El Uso de los Modelos
Fundacionales en los Procesos
de Produccion de Informacion
Estadistica y Geografica

" INEGI
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. Qué son los modelos
fundacionales?

Un modelo fundacional es entrenado usando
grandes volumenes de datos, generalmente no
estructurados y provenientes de diversas fuentes,
con el objetivo de capturar patrones amplios y
variados del lenguaje, imagenes u otros tipos de
datos. Estos modelos no estan disenados para
una tarea especifica desde el inicio, sino que se
fundamentan como base para  multiples
aplicaciones.



Caracteristicas principales de los modelos
fundacionales

Preentrenamiento generalizado: Se entrenan de manera auto-supervisada en
tareas generales (como predecir la siguiente palabra o contrastar texto e
imagen) sin necesidad de etiquetado manual.

Adaptabilidad: Se pueden ajustar mediante fine-tuning o prompting para tareas
especificas como clasificacion, traduccion, generacion de texto, segmentacion
de imagenes, efc.

Escalabilidad: Poseen cientos de millones a billones de parametros, lo que les
permite capturar representaciones amplias y transferibles, y mejorar su
desempeno en la media que crecen.

Multimodalidad (en algunos casos): Pueden procesar y generar texto,
iImagenes, audio o combinaciones de ellos.

Capacidad de generalizacion y reutilizacion: Se disefian como una base
unica para multiples tareas, dominios y contextos con minimos ajustes..



EJEMPLOS DE MODELOS FUNDACIONALES

Dominio

Procesamiento
de Lenguaje
Natural (NLP)

Visioén por
Computadora
(CV)

Multimodales

Modelos principales

- GPT (OpenAl) -LLaMA
(Meta) - Falcon (TII) - Mistral -
BERT /BETO

- SAM (Segment Anything
Model, Meta) - DINOv2 - MAE
(Masked Autoencoders)

- CLIP (OpenAl) - PALIGEMMA
(Google) - GPT-40 (OpenAl) -
Gemini (Google)

Capacidades
destacadas

Generacion y
comprension de texto,
resumen, traduccion,
codificacion automatica

Segmentacion,
deteccion de objetos,
extraccion de
caracteristicas sin
supervision
Comprension conjunta
de texto e imagen,
interaccion con multiples
tipos de datos
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(Grandes) Modelos de Lenguaje

1. Representacion densa de palabras
(embeddings):

Cada palabra, frase o documento es representado
como un vector en un espacio de alta dimension.
Estas representaciones no se basan en coincidencias
exactas de palabras, sino en su significado contextual
aprendido durante el entrenamiento.

2. Espacio semantico multidimensional:

* Los vectores generados por el modelo habitan un
espacio matematico donde la distancia entre vectores
refleja la afinidad semantica entre los términos. Es
decir:

o Palabras con significados similares (e.g., doctor y
S meédico) estaran cercanas entre si.
- ‘. dl: y TeChO‘O“e o Palabras con relaciones analogas forman estructuras
\0

& Q S PRT AR consistentes (e.g., Rey - Hombre + Mujer = Reina).

/.f\ ¥ ’ . ]| )PAN Techro(\
ACESST ) S del"e B o O\ B 3. Contextualizacién dinamica:

< ‘8 . . . .
"'" " - Adiferencia de modelos tradicionales, los modelos
Techmogu : fundacionales de lenguaje generan representaciones

o ' que varian segun el context.
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Aplicaciones (experimentales) en el INEGI

e Procesamiento: condificaion automatica
* Difusion: generacion de documentos informativos.
e Difusion: desarrollo de buscadores semanticos.

» Captacion: extraccion de informacion en colecciones de
documentos.

