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Resumen

Esta tesis examina el incremento sistematico en la participacidn electoral entre las Primarias
Abiertas Simultaneas y Obligatorias (PASO) y las elecciones generales en la Provincia de Buenos
Aires entre 2011 y 2023. Se emplea un enfoque metodolégico mixto que combina modelos
estadisticos explicativos de regresién multinivel con algoritmos de aprendizaje automatico
(Elastic Net, Random Forest, XGBoost) aplicados a un extenso conjunto de datos de mas de
240.000 mesas de votacidn. Los resultados sefialan que la participacidon en las PASO es el
principal predictor de la participacion en las elecciones generales, junto con variables
demograficas (como la edad poblacional), el nivel socioecondmico y caracteristicas del contexto
politico local. Asimismo, se desarrollan modelos predictivos orientados a optimizar estrategias
de campaiia electoral o de intervenciones de politicas publicas basados en la identificacidon de
estos factores clave.

Abstract

This thesis examines the systematic increase in voter turnout between the open, simultaneous,
and compulsory primaries (PASO) and the general elections in the Buenos Aires Province from
2011 to 2023. It employs a mixed-method approach combining explanatory multilevel
regression models with machine learning algorithms (Elastic Net, Random Forest, XGBoost)
applied to a large dataset of over 240.000 polling stations. The results indicate that PASO turnout
is the main predictor of the turnout during the general elections, along with demographic
variables (such as age distribution), socioeconomic level, and local political context factors.
Additionally, predictive models are developed to optimize campaign strategies or public policies
based on identifying these key factors.
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1. Introduccion
1.1. Contextualizacidn de la participacion electoral y el sistema PASO argentino

La participacion electoral es ampliamente reconocida como un pilar fundamental
de un sistema democratico robusto y representativo. En particular, el acto de votar
empodera a los ciudadanos para moldear la direccidén de su gobierno y asegura que
diversas voces sean escuchadas en el proceso politico. En este sentido, un alto nivel de
participacién no solo otorga legitimidad a los funcionarios electos, sino que también
contribuye a la estabilidad y consolidacién general de las instituciones democraticas,
funciona como la base de las estructuras democraticas, y afirman el principio de
autogobierno a través de la eleccidn colectiva de representantes (Douglas, 2013).

Argentina presenta un caso de estudio Unico en la dindmica electoral debido a
su implementacion del sistema de Primarias Abiertas, Obligatorias y Simultaneas
(PASO), establecido por la Ley 26.571 en 2009. Este sistema exige que todos los votantes
habilitados participen en las elecciones primarias que se celebran simultdneamente en
toda la nacién, independientemente de su afiliacion partidaria, para nominar candidatos
para las elecciones generales. En consecuencia, los ciudadanos argentinos estan
obligados a votar al menos dos veces en cada ciclo electoral: una vez en las PASO, que
generalmente se celebran en agosto, y nuevamente en las elecciones generales en
octubre.

La naturaleza obligatoria de las PASO?, incluso para los partidos politicos que
presentan una sola lista de candidatos, sugiere que estas primarias cumplen un doble
propdsito. Mas alla de la seleccion de candidatos, funcionan como una encuesta
preelectoral integral a nivel nacional, que ofrece una indicacidn confiable de las
preferencias de los votantes y la posible distribucidn de votos en las proximas elecciones
generales. Esto se debe a que todos los partidos, independientemente de Ia
competencia interna, deben participar, generando datos extensos sobre el apoyo de los
votantes a diversas fuerzas politicas meses antes de las elecciones generales reales
(Gallo, 2018). Esta informacién disponible publicamente puede influir significativamente
en el comportamiento de los votantes y en la planificacién estratégica de las campafias
en las elecciones generales posteriores.

Ademas, el sistema PASO incorpora un umbral del 1,5% de los votos que los
partidos politicos deben superar para calificar para la boleta de las elecciones generales.
Este requisito actia como un filtro sustancial, que potencialmente conduce a una
consolidacién del panorama politico a medida que los partidos minoritarios que no

" En Argentina el voto es obligatorio para ciudadanos entre 18 y 70 afios, y optativo para aquellos entre 16
y 17 afos, y para mayores de 70 afios de edad (Ley 26.774 y Ley 19.945)
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cumplen con este umbral quedan excluidos de las elecciones generales. Esto puede
incentivar el voto estratégico durante las PASO y resultar en un campo de candidatos
mas simplificado y competitivo en las elecciones generales.

El Patron Distintivo del Aumento de la Participacion Electoral en Argentina

Una tendencia notable y consistente observada en Argentina desde la
implementacion del sistema PASO es un aumento en la participacion total de votantes
en las elecciones generales en comparacion con las PASO precedentes dentro del mismo
ciclo electoral. Este fendmeno ha sido evidente en los uUltimos siete ciclos electorales,
gue abarcan tanto las elecciones legislativas como presidenciales realizadas bajo el
marco de las PASO desde su inicio en 2009.

Esta investigacién se centrara especificamente en la Provincia de Buenos Aires,
gue tiene un peso electoral significativo como el distrito mds grande de Argentina,
representando aproximadamente el 37% del electorado nacional. La gran concentracién
de votantes en esta provincia la convierte en un area critica para comprender las
tendencias y patrones electorales nacionales.

Los datos sobre la participacién electoral en las elecciones presidenciales y
legislativas argentinas entre 2011 y 2023 ilustran claramente este patrén de aumento
de la participacion desde las PASO hasta las elecciones generales en cada ciclo.

Figura 1: Diferencia en Participacion Electoral en las Elecciones Presidenciales y de
Diputados (2011-2023): Elecciones Generales vs PASO — Nacion y PBA (en %)

7,6%

2011 2013 2015 2017 2019 2021 2023

Il Nacion | PBA
Fuente: elaboracion propia en base a datos de la Comisién Nacional Electoral (CNE)

El aumento constante en la participacidn electoral entre las PASO y las elecciones
generales a lo largo de multiples ciclos sugiere que existen factores sistematicos que
influyen en este patrén en lugar de una mera variacion aleatoria.



Antecedentes y marco conceptual

Aunque la literatura existente no aborda directamente el aumento de
participaciéon PASO-General en PBA, diversos estudios sobre comportamiento electoral
y referidos al contexto politico argentino proporcionan un amplio marco de referencia:

Factores Determinantes de la Participacion Electoral

La literatura internacional sobre comportamiento electoral ha debatido
extensamente los factores que impulsan la participacidn. En particular, la investigacion
sobre el comportamiento electoral en Estados Unidos ha demostrado consistentemente
que los factores demograficos, aunque importantes, son insuficientes por si solos para
predecir las decisiones de los votantes. Ya desde trabajos fundacionales como The
American Voter (Campbell et al., 1960) y reforzado por investigaciones posteriores que
subrayan la identificacidn partidista como una identidad social clave (p. ej., Green et al.,
2002), se advierte sobre la necesidad de considerar elementos mas profundos y factores
coyunturales para explicar el voto.

Por otro lado, enfoques como la regresion multinivel con postestratificacion
(MRP), utilizada por Ghitza y Gelman (2013), demuestran la importancia de analizar la
interaccion compleja entre multiples caracteristicas demograficas y geograficas para
comprender patrones de votacidn a nivel subnacional. Un aspecto adicional es la
importancia de los recursos individuales (como el tiempo, el dinero y las habilidades
civicas) y las redes de reclutamiento que facilitan el involucramiento civico (Verba et al.,
1995). Otros trabajos enfatizan el papel crucial de la movilizacién por parte de partidos,
campanas y organizaciones para superar los costos individuales de la participacién e
incentivar el voto (Rosenstone & Hansen, 1993).

En el contexto regional, andlisis comparados buscan explicar las variaciones en
la participacion electoral en América Latina considerando factores institucionales (como
la obligatoriedad del voto o el tipo de sistema electoral) y socioeconémicos especificos
de los paises (Fornos et al., 2004). En particular, en este ultimo caso, los autores
destacan que el caso latinoamericano difiere de otros paises de occidente en el hecho
de que el disefio institucional y las variables de indole politica juegan un rol mucho mas
relevante que los factores socioecondmicos.

Investigaciones en diversos contextos han identificado variables claves asociadas
a la participacion. Estudios comparados en América Latina (Strnad, 2022) y andlisis en
otras regiones como Corea del Sur (Yoon, 2018) consistentemente sefialan la influencia
de factores institucionales, el nivel educativo y variables socioecondmicas sobre la



decision de votar, si bien la magnitud y direccion de estas relaciones pueden variar
significativamente entre paises.

El Barémetro de las Américas (Latin American Public Opinion Project [LAPOP],
2022) confirma para América Latina la tendencia general de que la edad, la riqueza y la
educacion se correlacionan positivamente con la participacidon, aunque enfatiza las
importantes variaciones contextuales dentro de la regién. Estos hallazgos sugieren
lineas de andlisis relevantes para explorar si tendencias similares se observan en relacién
con el aumento de participacion en la Provincia de Buenos Aires.

