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Resumen

El objetivo de este articulo es construir un modelo predictivo, a partir de informacién de estu-
dios realizados en agencias de investigacion de mercados y de opinién publica, que indique el
método de recoleccién de datos que se recomienda utilizar, que puede ser encuestas personales,
telefonicas o en linea, de acuerdo con los pardmetros de cada estudio.

El tipo de modelo predictivo es de clasificacidn, y se construyen y se analizan modelos a partir
de las técnicas de mineria de datos de drboles de decisiones, andlisis discriminante, andlisis de
K vecinos mds cercanos y andlisis de redes neuronales. Adicionalmente, se realiza una segmen-
tacion de contactos en clusteres para complementar y enriquecer el conocimiento que aportan
las técnicas clasificatorias.

Se concluye que los modelos generados tanto por drboles de decisiones como por redes neuro-
nales son los que mejor predicen la técnica de medicidn de opinién publica a utilizar.

Palabras clave: encuestas, opinién publica, modelo predictivo.
Clasificacion JEL: C38, C45, C83, M30, M31.

Abstract

The objective of this article is to build a predictive model, based on information from
projects carried out in market research and public opinion survey companies, choosing the
recommended data collection method, which can be face to face interviews, telephone or online
surveys, according to the requirements of each case.

The predictive model type is one of classification, and several are built and analyzed using
decision tree data mining techniques, discriminant analysis, K nearest neighbor analysis, and
neural network analysis. Additionally, a segmentation of contacts in clusters is carried out to
complement and enrich the knowledge provided by the classification techniques.

It is concluded that the models generated by both decision trees and neural networks are the
ones that best predict the public opinion measurement technique to be used.

Keywords: surveys; public opinion; predictive model.
JEL Classification: C38, C45, C83, M30, M31.
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1. Introduccion

De acuerdo con la European Society for Opinion and Market Research (ESOMAR), la
llamada industria de los insights —que agrupa los estudios tanto de opinién publica
como de investigacion de mercados— creci¢ de forma global en 2019 en 5.9 % en
términos absolutos (ESOMAR, 2020, 10). La Asociacion Mexicana de Agencias de
Inteligencia de Mercado y Opinién Publica (AMAI) y el Instituto Tecnologico Autoé-
nomo de México (ITAM) estimaron que el valor del mercado nacional de encuestas
y estudios de mercado para 2019 en México fue de 7664 millones de pesos (AMAI
e ITAM, 2020, 2). La medicién de la opinion publica es una fuente de empleo para
casi 11 000 personas en el pais. Se realizaron 7 millones de entrevistas con infor-
mantes, de las cuales 43 % fueron cara a cara (AMAI e ITAM, 2020, 2), 37 % por
internet y 20 % via telefonica (AMAI e ITAM, 2020, 7).

Estas tres metodologias son alternativas para clientes y agencias especializadas
en medir la opinion publica y/o hacer investigacién de mercados. La decision de
utilizar una en particular conlleva ventajas y limitaciones que pueden tener im-
pacto en los resultados que se obtengan (Zhang et al., 2017). Por otro lado, el
uso de la mineria de datos para abordar soluciones de negocio es una practica
que otorga beneficios en diversos aspectos a las empresas (Escobar Teran et al.,
2016; Jeffery, 2010). En este estudio, el problema de negocio que se busca resol-
ver es la seleccion de la técnica de entrevista adecuada para las especificacio-
nes de un estudio de opinioén publica o investigacién de mercados. Esta decisién
puede apoyarse en un modelo predictivo a partir de datos histéricos disponibles
(Stupakevich et al., 2019).

El presente articulo sigue la metodologia de construccién de modelos predictivos
denominada CRISP-DM (Chapman et al., 2007). Se parte de una primera etapa
de comprension del negocio, donde se especifica lo que se pretende lograr, los
objetivos y criterios de éxito del trabajo. A continuacioén, se procede a la com-
prension de los datos y se describen las caracteristicas, su fuente y una primera
exploracion general de los mismos. La etapa de preparacion de datos incluye
la seleccion, limpieza, transformacion y otras tareas similares para conseguir una
base de conocimiento lista para trabajar con modelos predictivos. En el apartado
del modelado, se seleccionan la técnica o técnicas apropiadas para los objetivos
y se procede a la construccion de modelos, para posteriormente continuar con
su evaluacion.
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2. Marco teoérico

La mineria de datos es el proceso que se encarga de descubrir patrones en conjun-
tos de datos y tiene alguno de los siguientes objetivos: describir, estimar, predecir,
clasificar, agrupar o asociar (Larose y Larose, 2015). El objetivo de esta investigacion
es construir un modelo con base en informacién de proyectos realizados por em-
presas especializadas en estudios de mercado y de opinién publica, que permita se-
leccionar la técnica de medicion recomendada —encuestas personales, telefonicas
0 en linea— a partir de los parametros que cada estudio requiere.

