© REVISTA DE MATEMATICA: TEORIA Y APLICACIONES 2022 29(2) : 261-287
CIMPA — UCR  ISSN: 1409-2433 (PRINT), 2215-3373 (ONLINE)
DOI: https://doi.org/10.15517/rmta.v2912.46379

MINERIA DE TEXTO EN LA ENCUESTA
NACIONAL DE TRANSPARENCIA 2019

TEXT MINIG IN THE NATIONAL TRANSPARENCY
SURVEY 2019

FELIPE GONZALEZ-EVORA* OscAR CENTENO-MORAT

Received: 20/Apr/2021; Revised: 18/Sep/2021;
Accepted: 30/May/2022

“Universidad de Costa Rica, Escuela de Estadistica, San José, Costa Rica. E-Mail:
juan.gonzalezevora@ucr.ac.cr

"Universidad de Costa Rica, Escuela de Tecnologias en Salud, San José, Costa Rica. E-Mail:
oscar.centenomora@ucr.ac.cr

261


https://doi.org/10.15517/rmta.v29i2.46379
mailto: juan.gonzalezevora@ucr.ac.cr
mailto: oscar.centenomora@ucr.ac.cr

262 F. GONZALEZ-EVORA — O. CENTENO-MORA

Resumen

Codificar y analizar preguntas abiertas provenientes de encuestas de
opinién suele ser laborioso. La mineria de texto ofrece una alternativa para
ese tipo de problemdtica.  Se utilizaron los datos de preguntas
abiertas provenientes de la Encuesta Nacional de Percepcién sobre la Trans-
parencia 2019. Se aplica la mineria de texto desde un enfoque descriptivo
como predictivo: este Ultimo posee un interés predominante al realizar la
codificacion automética de respuestas o categorias a partir del aprendizaje
automadtico supervisado. Se emplean algoritmos de maquinas de soporte
vectorial, clasificador ingenuo de Bayes, bosques aleatorios, XGBoost y
vecinos mds cercanos. Los resultados del andlisis descriptivo permiten
apreciar las descripciones, visualizaciones y relaciones en el andlisis de las
preguntas abiertas. El andlisis predictivo resefia que los algoritmos selec-
cionados con mayor ocurrencia para las preguntas abiertas fueron el clasi-
ficador ingenuo de Bayes y los bosques aleatorios, mostrando precisiones
de entre 48% y 76%. Se obtuvieron resultados similares en comparacién
con las categorias que fueron codificadas manualmente.
Se aprecian resultados satisfactorios en el andlisis integral de las 12
preguntas de la encuesta.

Palabras clave: encuesta de opinién; preguntas abiertas; mineria de texto;
aprendizaje automadtico supervisado.

Abstract

Coding and analyzing open-ended questions from opinion survey is
often time consuming. Text mining offers an alternative for this type
of problem. Data comes from the 2019 National Survey of Perception
on Transparency open-ended questions. Text mining is applied from a
descriptive and predictive approach: the latter has a predominant inter-
est in performing the automatic coding of responses or categories using
supervised machine learning. Support vector machine algorithms, naive
Bayes classifier, random forests, XGBoost, and closest neighbors are used.
The results of the descriptive analysis improve the descriptions, visualiza-
tions and relationships in the analysis of the open-ended questions. The
predictive analysis reports that the algorithms with the highest selection
occurrence for the open-ended questions were the naive Bayes classifier
and the random forests, showing accuracies between 48% and 76%. Sim-
ilar results were obtained compared with the pre-established categories.
Satisfactory results are seen in the comprehensive analysis of the 12 sur-
vey questions.

Keywords: opinion surveys; open questions; text mining; supervised machine
learning.

Mathematics Subject Classification: 68T45, 68T50.
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1 Introduction

La cantidad de texto contenida en repositorios, bibliotecas digitales, blogs, in-
formes, redes de medios sociales y correos electronicos produce la necesidad de
recurrir a una forma evolutiva de tratar la data textual: métodos automaticos,
tanto en el procesamiento como en el andlisis de esta informacién. Se han desa-
rrollado técnicas de mineria de texto que emplean un conjunto de algoritmos para
convertir informacién textual en datos estructurados a fin de poder utilizar méto-
dos analiticos en el procesamiento de la informacién (Maheswari y Sathiaseelan,
[1O]). La mineria de texto busca aplicar técnicas de andlisis de informacion para
brindar significado a los datos no estructurados (Gurusamy y Kannan, [9]).

El presente trabajo utiliza técnicas de mineria de texto aplicadas a preguntas
abiertas incluidas en la Encuesta Nacional de Percepcidn sobre la Transparencia
2019 (ENPT - 2019). El objetivo de esta encuesta es indagar la percepcién del
grado de transparencia en la gestion ptiblica. Por medio de la ENPT-2019 se
intentan conocer las principales dificultades de acceso a la informacién y par-
ticipacion ciudadana en los temas del manejo de fondos publicos (Contraloria
General de la Republica, [3]). Ademads, se buscé determinar la percepcion de los
ciudadanos y funcionarios publicos respecto del estado del acceso de la infor-
macién sobre la Hacienda Publica y su relacion con la rendicién de cuentas y la
participacion ciudadana sobre su gestion.

El tratamiento que se le da a las preguntas abiertas realizadas en la ENPT-
2019 es subjetivo, laborioso y costoso. Las aplicaciones realizadas en este
trabajo muestran una alternativa de andlisis distinto para preguntas abiertas en
el anélisis de texto. Las técnicas utilizadas pretenden mostrar la exploracion y
la visualizacién de las respuestas textuales, asi como la aplicacién de algoritmos
que permitan codificar las preguntas abiertas de manera automatica.

