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1. INTRODUCCION

ABSTRACT

Los resultados que proporcionan las entidades electorales no permiten conocer el apoyo a los partidos
por clases sociales, grupos de edad o razas. En este trabajo, se dividié a la poblacidn electoral por clases
de edad y se realizé inferencias sobre las proporciones de apoyo por edad para los partidos Alianza
Pais y CREO, los mas importantes de la contienda presidencial en Ecuador en 2013. Se tomaron los
resultados de la contienda politica en tablas de contingencia de tamano RxC a nivel parroquial y por
medio de la inferencia ecoldgica se estiman las proporciones de apoyo hacia los candidatos por parte
de dichas clases. Las inferencias se realizaron a través de técnicas bayesianas con un modelo jerarquico
Dirichlet-Multinomial y se utilizaron métodos computacionales Markov Chain Montecarlo ejecutados
por el paquete RStan.

RESUMEN

Los resultados que proporcionan las entidades electorales no permiten conocer el apoyo a los partidos
por clases sociales, grupos de edad o razas. En este trabajo, se dividi6 a la poblacion electoral por clases
de edad y se realizé inferencias sobre las proporciones de apoyo por edad para los partidos Alianza
Pais y CREO, los mas importantes de la contienda presidencial en Ecuador en 2013. Se tomaron los
resultados de la contienda politica en tablas de contingencia de tamafio RxC a nivel parroquial y por
medio de la inferencia ecoldgica se estiman las proporciones de apoyo hacia los candidatos por parte
de dichas clases. Las inferencias se realizaron a través de técnicas bayesianas con un modelo jerarquico
Dirichlet-Multinomial y se utilizaron métodos computacionales Markov Chain Montecarlo ejecutados
por el paquete RStan.

Los datos que arrojan las instituciones oficiales sobre
resultados electorales estan siempre limitados a mostrar
el apoyo hacia un partido politico o candidato en forma
agregada. Por ejemplo, para las elecciones presidenciales
del Ecuador en 2013, la informacién de caracter general
muestra que el 57,2% de los votantes apoyaron a Alianza

Pais (aP), mientras que el 22,7% apoy6 al movimiento
CREO [1]. Esta informacion también esta dada por pro-
vincias y otras subdivisiones politicas. Sin embargo, sa-
biendo que el voto es secreto, es 16gico suponer que este
conteo electoral no nos permite conocer las proporciones
de apoyo de grupos o clases sociales hacia los candida-
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tos. Seria dificil conocer el apoyo de cierta raza, grupo de
edad o cierta clase social hacia los partidos politicos. Este
es el denominado problema de la inferencia ecolédgica y
fue abordado desde el siglo anterior por varios autores
que propusieron métodos para su solucion como el de-
terministico de los intervalos, [2] la regresion ecoldgica,
[3] el método EI [4] o mds recientemente con técnicas de
aprendizaje para regresiones de distribucion, [5] técnicas
de programacion lineal, [6] técnicas de optimizacion, [7]
entre otros. A pesar de sus deficiencias, la inferencia eco-
légica sigue siendo una parte necesaria de algunas dreas
de inferencia cuantitativa. Algunos ejemplos en el campo
de las ciencias politicas electorales son [8], [9] y [10].

Para realizar las inferencias, este trabajo aplicé un
modelo jerdrquico bayesiano para tablas de contingencia
de tamano RxC [11] sin el uso de covariables. Este mode-
lo es una extension del modelo jerarquico bayesiano para
el caso de tablas 2x2 [12]. Dada la complejidad de los cal-
culos de las distribuciones para los parametros de inte-
rés, se utilizaron técnicas computacionales Markov Chain
Monte Carlo mediante el lenguaje RStan para la confi-
guracion del modelo. Los resultados obtenidos son las
inferencias sobre los parametros de las distribuciones a
posteriori para las variables de interés. Esto permitio6 pre-
sentar los resultados en forma geografica a nivel de pa-
rroquias' para los partidos de la contienda electoral y se
analizaron los resultados.

