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Abstract—In the context of political activities, electoral
processes are of interest for scientists, who usually tackle their
research on this field from a social sciences perspective.
Computational methods have been applied to predict the
electoral preferences of voters in several countries; however, this
has not happened in Mexico, at least as indicated by the absence
in current scientific literature of computational studies to
determine voting intentions of Mexican citizens. The authors of
the present work aim at reverting such absence. The proposal of
this paper consists of applying Computational Intelligence
methods to automatically determine electoral preferences of
Mexican voters. For this, data acquired by the Secretaria de
Gobernacion (Secretary of the Interior), about voting intentions
of Mexican citizens in the 2012 elections are used. In the voter
classification stage, a modified version of the Gamma Associative
Classifier (MGAC) is used, given that this is one of the relevant
models of the Associative approach to Pattern Classification.
Additionally, Differential Evolution is employed to guide the
process of relevant features selection. Results indicate that, when
compared over six data sets extracted from the information
published by the Secretaria de Gobernacién, our proposal
exhibits the best performance in three of these data sets,
outperforming some of the best similar models present in the
state of the art.

Index Terms—Computational intelligence, Classification
algorithms, Evolutionary computation, Electoral preferences.

I. INTRODUCCION

N los circulos politicos del mundo, es innegable la
importancia que exhibe la prediccion certera de las
preferencias electorales de los votantes. Recientemente, se han
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realizado trabajos cientificos para su determinacion,
principalmente en EEUU y en Europa [1], [2], [3]. En México,
el tema electoral ha propiciado investigaciones desde el siglo
pasado, destacando la de McCann y Dominguez [4], quienes
estudiaron el comportamiento de los votantes mexicanos,
buscando una evaluacion de la opinion publica y el
comportamiento electoral; el trabajo se bas6 en datos
provenientes de estudios de opinion publica realizados durante
el periodo de 1986 a 1995. También se destacan trabajos que
analizan el comportamiento de los votantes mexicanos al
escoger un presidente no perteneciente al Partido
Revolucionario institucional (PRI) [5] y la vision de dichos
votantes con respecto a la democracia [6], asi como la
influencia de las élites politicas [7] y los medios de
comunicacion en el proceso electoral en México [8], [9].

En la literatura especializada existe una gran cantidad de
publicaciones donde se reporta que los métodos
computacionales han sido aplicados con éxito en diversas
esferas, tales como el analisis de riesgos [10], la seguridad
[11], los deportes [12], la eficiencia energética [13], [14], los
negocios [15], [16], el estudio de redes sociales [17], entre
otros. Y en el tema que nos ocupa en el presente articulo, el
fenémeno electoral, se han publicado diversos trabajos que
hacen uso de estos métodos [18], [19], [20], [21], [22].

Sin embargo, es notable que, desde el punto de vista
computacional, en México se observa un vacio, dado que en el
estado del arte no aparecen estudios computacionales para
determinar las intenciones de voto en ciudadanos mexicanos, a
diferencia de lo que ocurre en otros paises de Latinoamérica,
como Perti y Brasil [23]. Es preciso revertir esta adversa
situacion.

La motivacion expresada en el parrafo previo, justifica
plenamente nuestra propuesta, donde se aplica de manera
exitosa el computo inteligente en la determinacion de las
intenciones de voto de los votantes mexicanos. Asi, se logra
que México cuente con estudios similares a los realizados en
paises como Italia, Reino Unido, Holanda, Alemania, Estados
Unidos, Brasil, Pera, Escocia y Chipre, entre otros.

La importancia de esto se exacerba, al considerar que las
elecciones de 2012 ha sido polémicas y controversiales, lo
cual motivo la ocurrencia de singulares acontecimientos que, a
la postre, han sido de gran relevancia para el desarrollo de la
democracia en nuestro pais.

La propuesta del presente articulo consiste en aplicar
modelos de cOmputo inteligente para determinar, de forma
automatica, las preferencias electorales de los votantes
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mexicanos. Para ello, y a diferencia de propuestas existentes
en la literatura [1], [2], [19], [20], [21], [22], para realizar la
prediccion de un votante se aplica una version modificada de
uno de los modelos importantes de enfoque asociativo de
clasificacion de patrones; al respecto, una de las aportaciones
del presente articulo al estado del arte es la modificacion que
se ha realizado al Clasificador Asociativo Gamma original
[11], [12], [13], a fin de que pueda manejar los datos
recolectados. Una aportacién adicional consiste en utilizar
Evolucion Diferencial para guiar un proceso de seleccion de
rasgos relevantes [26].

Por otra parte, con respecto a trabajos existentes en la
literatura cientifica [1], [2], [3], [18], [19], [20], [21], [22],
[24], [25], la propuesta presentada en el presente articulo tiene
como una de sus contribuciones relevantes que utiliza, por
primera vez, informacion real de ciudadanos mexicanos.
Ademas, esta propuesta tiene como objetivo predecir la
intencion de voto de un ciudadano en particular, no de
multiples ciudadanos a la vez, como es el caso de los trabajos
publicados en las referencias [2], [19] y [21]. Por otra parte, se
utilizan los datos recopilados por la Secretaria de Gobernacion
de México, acerca de las intenciones de voto de ciudadanos
mexicanos en las elecciones del afio 2012. Estos son datos
provenientes de encuestas realizadas a ciudadanos mayores de
edad, de diversos estados de la Republica, y de diferentes
ambitos socio-econdémicos.

Los resultados indican que nuestra propuesta exhibe una
eficacia superior a la obtenida por modelos similares presentes
en el estado del arte.

