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Desde el estallido social del 18 de oc-
tubre de 2019, los medios sociales en
Internet (social media en inglés) y par-
ticularmente Twitter, han sido usados
para tratar de entender las motivacio-
nes y opiniones de los chilenos, cul-
minando con el escandalo del famoso
informe de big data que recibié el Go-
bierno. Motivado por estos hechos, en
este articulo analizamos los sesgos
de los datos de los medios sociales y
si es posible mitigarlos para que real-
mente representen la opinién del pais.
También de paso explicamos qué son
los datos masivos (big data en inglés)

y mostramos como incluso datos co-
rrectos pueden ser manipulados para
difundir informacion falsa. Una pre-
sentacion preliminar basada en estas
ideas se puede encontrar en [2].

Datos masivos y medios
sociales

Wikipedia define datos masivos o ma-
crodatos de la siguiente manera: “Ma-
crodatos es un término que hace refe-

rencia a conjuntos de datos tan grandes
y complejos como para que hagan falta
aplicaciones informaticas no tradiciona-
les de procesamiento de datos para tra-
tarlos adecuadamente”. Esta definicion
es bastante abstracta pues no nos dice
a partir de qué tamafio son masivos ni
cudn complejos deben ser. Por esto se
usan las siguientes caracteristicas para
precisar esta definicion:

* Volumen: la cantidad de datos genera-
dos y guardados.

» Variedad: el tipo y naturaleza hetero-
génea de los datos.

Cualidad Problemas de datos Problemas de computacion Problemas humanos
Volumen escala, redundancia escalabilidad sobrecarga de informacién
Variedad heterogeneidad, complejidad adaptabilidad, extensibilidad complejidad

Veracidad exhaustividad, sesgo, escasez, ruido, spam fiabilidad, confianza sesgo, escasez, ruido, spam
Velocidad tiempo real (instantaneo) en linea (menos de unos segundos)  sobrecarga de informacién
Valor utilidad, privacidad depende del objetivo privacidad, ética y legalidad

Figura 1. Caracteristicas distintivas del big data y problemas asociados a cada una de ellas.

Medio social ¢Datos publicos? Usuarios chilenos Penetracion aproximada
Facebook pocos 13,0M* 71%
WhatsApp ninguno 12,4M 68%
YouTube muchos 11,7M 64%
FB Messenger ninguno 7,3M 40%
Instagram bastantes 7,0M* 38%
LinkedIn muchos 4,8M 26%
Twitter todos 1,5M* 8%
Snapchat pocos 1,TM* 6%

Figura 2. Penetracion de los medios sociales mds populares en Chile.
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* Velocidad: tasa a la cual se generan y
procesan los datos.

» Veracidad: calidad de los datos obte-
nidos.

» Valor: los datos obtenidos deben ser
utiles y accionables.

Notar que aunque tengamos datos ma-
sivos, éstos no necesariamente son big
data si ellos no son veraces o no tienen
relacién (valor) con el andlisis que que-
remos realizar. En cada una de estas di-
mensiones, hay problemas inherentes a
los datos, al procesamiento informatico
de los mismos y a las personas que los
usan, como mostramos en la Figura 1,
donde hemos destacado con negrita los
mas importantes.

En base a esta definicion, no es dificil
concluir que la mayoria de las organiza-
ciones (empresas, instituciones, etc.) no
tienen big data y nunca lo tendran pues
no cumplen con alguna de las tres prime-
ras V's (ver Figura 1). De hecho, personal-
mente opino que el verdadero problema
hoy son los datos normales, pequefios o
small data, pues asi mas organizaciones
podrian tener la posibilidad de aprove-
char los avances en aprendizaje automa-
tico y mineria de datos [1, 7].

Por otro lado, ciertamente los datos de
medios sociales cumplen con las tres
primeras V's y si son bien usados, tam-
bién son veraces y tienen valor. Esto si-
gue siendo valido si nos circunscribimos
a Chile. Sin embargo, cuando el analisis
es realizado con una muestra de datos
en un segmento de tiempo predetermi-
nado, deja de ser big data, pues ya no
posee velocidad.