Contexto Argentino y Sistema PASO

Buquet y Gallo (2022) efectian un analisis comparativo entre el sistema de
primarias de Argentina y Uruguay. Argumentan que caracteristicas distintivas del disefio
institucional argentino —como el voto ciudadano obligatorio (a diferencia de Uruguay),
la presentacion de férmulas presidenciales cerradas (presidente y vicepresidente
definidos de antemano) y la estricta clausula que impide a los perdedores de la interna
competir por otros cargos en la eleccidon general generan una légica de "suma cero".
Esta configuracion, sostienen los autores, desincentiva fuertemente la competencia real
dentro de los partidos o coaliciones en la instancia de las PASO. En lugar de funcionar
como un mecanismo para dirimir liderazgos internos mediante el voto popular, las PASO
argentinas tienden a promover la coordinacion temprana de las élites, la negociacion
anticipada de lugares y la formacion de grandes frentes electorales que presentan
candidaturas Unicas o con competencia simbdlica.

Un aspecto interesante que Buquet y Gallo (2022) resaltan es la consecuencia
paraddjica de este fendmeno: aunque la competencia interna es minima o inexistente,
los resultados de las PASO en Argentina adquieren una notable capacidad predictiva
para la eleccidn general, operando en la practica mds como una encuesta nacional a
gran escala o una primera vuelta anticipada que como una genuina instancia de
seleccion interna de candidatos (Buquet & Gallo, 2022).

Desde una perspectiva institucional, las particularidades del sistema de primarias
argentino —su cardcter obligatorio, simultaneo y abierto— ha sido relevada en diversos
documentos del Proyecto ACE (ACE Project, 2022), enfocandose, entre otros aspectos,
en el efecto sobre la participacién electoral respecto a otros paises de Latinoamérica.

Otro aspecto relevante dentro de la literatura especifica sobre Argentina es el
trabajo de Brusco et al. (2004), quienes analizan el fenédmeno de la compra de votos en
las estrategias de movilizacion partidaria, especialmente en contextos con presencia de
clientelismo. Encuentran que, en Argentina, este efecto es significativo en la capacidad



de influenciar el apoyo electoral, especialmente entre segmentos sociales de bajos
ingresos.

Una forma util de interpretar la menor concurrencia en las PASO y su posterior
repunte en octubre es enmarcar las primarias como “elecciones de segundo orden”. Reif
y Schmitt (1980) analizan este caso en el contexto de las elecciones al parlamento
europeo. Encuentran que cuando los votantes perciben que una instancia no define
directamente quién gobernard, tienden a participar menos, aun bajo voto obligatorio.
Bajo esta dptica, las elecciones generales argentinas serian las verdaderas “elecciones
de primer orden” y, por tanto, concentran la expectativa de decisién final, la cobertura
medidtica y el esfuerzo de movilizacién partidaria. Este lente comparado permite alinear
el caso argentino con hallazgos europeos y latinoamericanos sobre los diferenciales de
turnout entre comicios de distinta jerarquia.

Por ultimo, Lucardi et al. (2024) investigan cémo la informacidén publica generada
por las PASO sobre la viabilidad de los candidatos influye en la coordinacién electoral en
las elecciones generales. Su trabajo demuestra que las PASO actlan como una gran
encuesta nacional que altera el panorama informativo y estratégico para los votantes.
Argumentan que los electores cuyos candidatos preferidos muestran un bajo
desempeiio en las PASO son mads propensos a reevaluar su decisiéon y votar
estratégicamente por candidatos mas viables en la eleccién general, buscando evitar el
"voto desperdiciado" (Lucardi et al.,, 2024). Si bien su enfoque principal es la
coordinacion del voto (cambio de preferencia), identifican un mecanismo relacionado
con la reconfiguracién del escenario estratégico post-PASO basada en la informacién
sobre viabilidad. Este cambio podria influir no solo en a quién se vota, sino también en
la motivacidon para participar en la eleccién general, por ejemplo, al clarificarse las
opciones competitivas o aumentar la percepcidon sobre lo que esta en juego, factores
gue podrian incidir en el aumento de la participacion. Las caracteristicas institucionales
especificas de las PASO (como la obligatoriedad, el umbral de proscripcién, y su rol
informativo) son, por lo tanto, elementos centrales que podrian estar explicando, al
menos parcialmente, los patrones diferenciales de participacion observados entre las
dos instancias electorales.

El conjunto de variables y dinamicas relevantes analizado —desde factores
sociodemograficos hasta las particularidades institucionales del sistema PASO vy sus
efectos—son pertinentes para comprender el fendmeno del aumento de Ia
participacién en la Provincia de Buenos Aires. El desarrollo subsiguiente procederd
teniendo presente este diverso marco contextual provisto por los estudios existentes.

1.2. Descripcion del Problema

El Fendmeno a Investigar: El Aumento de Participacion entre PASO y Generales



El problema fundamental es la falta de una comprensiéon detallada de los
factores que explican el aumento constante de la participacion electoral en la Provincia
de Buenos Aires entre las PASO y las elecciones generales posteriores. Si bien se han
ofrecido explicaciones anecddticas, como la mayor importancia percibida de las
elecciones generales o la intensificacidon de las actividades de campafia, estas no se han
examinado ni cuantificado rigurosamente dentro de la literatura académica existente.

Marco Analitico Propuesto: Integracion de Dimensiones Sociodemograficas,
Econdmicas y Politicas

Para abordar esta cuestion, se propone un marco analitico que modela la
dinamica del aumento de la participacion electoral en la Provincia de Buenos Aires
mediante la integracion de una variedad de variables sociodemograficas, econdmicas y
politicas. El objetivo es identificar las posibles interacciones entre estos factores y su
influencia en los cambios observados en la participacién electoral.

Adoptar un enfoque multidimensional que considere los factores
sociodemograficos, econdmicos y politicos contribuirda a lograr una comprensién
integral del aumento de la participacién electoral. Es probable que estos diferentes tipos
de factores estén interconectados y puedan influir en el comportamiento de los
votantes de maneras complejas. Por ejemplo, el nivel socioecondmico de un individuo
podria afectar su nivel de compromiso politico y su percepcién de la importancia del
voto.

Alcance Temporal: Examen de Siete Ciclos Electorales (2011-2023)

El andlisis en esta investigacion se basard en los siete ciclos electorales que
ocurrieron entre 2011 y 2023. Se tomaran los datos de la categoria Presidente y Vice
para las elecciones de 2011, 2015, 2019 y 2023, y los de Candidatos a Diputados
Nacionales para las elecciones legislativas de 2013, 2017 y 2021. Este periodo
representa toda la duracion durante la cual ha estado vigente el sistema de PASO actual,
y permitird analizar la identificacion de tendencias y patrones consistentes en el
comportamiento de los votantes.

1.3. Objetivo

a) Pregunta Principal de Investigacion

Se buscard responder dos interrogantes complementarios: ¢Cuales son los
determinantes sociodemograficos, econémicos y politicos clave de la participaciéon
electoral en las elecciones generales en la Provincia de Buenos Aires? Y, adicionalmente:
¢Como puede desarrollarse un modelo predictivo, que utilice los datos disponibles tras
la celebracion de las PASO, para estimar con precisién la participacién en las elecciones
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generales y, de este modo, optimizar la asignacidn de recursos para intervenciones de
politicas publicas o estrategias de campafia orientadas a incrementar la participacion?

b) Objetivos Especificos:
Identificar Determinantes Clave de la Participacion Electoral:

El primer objetivo especifico de esta investigacion es analizar cémo diversas
variables sociodemogréficas, econdmicas y politicas influyen en la participacién
electoral en las elecciones generales, centrandose particularmente en los resultados de
las PASO. Esto implicara la realizacidon de analisis estadisticos de los datos electorales de
la Provincia de Buenos Aires entre 2011 y 2023, en conjunto con datos socioecondmicos
disponibles publicamente. Para guiar este analisis, se parte de un conjunto de hipétesis:

Hipétesis 1 (Participacion en las PASO): En la l6gica de las elecciones de segundo
orden (Reif y Schmitt, 1980) las PASO convocan sobre todo al electorado mas politizado
y con menores costos de informacién. Una mesa con alta participacién en las primarias
refleja la presencia de redes partidarias activas y de votantes habituados al proceso,
configurando un piso organizativo que facilita la movilizacién posterior.

Por ello, se espera que haya una relacién positiva con la participacién en las PASO
al explicar la participacién en la eleccion general: cada punto adicional registrado en las
PASO anticipa un aumento —aungque con rendimientos marginales decrecientes— en la
asistencia a la contienda de mayor jerarquia.

Hipdétesis 2 (Nivel Socioeconémico): De acuerdo con la literatura sobre
comportamiento electoral que asocia un mayor estatus socioeconémico con mayores
niveles de participaciodn civica (Strnad, 2022), se hipotetiza una relacidn positiva entre el
nivel socioecondmico municipal y la participacién en la eleccién general. Se espera que
los municipios con mayores recursos exhiban, en promedio, una mayor afluencia a las
urnas.

Hipétesis 3 (Contexto Politico Local): Se postula que los municipios gobernados
por el partido oficialista a nivel provincial disponen de mayores recursos institucionales
y redes para la movilizacién de votantes. Por consiguiente, se espera que, ceteris
paribus, la participacion en las elecciones generales sea menor en los distritos
gobernados por la oposicién en comparacion con los oficialistas.

Desarrollar un Modelo Predictivo para la Participacion Futura:

El segundo objetivo es utilizar técnicas estadisticas apropiadas para construir un
modelo predictivo capaz de estimar la participacion electoral en futuras elecciones
generales basandose en los determinantes identificados y los datos disponibles después
de las PASO.
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Formular Recomendaciones Basadas en Evidencia:

El objetivo final es generar recomendaciones especificas y prdacticas para
partidos politicos, autoridades electorales y organizaciones de la sociedad civil que
operan en la Provincia de Buenos Aires en base a los resultados previos, tomando como
métrica la participacion electoral en las elecciones generales.