El resto del articulo estd organizado como sigue: en la
seccion II se explican los bancos de datos utilizados, mientras
que la seccion III incluye las propuestas de esta investigacion.
La seccion IV aborda el protocolo experimental, y la seccion
V contiene los resultados obtenidos y su discusion. El articulo
finaliza con las conclusiones y el trabajo a futuro.

II. BANCOS DE DATOS UTILIZADOS

Esta seccidn consta de cinco subsecciones. En la subseccion
A se incluye la descripcion de los datos crudos de las
intenciones de voto de ciudadanos mexicanos en las
elecciones del afio 2012, tal como se recibieron de la
Secretaria de Gobernacion de México. En el resto de las
subsecciones se describen, ademas, las etapas de
preprocesamiento que fue preciso realizar, a fin de lograr la
construccion de los conjuntos de datos en los que se aplican
las dos propuestas originales del presente articulo.

A. Datos Crudos

Los datos de la presente investigacion provienen de un
estudio tipo panel, que realizd la Secretaria de Gobernacion
(SEGOB) de los Estados Unidos Mexicanos. Mediante una
encuesta, se recolectaron datos acerca de las intenciones de
voto de 1587 ciudadanos mexicanos procedentes de 29
estados, durante las elecciones del afio 2012.

El estudio consta de 53 preguntas (ademas de 10 elementos
generales y 30 consideraciones finales), que abordan aspectos
demograficos, socioecondmicos, religiosos, de influencia

mediatica, y otros. Cabe sefialar que varias de las preguntas
tenian incisos para ofrecer respuestas detalladas, y cada
registro (respuesta del cuestionario) consta de 204 rasgos.

El cuestionario de la encuesta aplicada, asi como las
respuestas de los encuestados, se encontraban disponibles en
http://www.encup.gob.mx/es/Encup/Estudio_Panel 2012. Sin
embargo, en ocasiones dicha pagina no se encuentra
disponible. El cuestionario que respondieron los encuestados
puede ser consultado en un enlace provisto por los autores!.

Los datos se presentan crudos, pues no han sido
preprocesados para la extraccion de conocimiento. Es por ello
que en esta investigacion nos dimos a la tarea, primeramente,
de realizar un preprocesamiento, el cual se explica el a
continuacion.

B. Eliminacion de Algunos Rasgos y Registros

Se eliminaron varios de los rasgos, por considerarse
redundantes o sin valor predictivo. De los elementos generales
los rasgos eliminados fueron: folio del cuestionario, fecha de
realizacion de la encuesta (dia y mes), nimero de manzana
electoral, nimero de encuestador, duraciéon en minutos, hora
de inicio y hora de fin de la encuesta.

De las preguntas de la encuesta, las eliminadas fueron:
fecha de nacimiento (pregunta 3, dado que previamente se
habia registrado la edad de los encuestados en la pregunta 2),
razon de voto (pregunta 9, de expresion libre en la encuesta,
representada en texto plano en los datos recolectados),
programa de noticias (pregunta 32) y actividades (pregunta 35,
que difiere en los encuestados, puesto que la pregunta a
realizar depende del folio del cuestionario).

De las consideraciones finales, se eliminaron las siguientes
preguntas: nombre del encuestado, fecha de nacimiento,
numero teleféonico, hora de terminaciéon y duracion de la
entrevista, ademas del nlimero de interrupciones; si estuvo o
no presente otro adulto, y si estuvo o no presente un
supervisor durante la entrevista. Se borraron las observaciones
del encuestador, asi como su nombre, codigo y sexo. En
cuanto a los registros, inicialmente se eliminaron 337, cuyos
datos estaban vacios (estos ciudadanos no respondieron el
cuestionario). Se eliminaron también seis registros que no
contestaron si votaron o no en las elecciones de 2012.

C. Integracion de Rasgos

Considerando la importancia de la pregunta 4 del
cuestionario, (“;Cual diria usted que es el problema mas
importante que enfrenta el pais hoy en dia?”) en la
determinacion de las intenciones de voto, y las respuestas
ofrecidas por los encuestados, se integraron los textos que
representan las respuestas, obteniéndose un conjunto de textos
representativos integrados, que se muestran en la Tabla .

Ademas, se integraron en un solo rasgo las respuestas a las
preguntas 21 y 22 del cuestionario, puesto que la pregunta 22
solo se realiza a los ciudadanos que contestaron “Ninguno” en
la pregunta 21; y se integraron las respuestas de la pregunta
37a (“;La television dio un trato parejo a todos los candidatos
(...) o favorecid a algunos?”) y las respuestas de la pregunta

! https://www.dropbox.com/s/4y9lkuuhgrm613e/cuestionario.pdf?d1=0
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37b (“; A cual candidato favorecid?”’), en un solo rasgo.