El concepto de encuesta se refiere al «<método que se utiliza para conocer el es-
tado de opinién sobre un determinado tema y que consiste en realizar una serie
de preguntas a una muestra representativa de la poblacién, de cuyas respuestas
se infieren los valores de la poblacion en su conjunto» (De las Heras, 1999, 184).
Como parte de las técnicas para medir la opinién publica, las encuestas se pueden
clasificar —segun el método de recoleccion de datos— en encuestas cara a cara,
telefonicas o en linea.

Las encuestas cara a cara se refieren a la recoleccidon de datos de una encuesta en
vivienda o en puntos de afluencia mediante encuestadores que aplican un cuestio-
nario a informantes, cara a cara.

Si la entrevista se realiza por teléfono, se conoce como encuesta telefénica y tiene
la ventaja de que pueden obtenerse, con relativa facilidad, muestras probabi-
listicas representativas de la poblacidén con acceso a servicios de telefonia fija o
movil (Vehovar et al., 2012), siempre y cuando mas de 80 % del territorio donde
se realicen cuente con este servicio (Steeh, 2008, 221). Las encuestas telefénicas
producen resultados que pueden ser comparables a aquellos que se obtienen
mediante encuestas personales, pero a menor costo (Lavrakas, 1987).

Las digitales o en linea son aquellas que corresponden al tipo de encuestas autoad-
ministradas, pero que usan la web en la aplicacion del cuestionario (Callegaro et al.,
2015) y tienen el potencial de describir una poblacién en particular de manera repre-
sentativa o ser solamente una forma de entretenimiento (Couper, 2000).

La tecnologia de computacién permite ventajas significativas en comparaciéon con
el levantamiento de cuestionarios en papel. Las respuestas se almacenan en ba-
ses de datos y se pueden procesar de forma inmediata, reduciendo tiempo, costos
y errores como los que se producen cuando se capturan desde el papel (Vehovar
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y Lozar Manfreda, 2008). Schober (2018) escribe en su articulo «The future of face-to-
face interviewing» que las encuestas cara a cara han sido consideradas el estdndar
de oro en cuanto a las tasas de participacion, calidad de datos y satisfaccion por los
encuestados, pero en el futuro esto no seguird siendo necesariamente el caso para
algunos participantes:

Los resultados de diversos estudios sugieren que, por lo menos para algunos
de los encuestados, las modalidades asincronicas de entrevistar que reducen la
presencia social del entrevistador y permiten que los encuestados participen
mientras estan en su teléfono moévil o haciendo multiples tareas [...] bien po-
drian llevar a la obtencién de informacién de mayor calidad y una mayor satis-
facciéon del encuestado (Schober, 2018, 290).

En los ultimos afos, han surgido nuevas técnicas de recoleccion de datos ante la dis-
minucion de las tasas de respuesta —tanto de encuestas cara a cara como teleféni-
cas— y debido al incremento en los costos de estas metodologias (Couper, 2017).
Sin embargo, existe preocupacion por la representatividad de las encuestas en linea,
tema que se aborda en estudios que buscan comparar diferentes tipos de entrevistas y
diferentes muestras. Grewenig et al. (2018) analizan encuestas en linea de entre-
vistas autoaplicadas, encuestas cara a cara y entrevistas en linea cara a cara. En-
cuentran diferencias en patrones de respuesta de individuos que contestan en linea
en comparacién con aquellas que lo hacen en persona, por lo que los investigadores
controlan las caracteristicas demograficas y contextos personales de los partici-
pantesy, de esta forma, al asignar los pesos adecuados, obtienen la representatividad
deseada. El modo de entrevista afecta los resultados de las encuestas, incluso en el
caso de aquellas con disefio de muestras representativas (Zhang et al., 2017).

Cuando se permite que el participante elija el modo de entrevista que prefiere, la
familiaridad con la tecnologia web, la edad y la educacién, por si solas, no explican
la eleccion, pero la afinidad hacia la tecnologia esta relacionada con elegir el modo
en linea como un efecto independiente (Pforr y Dannwolf, 2017).

La representatividad en las encuestas es mayor en aquellas que se basan en mues-
tras probabilisticas, como también lo es en encuestas de modos mixtos de reco-
leccion de datos que en las de modo Unico, y tienen mayor representatividad las
encuestas distintas a las hechas en linea, de acuerdo con el articulo «Is there an
association between survey characteristics and representativeness? A meta-analy-
sis» (Cornesse y Bosnjak, 2018). En este sentido, se han realizado comparaciones
del modo de entrevista entre encuestas hechas en computadora de escritorio, en
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teléfonos moéviles y telefénicas, encontrando que son estas Ultimas las de mayor
precisién, aunque también son las de mayor costo entre las alternativas menciona-
das (Lee et al., 2019).