La Figura 2 muestra los ocho medios so-
ciales mas usados en Chile a comienzos
de 2019 [4], donde algunos son redes
sociales implicitas (es decir, suponemos
que si una persona conoce la identidad
de otra persona, estan conectados), des-
tacadas en negrita. También mostramos
la penetracion de cada una de ellas con-
siderando una poblacién de 18,3 millo-
nes que da una penetracion de Internet
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[Ademas de los sesgos de género, edad y
demografia] los datos de Twitter tienen otros
sesgos, empezando con que representan a menos

del 20% de la poblacion.

del 82% (15 millones de personas conec-
tadas) que baja al 77% si consideramos
usuarios activos en medios sociales (14
millones) y al 71% si solo consideramos
teléfonos celulares (13 millones) [4].
Las cifras marcadas con un “*" se han
calculado usando la audiencia para pu-
blicidad en Internet que representa los
usuarios activos mensuales y no el nu-
mero total de usuarios, a excepcion de
LinkedIn donde se consideran todos los
usuarios chilenos registrados. También
indicamos si los datos son publicos o
no, destacando que Twitter es el Unico
medio completamente publico. Final-
mente, recalcamos que cuatro de los
cinco primeros medios sociales perte-
necen a Facebook, a excepcion de You-
Tube que pertenece a Google.

Todos estos nimeros anteriores son apro-
ximados por diversas razones. Primero,
solo cada medio sabe exactamente el nd-

mero de usuarios registrados y activos por
mes en cada pais. Segundo, estos usua-
rios incluyen organizaciones y bots (usua-
rio que es un agente de software) que no
son personas, ademas de individuos que
pueden tener mas de un perfil.

Sesgos demograficos en
medios sociales

Si consideramos que hay 14 millones
de usuarios activos en medios sociales
(77%), estos usuarios también tienen
sesgos demograficos. Si comparamos
los porcentajes de hombres y mujeres
por rangos de edad considerando la es-
timacion de usuarios activos de Hoot-
suite [4] (incluyendo un ajuste de 0,7%
por una suma incorrecta que da sobre
el 100%) y las estimaciones a partir del

Sesgo en % (y) por rangos de edad (x)

13-17 18-24 25-34

35-44

45-54 55-64 650+

=8 \ujeres =8==Hombres

Figura 3. Sesgo de participacién entre hombres y mujeres en una muestra de datos

de Twitter.
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Distribucion de Grupos Etareos en Censo y en Twitter
(Discusion de Aborto en Chile, 2015 - 2018)
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Figura 4. Perfil de los distintos grupos etareos en Twitter (auto-reportados y autore-
portados + inferidos) y en la poblacién general chilena (censo de 2017)."

ultimo censo [8], obtenemos las diferen-
cias para personas de al menos 13 afios
(que excluye al 8.6% de la poblacién) en
la Figura 3.

Como podemos ver, entre 18 y 44 afios (y
particularmente entre 18 y 34) tenemos
una sobrerrepresentaciéon mientras que
en el resto es lo opuesto. También los
hombres estdn mads representados que
las mujeres en general (un 9% mas en el
rango de 25 a 34 afios y 17% mas para ma-
yores de 64 afos), pero en el rango de 35
a 64 afos, son las mujeres las que estan
sobrerrepresentadas en mayor medida.

Considerando que la mayoria de las
redes sociales son principalmente pri-
vadas, usar los datos que son publicos
sesga cualquier muestra a personajes
publicos o extrovertidos y en general
solo temas de interés publico, entre
otros. Por esta razon, la mayoria de los
analisis de medios sociales usa Twitter,
donde potencialmente todos los datos
son publicos.

Otro sesgo de Twitter es que los datos
de la API publica (interfaz para solicitar
datos) son ya una muestra y no sabe-
mos si Twitter los selecciona aleatoria-
mente o hace algun tipo de filtrado por
temas (por ejemplo, eliminando con-
tenido adulto o de incitacién al odio).
Ademas para seleccionar contenido
muchas veces se usan palabras claves
(e.g., “estallido social”) o términos tema-
ticos (hashtags, e.g., “#chiledesperto”) y
por supuesto esto deja fuera a todos los
usuarios que no usan estas palabras cla-
ves o términos tematicos, normalmente
por pereza o ignorancia, lo que es co-
muUn en personas que no se preocupan o
no saben usar bien la tecnologia.