TABLAI
INTEGRACION DE RESPUESTAS A LA PREGUNTA 4

Texto integrado Ejemplos de textos que integra

Corrupcion
Criminalidad y
consecuencias
Crisis politica

“Mucha corrupcion”, “Fraude”, “El engaio”
“Delincuencia”, “Violencia”, “Inseguridad”, “Asaltos en
el dia”, “Vandalismo”, “El narcotrafico”, “Secuestros”
“El conflicto entre los politicos”, “Falta de democracia”

Drogadicciéon ~ “Drogas”, “Drogadictos”, “Las drogas y el alcoholismo”

Ecologia “Cambios climaticos”, “La contaminacion”

Economia “Economia”, “Econ()miga”, “Cada dia sub_en mas las
cosas”, “Alza de los precios de la canasta basica”

Educacion “Falta de educacion”, “La educacion”

El gobierno “El gobierno no cumple”, “Problemas en el gobierno”

Empleo “No hay trabajo”, “Desempleo”, “No hay chamba”

Salud “Salud”, “Seguros”, “La salud”

Pobreza “Carencia”, “Mucha hambre”, “El dinero”, “La carestia”

Ninguno Ninguno

D. Manejo de Valores en los Rasgos

El cuestionario realizado por la SEGOB incluye un
conjunto de rasgos de naturaleza numeérica, como por ejemplo
la edad de los encuestados, mientras que otros son de
naturaleza categorica, como el sexo de los encuestados. En
todos los casos, se respetd la naturaleza de los rasgos, y se
decidié tratarlos en consecuencia, sin discretizar los rasgos
numéricos ni codificar los rasgos categoricos; esta decision es
congruente con la exitosa tendencia actual en los trabajos
cientificos relacionados con fenomenos sociales [27].

Por otra parte, en varias ocasiones los encuestados no
contestaron, o manifestaron “no saber” sobre una determinada
pregunta. Las respuestas de “No sabe” y “No contestd” se
consideraron como de valor desconocido (?) para los efectos
de la determinacion de las intenciones de voto. De esta forma,
los datos a manejar en esta investigacion se consideran
mezclados e incompletos, puesto que poseen simultaneamente
rasgos numéricos y categoricos, asi como ausencias de
informacioén en algunos rasgos.

E. Construccion de los Conjuntos de Datos

Para la determinacion de las intenciones de voto de los
ciudadanos mexicanos, se consideraron las preguntas 8, 10, 11
y 12, que indagan acerca de la intencion de voto para los
candidatos presidenciales, diputados federales, senadores y
gobernadores, respectivamente. En cuanto a las intenciones de
voto para presidente, se eliminaron del analisis 190 registros,
que mencionan haber anulado la boleta electoral de una forma
u otra, o no recuerdan haber votado. En el cuestionario, se
consideraron cuatro candidatos: Josefina Vazquez Mota,
Enrique Pefia Nieto, Andrés Manuel Lopez Obrador y Gabriel
Quadri. El caso de Gabriel Quadri merece algunos
comentarios adicionales; este candidato tuvo un total de 17
intenciones de voto, pero 9 de estos ciudadanos manifestaron
haber condicionado su voto ante algin tipo de beneficios
(respuestas a las preguntas 39-41), quedando asi solamente 8
intenciones de voto sin condicionar a favor de Quadri. Dado
que estas intenciones de voto representan solo el 0.5% del
total de encuestados, se decidid eliminar esta informacion.

Para la determinacion de las intenciones de voto de
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diputados federales, se eliminaron 201 registros de ciudadanos
que mencionaron haber anulado la boleta electoral de una
forma u otra, o no recuerdan haber votado. Bajo el mismo
analisis, en el estudio de las intenciones de voto para
senadores, se climinaron 203 registros correspondientes a
boletas anuladas. Por otra parte, para las intenciones de voto
para gobernadores, se eliminaron 851 registros; de ellos, 98
corresponden a boletas anuladas, y el resto a ciudadanos que
viven en estados sin elecciones concurrentes, donde no
procede la votacion.

En todos los casos, también se eliminaron del analisis los
encuestados que manifestaron haber condicionado su voto a la
entrega de algin beneficio (pregunta 40), y los que
respondieron haber obtenido favores, regalos o servicios a
cambio de su voto (pregunta 41).

Ademas, en el andlisis de las intenciones de voto para
diputados federales, senadores y gobernadores, los votos de
los partidos PVEM, PT, Movimiento Ciudadano y Panal, por
considerarse muy pocos, se unieron bajo el acapite OTROS.
En la Tabla II se muestra la distribucion de votos obtenidos
por cada partido en cada analisis.

TABLAII
DISTRIBUCION DE LOS VOTOS POR PARTIDO POLITICO
Intencion de voto PAN PRD PRI OTROS
Diputados federales 133 220 126 36
Senadores 131 231 125 26
Gobernadores 32 60 58 12

Considerando que algunos ciudadanos manifestaron haber
condicionado su voto a cambio de algiin beneficio, o de algiin
programa de gobierno (preguntas 40 y 41), se decidio
determinar la influencia de estos en las intenciones de voto.

Para ello, se construyeron dos bancos de datos adicionales,
correspondientes a los ciudadanos que condicionaron, o no, su
voto a cambio de un beneficio o de un programa de gobierno,
respectivamente. En la Tabla III se muestra una descripcion de
los seis conjuntos de datos obtenidos, que fueron utilizados en
la presente investigacion.

TABLA III
DESCRIPCION DE LOS CONJUNTOS DE DATOS
Bancos de datos Registros Clases Razon de
desbalance
vn_diputados 515 44 6.11
vn_gobernadores 162 4 5.00
vn_presidente 521 3 2.21
vn_senadores 513 4 8.88
v_beneficio 1241 2 16.00
V_programa 1243 2 1.09

En cada caso, los registros (ya depurados) fueron
representados por 14 rasgos numéricos y 150 categoéricos. La
razén de desbalance se calcula como la cantidad de registros
de la clase mayoritaria entre la cantidad de registros de la clase
minoritaria. Por ejemplo, para el banco de datos vn_diputados,
se tiene que la clase mayoritaria corresponde al partido PRD,
con 220 intenciones de voto, mientras que la clase minoritaria
corresponde al partido OTROS, con 36 votos. Asi, la razén de
desbalance en este conjunto es de 6.11.
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El manejo de bancos de datos desbalanceados constituye un
reto para la mayoria de los algoritmos de clasificacion, puesto
que éstos tienden a sesgarse hacia la clase mayoritaria [28].