Para la construccion de las tablas de contingencia se
tomaron dos fuentes de datos: la informacién que pro-
porciona el INEC, [13] sobre la poblacion por edades para
cada parroquia y los resultados oficiales de la contienda
electoral en cada parroquia. La primera base de datos nos
permite dividir al electorado en grupos de edades, mas es-
pecificamente se ha dividido la poblacién en los grupos de
edad: 16-29, 30-44, 45-60 y > 60 afos. Se obtuvo la canti-
dad de personas en cada parroquia que pertenecen a es-
tas clases. La segunda base de datos nos permite ver el
apoyo hacia los dos partidos politicos de forma agrega-
da para la contienda electoral del 2013, de modo que se
tengan tres grupos: cantidad de votantes que apoyaron al
partido ganador AP, cantidad de votantes que apoyaron
al partido creo y cantidad de votantes que optaron por
apoyar a otro partido politico, abstenerse o anular el voto.

Estos modelos tienen algunas desventajas: 1) existe
poca investigacion sobre la precision de los métodos que
extienden la inferencia ecoldgica al caso RxC; 2) se debe
tener precaucion al utilizarlos, especialmente en aque-
llos casos en los que las estimaciones involucran tablas

1 EnEcuador, las parroquias son parte de la division politica
y en este trabajo serdn tratadas como recintos electorales.

de contingencia grandes, las estimaciones pueden resul-
tar sesgadas en los casos en que los partidos politicos son
pequenos; [14] 3) suelen apoyarse en supuestos que son
dificiles verificar, en la mayoria de casos requieren una
considerable capacidad de hardware para ser implemen-
tados y aun asi no lograr la convergencia para los algo-
ritmos McMc. Sin embargo, hay evidencias en favor de
utilizar estos métodos de inferencia para obtener estima-
ciones validas sobre este tipo de fendmenos [14].

2. METODO

La inferencia ecolégica es el proceso de aprendizaje acer-
ca del comportamiento individual a partir de datos agru-
pados, es decir, hacer predicciones a nivel desagregado a
partir de datos agregados [15]. Una manera de entender
el problema de la inferencia ecoldgica es considerar una
tabla de contingencia cuyas entradas dentro de ella sean
desconocidas y sus marginales conocidas. Tomemos la
siguiente tabla de contingencia de tamafio RxC, donde
R=4y C=3 (ver Tabla 1).

Las cantidades marginales por recinto electoral Ty y
T2i selas puede obtener en los resultados de las contien-
das electorales por cada parroquia y son las cantidades to-
tales de votos que recibieron AP y CREO, respectivamente,
la tercera columna muestra los votos anulados y absten-
ciones. Las cantidades marginales Xy;, X5 y X5 se las pue-
de obtener en la informacién que proporcionan los censos
nacionales y corresponden a los grupos de edades respec-
tivos. Sin embargo, las cantidades al interior de la tabla no
se las puede conocer directamente dado que el voto es se-
creto. De este modo, se trata de inferir las intersecciones
de la tabla de contingencia: Biy,.... Bk

Tomando la nomenclatura de [11] la informacion
consta de recintos electorales (parroquias), para cada re-
cinto i (i=1,2,...,p), se tiene la cantidad de personas que
acudieron a las urnas. Podemos observar las proporcio-
nes del electorado que apoyaron a un partido especifico:
T, Tas. .., Tci y las fracciones del electorado en las diferen-
tes clases de edad: X;;,X5. .., Xz
a inferir son las fracciones del electorado que pertene-
cen a la clase , que votaron por el partido €* Bre , donde
r=1,...,R,c=1,...,C-1.

Las variables de interés

2.1. LOS MODELOS BAYESIANOS

El paradigma bayesiano afirma que la probabilidad de
un evento puede estar sujeto al grado de creencia que
tengamos sobre ese evento, de hecho, en los modelos
bayesianos estan sujetos a esta idea, por tanto, se les
asigna dicho grado de creencia. Esto implica que, de
acuerdo con nuestro grado de creencia, podemos elaborar
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Tabla 1.