Estos estudios muestran que el modo de entrevista puede afectar la precisién de los
resultados de una encuesta, por lo que es importante elegirlo adecuadamente. Sin
embargo, no se encuentra una metodologia que indique al investigador cuando es
apropiado elegir alguna en particular. Para construir el modelo, se pueden redactar
especificaciones que serviran como entradas, como se observa en la gréafica 1, con
la finalidad de seleccionar la técnica de recoleccion de datos adecuada al estudio
(ver grafica 1). Para la etapa de mineria de datos que permite construir el modelo,
se busca como resultado exitoso que la variable que se predice tome alguna de las
siguientes opciones:

* Encuesta personal
+ Entrevista telefonica

* Entrevista en linea

Gréfica 1. Modelo predictivo para la seleccién de técnica de medicién de la opinién publica

« Cuestionarios
* Tipo de muestreo
« Territorio

*Costo

* Tiempo

* Tipo de investigacion

Especificaciones

Requerimientos

Seleccion de
técnica(s) de
medicion

* Encuesta personal
* Entrevista telefonica
« Entrevista en linea

* Métricas de error de

Validacién los modelos

Fuente: elaboracion propia con base en experiencia profesional y datos de proyectos realizados en em-
presas especializadas.
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3. Metodologia

Para llevar a cabo la recoleccién de datos iniciales, se contacté a empresas especia-
lizadas en estudios de mercado y de opinién publica y se solicité la informacién de
proyectos, registrando de cada uno tanto las especificaciones como la seleccién
de la técnica de medicion empleada.

Se obtuvieron 98 casos en total que corresponden a estudios de opinién publica
llevados a cabo en el periodo comprendido del 27 de junio de 2018 al 7 de febrero
de 2020. La informacion recopilada incluye datos tanto numéricos como de cade-
nas de texto, con un total de 10 campos por caso. Se estima que con estos se tiene
informacién suficiente y relevante para continuar con la mineria de datos.

Los datos incluyen el campo que sera la variable para predecir, en este ejemplo, el
modo de entrevista. Esta variable puede tomar los siguientes valores: presencial,
telefénica o en linea. El dato es de tipo texto, por lo que fue codificado en la siguiente
etapa de preparacion de datos.

Los campos de la base de conocimiento obtenida son los que se muestran en la
tabla 1, a continuacién (ver tabla 1).

Tabla 1. Campos de la base de conocimiento

Campo Dato Descripcién Tipo
1 Consecutivo Consecutivo de casos Numérico
2 Fecha Fecha del estudio Fecha
3 Tipo de investigacion | Descriptiva o exploratoria Texto
4 Modo de entrevista Personal, telefénica o en linea Texto
5 Proyecto Nombre del estudio Texto
6 Cuestionarios Numero de cuestionarios aplicados Numeérico
7 Dias Duracién del levantamiento de la informacion Numérico
3 Territorio Territorio de a.p.licacio’n a nivel nacional, Texto

estatal o municipal

9 Tipo de muestreo Probabilistico o no Texto
10 Costo Costo del estudio en pesos mexicanos Numeérico

Fuente: elaboracion propia.
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Al verificar la calidad de los datos, se concluye que no hay omitidos ni contienen
errores, ya que la informacion fue recopilada de primera mano y se fue construyen-
do la base de conocimiento con aquellos casos en los que se conté la informacion.
Tampoco se tienen valores omitidos.

Los datos que se seleccionaron para el analisis son los descritos anteriormente. La
Unica exclusién que se realiza es el nombre del estudio, ya que no contiene informa-
cién adicional relevante al objetivo que no esté ya considerada en los otros campos,
por lo que la base final contempla los nueve campos de informacién restantes.

Se revisé y corrigié cada uno de los registros a partir de la congruencia que se bus-
caba para cada tipo de campo. Por ejemplo, se unificé el formato de fecha de cada
proyecto, para que contuviera adecuadamente la informacién de dia, mes y afio en
el orden apropiado. Se renombraron los campos a una sola palabra en minusculas,
para facilitar su importacién posterior en programas estadisticos. De igual forma, se
verificé que todos los registros estuvieran completos y que los criterios usados en
los campos de texto fueran uniformes, como es el uso de mayusculas y minusculas,
abreviaturas, acentos, etcétera.

Se realiz6 la codificacion de las variables que se encontraban como texto para poder
trabajar con ellas como variables nominales en los modelos a construir, y que son
las siguientes:

+ Territorio
° Codificado en 3 valores diferentes: nacional, estatal o municipal
+ Tipo de muestreo
° Codificado en probabilistico o no probabilistico
+ Tipo de investigacién
° Exploratoria o descriptiva
+ Modo de entrevista (variable a predecir)
° Personal, telefénica o en linea

La integracién de datos se realizé en la construccién de la base original, reuniendo
fuentes que permitieron hacer la base a partir de informacién comercial (proyec-
to, cuestionarios), contable (costo) y operativa (dias de levantamiento, modo de
entrevista). Una vez construida la base, no se integraron fuentes de informacion
adicionales.
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Se ordené la base para que se mostraran los campos de la manera que se presenta
a continuacion (ver tabla 2) y facilitar asi su comprension y analisis, comenzando por
una primera columna con la numeracion consecutiva y continuando con una forma
l6gica que obedece a la fecha del estudio, nUmero de cuestionarios, el territorio, tipo
de muestreo, costo, dias, tipo de investigacion y, finalmente, la variable predictiva,
modo de entrevista. El orden final de la base se muestra en la tabla 2.