III. PROPUESTA

Esta seccion consta de dos subsecciones. Cada una de las
subsecciones incluye una de las dos contribuciones originales
del presente trabajo de investigacion. En la subseccion A se
presenta la parte conceptual central: el Clasificador Asociativo
Gamma Modificado (CAGM); se incluyen ambas fases: la
fase de entrenamiento y la fase de clasificacion, ademads de los
parametros y su significado. En la subseccion B se presenta la
seleccion de rasgos mediante Evolucion Diferencial, que
permite al CAGM exhibir desempefios notables.

La primera propuesta original se presenta en la subseccion
A, y consiste en modificar el Clasificador Asociativo Gamma
(CAG) [29], [30], [31], mediante la sustitucion del operador
de similitud Gamma por un operador Gamma Hibrido de
Similitud, que se presenta por primera vez como una de las
aportaciones relevantes de la presente investigacion. El nuevo
Clasificador Asociativo Gamma Modificado (CAGM) es
capaz de manejar datos hibridos e incompletos, con las
ventajas que ello representa en la clasificacion de patrones.

La segunda propuesta original del presente articulo se
presenta y describe en la subseccion B; consiste en aplicar la
metaheuristica Evolucion Diferencial (ED) para guiar un
proceso de seleccion de rasgos [26].

A. Clasificador Asociativo Gamma Modificado (CAGM)

El Clasificador Asociativo Gamma Modificado (Fig. 1)
consta de dos fases: entrenamiento y clasificacion. La fase de
entrenamiento incluye el almacenamiento del conjunto de
aprendizaje y la determinacion de varios parametros para el
CAGM (Tabla IV), cuyos valores sugeridos aparecen en [26].
Consideramos en este articulo que los conjuntos de
entrenamiento X y de prueba P, son conjuntos de datos de un
universo U, donde cada objeto x € X, p € P esta descrito por
un conjunto de rasgos o atributos A = {4, 4,, -+, A,,}; cada
rasgo A; tiene asociado un dominio de definicion dom(4;),
que puede ser numérico o categorico. Como un caso
particular, si el valor de un determinado rasgo A; en un objeto
o registro x es desconocido, se denota por x; ='?".

TABLA IV
PARAMETROS DEL CAGM
Parametro Descripcion
w Vector de pesos: indica la importancia de cada atributo.
P Es el valor que inicialmente tomara 6, y se utiliza en el
0 calculo de la similitud. Se considera 8=0.
Parametro de paro; cuando 6 = p, el CAG dejara de
p iterar. Se considera el valor minimo de los maximos
valores de los atributos numéricos. Si todos los atributos
fueran categoricos, se considera p = m'.
Parametro de pausa; se utiliza para asignar clase
o desconocida. Se considera el valor maximo de los
o

maximos valores de los atributos numéricos. Si todos los
atributos fueran categéricos, se considera p, = m'.

Umbral para decidir si el patron a clasificar pertenece a
u la clase desconocida; o bien, a alguna de las clases

conocidas. Se considera u=0.

El entrenamiento del CAGM consiste en calcular
primeramente los pesos de los atributos, utilizando para ello la
metaheuristica de Evolucion Diferencial. Este proceso es
detallado en la seccion III.C. Posteriormente, de los atributos
restantes, se calculan los valores de los parametros de pausa y

paro.
Calcular pardmetros

Fase de entrenamiento

Fase de clasificacion

Para cada clase ¢, calcular

1 2?1:1 Wj * Yy (x}, p;)
= m

Maximo Unico
Asignar la
clase de
valor

maximo

Asignar cualquiera de las clases con valor
maximo de similitud

Si

maxc, >u

No

Asignar clase desconocida

o e e e = e e e = e e e e e e mm e e e e mm e e e e Em e e e e m Em Em e e e m e m e e e e e e e e e e e —
N e o e e e e = = e - - - -

Fig. 1. Grafico que representa el funcionamiento del clasificador Asociativo
Gamma Modificado.

Para ello, los valores de los atributos numéricos son
escalados, de forma tal que se conviertan de nimeros reales a
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numeros enteros. Luego, se seleccionan los maximos valores
de cada uno de los atributos numéricos. Asi, se define p como
el valor minimo de los maximos, y p, como el valor maximo
de los maximos. En caso de no existir ningin atributo
numérico, se considera el total de atributos restantes m’' como
el valor de ambos parametros.

La fase de clasificacion del CAGM comienza con escalar
los valores numéricos del patron a clasificar, al igual que se
hizo en la fase de entrenamiento. Luego, comienza un proceso
iterativo. Sea un patrén a clasificar p € P y sea p; el valor
correspondiente al j-ésimo atributo. Para analizar la similitud
entre el patron de prueba y los patrones de entrenamiento, se
propone el Operador Gamma Hibrido de Similitud y.