Mitigando sesgos
demograficos

Sesgos de datos
en Twitter

Por supuesto los datos de Twitter tienen
otros sesgos, empezando con que repre-
sentan a menos del 20% de la poblacién,
ya que el nimero de usuarios registra-
dos chilenos es menor a 3,5 millones si
consideramos los seguidores de los me-
dios de comunicacién mas populares, lo
que es una cota superior de los usuarios
registrados. Por otro lado, solo podemos
conseguir datos de usuarios activos Y,
por lo tanto, considera a menos del 10%
de los chilenos.

Respecto a los sesgos demograficos
ya mencionados, el sesgo de género en
Twitter es mas pronunciado que en el
promedio de todas las redes sociales,
pues se estima que solo el 29% de los
usuarios son mujeres [4]. Este sesgo de
género es el primero que hay que miti-
gar, seguido de los sesgos de edad.

Una forma de mitigar los sesgos demogra-
ficos es segmentar la muestra y sopesar
cada segmento para que represente la po-
blacién real. Esto es lo que hicimos en [3]
para contrastar los cambios de opinién en
Twitter con respecto al proceso de legisla-
cion sobre la ley que despenaliza el aborto
en Chile y compararlos con los de la po-
blacion en general. Para ello usamos los
usuarios que indicaban su género y edad
para entrenar modelos basados en apren-
dizaje automatico para predecir el género
y rango de edad para el resto de los usua-
rios. Luego sopesamos su opinién (a favor
o contra el aborto) y la comparamos con
la encuesta CEP de este tema en 2017,
encontrando un error de solo 3% para las
mujeres y de 7% para los hombres.

En la Figura 4 mostramos el proceso de
mitigacién para la edad, donde los datos
de entrenamiento (auto-reportados) han
sido usados para predecir el resto de la
muestra, comparando el resultado con
los datos del censo de 2017 [6].

1| Agradecemos a Eduardo Graells por la realizacién de este grafico.
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Aqui vemos que los menores de 18 y los
mayores de 39 estan subrepresentados
y, por lo tanto, se necesita multiplicar
por un factor mayor a 1, mientras que
entre 18 y 39 estan sobrerrepresentados
y necesitamos multiplicar por un factor
menor que 1. En el caso de género en-
contramos que el 55,7% de la muestra
eran hombres y 43,3% mujeres (mayor al
mencionado anteriormente, seguramen-
te por el tema en discusion, el aborto).
Considerando que en el censo el 48,6%
eran hombres y 51,4% mujeres, tenemos

que multiplicar por 0,87 la opinién de los
hombres y por 1,19 la de las mujeres,
para que sean representativas.

Incluso los datos correctos
pueden ser manipulados

En 1907, Mark Twain en su autobiogra-
fia, menciona que “hay tres tipos de
mentiras: mentiras blancas, mentiras
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malditas y estadisticas”, atribuyen-
do este texto errébneamente al primer
ministro britdnico Disraeli. Esta frase
describe el poder persuasivo de los nu-
meros, el cual puede usarse para todo
tipo de fines [5]. En los afios sesenta,
durante una charla en la Universidad de
Virginia, el premio Nobel de economia
de 1991, Ronald Coase, dijo que “si tor-
turamos los datos el tiempo suficien-
te, ellos confesaran lo que queramos”.
Esto puede ser hecho de una manera
burda, de una manera sutil o incluso sin

30
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Figura 5. Izquierda: grafico comparativo sobre delincuencia mostrado por Sebastian Pifiera en el debate presidencial de 2017.

Derecha: gréfico en su escala “real”.

Figura 6. Izquierda: Mapa publicado por Donald Trump mostrando su apoyo en Estados Unidos. Derecha: Mapa ponderado por la

densidad poblacional.
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“Si torturamos los datos
el tiempo suficiente,
ellos confesaran lo que
queramos”. Ronald
Coase, premio Nobel de
economia.

intencion. Veamos algunos ejemplos,
enfatizando que datos no es lo mismo
que informacién.

Durante un debate presidencial en 2017,
Sebastian Pifiera mostré el grafico a la
izquierda de la Figura 5 sobre cifras de
delincuencia, donde el nimero durante su
primer mandato parece ser la mitad de los
numeros durante los gobiernos de Miche-
lle Bachelet. Por supuesto esto no es efec-
tivo pues 22,8% no es la mitad de 27,3%.
Para que se visualice esto de esa manera,
se ha elegido comenzar las barras desde
el 18% en vez del 0, como lo muestra el
gréfico de la derecha.