Tabla 2. Campos en la base final de conocimiento

Campo Campo Descripcién
1 Consecutivo Consecutivo de casos
2 Fecha Fecha del estudio
3 Cuestionarios Numero de cuestionarios aplicados
4 Territorio Territgrio de aplicacion a nivel nacional, estatal o municipal
(codificado)
5 Tipo de muestreo Probabilistico o no (codificado)
6 Costo Costo del estudio en pesos
7 Dias Duracién del levantamiento de informacion
8 Tipo de investigacion | Descriptiva o exploratoria (codificado)
9 Modo de entrevista Personal, telefénica o en linea (codificado)

Fuente: elaboracion propia.

Los datos originales se construyeron en una hoja de calculo, por lo que adicional-
mente se prepard un archivo en SPSS (IBM Corp., 2020) para poder trabajar con los
modelos predictivos de ese programa estadistico. Las caracteristicas de la base final,
asi como el catalogo de codificacion, se agregan al final del articulo como anexo (ver
tablas A1y A2).

De acuerdo con los objetivos de la mineria de datos, se busca construir un modelo
predictivo que permita seleccionar la técnica de medicion de la opinion publica ade-
cuada a partir de los requerimientos de cada estudio de mercado, y se sabe que la
variable predictiva es categorica, ya que predice la técnica de recoleccién de datos:
encuestas personales, telefénicas o en linea. Por lo anterior, se construye un modelo
de closificacion (Gera 'y Goel, 2015; Han et al., 2011; Larose y Larose, 2015) utilizando
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el conjunto de datos que se recopilaron previamente para predecir la técnica de
recoleccion, que es la clase o categoria que el modelo asignara a nuevos estudios
futuros (Joseph et al., 2016; Stupakevich et al., 2019).

En consecuencia, se prueban las técnicas de clasificacién a partir de arboles de
decisiones, analisis discriminante, K vecinos mas cercanos y redes neuronales
(Berry y Linoff, 2004; Larose y Larose, 2015). Adicionalmente, se utiliza la he-
rramienta de Marketing Directo del SPSS (IBM Corp., 2020) para segmentaciéon
de contactos en clusteres, porque puede proveer otro enfoque de analisis que
aporte un modelo de clasificacién valido.

Para cada técnica que se utiliza, se examina el error que se obtiene al comparar los
datos observados con los que el modelo predice. Ademas, se hace una separacion
del conjunto de datos en aquellos de entrenamiento y de prueba, para las técnicas
que permite el programa estadistico, y se estiman las tasas de error en cada uno
(Berry y Linoff, 2004; Joseph et al., 2016).

4. Resultados

Los modelos fueron construidos en el programa SPSS (IBM Corp., 2020). Una de las
fortalezas que tiene el hacerlo de esta forma es que los modelos que se obtienen
pueden ser exportados en formato XML para aplicarse posteriormente a un conjun-
to de datos con una estructura como la de la base en la que se originaron, y obtener
el valor de la variable predictiva para nuevos casos.

Técnica: drboles de decisiones

Se utilizé la técnica de arboles de decisiones del SPSS (IBM Corp., 2020), eligiendo
como variable dependiente el modo de entrevista y como independientes el nime-
ro de cuestionarios, el tipo de territorio, el tipo de muestreo, el costo, los dias de
levantamiento y el tipo de investigacion. Se utilizé el método CHAID y, posteriormen-
te, se recurrié a manera de comparacion a los métodos CRT y QUEST del arbol de
decisiones. Se hizo una corrida con el 100 % de los datos, asi como otras, solicitando,
para validacion, dividir la base en 70 % de entrenamiento y 30 % de prueba, o tam-
bién 60 % - 40 % (Han et al., 2011), manteniendo el resto de los parametros en sus
valores por defecto. Por el tamafio de la base de datos (98 casos), se consideré como
nodo paterno al menos 10 casos y, como nodo hijo, 5 casos.
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Al cambiar tanto el método de crecimiento del arbol como la proporcién de entre-
namiento y prueba de los datos, se obtienen diferentes porcentajes de error. La tabla 3
compara estas combinaciones (ver tabla 3).

Tabla 3. Comparacién entre arboles de decisiones

Validacién Método de crecimiento Porcentaje d.e error Porcentaje de
entrenamiento error prueba
CHAID 51%
QUEST 6.1 %
CHAID 10 % 15.8 %
60-40 % CRT 1.9% 9.1%
QUEST 8.3% 0.0 %
CHAID 7.9 % 4.5 %
70-30 % CRT 1.5% 10 %
QUEST 3% 9.7 %

Fuente: elaboracion propia.