Sean dos patrones x,y € U, con las correspondientes i-
ésimas componentes denotadas por x; y y;, respectivamente.
La definicion del Operador Gamma Hibrido de Similitud yy
consta de tres casos mutuamente exclusivos:

CASO I: Ambas componentes x; y y; son datos numéricos:

_(lsi|x; -yl <6
vy 0) =g e e

CASO II: Ambas componentes X; y y; son datos categoricos:

1si X =Y
yu(xuyi) = {0 six; £ y;
CASO III: Alguna de las dos componentes es un dato
perdido, o ambas lo son (x; =" )V (y; =7 ): yu(xy,v) = 1.
Luego de obtenidas las similitudes, se calcula el promedio
de la similitud generalizada de dicho patrén de prueba para
cada clase c¢y:

n Zm_ wW; * x.i’ .
= i=14j=1 ]n yH(] P]) (1)

Se considera que el total de objetos de la clase ¢, en el
conjunto de entrenamiento estd dado por n, que m es la
cantidad de atributos, y que x]"- representa el valor del j-ésimo
atributo del i-¢simo objeto de la clase &, y que w; representa el
peso del j-€simo atributo.

Si se encuentra un maximo Unico entre todos los valores de
Cy, el proceso termina. Si esto no ocurre, se tienen en cuenta
los valores de los parametros de paro y pausa, asi como el
valor del parametro 6, en un proceso iterativo. En la Fig. 1 se
ilustra el proceso completo.

B. Seleccion de Rasgos Guiada por Evolucion Diferencial

La metaheuristica Evolucion Diferencial (ED) [32] toma
como inspiracion el proceso de la evolucion biologica. Asi, se
tiene una poblacion de individuos (soluciones) generada
inicialmente de forma aleatoria. Posteriormente, en cada una
de las G generaciones del algoritmo, para cada elemento x de
la poblacion, se seleccionan tres individuos distintos entre si, y
denotados como r1,72,73.de forma aleatoria. A partir de
dichos individuos, se genera una solucién de prueba, como
x'=r3+F(@rl—r2), donde F es un factor de escala,
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definido usualmente en el intervalo [0,2]. Posteriormente, cada

elemento x'; de esta solucion de prueba es recombinado con el

elemento correspondiente de la solucion original x, como
R

x'; = {J;J Selnrgtrfosca?j, donde rdm es un niimero aleatorio
J

en el intervalo [0,1] y CR es una constante de cruza, definida

en el intervalo [0,1]. Si el nuevo vector recombinado x' es

mejor que el vector original x, el vector original es sustituido

por el vector recombinado.

Esta metaheuristica se ha aplicado con éxito para estimar el
peso de los rasgos en el Clasificador Asociativo Gamma [26].
Sin embargo, en el estado del arte no se reportan trabajos
donde se haya explorado su uso en la seleccion de rasgos.

Para la estimacion automatica de pesos del CAG propuesta
en [26], se utilizan valores de pesos en el intervalo [0,4]; a
nuestro juicio, esto dificulta la interpretacion de los resultados.
Es por ello que en este articulo utilizamos una codificacion de
los individuos con vectores cuyos valores (pesos) se
encuentran definidos en el intervalo [0,1].

Por otra parte, la propuesta de [26] ejecuta el algoritmo de
ED con 10 individuos y 50 iteraciones, mientras que nuestra
propuesta utiliza 25 individuos y 1000 iteraciones, con lo que
se mejoran los resultados de [26].

Como funcidén objetivo, se considero la eficacia del CAGM
con respecto al conjunto de entrenamiento. Como medida de
eficacia se utilizdo el promedio de sensibilidad por clase o
promedio de aciertos por clase [28]. Eta medida es detallada
en la seccion IV. A. Como parametros de ED se definié una
constante de cruza CR = 0.8, un factor de escala F = 1, y una
inicializacion aleatoria de la poblacion. Un umbral & permite
eliminar los rasgos irrelevantes. Sea w; el peso asignado por
ED al rasgo A;; si w; < ¢, el rasgo 4; es eliminado.

IV. DISENO EXPERIMENTAL

Es pertinente hacer notar que, después de una amplia
investigacion documental, no se ha localizado en el estado del
arte algun trabajo de investigacion donde se utilicen datos de
encuestas para predecir las intenciones de voto de ciudadanos
mexicanos, o donde se aplique un clasificador asociativo a un
problema de indole social. En esta seccion se detalla el
protocolo de experimentacion, asi como de las medidas de
desempefio y tests estadisticos utilizados.

Considerando el desbalance de los datos (Tabla III), en la
presente investigacion se utilizd la validacion cruzada
estratificada en 5 hojas, que es la adecuada para el manejo de
bancos de datos desbalanceados [33]; es decir, en cada
iteracion se utilizo el 20% del conjunto para prueba y el 80%
para entrenamiento.

Se evalud el desempefio del CAGM propuesto, con la
seleccion de rasgos mediante ED, en la estimacion de
intenciones de voto de ciudadanos mexicanos. Se evaluo,
ademas, el desempefio de seis clasificadores supervisados del
estado del arte, que permiten el manejo de datos hibridos, en la
estimacion de intenciones de voto de ciudadanos mexicanos.
Los clasificadores evaluados fueron: C4.5 [34], clasificador
del vecino mas cercano, utilizando 1 y 3 vecinos (1-NN, 3-
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NN) [35], Perceptron Multicapa (MLP) con Backpropagation
[36], Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) [37] y Regresion
Logistica multinomial (LR) [38].

Todos estos algoritmos fueron aplicados mediante el uso del
software KEEL [39], utilizando los parametros por defecto de
cada uno de ellos.

Se escogid este software debido a que permite una
serializacion de las particiones de entrenamiento y prueba, lo
que permite garantizar la repetitividad de los experimentos;
incluye métodos de validacion especializados para el manejo
de bancos de datos desbalanceados, como el Distributed
Optimally Balanced Stratified Cross Validation (DOB-SCV),
cuenta con la posibilidad de realizar test estadisticos, y
permite el manejo directo de bancos de datos no balanceados.
Finalmente, los resultados del CAGM fueron comparados con
los obtenidos por estos clasificadores.