2. Datos

2.1 Integracion y Preparacion Inicial de los Datos

El proceso metodolégico comenzd con la obtencidn e integracidn de los registros
oficiales de votacién proporcionados por la CAmara Nacional Electoral correspondientes
a las elecciones PASO y generales desde 2011 hasta 2023, para la provincia de Buenos
Aires, con aproximadamente 38.000 mesas por eleccién. Ademads, se incorpord un
conjunto de estadisticas sociodemograficas de los 135 municipios bonaerenses,
incluyendo informacion econdmica y demografica, alcanzando alrededor de 30 variables
exogenas.

Inicialmente se cargaron las bases de datos individuales por eleccién y afo.
Posteriormente, para homogeneizar los conjuntos de datos, se anadieron columnas que
identificaban claramente el aino electoral y el tipo de eleccién (PASO o General). Luego,
se identificaron columnas comunes a todos los datos electorales y se ajustaron para
mantener solo estas columnas, consoliddandolos en una Unica base denominada
dataset completo.

Cabe destacar que la informacién relevada de la Comisidn Nacional Electoral esta
compuesta de bases de datos electorales provisorios y, por tanto, pasibles de contener
errores de carga, e informacion inconsistente e incompleta. La cobertura de los datos
provisorios, adicionalmente, no llega a ser del 100% de los votos registrados (que se
contabilizan en el escrutinio definitivo), ascendiendo sin embargo a mas del 90% en
todos los casos.

2.2 Normalizacidn y Correccion de Datos

Con la base consolidada, se ejecutdé una revision exhaustiva para garantizar la
consistencia de variables categdricas como tipo de eleccion y nombres de municipios y
secciones electorales. Se corrigieron inconsistencias tales como la variabilidad en la
escritura de "GENERAL" (originalmente como "GENERALES") y otros nombres con
errores de escritura o diferencias tipograficas mediante funciones condicionales y de
normalizacion.
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Se realizdé también la conversidon explicita del identificador de agrupaciones
(agrupacion id)aformato texto paraasegurar uniformidad, y se estandarizaron las
identificaciones numéricas (circuitos electorales), eliminando ceros iniciales que
generaban inconsistencias en la comparacién posterior de mesas electorales.

2.3 Deteccidn y Tratamiento de Mesas con datos aberrantes o erréneos.

Para asegurar la validez del andlisis comparativo entre elecciones PASO y
generales, se aplicé un procedimiento de deteccidn y eliminacién de mesas con datos
aberrantes o inconsistentes. Se generaron dos bases de datos por separado para cada
afo electoral, uno correspondiente a PASO y otro a Generales. La comparacién exacta
entre ambas instancias electorales se realizd generando claves Unicas combinando

seccion id,circuito id y mesa id.

Las mesas presentes Unicamente en una de las instancias electorales fueron
consideradas aberrantes y potencialmente erréneas, y fueron identificadas mediante la
funcion anti join() . Estas mesas se eliminaron del andlisis para mantener
Unicamente registros comparables. En total, se eliminaron menos del 7,1% de las
observaciones para una determinada instancia electoral, como se detalla en la figura 2.
Los causales de supresion, por su parte, se observan en la figura 3.

2.4 Manejo de Valores Cero y Votos No Positivos

El tratamiento de valores cero y votos no positivos se efectué mediante
revisiones detalladas y sumas agregadas por aio y tipo de eleccién. Se analizaron
especificamente columnas asociadas a votos en blanco, impugnados, nulos y recurridos.
Estos valores fueron revisados para garantizar que no existiesen errores de carga o
inconsistencias internas.

Los criterios para el manejo de valores cero fueron los siguientes: se eliminaron
o corrigieron aquellos registros que presentaban inconsistencias evidentes, como mesas
con cero votos totales o mesas cuyo total de votos positivos y no positivos no coincidia
con el numero registrado de electores por mesa.

2.5 Construccion de la base de datos definitiva

Como consecuencia del pre procesamiento previo se eliminaron las siguientes

observaciones:
13



Figura 2: Votos filtrados de la base de datos final (% por afio)
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Fuente: elaboracion propia

Figura 3:Porcentaje de mesas eliminadas por criterio y afio

Respecto al total de mesas unicas originales por afio
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Fuente: elaboracion propia

La base de datos final se construyd sobre la base consolidada y depurada
votos wide, que ya contenia todos los controles mencionados anteriormente. Se
procedid a generar columnas especificas para cada agrupacién politica y tipo de voto,
mediante un formato ancho para facilitar el andlisis comparativo directo.

El proceso incluyd un emparejamiento de las mesas electorales presentes en
elecciones PASO y Generales, para garantizar la existencia de datos validos para cada
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una de las mesas. Este cdlculo se efectud para cada mesa individualmente, preservando
asi la precision espacial y temporal del analisis.

2.6 Caracterizacion de los datos y analisis descriptivo

La base de datos principal para el andlisis se construyé adicionando variables
exogenas de cardacter sociodemografico y econdmico a nivel municipal, obtenidas de
fuentes como el INDEC y la Direccién Provincial de Estadistica de la Provincia de Buenos
Aires. Estas variables exdgenas fueron vinculadas a cada mesa segln su municipio y afio
correspondiente.

La base final contiene 229.996 observaciones, donde cada observacion
representa una mesa electoral Unica en un afo electoral determinado. El Cuadro 1
provee un resumen detallado de las principales variables incluidas en este dataset final,
especificando su descripcidn, tipo y nivel de agregacidn. Se incluyen identificadores
(Afio, Municipio), la variable dependiente (Participacion generales), variables
exdgenas municipales (originales y transformadas), datos electorales base (electores y
votos por tipo de eleccidn a nivel mesa), y variables calculadas (participacion, cuantiles,
contexto politico).

Tabla 1: Descripcion de variables en la base de datos

Nombre Variable Descripcion Tipo Nivel

Participacion_General_pct Tasa de participacion en la mesa en la ELECCION GENERAL (puntos %). Numérico Mesa-Afio

Participacion_PASO_pct Tasa de participacion en la mesa en la PASO (puntos %). Numérico Mesa-Afio
Afio Ario del ciclo electoral (categoria base = 2011). Factor Mesa-Afo
Municipio Mesa agrupada por municipio (efecto aleatorio). Factor Municipal
Contexto_Politico 1 = oficialismo prov./nac.; 0 = oposicion. Categoria omitida = 0 (oposicién). Factor Municipal
log_PBG _pc Logaritmo del PBG per capita municipal. Numérico  Municipal
log_Poblacion Logaritmo de la poblacién total municipal. Numérico  Municipal
Edad_0_14_pct Porcentaje de poblacion de 0-14 afios. Numérico  Municipal
Edad 65 mas_pct Porcentaje de poblaciéon de 65+ afios. Numérico  Municipal
Pisos_revest Porcentaje de hogares con pisos con revestimiento. Numérico  Municipal
Agua_caneria Porcentaje de hogares con agua por cafieria dentro de la vivienda. Numérico  Municipal
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Tabla 2: Métricas de distribucion de las variables continuas

n mean sd median min max skew Kkurtosis

Participacion_General_pct 229996 79.88 65.64 80.75 0.22 100.00 -2.48 22.85

Participacion_PASO_pct 229996 75.43 7.66 76.64 0.23 100.00 -1.91 11.28
log_PBG_pc 229986 943 0.48 947 813 11.29 0.00 0.02
log_Poblacion 229996 1251 1.23 1276 749 1470 -0.74 0.32
Edad _0_14_pct 229996 2411 3.27 24.00 16.00 32.86 0.08 -0.62
Edad _65_mas_pct 229996 11.86 3.35 12.00 539 23.00 0.02 -1.05
Pisos_revest 229996 83.27 9.27 84.89 4961 97.80 -0.70 -0.13
Agua_caneria 229996 91.85 5.26 93.38 73.09 98.98 -0.89 0.00

Tabla 3: Distribucion de variables categdricas

Variable Categoria Frecuencia Prop_Pct
Afio 2011 29339 12.8
Afio 2013 31423 13.7
Afio 2015 31138 13.5
Afo 2017 33909 14.7
Afio 2019 32982 14.3
Afio 2021 35136 15.3
Afio 2023 36069 15.7
Contexto_Politico  Oficialismo 146305 63.6
Contexto_Politico  Opositor 83691 36.4

Las tablas 2 y 3 resumen las distribuciones de las variables estudiadas sobre
229.996 mesas. Se destaca la mayor variabilidad de la participacidén en las PASO, con una
desviacion estandar de 7,66 puntos por mesa (vs 5,64 puntos en el caso de las elecciones
generales). En cuanto a los periodos electorales considerados, los casos se distribuyen
desde 2011 (12,8 %) hasta 2023 (15,7 %) con un aumento gradual (reflejando en parte
el crecimiento del padrdn electoral en cada eleccién). Por su parte, el contexto politico
se compone de 63,6 % mesas bajo municipios oficialistas frente a 36,4 % opositores.
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Variable Dependiente: Tasa de Participacion en la Eleccion General

La variable dependiente central de esta tesis es la Participacion_General_pct,
definida como el porcentaje de electores empadronados que efectivamente votaron en
la eleccién general en cada mesa, respecto a la cantidad total de electores. La eleccién
de esta variable responde a un disefio metodoldgico que busca explicar y predecir el
nivel de participacion en la eleccidn de primer orden, utilizando la participaciéon en las
primarias (PASO) como un predictor clave.