2 Mineria de texto

La mineria de datos podria presentarse como la extraccién no trivial de informa-
cion implicita, previamente desconocida y potencialmente ttil que se encuen-
tra en grandes bases de datos. La busqueda de patrones se lleva a cabo uti-
lizando métodos estadisticos, matematicos y algoritmicos (Zaiane, [19]). La
mineria de datos descubre el conocimiento de datos estructurados, mientras que
la mineria de textos descubre y extrae el conocimiento de datos que no estan
estructurados, provenientes del lenguaje natural (Ananiadou, Keek y Tsujii, [2]).
El andlisis de mineria de texto requiere una mezcla entre los saberes y técnicas
de la Lingiifstica y la Estadistica. La mineria de datos representa la fusién de una
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serie de otras disciplinas, especialmente la Estadistica y el Aprendizaje
automdtico. Muchos de los algoritmos de la mineria de datos se basan en
estadistica y métodos de probabilidad (Tufféry, [17]).

Los datos de texto pueden analizarse en diferentes niveles de representacion:
se pueden tratar como una bolsa de palabras o como una cadena de palabras.
En la mayoria de las aplicaciones seria deseable representar la informacién del
texto de forma semdntica, con el propdsito de realizar un andlisis y una mineria
de datos que contenga mayor significado. Los métodos modernos de proce-
samiento del lenguaje natural atin no son lo suficientemente robustos para fun-
cionar adecuadamente en dominios textuales sin el uso de restricciones para la
generacién de una semdntica precisa del texto. La mayoria de los enfoques de
minerfa de texto en la actualidad todavia dependen de la representacién mds
superficial basada en palabras, especialmente el enfoque de bolsa de palabras
(Solka, [16]).

La mineria de texto ha resultado de mucha utilidad en una gran cantidad
de aplicaciones; sin embargo, se suele ignorar que el texto es un formalismo
de representacién con una capacidad expresiva mucho mayor que las estruc-
turas de datos. Al reducir el contenido del texto a una forma intermedia, se
pierde una gran cantidad de informacién valiosa para la obtencién de nuevo
conocimiento. El texto contiene conocimiento, expresado mediante lenguaje
natural, mucho més rico que una estructura de datos; por ejemplo, los textos
incluyen de manera habitual expresiones condicionales, disyunciones, negaciones,
entre otros muchos recursos expresivos (Consuelo, [8]]).

3 Metodologia

A continuacién, se describen tanto los materiales y métodos utilizados tanto en
el procesamiento de los datos textuales como en el andlisis de las 12 preguntas
abiertas de la ENPT-2019.

3.1 Material

La poblacién de estudio estd conformada por los ciudadanos mayores de 18 afios
residentes en Costa Rica, y por los funcionarios publicos activos que laboran
para instituciones del sector ptblico. La recoleccién de los datos se llevé a cabo
del lunes 11 al viernes 22 de febrero del afio 2019. Los datos se obtuvieron en
las instalaciones de la Contraloria General de la Republica (CGR), utilizando
diversas herramientas de la plataforma de Google, como el Site, formularios
de Google y hojas de célculo de Google. Estas herramientas permitieron crear
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cuestionarios en linea para ser aplicados; y estos, a su vez, posibilitaron registrar
los resultados en un archivo de datos.

Los datos fueron recolectados mediante una encuesta telefénica. Para la
seleccion de la muestra, se conté con un marco muestral en la consulta a la
ciudadania (ndmeros telefénicos celularesf] y con un marco muestral en la con-
sulta a los funcionarios pﬁblicoﬂ Se utilizé un muestreo simple al azar para
seleccionar a los ciudadanos y funcionarios ptiblicos. La estimacién del tamaiio
de la muestra en la ciudadania se calcul6 con un nivel de confianza del 95% y
con un margen error de 3 puntos porcentuales, lo que determiné un tamafio de
muestra minimo de 1.068 personas por entrevistar. En cuanto a la estimacién del
tamafio de la muestra de los funcionarios ptblicos, esta se calculé con un nivel
de confianza del 95%, y con un margen de error de 4 puntos porcentuales, lo que
determiné que se debia consultar a un minimo de 600 funcionarios.

Se disefiaron tres cuestionarios para la consulta a la ciudadania y un
cuestionario para la consulta a los funcionarios puiblicos. Cada cuestionario se
entendi6 como un médulo o un componente referido al tema de transparencia.
En estos médulos se preguntd acerca de la percepcion del acceso a los sitios
web de las instituciones publicas, el nivel de participacion, y la evaluacién de las
municipalidades y de las instituciones publicas. Dado que el presente trabajo en-
cuentra su fundamento en el andlisis de las preguntas abiertas, estas se presentan
en la Tabla 1. Las preguntas se agrupan segin el cuestionario en el que apare-
cen: Los cuestionarios fueron elaborados internamente en la CGR, mediante
el trabajo conjunto del personal de la Divisién de Fiscalizacién Operativa y
Evaluativa, el Despacho Contralor y la Divisién de Contratacién Administra-
tiva. El programa de andlisis de datos empleado fue R Studio. Se crearon un
total de 37 funciones con el fin de preparar los datos, procesarlos y visualizarlos.
Para esto fue necesario utilizar 42 librerias.

3.2 Métodos

El anélisis de la informacion de la presente encuesta posee tanto una vertiente
exploratoria como predictiva en las posibles respuestas de las preguntas abiertas.

'A partir de un marco muestral de nimeros provenientes de los registros del Instituto Costa-
rricense de Electricidad (ICE).