Tabla de contingencia RxC que establece las clases por edad y apoyo a AP, CREO y el resto de los candidatos que incluye votos nulos y blancos.

Grupo etario  Partido ap Partido crREO Otros Total
i i 2 ;
16 - 29 .|811 ﬁlz ; Xl!
1- Blc
c=1
30 - 44 i i 2 .
B21 B2 _ Xoi
i
1- E ﬁZc
c=1
45 - 60 i i 2
-331 »832 ; X?:i
1-— E ﬁac
c=1
> 60 . i 2 3
Ba 42 i E ‘
1- 1845 1- Xri
c=1 r=1
Total
Ty; T3

2
1-— ZTCi

c=1

Fuente. Elaboracion propia.

distribuciones de probabilidad y agregarles valores de
probabilidad a estas, basados en este criterio. Por supuesto
que también se requiere de una verificacion de nuestras
suposiciones acerca de los pardmetros y esto lo podemos
realizar mediante el calculo de una verosimilitud [16].
De acuerdo con todo esto, podemos apoyarnos en el
teorema de Bayes aplicado a distribuciones continuas de
probabilidad. El paradigma bayesiano se puede resumir
en la siguiente formula: [17]

p(x|8)p(6)

(1)

En donde, p(0) representa nuestro grado de creencias
sobre el parametro 0, denominada también como
distribucién a priori justamente al representar grados
de creencia. Tenemos también p(x|0) a que representa
la verosimilitud para los datos. Por otro lado, la integral
Jop(x,6)d0 representa la probabilidad total de los datos
si tomamos en cuenta el espacio total para el parametro
6. Finalmente, p(x|6) es la distribucién de probabilidad
para 0 dados los datos, también llamada la distribucién
a posteriori. Todo esto se da con el fin de obtener p(x|6) a

partir de p(6,x) y p(6).

Una forma de resumir la construcciéon de un modelo
del tipo bayesiano puede ser: [17] 1) Primero, se debe
elaborar un modelo que tome en cuenta todas las
variables que entran en juego para el modelo o fenémeno
a estudiar. Se debe tomar en cuenta que este modelo
debe mostrar coherencia con los datos histdricos y el
conocimiento construido con anterioridad a partir de
los datos. 2) Elaborar las distribuciones de probabilidad
a posteriori para las cantidades desconocidas, pero
condicionadas a las cantidades observadas del modelo.
Se deben tomar en cuenta para estos calculos la inclusion
de parametros y posibles predicciones. 3) Finalmente,
se debe realizar una evaluacion del modelo que ha sido
ajustado a los datos.

2.1.1. Modelos jerarquicos bayesianos

Puede ocurrir que la densidad a priori para nuestros da-
tos x, P(x|0), dependa de r parametros, es decir, 0=(6;,...
,0:), ademas, si los 6; son independientes e idénticamente
distribuidos, podemos creer adicionalmente, que estos r
parametros estan relacionados de algin modo por me-
dio de una densidad con su propio parametro 9, al que
llamaremos hiperparametro. Si 9 es desconocido, ento-
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ces estamos ante una hiperdensidad a priori que repre-
senta nuestras creencias acerca de los datos [16]. Si el
modelo es construido con este criterio, estamos bajo un
modelo jerarquico y puede estar conformado por varios
niveles dependiendo del modelo. Este concepto puede
ser aplicado cuando se intenta agrupar los datos en re-
giones geograficas o dreas locales como en nuestro caso
y se espera que al «tomar prestada la fuerza» de las otras
regiones, se mejore la eficiencia al reducir el error estan-
dar de la estimacion de cada region en particular [12].
Dado que, de acuerdo con el modelo o fenémeno a
modelar, se debe escoger una distribucion para el calculo
de p(x|0), esta deberia ser escogida de modo que el pro-
ducto p(x|6) p(6) resulte en una distribucion que sea equi-
valente o del mismo tipo que p(6), es decir, pertenezca a la
misma familia de la distribucién a priori. Desde el punto
de vista matemadtico, la ventaja de esta condicién es que
cuando se dispone de nuevos datos, el modelo se actualiza
de forma automatica. Suele llamarse distribucion conjuga-
da a aquella que cumple la condicién descrita anterior-
mente, y por lo tanto se dice que la distribucion p(6) es la
distribucién conjugada para p(x|6). Para este trabajo, dado
que usaremos un modelo multinomial-Dirichlet, [11] di-
remos que la distribucion Dirichlet es la conjugada de la
distribucion multinomial [17].
Las suposiciones para este modelo son las siguientes:

1) Ausencia de autocorrelacion espacial, [4] y es necesa-
ria para construir la funcién de maxima verosimilitud y
establece que condicionando en Xi, Tiy Tj son indepen-
dientes en la media. Las violaciones de esta suposicion de
maneras empiricamente razonables (e incluso algunas no
razonables) no parecen inducir mucho sesgo [15]. 2) La
suposicion mas critica establece que Xi deben ser inde-
pendiente de los ,S,I,C’s.. Esta hipotesis es equivalente a
asumir la inexistencia de sesgo en la agregacion, lo que
es necesario para obtener estimaciones consistentes para
los parametros de la distribucién. Aunque se trata de una
suposicion solida, y a menudo no se puede justificar en la
practica, sirve como un punto de partida util para desa-
rrollar modelos en condiciones mas generales [18].

2.1.2. Modelo jerarquico multinomial Dirichlet

Para describir el modelo (ver Tabla 1) definimos:
T’=T,T5,...,Tci’ que definen a todos los individuos vo-
tantes de algun recinto que apoyaron con su voto a algu-
no de los partidos politicos. Debiendo tratar al modelo
de forma jerarquica, [11] se procede a construir el pri-
mer nivel tomando en cuenta que los valores T;" siguen
una distribuciéon multinomial con vector de parametros
0:=(01,05:...,0c;)" y cantidad , donde para bajo la su-
posicion de que Eg=1 g.;,=1.

El segundo nivel jerarquico se puede construir to-
mando las proporciones de apoyo B,'=(B,1.B:2....xc-1)
‘con i=1,...,p y r=1,...R y vamos a asumir que siguen

distribuciones de probabilidad Dirichlet con parametros
(a1,0,2,03). Finalmente, tenemos a los , en los que asumi-
remos que siguen una distribuciéon gamma con pardme-
tros (A;,A,). En resumen, tenemos:

Primer nivel jerarquico

(T],", Tz,", T3,-’)~Multin0mial
(Ni» Zp=1 BriiXri s D=1 Br2iXri  Zy=1 BraiXri) )

N;=namero de personas habilitadas a ejercer el voto en
el recinto i, con

i=10ei=1 3)
Segundo nivel jerarquico
(Brii Brais Brai)~Dirichlet (ayq, arz, arz) (4)

Tercer nivel jerdrquico
arc~Gamma(dy, A3) (5)

El modelo jerarquico bayesiano obtenido puede ser aho-
ra configurado en R mediante el paquete RStan. Stan es
un paquete de software que crea muestras representativas
de valores de pardmetros de una distribucién posterior
para modelos jerarquicos complejos. Podemos especifi-
car modelos para Stan y comunicarnos con Stan desde R
a través de RStan. Stan utiliza un método Hamiltonian
Monte Carlo (HMC). Stan opera con C ++ compilado y
permite una mayor flexibilidad de programacion, espe-
cialmente ttil para modelos inusuales o complejos [19].

3. METODOS MARKOV CHAIN MONTE CARLO

El célculo mediante métodos numéricos de las integra-
les, que suelen aparecer en los modelos bayesianos suele
ser muy complejo, por lo tanto, se desarrollaron métodos
mas eficientes como las técnicas Monte Carlo que nos
permiten obtener de forma mas eficiente los diferentes
parametros de una distribucion a posteriori. Ademas, las
conocidas cadenas de Markov sirven para obtener mues-
tras de la distribucion a posteriori en lugar de trabajar
con la distribucidn en si. De este modo, uniendo ambas
ideas, tenemos los métodos Markov Chain Monte Carlo.
Los denominados modelos de Gibbs o Metropoli reali-
zan el trabajo de construir la densidad a posteriori a par-
tir de muestras [20].