En la grafica 2 se muestra el arbol de decisiones generado a partir del método
QUEST, con division de la base de datos de la siguiente forma: 60 % en datos de
entrenamiento y 40 % de prueba, que es el que tiene menor porcentaje de error en
la base de prueba (ver grafica 2).
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Grafica 2. Arbol de decisiones

Modo de entrevista

Node 0
Category % n

B Personales 42.1 16

m Personales N Telefonicas  44.7 17

= Telefonicas B En linea 132 5

= Enlinsa Total 100.0 38

| [=]

Costo
Adj. P-value=0.000, F=84.250,
df1=2, df2=57
<=40,248.80 >40,248.80
Node 1 Node 2
Category % n Category % n|
W Personales 00 O B Personales 100.0 16
W Telefénicas  77.3 17 B Telefonicas 00 O
M Enlinea 227 5 B Fn linea 00 0
Total 57.9 22 Total 42.1 16
| =]
Dias
Adj. P-value=0.000, F=34.189,
df1=1, df2=34
<= 4|1.0 > 4|.0
Node 3 Node 4
Category % n| Category % n

B Personales 00 O B Personales 00 O
B Telefonicas 100.0 17 B Telefonicas 00 O
B Enlinea 00 0 B En linea 100.0 5

Total 44.7 17 Total 132 5

Fuente: elaboracién propia.

En el arbol de la grafica 2 se muestra que, para predecir si conviene realizar un estu-
dio de mercado mediante encuestas personales, telefénicas o en linea, debe tomar-
se en cuenta, primero, el costo del estudio de mercado a realizar. Si se tienen mas
de 40 248 pesos, ha de realizarse de forma personal. Si la cantidad que se tiene es
menor, entonces ha de revisarse el nimero de dias disponibles para el levantamien-
to de informacion. Si son cuatro dias o menos, debe realizarse de forma telefonica.
Para mas de cuatro dias, la encuesta tiene que hacerse en linea.
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Técnica: analisis discriminante

Se selecciond como variable de agrupacién el modo de entrevista, en el rango de va-
lores de 1 a 3, ya que son los tres valores que puede tomar esta variable predictiva.
El resto de las variables se contemplaron como independientes. Se eligié el método
de inclusién por pasos, para comparar en cada uno de ellos si agregar cada variable
independiente mejora el modelo o no (Larose y Larose, 2015; Meyers et al., 2013).
Los demds pardmetros se dejaron en sus valores por defecto, solicitando tnicamen-
te la grafica de grupos combinados (ver grafica 3).

El modelo resultante consta de dos funciones en las que se encuentran asociadas
las variables independientes. De acuerdo con la légica de incorporacion de variables
de este tipo de analisis, los coeficientes de correlacion de cada variable con las fun-
ciones son los que se muestran en la tabla 4, eliminando aquellas que no aportan
mayor valor predictivo (ver tabla 4).

Tabla 4. Coeficientes de correlacién del andlisis discriminante

Matriz de estructuras
Funcién
1 2
Tipo de muestreo .999* -.046
Tipo de investigacionb .264* 148
Territoriob -.031* .005
Dias .053 .999%
Cuestionariosb .008 .254*
Costob .156 A181%*

Fuente: elaboracion propia.
Notas: variables ordenadas por el tamafio absoluto de la correlacién dentro de la funcién.
*. La mayor correlacién absoluta entre cada variable y cualquier funcién discriminante.

b, Esta variable no se utiliza en el andlisis.
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Grafica 3. Andlisis discriminante
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Fuente: elaboracion propia.

El modelo logra un error de 6.1 % global, como se detalla en la tabla 5, con el 93.9 %
de los casos originales clasificados correctamente (ver tabla 5).

Tabla 5. Resultados de clasificacion del andlisis discriminante

Resultados de clasificacién2
Modo_de Pertenencia pronosticada a grupos Total
entrevista | personales | Telefénicas | Enlinea

Original | Recuento | Personales 37 1 0 38

Telefénicas 0 47 2 49

En linea 0 3 8 11

% Personales 97.4 2.6 0 100

Telefénicas 0 95.9 4.1 100

En linea 0 27.3 72.7 100

Notas:

. 93.9 % de casos agrupados originales clasificados correctamente.
Fuente: elaboraciéon propia.
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Técnica: analisis de K vecinos mads cercanos

Se considera que el objetivo es la variable de modo de entrevista, sujeto a caracteris-
ticas en las que se introduce el resto de las variables. Se especifica que el nimero de
vecinos mas cercano K se determine de forma automatica. En particiones, se utiliza
el criterio de 70-30 % para entrenar y probar el modelo, y se mantienen el resto de
las opciones en sus valores predeterminados (MacLennan et al., 2009).

El modelo resultante contiene un total de seis predictores y logra un nivel de error
de 8.7 % para los datos de entrenamiento y de 3.4 % para los de reserva, como se
muestra en la tabla 6 y en la grafica 4 (ver tabla 6 y grafica 4):

Tabla 6. Clasificaciéon de K vecinos mas cercanos

Tabla de clasificacion
Previsto
Particion Observado )
- , Porcentaje
Personales Telefénicas | Enlinea

correcto

Personales 28 1 0 96.6 %

Telefénicas 0 30 1 96.8 %

Entrenamiento

Enlinea 0 4 5 55.6 %

Porcentaje global 40.6 % 50.7 % 8.7 % 91.3%

Personales 9 0 0 100.0 %

Telefénicas 0 17 1 94.4 %

Reserva

En linea 0 0 2 100.0 %

Porcentaje global 31.0% 58.6 % 10.3 % 96.6 %
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Grafica 4. Andlisis de K vecinos mas cercanos
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Este grafico es una proyeccion dimensional inferior del espacio de predictores, que contiene un total de 6 predictores.