2 A partir de la base de datos SICERE, administrada por la Caja Costarricense del Seguro Social
(CCSS).
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3.2.1 Analisis exploratorio

El andlisis exploratorio de los datos textuales utiliza técnicas de correlaciones,
nubes de palabras, andlisis de redes y cluster jerdrquico.

La nube de palabras se puede generar particionando el texto en una sola
palabra, en dos o en més de dos. La tokenizacion se puede realizar mediante
N-gramas. Esta es una subsecuencia de n elementos de una secuencia de texto
dada (Milios et al., [12]). Si N = 2, las subsecuencias se denominan bigramas;
si N = 3, trigramas; si N > 4, N-gramas. Estos permiten estudiar los textos
con un mejor entendimiento, debido a que es un método en el que se pueden
apreciar mejor las respuestas, seglin su estructura semantica.

El andlisis de redes, de forma descriptiva, consiste en determinar el grado
de asociacion entre los elementos, acd las palabras. Para esto, se calcula el coe-
ficiente de correlaciéon de Mathews, también conocido como el coeficiente phi.
Este devuelve un valor entre 0 y 1. Una correlacién de 1 indica que las dos pala-
bras aparecen juntas en todas las respuestas, mientras que un valor de O significa
que las palabras nunca aparecen en la misma respuesta. El coeficiente ® para la
palabra X y la palabra Y estd dado por la siguiente ecuacidn:

ni11Mopo — Ni1ono1

/1NN 1%

en donde: n11, el nimero de respuestas donde aparecen tanto la palabra X como
la palabra Y, n1g y ng1, los casos en que una palabra aparece sin la otra, ng, el
nimero donde no aparece la palabra X, ni, el nimero donde aparece X, ngx,
el nimero donde no aparece la palabra Y, y ni., el nimero donde aparece Y
(Silge y Robinson, [15]).

Utilizando el mismo esquema del andlisis exploratorio, se analizan las rela-
ciones jerarquicas entre las palabras mediante un andlisis de cluster jerarquico.
En este anélisis, las palabras son representadas por medio de un dendrograma.
El método utilizado para unir los grupos fue el de Ward. Este método indica la
distancia entre dos grupos, A y B, y estd determinado por la siguiente ecuacién
(Murtagh y Legendre, [13])):

d(X,Y) =

(D

A(A, B) = =222 |y —mp] P, @)

na-+ng
donde n4 (resp. np) es el nimero de elementos de A (resp. de B), y my
(resp. mp) es el centroide de A (resp. de B). Para finalizar, otra forma de
realizar el andlisis de conglomerados es mediante un drbol filogenético. Un 4rbol
filogenético es un esquema arborescente que muestra las relaciones entre varias
entidades que se cree que poseen caracteristicas en comun. Esta estructura de
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presentar la informacién proviene de la biologfa; sin embargo, se puede aplicar
para presentar datos de texto (Vani, Appa, Sridhar, Chakravarthy, Nageshwararo
y Rao, [6]).

3.2.2 Analisis predictivo

Algoritmos de prediccion Los modelos que se comparan con el propésito de
obtener el mejor clasificador para cada pregunta son el clasificador ingenuo de
Bayes, bosques aleatorios, XGBoost, mdquinas de soporte vectorial y vecinos
mas cercanos.

El clasificador ingenuo de Bayes se construye utilizando un conjunto de
datos de entrenamiento, esto con el fin de estimar la probabilidad de cada clase
dados los valores de las palabras de los documentos (Allahyari et al., [1]).
Para esto se usa el Teorema de Bayes, el cual estima las probabilidades:

P(c;)P(d|c;)

Pld) 3)

p(cjld) =
donde c¢; clases y d es un documento. El denominador de la ecuacién
indica la probabilidad de obtener el documento, y no distingue entre las clases.
Por esta razén, el denominador va a ser igual para cada clase y no necesita ser
maximizado; en consecuencia, se puede eliminar de la ecuacién. Este método
asume que las palabras son condicionalmente independientes, dada la clase.
Esto simplifica los célculos. La ecuacién del clasificador de Bayes es dada por:

M

P(cj|d) = argmax,, e P(c;) [ [ P(diley). )
=1

A pesar de que el supuesto de independencia condicional es generalmente falso
para la aparicién de una palabra en documentos, el clasificador ingenuo de Bayes
es efectivo (Araujon, [3]).

Los bosques aleatorios utilizan la agregacion de Bootstrap, en los que se
construyen una gran cantidad de drboles y luego se promedian sus resultados.
Si se tienen K arboles, la clase estimada estaria dada por:

K
gi=Y fr(x:), fr€F )
k=1

donde x; es un documento, fi son los arboles de clasificacion individuales y F'
es la funcién que contiene todos los arboles. El hiperpardmetro por calibrar en
este algoritmo es el nimero de drboles de clasificacién por entrenar.
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El método de XGBoost (Extreme Gradient Boosting) estd conformado por
arboles de clasificacién, al igual que los bosques aleatorios; sin embargo, fun-
ciona de manera distinta. Este modelo, en vez de implementar la agregacion
de Bootstrap, utiliza el método de potenciacidn que consiste en combinar varios
arboles de clasificacion débiles para producir un clasificador robusto (Hastie et
al., [[7]). Las predicciones de todos los clasificadores fi(z) se combinan segin
la cantidad mayoritaria de votos ponderados para producir la prediccién final:

K
f@) =" apfr(x) (6)
k=1
donde aq, as, . .., ax se calculan mediante el algoritmo de potenciacion, el cual

se encarga de ponderar la contribucién de cada fi(z). Su efecto es incrementar
la influencia de los clasificadores con una mayor precisién (Hastie et al., [14]).
Dado los arboles de clasificacion f, se define la funcién objetivo por optimizar
para un conjunto de pardmetros § como (Mateo, [L1]):