Desde una perspectiva causal, la participacién en las PASO es un evento
temporalmente antecedente que provee informacién y establece un contexto que
influye en el comportamiento posterior del electorado en la eleccién general. Modelar
la participacion electoral en los comicios generales permite testear hipétesis sobre los
mecanismos del comportamiento electoral en sistemas de dos vueltas.

Este modelo se enmarca en teorias estudiadas de la ciencia politica:

Teoria de las Elecciones de Segundo Orden: Se argumenta que las PASO operan
como una "eleccion nacional de segundo orden". Estos comicios, al no definir
directamente los cargos electivos, se caracterizan por una menor participacion. Sin
embargo, sus resultados son esenciales porque proveen informacidn que reconfigura el
escenario para la "eleccidon de primer orden" (la eleccién general). De esta forma se
enmarca el uso de participacion_paso como un predictor de Participacion_General_pct.

Informacion y Comportamiento Estratégico: Las PASO funcionan como una
encuesta publica a gran escala que revela la viabilidad de los candidatos y la
competitividad de la eleccidn. Esta nueva informacidn puede alterar el cdlculo de los
votantes, influyendo no solo en por quién votar, sino también en la decision de votar.
Un resultado muy refiido en las PASO, por ejemplo, puede aumentar la percepcién de
que el propio voto es decisivo, incentivando la participacidn en la eleccién general.

Modelos de Prediccion de Participacion: El enfoque se alinea con los modelos
estdndar de prediccion de la participacion, que consistentemente identifican la
participaciéon en elecciones previas como el predictor mas potente. En el sistema
electoral argentino, la PASO es el evento electoral previo mas relevante y préximo en el
tiempo a las elecciones generales.

Analisis Descriptivo de la participacion en elecciones generales
Representatividad de la base de datos

Antes de analizar la distribucién de la variable dependiente, cabe evaluar si el
proceso de limpieza y filtrado de mesas afecté la representatividad del fendmeno
17



estudiado. La Figura 4 compara la tasa de participacion promedio en las elecciones
generales, calculada con la base de datos original y con la base de datos procesada para
el andlisis. Se observa una notable similitud entre ambas para todos los afios, lo que
indica que la eliminacién de mesas con datos inconsistentes no alterd sustancialmente
la magnitud del nivel de participacidon promedio.

Figura 4: Tasa de participacion promedio en elecciones generales (%)

Figura 4. Participacion promedio en la eleccion general
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Fuente: Elaboracion propia en base a datos de la CNE.

Distribucion de la participacion en elecciones generales

La variable Participacion_General_pct presenta una media de 79,85% y una
desviacion estandar de 11,23%:
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Tabla 4: Métricas de distribucion de la variable dependiente

Estadistico Valor
Media 79.9
Desvio estandar 5.6
Minimo 0.2
Q1 77.1
Mediana 80.7
Q3 83.5
Maximo 100.0

La Figura 5 muestra la distribucion de esta variable para el conjunto de todas las
mesas y afios, con una gran concentracion alrededor de la mediana (80,7%).

Figura 5: Distribucion de la tasa de participacion en elecciones generales por mesa
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Fuente: Elaboracion propia.

La distribucion es asimétrica a la izquierda, con una alta densidad de mesas en
torno a los valores mas elevados de participacidén, lo cual es consistente con la
naturaleza obligatoria del voto en Argentina.

A su vez, las distribuciones por afo (Figura 6) muestran distintas configuraciones,
reflejando las particularidades de cada ciclo electoral. Por ejemplo, se pueden observar
desplazamientos en la media y cambios en la dispersidon que coinciden con si la eleccidon
era presidencial o legislativa, siendo estas ultimas las que tienden a presentar una
participacién general mas baja.
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Figura 6: Distribucion de densidad de participacion electoral en elecciones generales por aio
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Fuente: Elaboracion propia.

Figura 7: Diferencia entre participacion electoral en las PASO y en las elecciones Generales,
por aiio (en puntos porcentuales)
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Fuente: Elaboracion propia.
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Analisis de variables exdgenas y su relacion con el diferencial de votos

La base de datos incluye variables exdgenas a nivel municipal para explorar
factores contextuales: PBG per cdpita (PBG pc), Poblacién total (poblacién),
porcentajes de poblacion joven (Edad 0 14 pct)ymayor(Edad 65 mas pct),y
proxies de condiciones de vida (porcentaje de poblacion con pisos con revestimiento y
con acceso a agua corriente). Las variables PBG pc y poblacion mostraron alta
asimetria, por lo que se utilizaron sus transformaciones logaritmicas (Log PBG pc,
log Poblacion)en los andlisis de correlacidn y regresion.

A continuacién, se presenta la matriz de correlacion lineal para las variables
mencionadas:

Figura 8: Matriz de Correlacion
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Fuente: Elaboracion propia.

Estos resultados sugieren que las caracteristicas estructurales socioecondmicas
de los municipios, al menos las medidas aqui tienen un poder explicativo lineal limitado
sobre la variacién del diferencial de votos mesa a mesa. Cabe notar, sin embargo, la
existencia de correlaciones significativas entre las variables exdgenas, aspecto relevante
a considerar por posible multicolinealidad en la etapa de modelado.

Exploracion de otras dindmicas asociadas al incremento en participacion

Dinamica Temporal: la participacion varia significativamente entre afios, con
picos en 2015, 2019 y 2023, lo que evidencia la importancia de las elecciones
presidenciales y la mayor movilizacidn electoral respecto a los ciclos de elecciones
legislativas (2013, 2017 y 2021). Se destaca el afio 2021 como el de menor participaciéon
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de todo el ciclo de elecciones analizado, reflejando probablemente el impacto de la
pandemia mundial por Covid-19.

Figura 9: Mapa de Calor - Participacion electoral en elecciones generales por
municipio y afio
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Fuente: Elaboracion propia en base a datos de la CNE.

Contexto Politico Municipal: El analisis por contexto politico sugiere que entre
municipios cuyo signo politico esta alineado con el oficialismo provincial y nacional, la
participaciéon en las elecciones generales es mas alta en los afios de elecciones

legislativas.
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Figura 10: Distribucion de participacion electoral en elecciones presidenciales
(2011,2015, 2019,2023)- municipios oficialistas vs opositores
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Fuente: Elaboracion propia en base a datos de la CNE.

Figura 11: Distribucion de participacion electoral en elecciones legislativas (2013,
2017, 2021)- municipios oficialistas vs opositores
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Fuente: Elaboracion propia en base a datos de la CNE.
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Analisis de Clustering a nivel circuito electoral

A efectos de capturar la heterogeneidad territorial relevante para el
comportamiento electoral, se optd por emplear el circuito electoral por sobre el
municipio como unidad de agrupamiento por tres razones fundamentales. Primero, el
circuito constituye la escala operativa de la logistica comicial: concentra un conjunto
relativamente homogéneo de mesas que comparten accesibilidad fisica y redes de
movilizacion locales, mientras que el municipio agrega zonas urbanas y rurales con
perfiles sociodemograficos muy dispares. Segundo, el nimero de circuitos (836) provee
suficiente variabilidad estadistica para estimar efectos aleatorios y, simultaneamente,
mantiene la potencia analitica; por contraste, los 135 municipios hubieran reducido
drasticamente los grados de libertad del modelo multinivel, dificultando la identificacién
de patrones intra-municipales. Finalmente, el circuito es la instancia administrativa
sobre la cual se reportan los resultados provisionales y se articulan las estrategias de
campana, de modo que analizar este nivel brinda implicancias operativas directas para
la intervencidn territorial.

Sobre esa base, se implementd un k-means con k = 3, valor escogido porque
maximizé la silueta promedio y correspondié al primer “codo” en la curva WSS,
indicando el mejor equilibrio entre cohesién interna y separacién entre grupos. Las
variables —previamente estandarizadas— incluyeron participacién promedio (general y
PASO), logaritmos de PBG per capita y poblacién, composicidn etaria (0-14 y > 65 afios),
indicadores de vivienda (pisos revestidos y agua por cafieria) y una dummy de signo
politico (oficialismo/oposicion).

Los resultados revelan tres tipologias espaciales, detalladas en la tabla siguiente:

Tabla 5: Caracterizacion estadistica de clusters por circuitos electorales

Resumen por Cluster de Circuitos

Promedios de participacion y variables contextuales

log PBG %
% % PASO per log % 0- % pisos % agua % %
Circuitos General promedio  capita Poblacibn 14 265 rev. cafieria Ofic. Opos.
1 124.0 80.0 75.2 9.3 122 267 96 776 88.7 91.1 8.9
2 123.0 64.6 56.4 9.9 10.5 233 147 89.0 946 528 472
3 589.0 79.5 747 9.9 11.0 225 147 89.2 951 626 374

Cluster 1. Reune 124 circuitos con la mayor participacion (80 % en generales, 75
% en PASO). Presenta el menor PBG per cdpita y la infraestructura habitacional mas
rezagada (77,6 % de pisos revestidos, 88,7 % de agua por cafieria), junto con la poblacién
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mas joven (26,7 % de nifos) y la menor proporcién de adultos mayores. Se destaca la
altisima prevalencia oficialista (91 %).

