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Machine Learning

En el INE, todos los métodos aplicados corresponden a
Aprendizaje Supervisado.

Las técnicas que estamos aplicando son:

▶ Regresion: Ridge, Lasso y Elastic Net
▶ Árbol de decisión, Bagging, Random Forest
▶ Gradient Boosting
▶ Redes neuronales



Indicadores Adelantados

El objetivo es predecir los valores de la variable medida por
cada indicador, antes de que finalice la recogida en campo, con
el fin de disponer de un indicador adelantado. Podemos
distinguir dos tipos de casos:

▶ Con información auxiliar externa: se construyen modelos
con predictores de la propia encuesta y de información
auxiliar (AEAT, Seguridad Social, etc).
▶ Ejemplos: ICLA e IASS

▶ Sin información auxiliar externa: se construyen modelos
con predictores de la propia encuesta.
▶ Ejemplos: ICN



Resultados ICLA



Depuración de variables cualitativas

EL objetivo es depurar la variable Clase Social (agrupación de
la CNO) en la Encuesta de Salud de España mediante la
aplicación de Random Forest (Clasificación), dónde:

▶ La variable objetivo toma los valores 1 si está
erroneamente clasificado y 0 en caso contrario.

▶ Los predictores utilizados son: edad, sexo, actividad
económica, ocupación, etc.



Falta de respuesta

Este caso de uso se está aplicando en el Índice de Producción
de la Construcción. Dónde:

▶ Variable objetivo: cifra de negocios.

▶ Predictores: información de la propia encuesta e
información auxiliar de la AEAT.



Comparación con métodos clásicos



CodIA

CodIA: https://www.ine.es/codia/inicio

https://www.ine.es/codia/inicio


Modelos de ML y datos sintéticos de
entrenamiento



Datos de entrenamiento



Forma 1: Generación de datos sintéticos
para la CNAE2025



Forma 2: Generación de datos sintéticos



Forma 2: Generación de datos sintéticos
para la CNAE2025



Evaluación datos sintéticos en el caso de
la CNAE2025



Resultados CodIA



Codificar en CodIA



Recodificar en CodIA



Recodificar en CodIA



Precisión del modelo



Modelo con regresores cuantitativos y
cualitativos



Precisión de los modelos



Forma 1: generación de datos sintéticos
para la CNO2011



Limpieza de datos sintéticos CNO2011



Evaluación datos sintéticos en el caso de
la CNO2011



Reducción de muestra

En la Encuesta Estructural de Empresas:

▶ Aprovechar la información del marco, tributaria, y de la
Seguridad Social para entrenar modelos predictores de las
variables objetivo de la encuesta.

▶ El modelado ha de hacerse para cada variable objetivo de
la encuesta, lo que supone unas 100 variables.

▶ Para estimar los agregados, simplemente sumamos las
predicciones del modelo para la población fuera de
muestra. Para unidades muestrales, utilizamos el dato
recogido en vez de la predicción.

▶ Si los modelos tienen precisión suficiente, permitirán
reducir el tamaño de la muestra.



Medida de la incertidumbre

▶ Para medir la incertidumbre de los estimadores de
predicción se usa el diseño.

▶ La inferencia predictiva basada en diseño proporciona
estimaciones insesgadas tanto del sesgo como del ECM.

▶ Corregir el sesgo también es posible, pero esto solo
conviene cuando es grande, de lo contrario no compensará
el aumento de la varianza.

Inferencia predictiva basada en diseño

▶ L.C. Zhang, L. Sanguiao-Sande, D. Lee, Design-based
predictive inference, Journal of Official Statistics, 41(1),
404-432 (2024)

▶ L. Sanguiao-Sande, L.C. Zhang, Design-Unbiased
Statistical Learning in Survey Sampling, Sankhya A 83,
714-744 (2021)



Resultados preliminares

▶ V30100: Total inversiones materiales.
▶ V70703: Servicios exteriores, arrendamientos con duración

de más de un año.
▶ V70710: Servicios exteriores, suministros.