K

Obj(0) =Y "1y, i) + Y _ Qi) (7)
1=1

k=1

donde [(y;, §;) representa la funcién de pérdida que compara el valor verdadero
y; con el predicho g;; en este caso se utilizé el error de clasificacion. El se-
gundo término Q( fx) es el término de regularizacion que penaliza la compleji-
dad del modelo utilizado para evitar sobreajust En XGBoost la férmula de
regularizacién estd dada por:

T
1
Q) =TT+ 2wy, ®)
j=1

donde T es el nimero de nodos, mientras que el segundo término representa la
regulacion L2 para los puntajes w; en cada nodo, I' representa la penalizacién
definida por el usuario con la finalidad de podar los drboles, mientras que A es
el término de regularizacion L2 sobre los puntajes. Los k& vecinos mds cercanos
clasifica cada observacién segtn la clase mayoritaria presente entre los vecinos
mads cercanos que se encuentran en el conjunto de entrenamiento. Esto se realiza
mediante una funcién de distancia o similitud. La calidad de la clasificacién
del método depende de la manera en que se calculan las distancias entre las

3El sobreajuste es el efecto de sobreentrenar un algoritmo de aprendizaje con unos ciertos
datos para los que se conoce el resultado deseado.
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diferentes observaciones (Nguyen, Rivero y Morell, [14]). La distancia mas
comun, y la que se utiliz6 en este trabajo, para entrenar este algoritmo es la
Euclidiana (Hastie et al., [7]).

En este método se debe elegir el valor de k que optimice el error de clasi-
ficacion. El valor méximo asignado que puede tomar el valor de k es de /m.
El algoritmo toma el valor de £ que minimice el error de clasificacion.

Finalmente, las miquinas de soporte vectorial se fundamentan en modali-
dades de hiperplanos para la separacion de las observaciones, la maquina de
soporte vectorial para el problema multiclase debe de optimizar la siguiente
funcidén para encontrar el hiperplano con margen maximo (Xu et al., [[18]]):

.1 -
min i(w?n)T +C ;&m )

donde w es el vector de pesos que representa el hiperplano de separacién entre
las dos clases. El peso asociado a cada variable predictora proporciona informa-
cién sobre la relevancia para la discriminacién entre las clases. C' es un hiper-
parametro de regularizacién, el cual puede ayudar a reducir el sobreajuste y, por
ende, el error de clasificacion; &; es una variable que funciona para minimizar el
error por medio de la distancia entre la observacién y el hiperplano, &; es igual
a 0 para los casos que fueron separados correctamente por un margen suficiente,
&; se encuentra entre 0y 1 en los casos que fueron separados correctamente, pero
por un margen menor que el deseado por el modelo; mientras tanto, &; es mayor
a 1 para los casos que fueron clasificados incorrectamente. Finalmente, m repre-
senta cada par de modelos binarios (Ben-Hur y Weston [4]]). La funcién anterior
se encuentra sujeta a:

w7Tn:1:Z- +byn, > 1—¢&, cuandoy; =1
w%xi +bn < 1—-¢&, cuandoy; = —1
§mi > 0,

donde x; representan el vector que contiene el conjunto de n observaciones en
el conjunto de datos de entrenamiento, y; es la variable binaria por predecir, que
puede tomar valores de 1 y —1, m representa cada uno de los modelos binarios
de maquinas de soporte vectorial. Por ultimo, b es el intercepto o sesgo del
hiperplano.

Validacion En la validacion de los métodos de prediccion se utiliza una vali-
dacién cruzada y medidas de ajuste para datos categdricos para asi determinar la
precision utilizadas en la determinacion del rendimiento de los modelos.
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270 F. GONZALEZ-EVORA — O. CENTENO-MORA

La validacién cruzada tom6 K grupos, en donde una parte de los datos es
destinada para entrenar el modelo y otra parte para validarlo, dividiendo el con-
junto de datos en K grupos del mismo tamaiio, realizando el proceso K veces.
Este método, al utilizar datos nuevos o de prueba, evita obtener resultados que
podrian ser engafiosos debido al sobreajuste de los modelos (Hastie et al., [[7]):

K
1
CVg = 74 ; errory. (10)

El presente andlisis utiliz6 un K = 10. El procedimiento de validacién cruzada
puede realizarse solo una vez para medir el error obtenido en la clasificacién,
o puede efectuarse repetidas veces para obtener una mayor certeza y confianza
del valor del error. El procedimiento de validacion cruzada se realiz6 un total de
cinco veces.

Se utilizé la medida de ajuste global con la finalidad de seleccionar el mejor
modelo predictivo. Con el modelo elegido, se calculd la precisién para cada
una de las categorias j. Con el fin de evitar que las métricas mencionadas se
vieran afectadas por el sobreajuste de los modelos, estas se estimaron a partir de
la validacién cruzada y sus repeticiones. La precision del modelo se encuentra
dada por la ecuacién:

. Clasificados correctamente
Precision = - - ; . (1D
Clasificados correctamente + Clasificados incorrectamente

La medida utilizada para seleccionar el mejor modelo para cada pregunta es la
precisién estimada, a partir de la validacién cruzada con diez grupos (K) y de
las cinco repeticiones (z). Esta esta es dada por la ecuacion:

z:5 10 Precisiony,

1=1 10

Precision =

Por otra parte, se estim6 la matriz de confusién a partir de las predicciones
obtenidas en la validacion cruzada y las repeticiones. En cada validacion cruzada
se obtuvo una prediccién para cada respuesta. Como el proceso se repite cinco
veces, la clase predicha se calculé con la moda de las clases obtenidas en cada
repeticion. Ademds, con el fin de comparar las clases predichas con las que
fueron codificadas manualmente, se estimo la distribucién porcentual y las pre-
cisiones para las clases predichas, por medio de los resultados obtenidos en la
matriz de confusién. La precision para cada clase se calculé a partir de las
categorias predichas. Estas se obtuvieron en la matriz de confusién mediante
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MINERIA DE TEXTO EN LA ENCUESTA NACIONAL DE ... 271

el cociente de los casos clasificados correctamente en la clase j entre el total de
los casos que fueron clasificados en la clase j por el modelo:

Clasificados correctamente(;)
Predichos(5)

Precision(j) =

Asimismo, por medio de un grafico de dispersion, se estudi6 si existe relacion
entre la precision de los modelos seccionados, el tamafio de muestra y el nimero
de categorias de las preguntas.