Existen muchas aplicaciones actualizadas y que siguen
la idea de los algoritmos de Metropoli. Este trabajo uti-
liza el método de muestreo Hamiltoniano Monte Carlo
que se encuentra programado en el paquete Stan y que
puede trabajar con R para su aplicacién. Fundamental-
mente, este método esta basado en conceptos de las cien-
cias fisicas en las que se aplica la teorfa hamiltoniana para
un sistema fisico emulando las variables de la posicion y
sus energias. El vector de parametro se corresponde con
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la posicion de un cuerpo en un espacio k-dimensional y
el calculo de la energia potencial se corresponde con la
probabilidad. Las muestras son generadas por la cadena
de Markov y luego se determina la energia cinética ini-
cial de la misma, con esto se puede encontrar la trayecto-
ria de la particula [21].

Una de las ventajas de este tipo de software, como RS-
tan, es que los modelos jerarquicos que en principio pue-
den ser dificiles de programar o configurar, se los puede
configurar nivel a nivel completando la jerarquia del mo-
delo. Para esto, se construyen las distribuciones para los
datos tomando en cuenta los parametros que los coman-
dan. Luego, de acuerdo a la teoria de modelos jerdrqui-
cos, se crea la distribucion para los pardmetros, pero esta
vez sujetos a los hiperparametros. Se realiza este procedi-
miento el numero de veces necesario hasta obtener todos
los niveles de jerarquia del modelo. Este procedimiento
posibilita construir un modelo completo para las diferen-
tes cantidades y nos permite establecer en formulas de
probabilidad lo que nosotros creiamos acerca de los da-
tos y sus relaciones. La parte que corresponde al calculo
de la distribucién a posterioriy la integracion en el espa-
cio de probabilidades la realiza el paquete RStan median-
te las técnicas ya mencionadas.

Las métricas asi como son las que el paquete RStan
utiliza para medir y evaluar si la simulacién de un modelo
converge o no. La métrica es una medida de la precision
que se obtiene en las diferentes simulaciones efectuadas
a través del célculo del tamarfio efectivo de la muestra. No
todas las muestras en una cadena de Markov son efecti-
vas, por lo tanto, la métrica es el nimero de muestras
que efectivamente trabajaron. Los métodos Markov Chain
Monte Carlo suelen producir muestras correlacionadas
al efectuar las diferentes cadenas, por tanto, al realizar las
diferentes estimaciones, como en el caso de las medias a
posteriori, no resultan ser tan precisas como lo serian si
se tomaran muestras independientes. Por lo tanto, el na-
mero de muestras efectivas es en realidad, una estimacion
del nimero de muestras verdaderamente independientes
que conducirian a la misma precision en el modelo [11].

Por otro lado, la métrica (factor de reduccion de po-
tencial de escala) indica el factor de escala por el cual la
desviacion estandar de la distribucidon para un parame-
tro determinado podria reducirse si el numero de simula-
ciones tiende al infinito. Cuando la simulacién alcanza la
convergencia en la distribucion a posteriori para el para-
metro escogido, entonces el valor de debe ser 1. Debemos
tomar en cuenta que estos procedimientos no equivalen a
llevar a cabo una prueba de hipétesis, esto implica que no
existe algtn valor-p como valor de aceptacion o rechazo
de hipotesis y tampoco se tiene alguna significancia esta-
distica, sino que mas bien se evalta la discrepancia de la
convergencia de la distribucién de forma practica [17].