Fuente: elaboracion propia.

Técnica: analisis de redes neuronales

El tipo de redes neuronales que se construyo fue generado a partir de la técnica de
perceptron multicapa. La variable dependiente es el modo de entrevista. Las demas
variables se introducen como covariables. Al igual que con los otros modelos, se
hacen pruebas para dividir la base en particiones de entrenamiento y prueba, y
se comparan los porcentajes de error en cada caso. También se hace el ejercicio
variando el nimero de capas ocultas en la arquitectura de la red para ver si se logra
una mejor precision en el modelo (Gorunescu, 2011).

La tabla 7 compara los porcentajes de error del modelo al realizar las combinaciones
de parametros descritas (ver tabla 7):
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Tabla 7. Comparacién de modelos de redes neuronales

Particion de datos Arquitectura Porcentaje d.e error Porcentaje de
entrenamiento error prueba
1 capa oculta 9.4 % 0.0 %
60-40 %
2 capas ocultas 8.9 % 4.8 %
1 capa oculta 3.1% 8.8%
70-30 %
2 capas ocultas 5.8% 3.4%

Fuente: elaboracion propia.

En la grafica 5 se muestra el ejemplo de red neuronal con particién de datos 60-40 %
y arquitectura de una capa oculta, que arrojé un 0.0 % de porcentaje de error de
prueba en la tabla 7 (ver gréafica 5y tabla 7).

Grafica 5. Diagrama de red neuronal
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Fuente: elaboracion propia.
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Grafica 6. Pseudoprobabilidad pronosticada
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Fuente: elaboracién propia.

En la grafica 6, se aprecia que, para este modelo, la prediccién del modo de entre-
vista personal o telefénica no suele presentar tanta dificultad: ambas tienen valores
predictivos cercanos al 1.0 en el modo que les corresponde. Sin embargo, para el
modo de entrevista en linea, el modelo predice errbneamente un porcentaje como
entrevistas telefonicas e incluso tampoco logra superar el 80 % de predicciones.

Técnica: segmentacion de contactos en clusteres

En la version utilizada del programa SPSS (IBM Corp., 2020), existe una herramienta
que incluye un conjunto de técnicas enfocadas en la actividad de marketing direc-
to. Entre ellas, se encuentra la segmentacion de contactos. Se utiliza para generar
clUsteres que agrupen caracteristicas distintivas entre los estudios al emplear cada
modo de entrevista (Berry y Linoff, 2004; Meyers et al., 2013). Una fortaleza de esta
herramienta es que no solicita mucha informacién para ejecutar su trabajo. Simple-
mente se eligen las variables con las que se desea generar los segmentos, sin hacer
distincion entre variable a predecir o no, ya que este es un modelo de segmentacion
y no de clasificacion, y se solicita que proporcione tres segmentos fijos, con la inten-
cién de separar los modos de entrevista en cada uno.

El modelo resultante de tres segmentos se caracteriza por la distribucion de datos
de la tabla 8 y de la grafica 7 (ver tabla 8 y grafica 7):
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Grafica 7. Analisis de clUsteres
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Fuente: elaboracion propia.

Se generaron los tres clUsteres solicitados y en cada uno de ellos predomina un
modo de entrevista sobre los otros. Al examinar las demas variables, pueden distin-
guirse caracteristicas asociadas también a cada uno de ellos. Por ejemplo, el costo
promedio de cada uno es muy distinto.

El orden en que estan las variables de izquierda a derecha representa la importancia
que tiene cada una para la clasificacién de cada caso en el clUster, por lo que entre
mas oscuro es el color del fondo, la variable es mas importante.

El programa evalla la calidad de la segmentacion realizada y, como se muestraen la
grafica anterior, la considera como buena.

Interpretacion de los resultados

Se construyeron varios modelos predictivos de clasificacién de datos utilizando
diversas técnicas para estimar el valor de la variable predictiva y se obtuvieron di-
versos porcentajes de error al hacerlo. A continuacién, se comparan los modelos
obtenidos para determinar la calidad de cada uno.

Con los arboles de decision, se realizaron ajustes a los pardmetros para producir
diferentes arboles con distintos porcentajes de error, como se reportd en la tabla 3.
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Comparaciéon entre arboles de decisién. Nétese que al variar el método de creci-
miento y el porcentaje de la particién de entrenamiento y de prueba se obtienen
distintos porcentajes de error, que van desde 0 % de error en la particion de prueba
hasta 15.8 %, y desde 1.5 % hasta 10 % en la de entrenamiento. Deben priorizarse
aquellos arboles que tienen un mejor desempefio sobre la division de prueba, ya
que es la evidencia del modelo puesto en practica (Larose y Larose, 2015). En con-
secuencia, se elige el generado con un método QUEST de crecimiento y una division
de particiones de 60-40 %, ya que arroja 0 % de error sobre la particion de prueba,
como se muestra en la gréfica 2. Arbol de decisiones. No se hizo pruning o poda de
este arbol, ya que se cuenta con 0 % de error en la prediccion.