4 Resultados

Integralmente se analizaron las respuestas de las preguntas abiertas de la ENTP-
2019. El anélisis de las doce preguntas genera una gran cantidad de resulta-
dos; por lo tanto, en esta seccion se muestran, para los andlisis exploratorios y
predictivos, Unicamente los resultados para la pregunta que hace referencia a
los impedimentos que han surgido a la hora de participar en asuntos del sector
publico, la cual se incluye en el cuestionario de participacién ciudadana.

4.1 Analisis exploratorio

El Cuadro([I]indica el tamafio de muestra inicial, la cantidad de muestra efectiva
y el porcentaje que no sabe o no responde (NS/NR) para cada cuestionario y pre-
gunta. En cada cuestionario, las personas que no respondieron la pregunta sobre
barreras o impedimentos, no se les indagé sobre soluciones o qué harfan desde
su propio dmbito. Se aprecia que el porcentaje de observaciones denominadas
como no sabe o no responde, varia entre 5% y 18%. El primer analisis del texto
muestra las palabras que mds se repiten. Para ello, se estimé la frecuencia de
cada una de las palabras para la pregunta que se refiere a los impedimentos a la
hora de participar en asuntos del sector piblico. Los resultados se muestran en
forma de nube de palabras (Figura[I)). La frecuencia de los bigramas que mds
aparecen en las respuestas se muestra en la Figura [2| Los que mds se repiten
son: ‘falta de informacién’ (72), ‘falta de tiempo’ (44), ‘falta de interés’ (31)
y ‘falta de conocimiento’ (22). Asimismo, entre los bigramas mds frecuentes
se encuentran: ‘tomar en cuenta’, ‘tiempo horario’ y ‘falta de comunicacién’,
entre otros.
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Otra alternativa para visualizar los bigramas es mediante un andlisis de re-
des, en donde se puede apreciar la centralidad que presenta cada nodo o palabra
por medio del indicador de grado total. Mediante este procedimiento, se logra
evidenciar que la palabra ‘tiempo’ es la que presenta una mayor centralidad en
la red; a esta le siguen las palabras: ‘faltar’, ‘informacién’, ‘participar’ y ‘ho-
rario’” (Figura [3). De forma complementaria al andlisis de redes en palabras, se
analizaron las correlaciones entre estas por medio del coeficiente phi. En la red,
el gradiente de color y el grosor de la linea de conexidn representan la magnitud
de la correlacién. En la Figura ] se aprecia que dos palabras que se encuen-
tran altamente correlacionadas son ‘adulto’ y ‘mayor’, al igual que ‘sector’ y
‘publico’. Ademads, se logra observar la conexién por medio de la magnitud
de las correlaciones de otras palabras como: ‘toman’ y ‘cuenta’, ‘ninguna’ y
‘limitacién’, y ‘ser’ y ‘escuchado’.

Cuadro 1: Tamafio de muestra, muestra efectiva y porcentaje de no sabe/no responde
para cada pregunta.

Pregunta Muestra  Muestra  Porcentaje
inicial!  efectiva?  de NS/NR
Acceso a la informacién
Impedimentos 1105 995 9.95
Soluciones 825 768 5.17
(Qué haria la persona? 825 622 18.38
Rendicién de cuentas
Impedimentos 1095 960 12.33
Soluciones 764 664 9.16
(Qué haria la persona? 763 599 14.99
Participacion ciudadana
Impedimentos 1090 919 15.69
Soluciones 871 713 14.50
(,Qué harfia la persona? 882 688 17.80
Funcionarios ptblicos
Impedimentos 607 557 8.24
(Qué haria si fuera jerarca? 529 458 11.70
(Qué haria la persona? 520 437 13.71

Nota': la muestra inicial representa la cantidad de personas a las
que se les realiz6 la respectiva pregunta; eliminando los no aplica.
Nota?: la muestra efectiva resulta de eliminar los NS/NR.

Rev.Mate.Teor.Aplic. (ISSN print: 1409-2433; online: 2215-3373) Vol. 29(2): 261-287, Jul-Dec 2022