Se muestra el codigo de programacion para el mode-
lo de inferencia construido en lenguaje Stan:

data{
int N; // numero de observaciones
int R; // nimero de grupos edad
int C; // categorias
int fcorrea [N]; // personas que apoyan AP
int flasso [N]; // personas que apoyan CREO
int otros [N]; // personas que apoyan otros
int ni [N]; // nimero total de votantes
real g1 [N]; // nimero de personas entre 16 y 29 afos
real g2 [N]; // nimero de personas entre 30 y 44 aflos
real g3 [N]; // nimero de personas entre 45 y 56 aflos
real g4 [N]; // nimero de personas de 60 0 mas afos
}
transformed dataf
int Ti [N ,3];
for (nin 1:N) {
Ti [n,1]=correa[n];
Ti [n,2]=lasso[n];
Ti [n,3]=Fotros[n];

}

I;
I;
I;
I;

}

parameters {

fsimplex [C] fbetas [N, R];

vector < lower=0.01> [C] falfas [N,R];
}

transformed parameters{
fsimplex [C] ftheta [N] ;
for (nin 1: N) {
theta [n,1] =tbetas [n,1,1]*gl [n] +fbetas [n,2,1]
*g2 [n] +fbetas [n,3,1]*g3 [n] +fbetas [n,4,1]*g4 [n] ;
ftheta [n,2] =fbetas [n,1,2]*gl [n]+fbetas [n,2,2]
*g2 [n] +fbetas [n,3,2]*g3 [n] +fbetas [n,4,2]*g4[n] ;
ftheta [n,3]=fbetas [n,1,3]*gl [n] +fbetas [n,2,3]
*g2 [n]+tbetas [n,3,3]*g3 [n] +fbetas [n,4,3]*g4 [n];
}
}
model {
for (n in I:N){
for (iin 1: R) {
for (j in 1:C){
falfas [n,i,j]~fgamma(4,2);
}

}
for (nin 1: N) {
for(iin 1: R) {
fbetas [n,i |~fdirichlet (falfas [n,i]);

}
for (nin 1: N) {
Ti[n]~fmultinomial (ftheta [n]);

}
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Tabla 2.

Parametros simulados obtenidos para el recinto Camilo Ponce, en cada uno de los grupos etarios.

mean sd_mean Nef Rhat
betas[1,1,1] 0.69 0.1 1311 1.00
betas[1,1,2] 0.13 0.06 1616 1.00
betas[1,1,3] 0.21 0.07 1227 1.00
betas[1,2,1] 0.51 0.13 1321 1.00
betas[1,2,2] 0.20 0.08 1641 1.00
betas[1,2,3] 0.31 0.14 1162 1.00
betas[1,3,1] 0.39 0.18 2000 1.00
betas[1,3,2] 0.22 0.10 2000 1.00
betas[1,3,3] 0.29 0.11 2000 1.00
betas[1,4,1] 0.41 0.14 2000 1.00
betas[1,4,2] 0.27 0.14 2000 1.00
betas[1,4,3] 0.31 0.15 2000 1.00

Fuente. Elaboracién propia.
4. RESULTADOS Y DISCUSION

Esta seccion muestra algunos resultados de las simula-
ciones realizadas para inferir el apoyo que recibieron los
partidos AP y CREO en la contienda electoral presidencial
del 2013. Se tomaron en cuenta 1223 recintos electorales
(parroquias) que se encuentran a lo largo del territorio
nacional y se presentan en todas las provincias del pais,
por lo tanto p=1223. El conjunto de personas habilitadas
para el sufragio fue repartido en 4 clases segun su edad,
por lo tanto R=4. El estudio se realiza sobre los dos parti-
dos politicos que obtuvieron la mayor votacién, quedan-
do un grupo de votantes que apoy¢ al resto de partidos
no relevantes junto con los votos nulos y abstenciones,
por lo tanto C=3. El objetivo es conocer cuanto apoyo
recibieron estos dos partidos politicos de parte de la po-
blacién votante. Las proporciones de apoyo son calcula-
das estadisticamente e indexadas por Stan siempre que
se haya configurado el modelo de forma adecuada. La
indexacion se da a cabo mediante tres subindices: ij,k.
El indice i corresponde al recinto (parroquia), el indice j
corresponde al grupo de edad y el indice k corresponde
al partido politico al que apoyan cada uno de los indivi-
duos votantes.