El andlisis discriminante se utilizé para construir un modelo que tiene un porcen-
taje de error global de 6.1 %, de acuerdo con la grafica 3. Andlisis discriminante,
a partir de la construccién de factores representados con diferente magnitud por
las variables analizadas. Su debilidad se encuentra en que pronostica erronea-
mente en 27.3 % de las ocasiones las entrevistas telefénicas cuando en realidad
son en linea.

Se utilizé el analisis de K vecinos mas cercanos para construir un modelo que se
muestra en la grafica 4. Analisis de K vecinos mas cercanos, cuyo error fue de 8.7 %
en los datos de entrenamiento y de 3.4 % en los de prueba, por lo que se puede
considerar robusto.

La construccion de un modelo a partir de la técnica de perceptrén multicapa de
redes neuronales permitié la combinacién de parametros de arquitectura y divi-
sién de particiones de la base de datos para comparar los porcentajes de error en
las estimaciones. Siguiendo con el criterio de aceptar el modelo con menor error
de prediccién en la particion de datos de prueba, en este caso se trata del modelo
que utiliza 60-40 % de porcentaje de particion de la base de datos y una sola capa
oculta en la arquitectura de la red que se encuentra en la grafica 5. Diagrama
de red neuronal y en la gréafica 6. Pseudoprobabilidad pronosticada. Este modelo
produce 9.4 % de error en la parte de entrenamiento, pero logra 0 % de error en
la de prueba.

Finalmente, se utiliz6 la técnica de segmentaciéon de contactos en clisteres que
ofrece el modulo de Marketing Directo del SPSS (IBM Corp., 2020), como se aprecia
en la tabla 8 y grafica 7. Andlisis de clUsteres, para ganar mayor conocimiento acer-
ca de los atributos que diferencian los tres modos de entrevista que predicen los
otros modelos. Esta técnica no sustituye como modelo predictivo a las anteriores
—no es un modelo de clasificacion, sino de segmentacién— pero se puede utilizar
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de forma adicional para generar un mejor entendimiento de las caracteristicas de
los estudios que se realizan con cada modo de entrevista.

Se considera que los diferentes modelos construidos cumplen —con diferentes
porcentajes de precision— el objetivo mencionado, ya que permiten seleccionar la
técnica de medicién en un estudio. Si el criterio de seleccion del modelo fuera optar
por el que arroje el menor error en la particion de datos de prueba (Larose y Larose,
2015), habria un empate entre el modelo recomendado a partir de arboles de deci-
siény el construido mediante redes neuronales (ambos con 0 % de error en ese tipo
de prediccién).

Con un criterio de practicidad, la recomendacién es elegir el del arbol de decisio-
nes, ya que cualquier persona puede utilizarlo de forma intuitiva, sin necesidad
de una herramienta de cémputo: toma en cuenta Unicamente el costo del estu-
dio de mercado a realizar y la cantidad de dias que se tienen para el levantamien-
to de informacién.

La segmentacion de clUsteres enriquece nuestra comprension de los datos, ya que
muestra las diferencias entre estudios de mercado y la importancia que tienen las
variables para cada modo de entrevista. En cuanto a las variables mas importantes,
coincide con el arbol de decisiones en cuanto a considerar tiempo y costo como ca-
racteristicas diferenciadoras, y agrega también el tipo de muestreo como elemento
a considerar.

5. Conclusiones

El uso de la mineria de datos para abordar problemas de negocio impulsa la genera-
cién de ventajas competitivas (White y Rollings, 2021). En este estudio, permitio pre-
decir la forma de actuar de una agencia tipo, especializada en medicion de opinion
publica e investigacion de mercados.

Cada técnica de recoleccidon de datos tiene sus ventajas y sus limitaciones, tanto
desde aspectos practicos como desde los de calidad de los resultados que producen
(Lavrakas, 1987; Steeh, 2008; Vehovar y Lozar Manfreda, 2008). Y aunque el consen-
so actual es que las encuestas cara cara son las que mejores resultados obtienen
(Schober, 2018), las encuestas telefénicas y en linea surgen como alternativas mas
econdémicas y agiles (Couper, 2017; Grewenig et al., 2018), aunque con posible detri-
mento en la representatividad (Zhang et al., 2017). El debate para la eleccién de la
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técnica adecuada es complejo, debido a que intervienen aspectos tedricos, metodo-
l6gicos, presupuestales y practicos (De las Heras, 1999; Groves et al., 2009).