* Procesamiento: Identificacion de objetos en imagenes
satelitales.
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Codificacion automatica
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Codificacion automatica

Statistical Journal of the IAOS

100% (20% y 97.8 O/O) -':" 10S Press Ii\Q‘§ Journal indexing and metrics
77777777777777777 , ﬂ Restricted access Research article First published online May 11, 2025
0,
95% : ® (50%,94,3) o .
} Integrating Al into household survey data encoding workflows
|
90% i Alejandro Ruiz-Sanchez &, Alejandro Pimente| & [, 1...;, and Elio Villasefior @ View all authors and affiliations
an } Volume 41, Issue 2 https://doi.org/10.1177/18747655251335761 View article versions
|
c I —
o— 0, ! ‘— Contents Get access @ Cite article Share options Information, rights and permissions
< 8% ; (80% , 82.5 %) o ® < ©
|
+— I : .
|
T . | . Abstract
> 80% |
\0 | | This paper explores the strategies employed to develop a system leveraging deep learning and natural
© . i i (1 000/0 ’ 74_30/0) language processing techniques for automating aspects of record coding in statistical data products. The
S | N e . work focuses on the Mexican Statistical Institute (INEGI), where the proposed Al model aims to reduce the
} i | volume of records requiring manual coding. The experiments conducted demonstrate the potential for
| |
70% | I | these methodological innovations to partially replace traditional manual coding processes. Specifically, a
I
| I | novel phase has been introduced into INEGI's data encoding workflows, utilizing an Al model to select a
| |
1 : i subset of records for which the model has a high degree of confidence in assigning the correct codes. This
|
65% y approach seeks to minimize the need for manual intervention. To evaluate the effectiveness of this

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100% . _ _ . .
% Records Coded by the |A mOdel proposal, a production line was implemented that mirrored the existing process but included the Al-based

phase. The results show that the use of deep learning algorithms can achieve a significant 50% reduction in

manual coding tasks without compromising the quality of the output.

https: Lorg/10.1177/18747655251335761


https://doi.org/10.1177/18747655251335761

Automated Classification of Crime Narratives Using Machine 'I/I/E H

Learning and Language Models in Official Statistics

Instituto Nacional de
Reliability Diagram on test - LSTM Estadisticas - Chile l N e G I
2

1.0 4 ——- Perfect calibration
—8— Uncalibrated
Retrieve Model . . . i
Tort g - Review Review certainty —&— Calibrated
classifications for Review auxiliary - -
crime narratives data keywords in text levels f.’°m. API T'O N DQ DF CO.PFRAC'ON
through API data classifications
Extract, 9 0.8+
Transform
and Load N -
(ETL) o
g \ - =
2 Model Is manual Is manual review Model's prediction g 06 M E x co
g classification review required required based is below the 3
z differs from based on on keywords in required CETTF_:""TY 2
@ collected data? auxiliary data? text data? threshold? o
E o
= @ |
\;. Yes Yes Yes No z 0.4
£
£
& ”
2 Manually
Y classify text [* 0.2
&
: )
E Manual classification v ’/
é differs from c?ollected No j Store 004 f
data? > labeled . ‘ . . ‘ ‘
data 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Average confidence
Additional
review from 3
ol analyet Metric / Model XGB-BOW XGB-EMB LSTM BETO

________________ Accuracy 0.854 0.872 0914 0.922
Hieommaice | Precision (macro) 0.830 0.821 0904 0915
Recall (macro) 0.761 0.773 0.858  0.871

' F1-Score (macro) 0.781 0.790 0.860 0.880
Precision (weighted) 0.856 0.871 0914 0.923
Recall (weighted) 0.854 0.872 0914 0.922
F1-Score (weighted) 0.852 0.870 0913 0.922
Eval Loss 0.529 0.412 0.288 0.304

) Support 10126 10126 10126 10126

Word Embeddings | f LSTM

TN

<A

FastText w

https://gitlab.com/chile-mexico/crime-classifier



https://gitlab.com/chile-mexico/crime-classifier
https://gitlab.com/chile-mexico/crime-classifier
https://gitlab.com/chile-mexico/crime-classifier
https://gitlab.com/chile-mexico/crime-classifier
https://gitlab.com/chile-mexico/crime-classifier