R2 a nivel individual (validación cruzada)

target 2020 2021 2022 2023 2024

v30100 0.14 0.15 0.15 0.24 0.23
v70703 0.22 0.23 0.22 0.23 0.15
v70710 0.32 0.44 0.52 0.38 0.27



Resultados preliminares (continuación)

Cociente varianza del estimador de predicción entre varianza de
muestreo

target 2020 2021 2022 2023 2024

v30100 0.63 0.33 0.15 0.64 0.43
v70703 0.46 0.35 0.34 0.34 0.33
v70710 0.12 0.16 0.19 0.15 0.17

Sesgo estimado entre su desviación típica

target 2020 2021 2022 2023 2024

v30100 3.30 3.53 3.48 4.04 1.77
v70703 0.25 0.03 0.13 -0.13 -0.08
v70710 0.60 1.30 0.85 0.15 0.23



El nuevo papel de la muestra

En este esquema de producción la muestra pasa a tener tres
usos principales:

▶ Mejora de la precisión, al incluir el estrato exhaustivo.
▶ Reentrenamiento de los modelos, evitando el problema de

la deriva.
▶ Estimación de la incertidumbre.

Además, hay que tener en cuenta que la información de
registros sobre autónomos es muy limitada, así que ese grupo
tendrá que estimarse por muestreo.



Imputación de series temporales

En FRONTUR, para la estimación de los turistas que entran por
carretera, se utilizan (entre otros) datos de las espiras de
tráfico, que proporcionan recuentos de vehículos.

▶ De vez en cuando, por problemas técnicos, alguna espira
deja de enviar recuentos.

▶ Por lo tanto, hay que rellenar los huecos.
▶ Los recuentos que envían las espiras son de muy alta

frecuencia (15 minutos!, aunque se agrega a la hora), así
que el volumen de datos parece apropiado para utilizar
redes neuronales.

▶ También se utiliza información de las cámaras de tráfico.

Por eso, estamos probando un modelo de deep learning
(todavía no en producción) para la imputación, que funciona
mejor que otras estrategias de imputación más sencillas.



Características del modelo

▶ Combina dos modelos, uno transversal y otro longitudinal
(doble), que se usan para extraer features.

▶ El longitudinal se basa en retardos (adelantos) de la misma
espira a predecir.

▶ En la programación original, el modelo longitudinal es tipo
LSTM. Disponer de una GPU nos ha permitido
recientemente hacer pruebas con transformers.

▶ El transversal usa datos contemporáneos de otras espiras y
se le pueden poner regresores (cámaras). Funciona como
un autoencoder.

▶ Estos modelos se entrenan por separado y se congelan
para entrenar las capas que los combinan.



Esquema del modelo



Implementación

▶ La versión actualmente en pruebas utiliza keras y
tensorflow.

▶ Por problemas de compatibilidad de drivers, esta versión no
funciona con nuestra GPU.

▶ Por eso se ha desarrollado una versión experimental en
PyTorch.

▶ Consideramos importante la modularidad. En esta versión
experimental los modelos longitudinal y transversal son
arbitrarios.



Librerías rml-utils y pyml-utils

Hay que tener en cuenta que la mayor parte de paquetes y
librerías de machine learning:

▶ Se usan de manera similar, pero ligeramente distinta.
▶ No están pensadas para diseños muestrales, normalmente

se asume que la muestra es aleatoria simple.

Por eso, se ha desarrollado MLUtils:

▶ Se trata de dos librerías RMLUtils y pyMLUtils que
comparten arquitectura.

▶ Proporcionan una interfaz única y extensible para las
distintas librerías de machine learning disponibles tanto en
R como en Python, facilitando la estandarización.

▶ Permiten una fácil integración de librerías diferentes.
▶ Están diseñadas desde el principio para su uso en

estadística oficial.



Diagrama de clases



Ejemplo: Muestreo



Ejemplo: Validación cruzada



Proyecto AIML4OS

Se participa en el Proyecto Europeo AIML4OS, particularmente
en los paquetes de trabajo:

▶ WP5: Standards, methodological and implementation
frameworks. En particular en la parte de metodología.

▶ WP9: Imputation focus. Se participa con ICN adelantado,
SBS-DIRCE, etc.

▶ WP10: Text classification. Se participa con CodIA.
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