Cluster 2. Con 123 circuitos y la participaciéon mas baja (64,6 %), constituye una
zona intermedia: combina el PBG per capita mas alto, buena dotacidn de servicios (94,6
% de agua, 89 % de pisos) y la poblacion menos numerosa. La estructura etaria es mas
envejecida (14,7 % 265) y la distribucién politica esta casi equilibrada entre oficialismo
y oposicion.

Cluster 3. Abarca la mayor parte del universo (589 circuitos) y muestra niveles
de participacion similares al Cluster 1 (79,5 % en generales) pero con mejor
infraestructura residencial y alto acceso al agua (95,1 %). Mantiene valores medios en
PBG y poblacién, una composicién etaria intermedia y una ligera ventaja oficialista
(62,6%).

Figura 12: Clusterizacion de circuitos electorales
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Sintesis del Analisis Exploratorio

El andlisis exploratorio de los datos revela que el aumento de participacion entre
PASO y Generales en PBA es un hecho consistente pero altamente heterogéneo. El
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porcentaje de participacion en elecciones generales muestra una gran dispersion a nivel
mesa, y su magnitud promedio varia significativamente entre afios y municipios.

Las dindmicas temporales (coyuntura de cada eleccién), geograficas (factores
locales no medidos por las variables exdgenas estandar), posiblemente el contexto
politico municipal, las estrategias y performance diferencial de las fuerzas politicas, y
quizds caracteristicas intrinsecas de las mesas o la relacién con el nivel de participacién
inicial, emergen como dimensiones relevantes para incluir en la modelizacién
econométrica. La seccion siguiente se dedicard al desarrollo y estimaciéon de modelos
que incorporen estas variables para explicar la varianza observada en la participacion en
las elecciones generales.

3. Metodologia

Siguiendo la distincidon fundamental en el modelado estadistico entre explicar un
fendmeno y predecir su ocurrencia (Shmueli, 2010; Breiman, 2001), se adoptard un
enfoque mixto. En este contexto, la literatura enfatiza que estos dos objetivos requieren
enfoques distintos: Breiman (2001) describié dos “culturas”, una centrada en ajustar
modelos paramétricos para entender el por qué (modelado de datos) y otra enfocada
en el qué, maximizando la precision predictiva con algoritmos flexibles, aunque menos
interpretables (modelado algoritmico). Shmueli (2010) advierte que confundir estos
propdsitos puede llevar a errores, ya que un modelo con alto poder explicativo no
necesariamente predice bien, y viceversa.

Considerando lo anterior, se emplearan ambos enfoques de manera complementaria:

1. Modelo Explicativo: Se utilizard un modelo estadistico interpretable (Regresién
Multinivel Jerarquica) para estimar el efecto de diversos factores
sociodemograficos, econdmicos y politicos sobre la participacién electoral,
buscando responder al porqué.

2.  Modelos Predictivos: Se aplicaran modelos de aprendizaje automatico (Elastic
Net, Random Forest, XGBoost) para evaluar la capacidad predictiva de dichos
factores y del modelo explicativo en su conjunto, abordando el qué y validando
la robustez de los hallazgos.

Este esquema permite contrastar la comprension detallada del fendmeno con la
eficacia de prediccion out-of-sample, proporcionando un andlisis mas completo y
riguroso (Shmueli, 2010).

3.1 Modelo Explicativo Principal: Regresion Jerarquica Multinivel (MLM)
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Justificacion: La estructura de los datos —mesas electorales (i) anidadas dentro
de circuitos electorales (j), observadas a lo largo de multiples afos electorales (t)— viola
el supuesto de independencia requerido por modelos como minimos cuadrados
ordinarios (MCO). Las observaciones de la misma mesa en distintos afos, o de distintas
mesas dentro del mismo circuito, tienden a estar correlacionadas. Ignorar esta
estructura jerdrquica llevaria a errores estandar incorrectos e inferencias invalidas
(Gelman & Hill, 2007; Raudenbush & Bryk, 2002). Los MLM estadn disefiados para
manejar explicitamente esta anidacién, modelando la varianza en diferentes niveles y
permitiendo la inclusidn de predictores medidos tanto a nivel de mesa-afio como a nivel
de circuito electoral.

Se destacan dos principales features de este tipo de modelo: en primer lugar,
permite capturar la variacién entre municipios de forma explicita: algunos circuitos
electorales pueden tener consistentemente un mayor aumento de participacion entre
elecciones (por practicas locales de movilizacion, idiosincrasia politica, etc.), mientras
gue otros presenten brechas menores. Estimar interceptos aleatorios para cada circuito
facilita cuantificar dichas diferencias residuales una vez controlados los predictores
observables

IH

En segundo lugar, el enfoque multinivel realiza un “pooling parcial” de la
informacién entre unidades, lo que produce estimaciones mas estables, especialmente
para municipios con pocas mesas o comportamiento atipico. Este fenémeno, conocido
como shrinkage o contraccion hacia la media, evita estimaciones extremas poco fiables:
esencialmente, el modelo “desconfia” de desviaciones muy grandes en municipios con

Ill

escasa evidencia, ajustandolas hacia el promedio provincial. Adicionalmente, el “pooling

I”

parcial” inherente a los MLM produce estimaciones mads estables y eficientes,

especialmente para unidades con pocas observaciones (Gelman & Hill, 2007).
3.2 Modelos Predictivos

Sumado al analisis explicativo, se implementaran tres métodos de aprendizaje
automatico supervisado para evaluar la capacidad predictiva de las variables
consideradas y del modelo en su conjunto: (1) una regresion regularizada Elastic Net (2)
un modelo de bosque aleatorio (Random Forest) y (3) la aplicacién del algoritmo
XGBoost. El propdsito es probar en qué medida es posible predecir la participacion en
una mesa dada, a partir de sus caracteristicas conocidas antes de la eleccién general
(perfil sociodemografico de su municipio, participacion en PASO, contexto politico, etc.).

Estos algoritmos suelen lograr alta precision predictiva al capturar relaciones
complejas y potencialmente no lineales en los datos, a costa de menor interpretabilidad.
Su uso aqui responde al doble objetivo de validar la robustez del modelo explicativo (por
ejemplo, comprobando si las variables identificadas como significativas también son las

27



mas Utiles para la prediccion) y de cuantificar el maximo poder predictivo alcanzable con
la informacion disponible. A continuacidn, se describe la aplicacidon de cada uno de estos
métodos en este contexto:

Regresion Regularizada Elastic Net: Método que combina penalizaciones L1 y
L2, util para manejar multicolinealidad entre predictores y realizar seleccién automatica
de variables. Se ajustaran los hiperpardmetros o y A mediante validaciéon cruzada. Se
analizard el patron de coeficientes seleccionados como indicador de importancia
predictiva (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2009). Esta técnica ha mostrado ser
especialmente util en escenarios con muchas variables explicativas colineales, ya que
realiza una seleccién de atributos mitigando la inestabilidad que provoca la colinealidad.
En el contexto del presente trabajo, las variables sociodemograficas municipales
presentan correlaciones entre si (por ejemplo, porcentaje de poblacidn joven vs. adulta
mayor, o indicadores socioeconémicos relacionados), lo que puede dificultar la
estimacion fiable de un modelo de Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO) tradicional.
Elastic Net tiende a mantener en el modelo grupos de predictores correlacionados,
asignandoles coeficientes reducidos pero distintos de cero.

Bosque Aleatorio (Random Forest): Un Random Forest construye un gran
numero de arboles de regresion independientes, entrenados sobre diferentes muestras
bootstrap del conjunto de datos y con subconjuntos aleatorios de variables en cada
division de nodo (técnica de bagging y feature subsampling). Al promediar las
predicciones de muchos arboles, el bosque resultante logra una capacidad predictiva
robusta y generalmente superior a la de cualquier arbol individual, mitigando problemas
de sobreajuste propios de los drboles Unicos (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2009).

En el marco de esta investigacion, un arbol de decisidén intentaria segmentar
iterativamente las mesas en grupos cada vez mas homogéneos en cuanto al nivel de
participacion, eligiendo en cada paso la variable y punto de corte que mejor reduce la
incertidumbre (minimizando la varianza intragrupo).

El bosque aleatorio, al promediar cientos de arboles entrenados ligeramente
diferente, promedia los errores y captura Unicamente los patrones consistentes,
mejorando la generalizacidon. Breiman (2001) aduce que los Random Forests suelen ser
de los algoritmos de mayor precision predictiva disponible, funcionando bien
automaticamente incluso sin mucho ajuste de parametros. Ademas, presentan varias
ventajas practicas relevantes para este estudio:

1) pueden manejar eficientemente grandes bases de datos (tanto en nimero
de observaciones —aqui ~240 mil mesas— como de variables) mediante computacion
paralela de arboles.
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2) no requieren depurar el conjunto de predictores eliminando variables
menos significativas, ya que realizan una forma de seleccidén interna —los predictores
menos informativos simplemente rara vez serdn elegidos en los nodos de decision; y

3) son resistentes a la multicolinealidad y a relaciones no lineales, dado que los
arboles pueden capturar interacciones complejas y efectos de umbral entre variables
sin necesidad de especificarlos previamente. Por ejemplo, el modelo podria descubrir
automaticamente que el efecto de la participacion en PASO sobre la participacion en las
elecciones generales no es lineal, sino que exhibe un punto de saturacién, o que cierta
combinacion de caracteristicas municipales conjuntamente produce altos aumentos de
participacion, algo dificil de captar con una regresion lineal clasica.