Al analizar lo que hacen en la practica las agencias especializadas en el ramo de
medicién de opinién publica e investigacién de mercados, estamos abordando el
problema desde la direccién opuesta, es decir, en vez de buscar el fundamento que
lleva a una empresa de este tipo a elegir cada metodologia, revisamos lo que han
realizado de manera histérica en sus propios proyectos para extraer ese conoci-
miento. Al hacerlo de esta forma, no estamos indagando la razén de elegir cada
técnica, sino Unicamente la decision como tal, y estamos extrapolando ese conoci-
miento a un modelo predictivo basado en técnicas de clasificacion.

Algunas de estas técnicas de analisis producen modelos con menos errores que
otras, pero todas logran la tarea encomendada. La decisién de quedarse con el mas
certero obedece a un criterio que puede ser cuantitativo o practico: el que tenga
menor error en sus predicciones o el que sea mas sencillo de implementar. Una
implicacion practica del modelo es que permite tomar mejores decisiones, que es
uno de los valores que se obtienen al realizar analitica predictiva (Goul et al., 2018;
Halper, 2017). Al poder predecir desde los ojos de una agencia promedio la técnica
que se recomendara emplear en un proyecto, los clientes podran preparar presu-
puestos adecuados de antemano o, dado el presupuesto asignado, podran saber la
técnica que les sera recomendada.

Otras implicaciones para los investigadores, tanto de opinién publica como de
mercado, son que, desde antes, pueden tener una buena idea de cual técnica con-
viene emplear en un proyecto, con lo que podran realizar la planeacién a detalle
y ponerlo en marcha de acuerdo con parametros ya conocidos. Adicionalmente, las
implicaciones para medios de comunicacién que buscan difundir resultados de es-
tudios de opinién publica son que podran revisar la técnica de levantamiento de
datos de un estudio y contrastarla con la que el modelo sugiere y, por lo tanto, abrir
espacios de dialogo para comprender de mejor forma las limitaciones que enfrentan
los resultados obtenidos, dando argumentos para promover una cultura de buenas
practicas de investigacion.

Como alcances del presente estudio, no debe perderse de vista que se ha construi-
do un modelo que predice lo que una agencia especializada realizaria. No significa
que esa técnica sea siempre la adecuada para cada estudio, ademas de que hay
otras agencias que no se han podido incluir en el alcance de la investigacién, por lo
que este modelo no refleja las decisiones que esas empresas tomarian.
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Una limitacion de la investigacion es que no fue considerado el tipo de encuesta:
analitica o descriptiva. En las descriptivas se desea obtener precision y representa-
tividad en los resultados, mientras que en las analiticas el propdsito es establecer
relaciones entre variables (Baker et al., 2013; Gill y Johnson, 2010). Este factor pue-
de alterar la decision de la técnica de recoleccion de informacion en una encuesta,
pero no se conto con dicha informacién respecto a los proyectos considerados para
la construccion del modelo. Otras limitaciones corresponden a elementos que no
fueron incluidos en el modelo y cuya influencia podria afectar el resultado de la cla-
sificacion: la rentabilidad de la técnica, las condiciones de seguridad del territorio,
la confianza en las estimaciones de cada una y la solicitud expresa del cliente de
utilizar alguna en particular.

Como linea de investigacidn futura, se podrian estudiar las razones o fundamen-
tos que llevan a las agencias a elegir esas técnicas en especifico, para comprender
su légica y mejorar el modelo con ese conocimiento. De forma paralela, podria
cotejarse si la eleccién de cada modo de entrevista que efectla una agencia es la
adecuada para la calidad de los resultados, utilizando, por ejemplo, el marco del
error total de encuesta o Total Survey Error (Biemer, 2010), lo que seria una espe-
cie de auditoria que permita mejorar el modelo con una variable de calidad en la
eleccién de la técnica. Asimismo, se puede continuar alimentando el modelo con
nuevos datos observados de mas proyectos y mas agencias, conforme se tenga
acceso a ellos, y calibrar nuevamente haciendo los ajustes pertinentes de forma
similar a la descrita.

@@@@ Esta obra se distribuye bajo una Licencia Creative Commons Atribucion-
NoComercial-Compartirigual 4.0 Internacional.
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Anexo

Tabla A1. Caracteristicas de la base de datos

Variable Posicion Etiqueta Nivel de medicion
consecutivo 1 Consecutivo Nominal

Fecha 2 Fecha Nominal
cuestionarios 3 Cuestionarios Escala

terr_cod 4 Territorio Nominal
muestreo_cod 5 Tipo de muestreo Nominal

Costo 6 Costo Escala

Dias 7 Dias Escala

inv_cod 8 Tipo de investigacién Nominal
modo_cod 9 Modo de entrevista Nominal

Fuente: elaboraciéon propia.

Tabla A2. Catalogo de codificacion

Valor Etiqueta
terr_cod 1 Municipal
2 Estatal
3 Nacional
muestreo_cod 1 Probabilistico
2 No probabilistico
inv_cod 1 Exploratoria
2 Descriptiva
modo_cod 1 Personales
2 Telefénicas
3 En linea

Fuente: elaboracion propia.
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