Generacion de Documentos Informativos

(e
|

Datalakehouse

% g i
L J @

BN, TSN .
@ ®

. @ + =1
242 < Chatbot LLILM
Mixtral 8x7B

Expert Instructions

Expert Validation



Conociendo la Industria

Conociendo la Industria es una coleccion de estudios sectoriales y regionales del
Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI) que brinda un panorama
economico de diversos sectores industriales. Estos estudios incluyen informacion
sobre actividades productivas, empleo, salarios, cadenas productivas e inflacion.
La informacion se presenta en un lenguaje sencillo y esta respaldada por graficos y
tablas. Este trabajo se realiza en colaboracion con las respectivas camaras
Industriales.
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Generacion de Documentos Informativos
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Industria textil y del vestido

Introduccion

LX) La industria textil y del vestido en México es un sector econémico importante que ha experimentado un crecimiento significativo en los ultimos afios. Con una larga tradicion en la produccion de

m textiles, México se ha posicionado como el quinto productor mundial de algodon y el décimo en hilados y tejidos. Esta industria emplea directamente a mas de 600 mil personas y genera ingresos
por mas de 25 mil millones de dédlares anuales. La industria se caracteriza por su diversidad, abarcando desde la produccion de materias primas hasta la confeccion de prendas de vestir y

articulos textiles para el hogar. A pesar de los desafios globales, como la competencia de paises asiaticos y las fluctuaciones en el precio de las materias primas, la industria textil y del vestido en México
continua siendo un pilar fundamental de la economia nacional.

Inflacién
Producto Interno Bruto Puestos de trabajo 3.3 Comercio exterior Comercio exterior
. 0
94 908 5 4 51 9 31 3 0 2 Exportaciones Importaciones
=J. =V. Prendas de vestir
’ ]
s ! 0, 0
Millones de Variacién con puestos de Variacién Variacion con re_specto E_” mismo mes 841 0 .1 /0 1 ,025 3.2 AJ
pesos a precios respecto al trabajo porcentual anual del ano anterior millones de Variacién con millones de Variacién con
reales mismo trimestre dolares respecto al dolares respecto al
del afio anterior mismo mes del mismo mes del
ano anterio ano anterio
4 trimestre 2023 Ao 2022 Enero 2024 Diciembre 2023 Diciembre 2023
indice
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Buscador

Macimientos de Nifias y Nifios cuyas madres tenian menos de 19 afios

@ Todas las palabras () Cualquier palabra () Frase completa

Coleccion: Todo v Orden: | Por proximidad

Mo se encontraron resultados.

Sugerencias:
« Asegurate de que todas las palabras estén escritas correctamente.
« Intenta usar otras palabras.
+ Intenta usar palabras mas generales.

MEJORAS EN EL BUSCADOR DEL SITIO DEL INEGI

Nacimientos de Nifias y Nifios cuyas madres tenian menos de 19 afios
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Indicadores

« Porcentaje de nacimientos registrados de madres adolescentes (menores de 20 afios)

« Porcentaje de mujeres de 15 a 19 afios
- Poblacién de 15 a 19 afios. Mujeres

u




EXTRACCION DE INFORMACION EN COLECCIONES DE DOCUMENTOS
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ANALISIS CON MODELOS DE LENGUAJE DE GRAN TAMANO

Numero de noticias que mencionan
mujeres o nifias migrantes

Pr omQt: Llama3.3 Gemma3:2 Mistral- ' deepseek-
Municip :70b Mixtra:8x7b 7b small:24b r:32b
Cuk_cizoielity 12| v 2121 |2]1]2

Analize the following
text:+texto_noticia+’ agua-
26002 prieta 17 33 21 29 21 29 10 40 13 37