En octubre de 2019, el presidente de Es-
tados Unidos, Donald Trump, publicé un
tweet con el mapa a la izquierda de la Fi-
gura 6, que visualmente hace parecer que
la mayoria de la poblacién de ese pais lo
apoya. Sin embargo, esto supone que la
densidad de poblacion es uniforme, lo
que no es cierto en ningun pais. Si con-
vertimos este mismo mapa a esferas que
indican el tamafio de la poblacién, como
el que mostramos al lado derecho, vemos
que la ilusién de mayoria se desvanece.

Finalmente, incluso cuando todo parece
estar correcto, podemos engafiarnos.
Consideren el gréafico de la Figura 7 que
muestra la influencia de 250 usuarios de
mayor a menor (por ejemplo, el nimero
de seguidores en Twitter). Esta es una
tipica distribucién de ley de potencias
donde hemos incluido un 5% de usua-
rios extranjeros que estan destacados en
rojo. Escojamos ahora calcular la influen-
cia extranjera en los 20 usuarios mas
populares (noten que normalmente se
escogen multiplos de 10, un sesgo antro-
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pomorfico, que es algo completamente
arbitrario). Si ahora calculamos la suma
de los seguidores de usuarios extranjeros
comparados con los usuarios chilenos en
los 20 primeros, obtenemos una influen-
cia del 20,8%. ;Preocupante, no?

¢Ddénde esta el engafio? Bien, este por-
centaje en realidad depende de cuantos
usuarios populares escogemos. De he-
cho, si hubiéramos elegido 19, habriamos
encontrado el maximo posible, 21,4%. El
grafico de la Figura 8 calcula el porcen-

taje de influencia extranjera dependiendo
del nimero de usuarios populares que
escogemos. Si usamos los 250, llegaria-
mos al valor correcto que es el minimo,
11,3%. Por supuesto, otra falacia de este
analisis es suponer que seguir a alguien
significa ser influenciado por esa perso-
na, pocas veces ocurre esto e incluso
muchas de las personas a las que segui-
mos opinan exactamente lo contrario a
nosotros, pero los seguimos porque nos
interesa conocer la opinién contraria. Vol-
veremos a esto antes de terminar.

50
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Figura 7. Influencia (medida en cantidad de seguidores) de 250 usuarios ficticios.
Las barras en rojo representan usuarios extranjeros.

20,8%

0,20 \/\/\/\/
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31 41

Figura 8. Fraccion extranjera (eje vertical) dependiendo del nimero de usuarios influ-

yentes seleccionados (eje horizontal).




Para recordar

Volviendo al famoso informe de big
data, este suceso muestra también
otras suposiciones que mucha gente
hace sin ninguna justificacion, clara-
mente retratadas por las noticias en
la Figura 9. Primero, asociacion (o
correlacién) no implica causalidad.
Por ejemplo, no es extrafio que mani-
festantes jovenes gusten del K-Pop,
pues es un gusto tipico para su edad.
De alli al hecho de que eso implique
una influencia coreana hay mucho tre-
cho. Segundo, que personalidades de
la musica aparezcan, no significa que
sean importantes, ya que presencia no
siempre implica influencia. Finalmen-
te, presencia tampoco implica tenden-
cia, ya que podemos seguir a muchas
personas de tendencias opuestas Yy,
por lo tanto, suponer que toda posible
influencia tiene el mismo mensaje es
una generalizacién simplista y errénea.

En marzo de 2019, durante un evento
en Stanford en el que participé, el famo-

so historiador israeli Yuval Harari dijo:
“Las personas mas faciles de manipu-
lar son las que creen que no pueden ser
manipuladas”. Asi que la préxima vez
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que su sesgo de confirmacién le haga
creer que lo que le estdn comunicando
es cierto, recuerde esta frase e intente
vencer sus sesgos cognitivos. =

Figura 9. Seleccion de noticias relacionadas con el informe del big data.

Nota: Después de escribir este articulo, Alto Analytics publicé lo que parece ser un resumen del informe de big data para Chile y Colombia, el que
contiene muchos errores conceptuales y analiticos, incluyendo los sesgos demogréficos y el de la Figura 8. Mi andlisis de este estudio se puede
encontrar en Los Asombrosos Errores del Andlisis de Redes Sociales Chilenas de Alto Analytics, Medium, febrero 2020, https:/medium.com/@
rbaeza_yates/los-asombrosos-errores-del-2b0225c2e622.
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