La ejecucion se realizé mediante cuatro cadenas. Para
estos procesos, las iteraciones suelen dividirse en tipo ca-
lentamiento y tipo posterior. En este caso, se asignaron
500 iteraciones de calentamiento y 500 posteriores al mis-
mo. Con esto se obtiene una muestra de 2000 simulacio-
nes para la distribucion a posteriori en cada uno de los
pardmetros, con esto se espera alcanzar la convergencia
del método.

La tabla 2 ofrece los resultados de la simulacidn, eje-
cutados especificamente para el recinto Camilo Ponce que
pertenece a la provincia del Azuay. Los parametros que

han sido simulados por Stan son: media, desviacion es-
tandar de la media, y para cada una de las distribucio-
nes a posteriori para esas cantidades. El método alcanzd
la convergencia en las distribuciones para cada uno de los
parametros, esto lo verifica el valor que para todos los ca-
sos es 1 (ver Tabla 2).

Los denominados traceplots son las graficas que Stan
muestra para la observacion de las cadenas generadas en
las simulaciones y en las que se puede apreciar visualmen-
te la convergencia de las simulaciones (ver Figura 1). Se
muestra los traceplot de las cadenas generadas por el mé-
todo para el caso del recinto de Cumbaya que pertenece a
la provincia de Pichincha. Estos traceplots corresponden
a las simulaciones de las proporciones de apoyo hacia el
partido politico AP que recibi6 de los grupos de edad ge-
nerados a partir de los datos de poblacion. Los diferentes
colores que se aprecian en los traceplots corresponden a
las cuatro cadenas simuladas para los diferentes parame-
tros en el recinto definido. La forma visual de comprobar
si las cadenas convergen es verificando que las iteracio-
nes estén centradas alrededor de un mismo valor en for-
ma horizontal.

Stan puede elaborar también las distribuciones de
probabilidad a posteriori para las variables de interés. Se
presentan estas graficas (ver Figura 2) para el recinto de
Cumbaya. Nuevamente, las iteraciones se dividieron en
500 de calentamiento, 500 de poscalentamiento y 1000
iteraciones para la simulacién propiamente. Los diferen-
tes colores corresponden a cada una de las cadenas y po-
demos ver que cada cadena converge practicamente a la
misma distribucién.

Una manera general de ver el conjunto de resulta-
dos puede ser a través de mapas con escalas de color que
muestran el nivel de apoyo hacia los partidos politicos
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Figura 1.
Traceplots para las variables de interés del apoyo a AP en el recinto de Cumbayd
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Figura 2.

Distribuciones de probabilidad a posteriori para las proporciones de apoyo de las diferentes clases etarias hacia AP en el recinto Cumbaya
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AP y CREO dependiendo del color y su intensidad. La fi-
gura 3 muestra el mapa descrito para el apoyo que reci-
bio el partido AP. Se puede observar de forma general que
la mayor proporcion de apoyo que este partido recibié
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corresponde al primer grupo etario, es decir, los votantes
entre 16 y 29 afios. Podemos apreciar que estas propor-
ciones oscilan aproximadamente entre 50% y 70%. Ade-
mas, los mapas muestran que la parte costera y una gran



Estadistica Bayesiana para la Inferencia sobre el Comportamiento Electoral

Figura 3.

Apoyo que recibe AP de parte de las clases etarias en las elecciones presidenciales 2013

Edad 16 a 29 afios

Edad 30 a 44 anos

Edad 45 a 60 afios

porcion de la region andina fueron quienes apoyaron en
mayor medida a este partido. La region oriental no pare-
ce presentar altos valores de apoyo. Ademads, parece ser
que el apoyo hacia Ap disminuye de forma considerable
cuando aumenta la edad de los votantes (ver Figura 3).

La figura 4 muestra las proporciones de apoyo hacia
el partido politico crEO. La grafica muestra que las clases
etarias inferiores apoyaron en menor medida que las cla-
ses etarias mas altas. Por ejemplo, para la clase etaria que
esta entre los 16 hasta los 29 afios, se observa un apoyo
que esta en un rango entre el 10% y 30%. Este apoyo pa-
rece crecer a medida que la clase etaria crece. El mapa no
presenta regionalismo en el apoyo de las clases etarias ha-
cia este partido politico ya que la intensidad en los colores
se mantiene en forma general (ver Figura 4).