La configuracion del Random Forest para este proyecto se realizara usando todas
las variables disponibles como potenciales predictores (incluyendo variables a nivel
municipal y a nivel de mesa). Se tratara como un problema de regresién continua, donde
la prediccién es el nivel de participacién (en puntos porcentuales) en las elecciones
generales en cada mesa. Antes del entrenamiento, se dividiran los datos en conjuntos
de entrenamiento y prueba para validar el desempeno del modelo. Se entrenard el
bosque con un numero suficientemente grande de arboles (500 arboles) para garantizar
la convergencia de las métricas de error out-of-bag —los errores de prediccidén en las
muestras no usadas por cada arbol, que sirven como estimacién interna del error sin
necesidad de un conjunto de validacion aparte.

Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) es una implementacion altamente
optimizada de Gradient Boosted Decision Trees (GBDT) desarrollada por Chen y Guestrin
(2016) que constituye un ensamblado de arboles de decisién de manera secuencial,
corrigiendo los errores del modelo previo mediante el uso de gradientes (primeras
derivadas) y Hessianos (segundas derivadas) de la funcién de pérdida para ajustar cada
nuevo arbol. A diferencia de Random Forest, que promedia arboles independientes,
XGBoost afiade en cada iteracién un darbol que minimiza una funcidon objetivo
diferenciable. Sus hiperparametros clave incluyen la tasa de aprendizaje (‘eta’), el
numero de arboles (‘nrounds’), la profundidad maxima de los arboles (‘max_depth’), el
parametro ‘gamma’ (para control de ganancia minima en un Split) y el “subsample’ de
filas y columnas, permitiendo explorar un compromiso entre sesgo y varianza. El
entrenamiento se realiza mediante boosting basado en gradiente: se construye un
modelo inicial, se evaltan los residuos y se ajusta un nuevo arbol para predecir esos
residuos, repitiendo el proceso hasta lograr la convergencia de la funcién objetivo.
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4. Resultados

4.1 Modelo multinivel explicativo

Para analizar los determinantes del fendmeno, se especific6 un modelo que
aprovecha la estructura anidada de los datos, con observaciones a nivel de mesa
electoral (nivel 1) agrupadas dentro de circuitos electorales (nivel 2). La eleccidon de un
modelo de regresion multinivel (MLM) se justifica porque las observaciones dentro de
un mismo circuito tienden a estar mds correlacionadas entre si, violando el supuesto de
independencia de los modelos de regresion tradicionales. Ignorar esta estructura
jerdrquica podria llevar a estimaciones de error estdndar incorrectas e inferencias
invalidas.

Se probaron multiples especificaciones para encontrar el modelo con mejor
ajuste y poder explicativo. Se comparé un modelo base solo con efectos aleatorios para
circuito y aio (m0), un modelo con una estructura anidada de circuito dentro de cluster
(m1), y un modelo con cluster como efecto fijo (m2). Como se observa en la Tabla 5, el
modelo con efectos anidados (m1) demostrd un desempeiio superior en términos de
AIC, BIC y R? condicional.

Tabla 6:Comparacion de desempefio entre modelos multinivel

Name Model R2_conditional R2_marginal ICC RMSE Sigma AIC_wt AICc_wt BIC_wt Performance_Score
m1 ImerMod 0.75 017 070 362 3.62 1 1 1 0.88
m2 ImerMod 0.55 032 033 3.62 3.62 0 0 0 0.37
m0 ImerMod 0.53 031 032 367 3.67 0 0 0 0.12

La estructura del modelo incluye efectos fijos para estimar la relacién promedio
entre los predictores y la variable de respuesta, y un efecto aleatorio para el intercepto
a nivel de circuito electoral. Esto ultimo permite que el nivel de participacién basal varie
entre los diferentes circuitos, capturando asi la heterogeneidad geografica no explicada
por las covariables incluidas.

A continuacion, se presenta la formalizacion matematica del modelo. Para cada
mesa i en el circuito j:

(1) Yij = Boj + ﬁlpASO” + ﬁzln(PBG_pC]) + ﬁ3ln(P0b]) + ,84-Edad0—14,]-
+ Bs-Edades®,j + fe - Pisos; + [7-Agua; + Ls- Clusters,; + f5o
- Clusters,j + P10 - Opositor; + g&;
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Donde:

Y;j es la tasa de participacion en la eleccién general (en puntos porcentuales)
de la mesaien el circuito .

[o es el intercepto para el circuito j, que representa la participacion general
predicha para ese circuito cuando todos los demas predictores son cero. Este
intercepto varia aleatoriamente entre circuitos.

El coeficiente fijo 1 estd asociado a la tasa de participacion en la PASO
correspondiente a la mesa i, y mide el cambio promedio en la participacién
general por cada punto de aumento en la participacidén primaria.

Los términos desde B2 hasta 10 representan los efectos fijos de las covariables
medidas a nivel de circuito o municipio: los coeficientes B, a Bio recogen los
efectos fijos de las covariables de contexto: el logaritmo del PBG per capita (S2)
y el logaritmo de la poblacidn total (f33) ; los porcentajes de poblacién en los
rangos 0-14 afios y 65 afios 0 mas (B, y fBs )dos indicadores de condiciones
habitacionales —pisos revestidos y agua por cafieria dentro del hogar (5s y ()
; las variables dummy claster 2 y cluster 3 (Bsy fB5), que se interpretan en
referencia al cluster 1; y, por ultimo, la dummy ofic_opos (1) igual a 1 cuando
el municipio es gobernado por la oposicion.

g;j es el residuo o error aleatorio a nivel de mesa, que captura la variabilidad

no explicada. Se asume que sigue una distribucidén normal e independiente: €ij
~N(0,0%)

Ecuacion 2: Modelizacion a Nivel de Circuito (Nivel 2)

El componente que varia entre los circuitos/municipios es el intercepto. Este se

modela como la suma de un intercepto promedio global y una desviacién aleatoria

especifica para cada circuito:

(2)
Donde:

Boi = Yoo + Uoj; Uoj ~ N(0,700%); & ~ N(0,0%)

Y00} €s el intercepto fijo global, que representa el promedio de la participacion
general en todos los circuitos cuando los predictores estan en su valor de
referencia.

Uqoj; es el efecto aleatorio para el circuito j. Este término captura la desviacion
del intercepto de un circuito especifico respecto del promedio global. Refleja la
heterogeneidad no observada entre circuitos (factores culturales, geograficos o
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politicos locales no medidos por las covariables). Se asume que estos efectos
aleatorios siguen una distribucién normal con media cero y una varianza
constante: ug;;~N(0, Too?).

Interpretacion de la Especificacion del Modelo

Al combinar ambas ecuaciones, el modelo final estima una unica relacion
(pendiente) para cada predictor en todos los circuitos (efectos fijos), pero permite que
el punto de partida (intercepto) de esa relacion sea diferente para cada circuito. A
diferencia de un modelo con pendientes aleatorias, esta especificacion asume que el
efecto de un aumento en la participacion en las PASO, por ejemplo, es constante en todo
el territorio. Esta decision se basa en la comparacién de modelos, donde una
especificacion mds parsimoniosa como esta demostré un mejor ajuste y poder
predictivo.

En sintesis, el modelo permite responder preguntas como: écudl es el efecto
promedio de la participacién en las PASO sobre la participacion general?, mientras
simultaneamente cuantifica cudnta de la variabilidad total en la participacién se debe a
diferencias estructurales inherentes a cada circuito electoral.

La Figura 13 contrasta los valores predichos por el modelo anidado (m1) con las
tasas de participacién observadas a nivel de mesa. Cada punto gris representa una mesa
electoral, mientras que la linea azul resume la relacién lineal entre ambas magnitudes.
La concentracién diagonal de los puntos —especialmente entre 70 % y 85 %— indica
gue el modelo reproduce con fidelidad la mayor parte del rango empirico, aunque la
dispersion se amplia en los extremos inferiores y superiores, sefialando mayor
incertidumbre en mesas atipicas con muy baja o muy alta participacion.

Figura 13: Ajuste predictivo: nube de puntos
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Fuente: elaboracion propia
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Efectos fijos: estimaciones e interpretacion

A continuaciodn, se presentan los estimadores de los efectos fijos del modelo:

Tabla 7:Efectos fijos- coeficientes, error estdndar e intervalos de confianza al 95%

effect
fixed
fixed
fixed
fixed
fixed
fixed
fixed
fixed
fixed
fixed

fixed

term estimate std.error statistic conf.low conf.high
(Intercept) 93.554 2.507 37.321 88.641 98.467
participacion_paso_pct 0.375 0.001 267.495 0.373 0.378
log_pbg_pc -3.056 0.063 -48.393 -3.179 -2.932
log_poblacion -0.936 0.080 -11.691 -1.093 -0.779
edad_0_a_14_percent -0.049 0.052 -0.941 -0.151 0.053
edad_65_o_mas_percent -0.099 0.032 -3.108 -0.162 -0.037
pisos_con_revestimiento -0.147 0.008 -17.468 -0.164 -0.131
agua_por_caneria_dentro_de_la_vivienda 0.135 0.016 8.445 0.104 0.166
cluster2 -7.027 0.402 -17.472 -7.815 -6.239
cluster3 1.459 0.318 4.593 0.837 2.082
ofic_oposOpositor -0.610 0.021 -28.625 -0.651 -0.568

El andlisis de los coeficientes revela varias dinamicas clave:

Participacion en PASO: Esta variable presenta el coeficiente positivo y mas
robusto del modelo (0,375). Esto indica que, controlando por los demds factores,
cada punto porcentual de participacién en las primarias se asocia con un
aumento de 0,375 puntos en la participacién de la eleccidn general. Este hallazgo
es central y sugiere que la primaria actia como un evento movilizador que
predice una mayor concurrencia posterior.

