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La prediccion del sentido del voto ha sido un problema que se ha abordado desde el nacimiento de
la democracia misma. Este es un problema multifacético, debido al constante y cambiante caracter
de la sociedad y la infinidad de diferencias que construyen la individualidad de las personas.

La importancia de la eleccion de un presidente es una que impacta multiples aspectos de la vida
politica, economica y social de un pais. Es por esto que la prevision del resultado electoral sirve
como principio importante de planificacion en muchos sentidos. Uno de estos sentidos seria el
economico ya que la diferencia en corrientes entre candidatos puede poner el riesgo la operacion
de industrias enteras que pueden afectar el rumbo economico.

La metodologia a utilizar es se construye en tres partes. La primera parte es sobre la definicion de .
de los datos a utilizar, siendo la limpieza de la base de datos y la seleccion de variables lo mas
relevante, la segunda parte consiste en el uso de la metodologia de Extreme Gradient Boosting
(XGBoost) o refuerzo de gradientes extremo para el entrenamiento del modelo en base a los datos
de 2016 y por ultimo la tercera parte consiste en la generacion de resultados al utilizar el modelo
de datos entrenado con los datos de 2016 para predecir el voto en la eleccion presidencial de 2020
en Estados Unidos de América.

La primera parte de la metodologia consiste en hacer una seleccion importante de las variables a
utilizar y a hacer un preprocesamiento general de los mismos datos. Los datos se toman de una
serie de encuestas de corte longitudinal a un muestreo de personas votantes en Estados Unidos. La
encuesta consiste de un banco de preguntas de diferentes caracteristicas que consisten en aspectos
sociales, demograficos, politicos, economicos, de creencias personales y sobre temas considerados
relevantes para la vida politica y social en el pais [1]. Una de estas preguntas es s1 se votd en las
elecciones de ese ano y por qué candidato se votd. Cada una de estas personas participa de este
estudio en cada afio por lo que se tiene ese corte longitudinal, lo que permite el estudio de cambios
a lo largo del tiempo en sus comportamientos y creencias. En base a un estudio de la literatura
existente sobre las caracteristicas consideradas relevantes para la prediccion del voto por otros
autores [3-7] se hace la seleccion de preguntas a tomar en cuenta de las mas de 700 preguntas
individuales que se realizan a cada uno de los candidatos.

Se termina con la siguiente seleccion de caracteristicas:

* presvote 2016: Por quién se voto en las elecciones del 2016*

* obamaapp 2016: Que tanto aprueban del gobierno del presidente Obama (presidente anterior)
« fairsociety 2016: Que tanto consideran que la sociedad americana es justa con todos

* beliefinmedia 2016: Que tanto creen en lo que dicen en los medios de comunicacidon

* persfinretro 2016: Situacidon econdmica mejor o peor que hace un afo

* trustgovt 2016: Confianza y creencia en los politicos de Washington
 1mmi_contribution 2016: Los inmigrantes contribuyen a la sociedad americana

* view_deathpen 2016: Creen en la pena de muerte como un castigo adecuado

 envwarm 2016: Creen en el calentamiento global

* govtreg business 2016: Creen que el gobierno debe regular mas fuertemente a los mercados
* sexism_equality 2016: Creen en la busqueda de la 1igualdad para las mujeres

 gunowner 2016: Son duefios de un arma de fuego

* educ 2016: Nivel educativo

 marstat 2016: Estatus marital

 employment 2016: Estatus de empleo

* newsint 2016: Nivel de interés en las noticias

* religion 2016: Cual es su religion si es que se identifican con alguna

*Como parte de la limpieza de datos solo se dejaron observaciones donde el voto fuera
estrictamente a favor de los candidatos democrata o republicano debido a las minimas
observaciones para otros candidatos.

Ya con el set de datos trabajados se procede a hacer uso de la metodologia XGBoost. La
metodologia esta basada en la siguiente funcidn objetivo, en la que se busca agregar un t-¢simo
booster a nuestro modelo [2].
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Para esta funcion objetivo se le busca minimizar utilizando el método de Newton, lo cual se puede
lograr utilizando la aproximacion de series de Taylor de segundo orden en el punto Qgt_l)
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Donde la gradiente y el hessiano se definen como
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Con lo que se obtiene la siguiente funcion de pérdida
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Para calcular el valor de prediccion Optimo para cada rama en ft se usa

ZiEIj g’l,
g Z’iEIj hz + A

Finalmente, para ir calculando y determinando s1 cada rama debe detenerse porque no logra una
ganancia se utiliza
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Primero viendo los resultados del entrenamiento del modelo realizado a los datos de las

elecciones de 2016.
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Segun los resultados del primer entrenamiento es excelente en cuestion de las métricas de
evaluacion tradicionales, viendo las graficas de importancia de las caracteristicas y de los
valores de Shapley se observaba que la caracteristica de aprobacion de Obama es muy alta e
importante por lo que se decidid comprobar los resultados sin esa caracteristica en particular,
para evitar que esa caracteristica fungiera como una variable proxy para nuestra variable
dependiente. Lo que se observo en el segundo entrenamiento es no era el caso y aun con sin esa
caracteristica en particular se obtenia buen resultado.

De manera preliminar en base a los resultados se observa que las caracteristicas selecionadas si
son de alta importancia para la definicion del voto y se observa que varios de los temas
centrales en los puntos de vista de cada uno de los candidatos de las elecciones tanto de 2016
como del 2020 son altamente relevantes para la prediccion, como lo son el calentamiento
global, los inmigrantes, una sociedad justa, los medios de comunicacion y el sexismo. Por otro
lado, varias de los temas tipicamente polarizantes como el empleo, la economia, religion y
educacion tuvieron un impacto menos fuerte al esperado.
Los siguientes pasos son ver la efectividad del entrenamiento del voto del 2016 y aplicarlo al
2020 para ver si1 los patrones de voto cambiaron y el modelo deja de funcionar predictivamente.
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