MINERIA DE TEXTO EN LA ENCUESTA NACIONAL DE ... 273

wnunldn e = "’::)"::’h trabajo tiempo é é
pnhlni Borqu aeuu:;g:;% lnlbnnrocm horario atencien & £
§ & pabiica burocracia POCahacen obstaculo asunto publico L
e 5 2 conocimiento trabalotramne“"’**“" e vt Q. é‘ Ewi‘:br:g;:ﬂo
5 . @ Sunién €5pacio enterar horario poco
g% “g acc!arggen!ne h ora r|0 WL.Y::I faltar mm-wcgn 2 §_ l“;mp:gl:nﬁ:n
iinformacion=  “TEaie @ et
] ropio orario labor .
wu'-fé"é&'fﬁ' Y 5 horario trabajo, 2= ) tiempo horario
P°°° a a -e-mw““"”"““’ poco acceso 94— faltar comunicacion
cuen Qe
“:7; '?'tener . tiempo trabajo ¢ faltar interé
escucnar cuenta opinion m poco liempo nteré person
I e m o GU"UDCIﬁﬂ poco interé 2 — nunca participar
mulmo ﬂ""L toman reeear tiempo limitado informacion sobr
.m vcuoﬂrnn;um tien tiempo 3 toma cuenta
confarea part|c| par"e,‘;".f,?;‘;’ﬁmm"“’“ forma partcipar S L) auls Mayor
mnunr% algunu ablico lnsmuclén cién ) . horario active
o dspon cludadanCzs faltar congeimiento
medio 5 o Interesar mm‘m espacio participar
ewsten mwﬁﬂlﬂ informacién oportuna

oportuna /a8 pader Po"

Figura 1: Nube de palabras y de bigrama que hace referencia a los impedimentos para
participar en asuntos del sector publico.
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Figura 2: Frecuencia de bigramas que mds ocurren en referencia a los impedimentos
para participar en asuntos del sector ptiblico.
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Se presentan los resultados a partir del andlisis de clusters jerdrquico, este
andlisis se muestra la agrupacién de las palabras en conglomerados, segtin sus
distancias o similitudes. La Figura [5| representa el andlisis de conglomerados
mediante un arbol filogenético, en donde se evidencia que se correlacionan pala-
bras como ‘adulto’ y ‘mayor’. Luego, al agregar la palabra ‘porque’ en el grupo,
se puede interpretar que el impedimento al que se hace referencia es ‘porque se
es adulto mayor’. Adicionalmente, se forman otros conglomerados: ‘vive lejos’,
‘estudio limitado’, ‘poco acceso’, ‘funcionarios publicos’, entre otros.

A grandes rasgos, el andlisis de las 12 preguntas describe para las barreras
el mejorar los sitios web y las redes sociales, actualizar la informacién, aumen-
tar la cantidad de informacién que ofrecen y mejorar el acceso. Respecto a la
pregunta de qué podria hacer la persona desde su propio dmbito, las personas
respondieron lo siguiente: participar, buscar informacién, solicitar informacién,
obtener provecho de los sitios web o no hacer nada. Cuando se les preguntd
a los funcionarios publicos qué harfan, si fueran jerarcas, para eliminar o solu-
cionar las barreras, mencionaron: dar mds informacién, mejorar la rendicién
de cuentas, y brindar informacién por medios de comunicacion y paginas web.
Por otra parte, al preguntarles qué podrian hacer desde su propio dmbito, sefia-
laron: brindar la informacién, nada, ser transparentes, actualizar la informacion,
ser honestos y ofrecer un mejor servicio.

4.2 Analisis predictivos

El Cuadro[2)muestra los algoritmos seleccionados para cada pregunta, esto segin
su precision al realizar las validaciones cruzadas. El clasificador ingenuo de
Bayes fue el que se seleccioné en més ocasiones, seguido de los bosques aleato-
rios. Las mdquinas de soporte vectorial fueron elegidas en dos ocasiones; al
considerar la pregunta sobre cémo solucionarfa la barrera, incluida en el cues-
tionario de acceso a la informacioén, y la pregunta realizada a los funcionarios
publicos sobre qué harian desde su propio dmbito para solucionar la barrera.
La pregunta en la que se consiguié una mayor precision, a partir del uso de la va-
lidacién cruzada, fue la que hace referencia a los impedimentos al participar en
asuntos del sector publico, pregunta incluida en el cuestionario de participacién
ciudadana. Dicha pregunta obtuvo un 76,3%, y fue seguida por la pregunta sobre
barreras para obtener resultados de lo que hace el sector publico, con un 74,4%.
Esta dltima pregunta estd incluida en el cuestionario de rendicién de cuentas.
La pregunta referente a qué haria si fuera jerarca para solucionar las barreras,
correspondiente al cuestionario de funcionarios publicos, fue en la que se
obtuvo una precision menor a la hora de predecir las categorias (48%).
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Dendrograma filogenético de palabrasl que hacen referencia a los

impedimentos para participar en asuntos del sector ptiblico.
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Figura 5
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Cuadro 2: Modelos de prediccion seleccionados para cada pregunta, nimero de
predictores iniciales y finales y su respectiva precision

Pregunta Modelo elegido Nimero Total de Total de Precisién®
de catego- palabras palabras
rias iniciales finales!
Acceso a la informacion
Impedimentos Bayes 22 590 108 71,37
Soluciones SVM-Lineal 35 708 100 58,56
(Qué harfa la persona? Bosques aleatorios 36 602 160 62,25
Rendicion de cuentas
Impedimentos Bayes 21 578 139 74,41
Soluciones Bosques aleatorios 26 725 113 54,78
(Qué haria la persona? Bosques aleatorios 19 590 137 64,17
Participacion ciudadana
Impedimentos Bosques aleatorios 21 599 241 76,34
Soluciones Bayes 28 806 215 61,59
(Qué harfa la persona? Bayes 24 691 196 64,58
Funcionarios puiblicos
Impedimentos Bayes 19 582 227 62,20
(Qué harfa si fuera jerarca? | Bayes 23 767 218 47,50
(Qué harfa la persona? SVM-Sigmoideo 26 622 157 51,79

Nota': las palabras finales son las que se obtienen al eliminar las que se repiten una
sola vez, y con la utilizacién de la prueba Chi-cuadrado.
Nota?: la precisién se obtuvo a partir del promedio de las precisiones en la validacién
cruzada, considerando diez grupos y cinco repeticiones.