Este trabajo ha empleado métodos Markov Chain
Monte Carlo para efectuar la inferencia sobre las pro-
porciones de apoyo desde ciertas clases etarias a parti-
dos politicos determinados en elecciones presidenciales.
La inferencia a través de estos algoritmos se basa en con-
seguir una distribuciéon de probabilidad muestreada a
posteriori por lo que se hizo necesario el uso de simula-
ciones que utilizan calculos computacionalmente caros. A
cambio de esto se tienen ventajas: 1) Sus calculos logran
gran eficiencia, por ejemplo, en los intervalos de confian-
za que pueden ser mas finos [11]. 2) Las probabilidades

para las proporciones de apoyo a posteriori pudieron ser
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calculadas, esto es algo que no todos los paquetes calcu-
lan.

Comparando la metodologia utilizada en este trabajo
con [22] se concluye que, en general, el uso de metodolo-
gias bayesianas con modelos que muchas veces son jerar-
quicos es mas eficiente que el uso de otros métodos que
también pueden usar simulaciones. Se debe tomar en
cuenta el cumplimiento de las suposiciones para el buen
desarrollo del modelo, aunque en la préctica dificilmente
se cumple con alguna de estas, por ejemplo, el supuesto
de distribucién del modelo.

El analisis realizado en este trabajo podria ser mejo-
rado si se utilizan covariables en la informacion obtenida
para los recintos electorales. Es muy conocida la utilidad
que poseen las covariables en un modelo al permitir que
los parametros de interés varien en funcion de ellas. Esto
implica también que las distribuciones sean mas flexibles,
es decir, serd posible trabajar con densidades mas com-
plejas. Por ejemplo, al condicionar al modelo sobre los ,
es posible modelar la relacion que existe entre estos da-
tos y los parametros en lugar de asumir que ambos son
independientes a priori como en [12].

Las desviaciones estandar para las medias en la tabla 3
tienden a ser mas bajas que en los resultados del modelo
McMmc Multinomial-Dirichlet, [11] esto puede deberse a
que en este trabajo se utilizé el método HMC que propor-
ciona RStan en comparacion con el sampleador de Gibbs
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Figura 4.

Apoyo por clases etarias hacia el partido politico CREO en las elecciones 2013

Edad 16 a 29 anos

Edad 30 a 44 afos

Edad 45 a 60 afios
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utilizado en ese articulo y la cantidad de recintos que se
utilizaron en este trabajo.

Stan utiliz6 2000 iteraciones que fueron configura-
das en principio y que fueron suficientes para llegar a la
convergencia del método, en el caso de [12] se usaron
3.000.000 iteraciones mediante el paquete WinBUGS que
también construye distribuciones a posteriori. Los trace-
plots que se mostraron en este trabajo demostraron que
las cadenas efectivamente convergen mientras que en [12]
no ocurre esto.

5. CONCLUSIONES

Varios enfoques se han desarrollado para la solucion del
problema de la inferencia ecoldgica; en este trabajo se ha
tomado un enfoque bayesiano mediante el modelo Multi-
nomial-Dirichlet y el método Hamiltonian Monte Carlo
para la simulacion. A diferencia de los métodos estadis-
ticos frecuentistas, los métodos bayesianos se basan en
la formulacién de un conjunto de distribuciones previas
para los parametros desconocidos que se basan en creen-
cias a priori del investigador. Tales distribuciones previas
son parte del modelo estadistico, asi como la parte que ex-
presa la distribucion de probabilidad de las observaciones
dadas a través del calculo de su verosimilitud.
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RStan presenta una alta efectividad al trabajar con
modelos jerarquicos bayesianos. Por medio de su método
HMC, los parametros de interés fueron estimados y las
cadenas llegaron ala convergencia de forma efectiva. Para
mejorar la exactitud de las inferencias, es recomendable
la formulacion del modelo incluyendo covariables que
permitan una flexibilizacién del modelo con respecto a
las suposiciones del mismo.
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