publicacién de un mensaje.

d) En su caso, vincular sus respuestas en el
cuestionario con sus publicaciones.

e) Incorporarloalconjuntodeentrenamiento.

f)  Entrenar un algoritmo.

g) Predecirlas etiquetas para la base de datos,
o para las nuevas publicaciones, a través
del mismo algoritmo.
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h) Elaborar agregados usando las repondera-
ciones correspondientes.

Parece util sugerir una postura proactiva que
informe a los usuarios de redes sociales acerca
de los alcances del ejercicio que la oficina na-
cional de estadistica se propone realizar. Se su-
giere el uso de las propias redes sociales para
difundir los alcances y las limitaciones en el uso
de la informacion, asi como los analisis y resul-
tados que se derivaran de su uso. Es de espe-
rarse que los mensajes transmitidos por esta
via faciliten la labor de los entrevistadores. Por
supuesto, y para aportar una descripcion mas
amplia de las acciones a realizar, las publicacio-
nes de la ONE haran referencia a alguna seccién
en su pagina oficial. En ella, el informante en-
contrard, ademas, la base legal que garantice el
uso con fines estadisticos de su informacion, y
ninguno otro.

La adaptacién de nuestra propuesta a la ex-
plotacion de registros administrativos con fines
similares no nos resulta inmediata. Para este caso,
habrd que desarrollar formas de vincular infor-
macién contenida en un registro administrativo
con las publicaciones del ciudadano. Sin embar-
go, sera necesario ser cautos para evitar hacer
publicos datos cuyo uso inadecuado por terceros
pueda implicar un dafio a nuestro informante. Por
ejemplo, sugerimos evitar el uso de la Clave Uni-
ca del Registro de Poblacién (CURP) utilizada en
México para fines oficiales, pero cuya publicacion
en un tuit permitiria vincular la informacién de
diversos registros publicos con la publicada en la
red social.
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Anexo

Modulo Experimental Aprendizaje
Automatizado basado en Encuestas en
Hogares (MAAEH) 2022

Texto que serd leido por el entrevistador al in-
formante seleccionado en la ENDUTIH 2022 des-
pués de finalizar el llenado del cuestionario de la
encuesta:

“Con el fin de informar alos mexicanosy las mexi-
canas, el INEGI explora nuevas formas de producir
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estadisticas. En este nuevo mddulo experimental
queremos entrenar algoritmos de inteligencia arti-
ficial con su informacién para establecer si la for-
ma en la que escriben los usuarios mexicanos
de Twitter depende de su edad, sexo, y escolari-
dad. Si gracias a este proyecto se establece que si
hay relacién, mas adelante, usando solo los tuits que
publican en el pais millones de tuiteros que NO es-
tan en la muestra de la ENDUTIH, podremos hacer
un seguimiento frecuente de la evolucion de estas y
otras caracteristicas en la poblacién de México.

Solicitamos su apoyo para avanzar en este pro-
yecto de la siguiente forma: le invitamos a que nos
comparta ahora su nombre de usuario en Twitter o,
si lo prefiere, a que envie dentro de los siguientes
siete dias un tuit publico, o uno directo, a @INEGI_
INFORMA, que incluya un numero personalizado
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que le daré, y que solo usted y el INEGI conoceran.
Si acepta nuestra invitacion, esta informacion sera
la via: a) para leer todos sus tuits de dominio pu-
blico hasta esta fecha, __de _ de 2022; b) para
vincularlos con sus respuestas a la ENDUTIH; y ¢)
para establecer si hay o no una relacion entre los pri-
meros y estas. Los textos de sus tuits publicos seran
tratados conforme a las disposiciones del articulo
37, parrafo primero, de la Ley del Sistema Nacio-
nal de Informacion Estadistica y Geogrdfica en
vigor, al igual que la informacién que nos brind6
en la ENDUTIH 2022. Los resultados de esta investi-
gacién no seran divulgados por ninglin medio, ya
gue seran utilizados estrictamente para andlisis in-
terno del Instituto.

El nimero que le solicitamos que incluya en su
mensaje es el XXXXXXXXXX".
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