A. Medidas de Desempeiio

Cuando se analizan conjuntos de datos desbalanceados, las
medidas de desempefio estandar tales como la razoén de
instancias correctamente clasificadas, no se consideran
adecuadas [28]. Esto se debe al sesgo de dichas medidas hacia
la clase mayoritaria, puesto que no distinguen entre el nimero
de clasificaciones correctas de las diferentes clases, lo cual
puede conducir a conclusiones erroneas.

A fin de realizar la evaluacion del desempefio en conjuntos
de datos desbalanceados de multiples clases, se ha propuesto
el uso del promedio de sensibilidad por clase o promedio de
aciertos por clase [28]. En un problema de dos clases, la
sensibilidad (también conocida como tasa de verdaderos
positivos o Recall), considera el total de instancias positivas
correctamente clasificadas, respecto al total de instancias de la
clase positiva.

En un problema de k clases, la sensibilidad considera el
total de instancias correctamente clasificadas como de clase i,
respecto al total de instancias de la clase i. Asi, la sensibilidad
de la clase i estima la probabilidad de clasificar correctamente
a una instancia de clase i. Para el calculo de la sensibilidad, es
necesario contar con la matriz de confusion para cada una de
las k clases del problema bajo estudio. En la Fig. 2 se muestra
una matriz de confusion para k clases.

Sea n;; el nimero de instancias correctamente clasificadas,
en una matriz de confusion de k clases, y sea t; = Z?:o n;j el

total de instancias pertenecientes a la clase i. La sensibilidad
(Recall o tasa de verdaderos positivos) de la clase i, denotada
por S;, se calcula como [40]:

S; = Recall; = TPR; =n;/t; (2)

Clase asignada
0 K
Clase 0 Moo ... Nok
real
k Mo - Mgk

Fig. 2. Matriz de confusion para k clases.

En esta investigacion se utiliza una medida de desempefio
que da el mismo peso a cada una de las clases de problema,
independientemente del niimero de ejemplos que tenga. Por lo
tanto, se utiliza el promedio de sensibilidad por clase o
promedio de aciertos por clase, que se define como [28]:

Avg S = <Zf:15i>/k (3)

donde £ es la cantidad de clases y S; es la sensibilidad (tasa de
verdaderos positivos o Recall) de la i-ésima clase. Esta medida
permite evaluar el desempefio global de los algoritmos de
clasificacion en todas las clases del problema, no solo en la
clase minoritaria.

B. Tests Estadisticos Utilizados

Para conocer qué algoritmos obtuvieron los mejores
resultados en la determinacién de las intenciones de voto, se
utilizaron pruebas de hipdtesis, las cuales permiten evaluar las
diferencias en el desempefio alcanzado por los diferentes
algoritmos en la solucioén de un determinado problema.

Se escogio el test no paramétrico de Friedman [41],
recomendado para este tipo de estudios [42]. Esta prueba
consiste en ordenar los datos, reemplazidndolos por su
respectivo rango. El mejor resultado corresponde al rango 1, el
segundo mejor al rango 2, y asi sucesivamente. Al ordenarlos,
se considera la existencia de datos idénticos, en cuyo caso se
asigna un rango promedio.

Si la hipotesis nula de igualdad de desempefios es rechazada
por el test de Friedman, se hace necesario aplicar test post-
hoc, para determinar entre qué algoritmos se encuentran las
diferencias. Entre los test post-hoc recomendados para el
analisis del desempefio de algoritmos en multiples conjuntos
de datos, se encuentra el test de Holm [42]. Existen
herramientas automatizadas para el calculo del test de
Friedman, asi como para el calculo de los test post-hoc. En
esta investigacion se utilizo el software KEEL [39]. Aunque
podria haberse utilizado el test de Wilcoxon para dos muestras
relacionadas, escogimos utilizar los test de Friedman y de
Holm, puesto que permiten establecer ranking entre los
algoritmos comparados, a diferencia del test de Wilcoxon.

IV. RESULTADOS Y DISCUSION

En esta seccion se aborda la influencia de la seleccion de
rasgos mediante Evolucion Diferencial en el Clasificador
Asociativo Gamma Modificado. Finalmente, se evalia el
desempefio de la propuesta realizada, con respecto a otras del
estado del arte, para la determinacion de intenciones de voto
de ciudadanos mexicanos.

A. Resultados de la Seleccion de Rasgos Basada en
Evolucion Diferencial

En esta investigacion se exploré el uso de la Evolucion
Diferencial, no s6lo para obtener los pesos de los rasgos para
el CAGM, sino ademas para realizar un proceso de seleccion
de éstos. Para ello, se consideraron umbrales en el intervalo
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[0.0 — 0.9], y en cada caso, se seleccionaron los rasgos por
encima del umbral deseado. Posteriormente, se utilizaron
dichos rasgos en el CAGM, y se midid su desempefio,
considerando el promedio de la sensibilidad por clase (3). Para
establecer, o no, la existencia de diferencias significativas en
el desempefio del CAGM, se utilizo el test de Friedman, con
un nivel de significacion de 0.05, para un 95% de confianza
(Tabla V). EI test de Friedman arrojo un valor de 0.064454,
muy cercano al nivel de significacion establecido.