Nivel socioeconémico (PBG per capita): El coeficiente de -3,056 para el
logaritmo del PBG per capita es negativo y significativo. Esto sugiere que los
municipios con mayor nivel de riqueza tienden a tener una participacion general
comparativamente menor, una vez que se controla por la participacién en las
PASO y otros factores. Esto contradice los resultados esperados en la literatura,
que halla relaciones positivas entre nivel socioecondmico y participacion
electoral. Esto podria deberse a factores no lineales que no se capturaron
correctamente en la especificacion del MLM, o bien al hecho de que existen otras
variables asociadas al nivel socioecondmico que capturan parte de este efecto
sobre la participacion (por ejemplo, acceso a agua por caneria, que presenta un
coeficiente positivo). Podria deberse también al hecho de que parte de la
heterogeneidad socioecondmica se captura via los efectos fijos a nivel circuito
electoral.

Variables demograficas: El logaritmo de la poblacion (-0,936) y el porcentaje de
poblacién mayor a 65 afios (-0,099) muestran coeficientes negativos. Esto podria
indicar que en municipios mas poblados o con una estructura demografica mas
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envejecida, el incremento de la participacion entre elecciones es menor. La
proporciéon de poblacion joven (0-14 afios), en cambio, no resultd
estadisticamente significativa.

Condiciones de vida y contexto politico: Un mayor porcentaje de hogares con
pisos con revestimiento (-0,147) se asocia negativamente con la participacion,
mientras que el acceso a agua por caieria (0,135) lo hace positivamente. Por su
parte, el hecho de que un municipio sea gobernado por un partido opositor al
gobierno provincial (-0,610) se asocia con una participacién general menor en
comparacion con los municipios oficialistas.

Efecto Cluster: La pertenencia a los clusteres territoriales identificados en el
analisis exploratorio es un predictor fuerte. Tomando el Cluster 1 como base,
pertenecer al Cluster 2 se asocia con una disminuciéon de 7,03 puntos en la
participacién, mientras que pertenecer al Clister 3 se asocia con un aumento de
1,46 puntos.

Efectos aleatorios: varianzas y correlaciones

El modelo estima la varianza asociada al intercepto aleatorio por circuito

electoral y la varianza residual a nivel de mesa.

Tabla 8:Efectos aleatorios, estimacion de coeficientes

effect group term estimate
ran_pars circuito_num sd__(Intercept) 2.440
ran_pars Residual sd__Observation 4.088
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Figura 14: Ajuste predictivo por cluster, efectos fijos y marginales
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La Figura 8 muestra los valores predichos de la participacion general en funcién
de la participacion en las PASO, desagregados por los tres clusteres tipificados en el
modelo. Las rectas ascendentes confirman el efecto positivo estimado: a mayor
participacién primaria, mayor asistencia prevista en la eleccion de primer orden. La
pendiente practicamente idéntica entre clusteres respalda la especificacidon sin
interaccion—el incremento marginal asociado a cada punto adicional en las PASO es
homogéneo en todo el territorio.

Las diferencias entre bandas coloreadas obedecen, por tanto, a interceptos
distintos: el cluster 1 (rojo) parte de un piso de participacion mas alto, seguido del cluster
3 (verde), mientras que el cluster 2 (azul) registra los niveles mas bajos en todo el rango
de la variable independiente (las franjas sombreadas representan intervalos de
confianza al 95 %).

La varianza del intercepto a nivel de circuito (2,44) indica que existen diferencias
sistematicas en el nivel de participacion entre los distintos circuitos electorales, incluso
después de controlar por los efectos fijos. La varianza residual (4,088) representa la
variabilidad no explicada a nivel de mesa.
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Tabla 9: Efectos aleatorios, ICC, y R2 marginal y condicional

Random Effects

o? 16.71
T00 circuito_num 5.95
ICC 0.26

N circuito_num 836
Observations 229971

Marainal R2 / Conditional RZ 0.370/ 0.535

A partir de estos componentes, se calculé el Coeficiente de Correlacion Intraclase
(ICC), que resulto ser de 0,26. En cuanto a la bondad de ajuste, el R> marginal asciende
a 0,37 y representa la proporcion de varianza explicada inicamente por los efectos fijos
—participacion en las PASO, PBG per capita, composicion etaria y demds covariables—.
Cuando se incorporan los interceptos aleatorios, el R? condicional se eleva a 0,535. El
incremento de 0,165 puntos revela que la heterogeneidad territorial, capturada
mediante el componente aleatorio a nivel de circuito, aporta cerca de un 17 % adicional
de poder explicativo. Esta diferencia subraya la pertinencia de la especificacion
multinivel: no considerar la estructura geografica habria dejado sin modelar una fraccién
sustancial de la varianza asociada a factores culturales, institucionales o logisticos
propios de cada circuito electoral.

Métricas de performance y validacion del modelo

El desempeiio del modelo se contrasté en datos no vistos mediante una
validacién cruzada estratificada de cinco pliegues. El conjunto de mesas se dividid
aleatoriamente en cinco subconjuntos de tamafio similar, manteniendo la distribucién
de los clusteres territoriales en cada pliegue para preservar la heterogeneidad espacial.
En cada iteracidn, se ajusté el modelo con cuatro pliegues (80 % de los casos) y se evalué
la capacidad predictiva sobre el pliegue restante, calculando el error cuadratico medio
(RMSE) y el error absoluto medio (MAE). Al repetir el proceso cinco veces —rotando
sucesivamente el pliegue de prueba— se obtuvo una estimacidn robusta del
rendimiento fuera de muestra junto con su variabilidad; la media y la desviacidn
estandar de ambas métricas se reportan en la Tabla a continuacion:

Tabla 10: Métricas de error de prondstico del modelo final (k-fold CV)

RMSE_mean RMSE_sd MAE_mean MAE_sd

3.62 0.06 2.22 0.01
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El error cuadratico medio (RMSE) promedio fue de 3.62 y el error absoluto medio
(MAE) fue de 2.22, indicando que, en promedio, las predicciones del modelo se desvian
entre 2,2 y 3,6 puntos porcentuales del valor real de participacion.

Analisis de Multicolinealidad (VIF)

Se realizé un diagndstico para detectar posible multicolinealidad entre las
variables predictoras, la cual puede incrementar los errores estandar y hacer que las
estimaciones de los coeficientes sean inestables. Para ello, se calculé el Factor de
Inflacion de la Varianza (VIF) para cada predictor. Un VIF superior a 5 o 10 suele ser
considerado problematico.

Tabla 11: Andlisis de multicolinealidad (factor VIF)

Variable (Predictor) VIF IC 95% (VIF) VIF Ajustado
participacion_paso_pct 1,02 [1.01, 1.02] 1,01
log_pbg_pc 1,21 [1.20, 1.21] 1,1
log_poblacion 1,25 [1.25, 1.26] 1,12
edad 0 _a 14 percent 1,17 [1.16, 1.17] 1,08
edad 65 o mas_percent 1,45 [1.45, 1.46] 1,21
pisos_con_revestimiento 4,85 [4.82, 4.89] 2,2
agua_por_caneria_dentro_de_la_vivienda 4,54 [4.50, 4.57] 2,13

Los resultados muestran que la mayoria de las variables tienen valores de VIF
muy cercanos a 1, indicando una correlacién muy baja con los otros predictores. Las
variables pisos_con_revestimiento y agua_por_caneria presentan los valores mas altos
(4.85 y 4.54, respectivamente), lo cual es esperable ya que ambas son indicadores de
desarrollo socioeconédmico municipal. Sin embargo, al estar por debajo del umbral
critico de 5, se concluye que no existe un problema de multicolinealidad severo que
comprometa la validez de las estimaciones del modelo.

4.2 Modelos predictivos de machine learning

Ademas del MLM explicativo, se entrenaron modelos predictivos para estimar el
mismo objetivo (el porcentaje de participacidn en las elecciones generales) a nivel de
mesa. Estos modelos utilizan validacién temporal tipo Leave-One-Election-Out (LOEO):
se deja fuera cada eleccion general para validacion, entrenando con los afios anteriores,
de manera de tomar en cuenta el componente temporal de las observaciones. Las
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covariables empleadas son las mismas variables socioecondmicas y la participacién en
PASO, con dummy de partido oficialismo-opositor y de clisteres.

En cada iteracidn de LOEO, se reserva una eleccion completa como conjunto de
validacion y se entrena el modelo Unicamente con las elecciones anteriores,
garantizando que la informacién futura no “filtre” hacia el ajuste. Se construyeron seis
folds (particiones) sucesivos: para predecir 2013 se entrena con 2011; para predecir
2015 se entrena con 2011 y 2013; y asi sucesivamente:

Se contrastaron tres familias de modelos supervisados:

1) Elastic Net: regresion lineal con penalizaciones mixtas L1y L2; se optimizd
la proporcién a y el pardmetro de regularizacién A mediante busqueda
en cuadricula dentro de cada fold LOEO.

2) Random Forest: 500 arboles, criterio de impureza MSE y tamafio de
muestreo mtry=vp.