¢ Podrias identificar si hay presencia de

aguasc
mujeres O hifhas migrantes en el texto? 1001 alientes 41 58 39 61 47 53 14 8 22 78
Limite su respuesta a un solo numero,
: : z : alvaro-
por ejemplo, si esta presente use 1, si no 90l0obregon 39 56 | 47 49 47 49 22 72 | 29 | 67

esta presente use 2.
30014amatlan 32 62 23 71 26 68 12 82 12 82

15010 apaxco 2 57 4 55 6 53 1 57 1 58
29005 apizaco 33 66 | 24 | 75 | 33 | 66 13 86 18 81

7009 arrioga 42 51 | 49 | 46 | 51 | 44 19 74 25 70



ANALISIS CON MODELOS DE LENGUAJE DE GRAN TAMANO

Albergues e indicador de intensidad migratoria basado en noticias
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o
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Guatemala ®
/" san salvador-

Albergues y comedores para
migrantes (BBVA Research, 2020)

Albergues para migrantes (Red de
Jesuitas, 2022)

Distribucion por sexo de la
poblacién alojada en
establecimientos de asistencia
social para migrantes (CPV, 2020}

Proporcién de menores entre |a
poblacién nacida en otro pais
alojada en establecimientos de
asistencia social para migrantes
(CPV, 2020)

Indicador de intensidad migratoria
a nivel municipal (Noticias en
Internet, 2020 - 2022)
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IDENTIFICACION DE OBJETOS EN IMAGENES SATELITALES

Modelo preentrenado Segment Anything Model
(SAM)

SAM de Meta Al es un modelo que
segmenta cualquier cosa sin necesidad
de entrenamiento adicional, utilizando un
escenario de Machine learning, SAM
puede identificar y diferenciar objetos,
incluso aquellos no vistos anteriormente,
siendo Util para extraer madscaras de
multiples objetos en cualquier imagen.




IDENTIFICACION DE OBJETOS EN IMAGENES SATELITALES

Imagen Satelital | Segmentacion Clustering LLM Multimodal | Reconocimiento
(saM)
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PODER COMPUTACIONAL

Cluster and Grid Sandbox-ITo
(Pre-production Training

Sandboxes - 4  nodes)
Processing 160 cores in cpus,
Ram memory 1.5 TB, Storage 16
B

Cluster and Grid Sandbox (LLM
& SML — 4 nodes) Processing 96
cores in Cpu's, Ram memory 2
TB, Storage 48 TB, GPU 's 1,152
Tensor cores (4 NVIDIA RTX 6000
ADA - 48 Gb).

p—

NAS (Network Attached Storage)
50 TB

Cluster and Grid HPC (High
Performance Computing),
Processing 448 cores in CPUs
and 4 GPUs [Tensor Core +
TeraFlops], 3 TB RAM Memory,
30 TB Storage, 2,560 Tensor
Core GPUs.

SAN (Storage Area Network)
20 TB



LINEAMIENTOS ESTRATEGICOS

* Impulsar la innovacion en el uso de fuentes alternativas y métodos innovadotes, integrandolos en la
produccion estadistica y geoespacial para responder oportunamente a las crecientes demandas de
informacion.

* Acelerar la interoperabilidad de datos y sistemas para facilitar un uso intensivo y extensivo de la
informacion estadistica y geografica, asegurando su disponibilidad y reutilizacién por parte de
humanos y sistemas de inteligencia artificial.

* Modernizar de manera prioritaria la infraestructura tecnologica y de datos, dotandola de
capacidades para procesar e integrar eficientemente fuentes diversas, y para aplicar métodos basados
en inteligencia artificial de forma escalable y sostenible.

* Tortalecer la colaboracion regional e internacional para ampliar y validar el uso de fuentes de datos
alternativas, promoviendo el intercambio de experiencias, metodologias y buenas practicas, bajo
principios compartidos de ética y calidad.
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