TABLAV
RANKING DE FRIEDMAN AL COMPARAR
DIFERENTES UMBRALES PARA LA SELECCION DE RASGOS

Ranking 35 36 44 50 52 53 58 60 72 90
w; = 05 03 04 06 00 01 02 07 08 09

Luego de aplicado el test de Friedman, se procedié a buscar
la existencia de diferencias en el desempefio de los algoritmos
mediante el test de Holm.

La Tabla VI muestra los resultados del test de Holm al
comparar la seleccion de rasgos con un umbral igual a 0.5
(mejor en el ranking) con respecto a la seleccion de rasgos
considerando otros umbrales.

TABLA VI
TEST DE HOLM AL COMPARAR
DIFERENTES UMBRALES PARA LA SELECCION DE RASGOS

I 9 8 7 6 5 4 3 2 1
w; = 0.9 0.8 0.7 0.2 0.1 0.0 0.6 0.4 0.3
Holm  0.006 0.006 0.007 0.008 0.010 0.013 0.02 0.03 0.05

El test de Holm rechaza las hipdtesis con un valor no
ajustado Holm < 0.00625. Es decir, utilizar un umbral igual
a 0.5 resulta en un desempeiio del CAGM significativamente
mejor que utilizar un umbral igual a 0.8 0 0.9.

Por otra parte, al utilizar un proceso de seleccion de rasgos,
se disminuye la dimensionalidad de los datos, lo cual
contribuye a facilitar su comprension y andlisis. En la medida
en que el umbral aumenta, también lo hace la reduccion
obtenida. Sin embargo, para umbrales superiores a 0.8 se
observa una disminucion significativa en el desempefio del
CAGM.

Es por ello que consideramos que un umbral de 0.5 ofrece
el mejor compromiso en cuanto al desempeiio del CAGM,
dado que obtiene los mejores resultados en cuanto a eficacia
(siendo el mejor en el ranking obtenido por el test de
Friedman, Tabla V), con una reduccion de la dimensionalidad
de los datos del 54% al 57%, aproximadamente.

B. Resultados del Desemperio del Clasificador Asociativo
Gamma Modificado

Luego de obtenidos los pesos del CAGM, y realizada la
seleccion de los mismos, considerando un umbral de 0.5, se
procedi6 a estudiar el desempeiio de dicho clasificador. Para
ello, se realiz6 una validacion cruzada estratificada en 5 hojas
y se promediaron los resultados. Posteriormente, se compard
el desempefio del CAGM con respecto a otros clasificadores
del estado del arte, usando como medida de desempefio el el
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promedio de sensibilidad por clase (ecuacion 3). La Tabla VII
muestra los resultados en el desempefio de los clasificadores
analizados. Se resaltan en negritas los mejores resultados en la
estimacion de la intencidn de voto, en cada caso.

TABLA VII
DESEMPENO DE LOS CLASIFICADORES EVALUADOS
MEDIDA DE DESEMPENO: PROMEDIO DE LA SENSIBILIDAD POR CLASE

Bancos de datos CAGM C45 INN 3NN MLP SVM LR
vn_diputados 0.75 077 065 0.67 025 059 0.70
vn_gobernadores 0.91 0.80 070 073 025 0.65 0.78
vn_presidente 0.94 075 070 090 033 0.64 0.86
vn_senadores 0.80 085 067 071 025 0.61 0.79
v_beneficio 0.77 0.54 060 063 050 075 0.76
V_programa 0.88 094 089 087 050 0.79 0.88

Como se aprecia, los mejores resultados en la determinacion
de la intencién de voto fueron obtenidos por el CAGM con la
seleccion de rasgos propuesta (mejor en 3 de los 6 bancos de
datos), seguido del clasificador C4.5 (mejor en los 3 bancos de
datos restantes).

Para establecer la existencia o no de diferencias
significativas en el desempefio de los algoritmos comparados,
se utilizo6 nuevamente el test de Friedman. El test de Friedman
arrojo un valor de 0.00025, por lo que se rechaza la hipotesis
nula. El ranking obtenido por el test se muestra en la tabla
VIII. Como se aprecia, el CAGM obtuvo el primer lugar en el
ranking, lo que muestra su excelente desempefio en la
estimacion de las intenciones de voto de ciudadanos
mexicanos.

TABLA VIII
RANKING DE FRIEDMAN AL COMPARAR
EL DESEMPENO DE LOS CLASIFICADORES EVALUADOS

Ranking L.75 250 291 383 450 550  7.00
CAGM C45 LR 3NN INN SVM MLP

Algoritmo

Igualmente, para establecer la existencia, o no, de
diferencias significativas con respecto al desempefio de los
otros clasificadores analizados, se utiliz6 el test de Holm. En
la tabla IX se muestran los resultados obtenidos.

TABLA IX
TEST DE HOLM AL COMPARAR
EL DESEMPENO DE LOS CLASIFICADORES EVALUADOS

i 6 5 4 3 2 1
Clasificador MLP SVM INN 3NN LR C4.5
Holm 0.008 0.010 0.012 0.017 0.025 0.050

El test de Holm rechaza las hipdtesis con un valor no
ajustado Holm < 0.0125. Es decir, el desempeiio del CAGM
en la estimacion de las intenciones de voto de ciudadanos
mexicanos es significativamente mejor que el de los
clasificadores 1-NN, SVM y MLP. Ademas, con un 90% de
confianza se aprecian diferencias significativas en el
desempefio del CAGM con respecto al 3-NN, puesto que el
test de Holm arroja un valor de probabilidad p = 0.094844,
que es menor que el nivel de significacion a = 0.1. Sin
embargo, no se apreciaron diferencias significativas entre el
desempefio del CAGM vy el del C4.5 y la regresion logistica



ORTIZ-ANGELES et al.: DETERMINING ELECTORAL PREFERENCES IN MEXICAN VOTERS 711

(LR).