Se estudio la relacién entre la precision obtenida, el tamafio de muestra y el
nimero de categorias. La Figura [6] destaca que, entre las preguntas, existe una
relacién lineal positiva entre el tamafio de muestra utilizado para entrenar los
modelos y la precisién obtenida. Lo anterior indica que, al aumentar el tamafio
de muestra, la precisiéon aumenta. Se observa, ademads, una relacion lineal nega-
tiva entre el nimero de categorias de las preguntas y la precision obtenida. Tam-
bién, se realizé un grafico de dispersidn con el propdsito de apreciar la relacién
existente entre la distribucién porcentual de las categorias obtenidas mediante la
codificacién manual y la distribucién de las categorias predichas para cada una
de las preguntas de los cuatro cuestionarios. El grafico resultante muestra una
relacion lineal positiva entre ambas distribuciones, inclusive en la pregunta del
cuestionario de funcionarios publicos que hace referencia a qué harian estos si
fueran jerarcas, en la que se obtuvo una precision del 48% (Figura[7). El que
se hayan encontrado correlaciones relativamente fuertes entre ambas distribu-
ciones no indica que se obtienen conclusiones sustantivas similares entre las
categorias codificadas manualmente y las predichas: para determinar esto se
deben analizar y comparar los valores de la distribucién porcentual, como lo
muestra mas adelante el Cuadro[3
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Figura 6: Relacion entre la precision obtenida, el tamafio de muestra y el nimero de
categorias de las doce preguntas.

Se presenta como se realizé la seleccidn, validacién e interpretacion de los
resultados del modelo seleccionado; esto para la pregunta que se refiere a los im-
pedimentos para participar en asuntos del sector publico, incluida en el
cuestionario de participacion ciudadana. Se debe sefalar que el mismo pro-
cedimiento de seleccién y validacion se realizé para las restantes preguntas; sin
embargo, a manera de ejemplo, se muestra para una Unica pregunta. Para ele-
gir el mejor modelo para esta pregunta, se efectué una validacién cruzada que
consideré diez grupos y cinco repeticiones. Los resultados que comparan los
modelos entrenados se muestran en el Figura[§] En este, se aprecia que el mo-
delo que tiene una mayor precision en las cinco validaciones cruzadas son los
bosques aleatorios; por ende, este algoritmo es el que se escogid para estimar
las predicciones de las respuestas. En el Figura 0] se aprecia la matriz de con-
fusién obtenida con el modelo de bosques aleatorios. En dicha matriz, se observa
como clasificé el algoritmo las respuestas y la gradiente de color que representa
la precisién de las categorias predichas. El modelo clasificé 90 respuestas en
la categoria “otros”, de las cuales dnicamente 29 pertenecen a dicha catego-
ria. Las restantes 61 respuestas pertenecen a otras categorias. Por otro lado, el
Cuadro 3] muestra la comparacion entre la distribucién porcentual de las catego-
rias codificadas manualmente y las predichas por los bosques aleatorios. Para
las categorias preestablecidas, las dos clases con mayor frecuencia son las que
indican que su mayor impedimento son el ‘tiempo’ (23,7%) y la ‘falta de infor-
macién’ (21,2%). El resultado obtenido fue el mismo para las clases predichas:
las dos clases con mayor frecuencia son el tiempo (24,0%) y la falta de informa-
cioén (21,6%). Las categorias de ‘horarios’, ‘falta de interés’ y ‘falta de comuni-
cacién’ representan 7,4%, 7,3% y 6.3%, respectivamente. Por otra parte, estas

Rev.Mate.Teor:Aplic. (ISSN print: 1409-2433; online: 2215-3373) Vol. 29(2): 261-287, Jul-Dec 2022



280 F. GONZALEZ-EVORA — O. CENTENO-MORA

mismas categorias para las clases predichas representan 7,9%, 7,1% y 3,3%,
respectivamente. Estos resultados indican una similitud entre la distribucién
porcentual de las categorias codificadas manualmente que presentan porcentajes
menores y sus respectivas categorias predichas. Las precisiones de las catego-
rias predichas para las clases de ‘edad’, ‘trdmites’ y ‘corrupcién’ son mayores
a 91%, mientras que para las categorias ‘tiempo’ y ‘falta de informacién’, las
precisiones respectivas son 88,7% y 81,9%. Las categorias que muestran preci-
siones menores son las de ‘funcionarios publicos’, ‘otro’ y ‘falta de espacios’.

Cuadro 3: Comparacién de clases codificadas manualmente con las clases predichasl
por los bosques aleatorios para la pregunta que hace referencia a los
impedimentos para obtener informacién de instituciones publicas.

Codificacién manual Predicho
Categoria Distribucién  Categoria Distribucién Precision (%)
porcentual porcentual
(%) (%)

Tiempo 23,72 Tiempo 24,05 88,69
Falta de informacion 21,22 Falta de informacién 21,65 81,91
Horarios 7,40 Otro 9,79 32,22
Falta de interés 7,29 No ha participado 8,05 66,22
Falta de comunicacién 6,31 Horarios 7,94 87,67
No ha participado 6,20 Falta de interés 7,07 81,54
Otro 4,90 No es tomado en cuenta 4,46 63,41
No es tomado en cuenta 4,79 Falta de comunicacién 3,26 86,67
Tramites 3,70 Tramites 2,94 96,30
Corrupcién 2,94 Corrupcién 2,50 91,30
Lejania a institucion 2,61 No ha tenido obstdculos 1,74 68,75
No ha tenido obstaculos 1,52 Lejania a institucién 1,41 92,31
Accesibilidad 1,31 Accesibilidad 1,31 58,33
Edad 1,31 Edad 0,98 100,00
Desmotivacion 0,98 Falta de espacios 0,54 40,00
Falta de espacios 0,98 Desconfianza 0,54 60,00
No genera cambios 0,87 Desmotivacion 0,44 75,00
Funcionarios ptblicos 0,65 No genera cambios 0,44 75,00
Desconfianza 0,44 Limitaciones econdmicas 0,44 50,00
Limitaciones econémicas 0,44 No recibe respuesta 0,44 75,00
No recibe respuesta 0,44 Funcionarios publicos 0,00 0,00