Analizando la reduccion en cuanto a la dimensionalidad de
los datos, podemos apreciar que el CAGM obtiene resultados
de desempeiio en cuanto al promedio de la sensibilidad por
clase comparables a los del C4.5 y el LR, usando solamente el
50% de los rasgos. Cabe sefialar, ademas, que el CAGM fue el
primero en el ranking obtenido por el test de Friedman (Tabla
VIII). Esto ilustra las bondades de nuestra propuesta.

Por otra parte, se realizo un analisis del tiempo de ejecucion
(en segundos) de los algoritmos comparados, que se muestra
en las Tablas X y XI. Lamentablemente, KEEL no serializa
los datos de tiempo de ejecucion de los algoritmos C4.5, MLP,
SVM ni LR. Es por ello que, para poder cumplir con el
analisis de tiempo requerido por los revisores anonimos,
utilizamos el software WEKA [43] y copiamos manualmente
los resultados de tiempo de ejecucion de estos clasificadores.

TABLA X
TIEMPO DE ENTRENAMIENTO DE LOS CLASIFICADORES EVALUADOS EN LA
ESTIMACION DE INTENCIONES DE VOTO MEXICANOS (EN SEGUNDOS)

Bancos de datos CAGM C45 INN 3NN MLP SVM LR
vn_diputados 55.2 0.2 3.8 3.8 1116 17.1 09
vn_gobernadores 41.0 0.1 0.4 04 1478 13.6 0.8
vn_presidente 38.9 0.1 3.9 40 143.6 13.6 0.8
vn_senadores 40.0 0.1 42 4.0 1389 134 0.8
v_beneficio 823 03 223 221 1821 98.0 23
V_programa 87.5 03 223 231 1845 98.1 23
TABLA XI

TIEMPO DE CLASIFICACION DE LOS CLASIFICADORES EVALUADOS EN LA
ESTIMACION DE INTENCIONES DE VOTO MEXICANOS (EN SEGUNDOS)

Bancos de datos CAGM C45 INN 3NN MLP SVM LR
vn_diputados 0.8 0.0 0.9 1.0 0.1 0.1 00
vn_gobernadores 0.1 0.0 0.1 0.1 0.1 0.1 0.0
vn_presidente 0.9 0.0 1.0 1.0 0.1 0.1 0.0
vn_senadores 0.9 0.0 1.0 1.0 0.1 0.1 0.0
v_beneficio 42 0.0 5.5 5.6 0.1 0.1 00
V_programa 4.2 0.0 5.7 6.0 0.1 0.1 0.0
Como se aprecia, el algoritmo mas rapido en su

entrenamiento es el C4.5, seguido del LR. Siguen los
clasificadores del vecino mas cercano (cuyos mayores tiempos
de entrenamiento fueron menores a medio minuto), y el
CAGM, cuyo mayor tiempo de entrenamiento fue de casi tres
minutos. Tanto las Maquinas de Soporte Vectorial como el
Perceptron multicapa, tuvieron tiempos de entrenamiento
maximos de mas de tres y seis minutos, respectivamente.

En cuanto a los tiempos de clasificacion, el C4.5, el LR, el
SVM y el MLP tuvieron los mejores resultados, clasificando a
todos los objetos en menos de una décima de segundo. Los
tiempos de clasificacion del CAGM son muy similares a los
de los clasificadores 1-NN y 3-NN, sin embargo, su tiempo de
entrenamiento fue mayor. Esto se debe a dos factores
fundamentales: el primero, que el CAGM realiza un célculo de
los pesos de los atributos, mediante el algoritmo de Evolucion
Diferencial, y el segundo, que nuestra implementacion no
utiliza elementos de programacion paralela y uso avanzado de
recursos computacionales, como si lo hacen las
implementaciones de WEKA y KEEL.

Cabe sefalar que los experimentos se realizaron en una
computadora con procesador Intel(R) Core(TM) i7-8700, con

3.2 GHz, memoria RAM de 64GB y sistema operativo
Windows 10.

V. CONCLUSIONES

Con los resultados de la presente investigacion, se intenta
revertir la ausencia, en México, de estudios donde se utilicen
métodos computacionales para predecir las preferencias
electorales de los votantes mexicanos. La primera tarea
consistio en depurar los datos de las elecciones del afio 2012,
los cuales fueron proporcionados por la Secretaria de
Gobernacioén. Con dichos datos, se crearon seis bancos de
datos: cuatro para intenciones de voto (presidente,
gobernadores, diputados y senadores) y dos para determinar la
influencia en las intenciones de voto en los ciudadanos que
manifestaron haber condicionado su voto a cambio de algun
beneficio, o de alglin programa de gobierno.

El modelo aqui presentado, el CAGM, se disefi6 mediante
una modificacion realizada al Clasificador Asociativo Gamma
original; ademas, se utilizd Evolucion Diferencial para
seleccionar rasgos relevantes. Los resultados indican que, al
comparar el desempefio en los seis bancos de datos, nuestra
propuesta exhibe los mejores resultados en tres de los bancos
de datos, superando a algunos de los mejores modelos
similares presentes en el estado del arte.

Como trabajo a futuro, creemos que es posible aplicar el
CAGM al estudio de las intenciones de votos de ciudadanos
de otros paises, no solamente mexicanos.
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