Nota':la distribucién porcentual y la precision para las clases predichas se obtuvieron por medio de los datos
de la matriz de confusidn, a partir de los resultados de la validacién cruzada y sus repeticiones.
Fuente: Contraloria General de la Repiblica. Encuesta Nacional de Percepcion sobre la Transparencia 2019.
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Figura 8: Repeticiones de validacién cruzada para los modelos propuestos para la
pregunta que hace referencia a los impedimentos para participar en asuntos
del sector publico.
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Figura 9: Matriz de confusién’® obtenida a partir de la prediccién de los bosques aleato-
rios para la pregunta que hace referencia a los impedimentos para participar
en asuntos del sector publico.

Nota': los datos de la matriz de confusién fueron estimados a partir de los
resultados de la validacién cruzada y las repeticiones.
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5 Conclusion y discusion

El presente trabajo mostré la aplicacién de mineria de texto en preguntas
abiertas de la ENPT - 2019. La primera etapa en el andlisis texto efectuado
fue la limpieza y el preprocesamiento de la informacion. Durante el proceso de
andlisis, se mostrd la utilizacién de técnicas de andlisis descriptivas, como lo
son las frecuencias de palabras (nubes), redes de texto, andlisis de correlacion,
clusters y andlisis de sentimientos; asimismo, se mostrd la utilizacién de téc-
nicas predictivas de aprendizaje automadtico supervisado. Se demostré que es
posible realizar un andlisis del texto de manera automatizada, a diferencia de
lo que ocurre en la codificacion manual de las preguntas abiertas, en la que el
proceso es subjetivo y conlleva una gran cantidad de tiempo. También las téc-
nicas utilizadas en este trabajo permiten visualizar e identificar ripidamente los
principales temas o conceptos presentes en las respuestas y las relaciones entre
las palabras de una forma explicita. Los resultados mds importantes producto
del andlisis descriptivo destacan las principales barreras o impedimentos que las
personas encuentran a la hora de obtener informacién y participar en asuntos
del sector ptblico son, entre otros, la gran cantidad de trdmites, el tiempo, el
desconocimiento y la complicacién al usar las paginas web. Al preguntarles a
las personas cémo se podrian eliminar esas barreras, mencionaron soluciones
como las siguientes: simplificando trdmites, hacer eficiente el proceso, y por
medio de mejorar y actualizar los sitios web. La prediccion de respuestas mostrd
que la tarea de codificacién automdtica puede plantearse como un problema de
categorizacién multi-clase por medio del aprendizaje automaético supervisado.
Se presentd una alternativa para seleccionar el nimero de palabras elegidas para
entrenar los modelos, lo que disminuye considerablemente la dimensionalidad.
Ademds, se mostré como seleccionar el modelo mds adecuado para cada una
de las preguntas mediante validacién cruzada. Los algoritmos que fueron se-
leccionados con mayor ocurrencia para las doce preguntas fueron el clasificador
ingenuo de Bayes y los bosques aleatorios. La precisién resultante para cada
uno de los modelos seleccionados para cada pregunta varié entre 48% y 76%.
A partir de los resultados obtenidos de los modelos predictivos, se encontré que
existe una relacion lineal positiva entre el tamafo de muestra y la precision: a
mayor tamafio de muestra, mayor es la precisién. Estos resultados permiten
concluir que, en algunas preguntas, al incluirse tantas categorias, se debe au-
mentar el tamafio de muestra para incrementar las precisiones de los modelos,
o se deben crear menos categorias, pues a veces no es facil aumentar el tamafio
de muestra. Por otro lado, al observar las matrices de confusion, se observo el
ruido que afnade la categoria “otros” en los modelos, debido a que las respuestas
en esa categoria no siguen ningtn patrén. Los resultados obtenidos a partir de
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técnicas exploratorias como la frecuencia de palabras, andlisis de redes y clus-
ters son similares a los resultados que fueron codificados manualmente. Por otra
parte, las categorias predichas por los modelos elegidos para cada pregunta per-
miten establecer resultados similares en comparacién a las categorias preestable-
cidas. Esto permite concluir que los resultados obtenidos con la codificacion
manual y por medio de la utilizacién de técnicas de la mineria de texto, tanto
exploratorias como predictivas, son semejantes.

El archivo de datos utilizado para realizar los andlisis contiene tres variables
de ponderacion para ajustar los resultados a nivel nacional. Habria sido deseable
ponderar los datos; sin embargo, esto no se hizo debido a la falta de recursos
computacionales y la complejidad de las técnicas aplicadas en el documento.
El presente trabajo constituye una primera aproximacion del uso de técnicas
provenientes de la minerfa de texto para analizar la informacién contenida en
preguntas abiertas en encuestas de opinién. Esta modalidad de andlisis se debe
seguir investigando y aplicando al contexto de Costa Rica, debido a que produce
ventajas considerables. El andlisis de este tipo de preguntas tradicionalmente
se ha realizado mediante el método de la codificaciéon manual; no obstante, las
capacidades computacionales con las que se cuenta en la actualidad permiten
realizar un andlisis méds automatizado de las preguntas abiertas.
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