3) XGBoost: 150 rondas de boosting, tasa de aprendizaje 0,10 y profundidad
maxima de los arboles igual a 5.

Cada algoritmo recibié idéntico set de predictores (preprocesados mediante z-
score) y contd con un proceso de imputacién de valores faltantes por la mediana.

4.2 Desempeiio predictivo comparado e importancia de variables

La Tabla 11 detalla, para la mejor configuraciéon de hiperpardmetros de cada
familia de modelos, el error cuadratico medio (RMSE) promedio entre los siete pliegues
y su correspondiente error estandar:

Tabla 12: RMSE comparado por método

RMSE medio

Modelo Desvio estandar
(p-p.)

Elastic Net 4,58 0,43

XGBoost 4,96 0,54

Random Forest 5,01 0,65

La brecha de 0,4 puntos porcentuales en el RMSE entre Elastic Net y XGBoost—
y de casi 0,5 frente a Random Forest—se reproduce de manera consistente a lo largo de
los siete pliegues LOEO. Esta estabilidad indica que el compromiso entre sesgo y varianza
se inclina en favor de la regresién penalizada cuando la relacién sefial-ruido exhibe un
comportamiento predominantemente lineal. En efecto, |la penalizacién mixta L1-L2 de
Elastic Net actua de forma adaptativa: atenla o elimina predictores colineales
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(frecuentes en los indicadores socioecondmicos) sin sacrificar variables débiles pero
sistematicas, limitando la varianza sin aumentar de forma apreciable el sesgo.

Esta estrategia de regularizacion redunda en un modelo parsimonioso—menos
de una decena de coeficientes sin penalizar—que explica mas del 75 % de la varianza
observada, facilitando ademas la interpretacién y la transferencia de los hallazgos al
plano operativo. La homogeneidad del error entre elecciones confirma la robustez
temporal de los coeficientes estimados: los distritos con baja participaciéon inicial,
elevada proporcion de votantes jovenes y contiendas competitivas emergen de manera
reiterada como los escenarios con mayor potencial de movilizacidn de cara a la eleccién

definitiva.
Tabla 13: Importancia de variables por método

Importancias de variables: Elastic Net (|coef|), Random Forest (Impurity), XGBoost (Gain, Cover, Frequency)

Variable ElasticNet RandomForest Gain Cover Frequency
participacion_paso_pct 3.3013 3205748.22 0.9524 0.6731 0.6667
log_pbg_pc 0.0866 354654.74 0.0000 0.0000 0.0000
log_poblacion 0.2624 303248.51 0.0000 0.0000 0.0000
edad_0_a_14_percent 0.0000 266418.26 0.0206 0.2863 0.1667
edad_65_o_mas_percent 0.0000 288797.38 0.0000 0.0000 0.0000
pisos_con_revestimiento 0.5843 423719.76 0.0000 0.0000 0.0000
agua_por_caneria_dentro_de_la_vivienda 0.0000 284495.86 0.0000 0.0000 0.0000
cluster_X1 0.0011 10646.65 0.0000 0.0000 0.0000
cluster_X3 0.0000 26696.09 0.0000 0.0000 0.0000
cluster_other 0.3657 117944.54 0.0270 0.0406 0.1667
ofic_opos_Oficialismo 0.0577 32466.87 0.0000 0.0000 0.0000
ofic_opos_Opositor 0.0010 32961.59 0.0000 0.0000 0.0000

La tabla precedente sintetiza la relevancia de cada predictor a partir de tres
estrategias de modelizacidn con distintas métricas. En el caso de Elastic Net se reporta
el valor absoluto del coeficiente estandarizado, indicador directamente interpretable
como variacién porcentual de la variable dependiente ante un cambio de una desviacién
tipica en el predictor. Para Random Forest la importancia se resume mediante la Mean
Decrease in Impurity (MDI), que refleja la contribucién acumulada de cada variable a la
reduccion del error de los arboles; en XGBoost se exponen de forma conjunta el gain
(aporte promedio a la funcidn objetivo), el cover (proporcién de observaciones a las que
la variable sirve de nodo de particién) y la frequency (frecuencia con que aparece en los
arboles). Si bien las escalas numéricas no son comparables de forma absoluta, su lectura
relativa permite identificar patrones consistentes y divergencias metodoldgicas.

En los tres algoritmos sobresale la participacién en la PASO como predictor,
corroborando la hipdtesis de que el caudal inicial de votantes es el principal
determinante de la concurrencia en la eleccidon general. Los indicadores de estructura
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econémica —log _pbg pc y log_poblacion— ocupan posiciones altas en los modelos
basados en arboles, lo que sugiere la presencia de umbrales no lineales vinculados al
desarrollo municipal y a la densidad demografica; su peso es menor, aunque todavia
apreciable, en la regresiéon penalizada al capturar una relacién mds préoxima a la
linealidad. Por el contrario, variables demograficas especificas como los porcentajes de
nifios (edad 0 _a_14 percent) y de adultos mayores (edad_65 o_mas_percent) son
eliminadas por Elastic Net debido a la penalizacién L1, mientras que mantienen una
influencia moderada en Random Forest debido probablemente a la interaccidn con otros
predictores. La condicion politica del municipio (ofic_opos_Oficialismo) muestra una
importancia intermedia y estable, indicando que la alineacidn partidaria incide en la
movilizacion, pero en menor medida que los determinantes estructurales.

Finalmente, los clusteres derivados del analisis no supervisado reciben escaso
peso en la especificacion lineal, pero alcanzan valores apreciables de cover en XGBoost,
lo que evidencia su utilidad para caracterizar segmentos reducidos pero informativos
dentro del espacio de decision de los arboles. Finalmente, la comparaciéon confirma la
importancia de los predictores centrales —participacién previa, nivel de desarrollo y
densidad— y pone de relieve cémo cada técnica modula la contribucién de variables
periféricas segln su propio régimen de regularizacidon o de particidn, aportando asi una
visién complementaria de los mecanismos subyacentes al comportamiento electoral.

4.3 Discusion comparativa

Al comparar los enfoques explicativos (MLM) y predictivos (ML), se observa una
complementariedad informativa. EIl MLM ofrece interpretabilidad: cuantifica cémo cada
factor socioecondmico afecta el diferencial de participacién y revela heterogeneidad
municipal. Por ejemplo, confirma que una mayor participacion en PASO tiende a
predecir la participacion en la eleccién general (coeficiente fijo positivo) y destaca la
importancia de variables demograficas e institucionales (edad, ingresos, caracteristicas
de la vivienda, etc.). Sin embargo, su poder predictivo individual es moderado (varianza
residual alta), lo que motivd la prueba de modelos de ML. Los modelos ML, aunque
menos transparentes, capturan mejor los patrones complejos: logran predecir con
menor error (especialmente Elastic Net). No obstante, las sefiales clave son consistentes
con el MLM: en todos ellos, la participacion en PASO emerge como el predictor mas
influyente del diferencial por mesa. En ML se mide su contribucién absoluta; en MLM se
ve que alta participacion en PASO implica una mayor participacion electoral en las
elecciones generales.

Esta consistencia sugiere que los factores significativos en el analisis explicativo
son justamente los que dominan la precisién predictiva. Sin embargo, también hay
discrepancias: Elastic Net otorga algo mds de importancia a las condiciones

habitacionales, lo que podria reflejar no linealidades que el MLM no capta. En términos
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practicos, combinar ambos enfoques permite recomendaciones mas sdlidas. El MLM
seflala por qué ciertos municipios presentan alta magnitud de participacion altos (p.e;j.
municipios con baja concurrencia en PASO y de orientacidn oficialista); mientras que los
modelos ML pueden utilizar esas mismas variables para estimar cuanto podria aumentar
la votacién en cada mesa si se interviene. Por ejemplo, si se prioriza campafias en mesas
con baja participacion en PASO (segun seiial MLM) y, simultdaneamente, se confirma que
esa variable es predictiva (segun ML), se puede planificar recursos de campafa o
intervenciones de politicas publicas con mayor eficacia.

De esta forma, el modelo multinivel aporta explicacion y valida la direccién de
los efectos estructurales, mientras que los modelos de ML aportan capacidad predictiva
en la asignacion de esfuerzos. La seial uniforme de las variables clave (participacién
PASO, orientacion politica del municipio, edad, etc.) aumenta la confianza en las
estrategias derivadas: se recomienda enfocarse en municipios de menor participacion
en PASO y con perfiles demograficos especificos, pues son aquellos donde un esfuerzo
adicional que incentive la participacién electoral en las elecciones generales tiene mayor
impacto esperado, segiin ambos tipos de modelos.

4.4 Optimizacion dindmica de la asignacion de recursos

Para traducir los prondsticos de la participacidon electoral en decisiones concretas
de asignacién de esfuerzos de campafias de incentivo de movilizacién ciudadana, se
puede formular un problema de optimizacidén que maximice el impacto electoral sujeto
a un limite presupuestario. En el modelo actual —un problema de programacién entera
mixta (MIP) de tipo “knapsack” binario—, se podria plantear lo siguiente:

1. Variables de decision
(3) xi€{0,1}, i=1,..,n

indica si se destinan recursos (por ejemplo, visitas de terreno, spots locales, envio de
boletas informativas) a la mesa o circuito i.

2. Funcion objetivo

(4) max ¥i-1" Ai X;

donde Ai es la ganancia esperada, medida en términos de la diferencia entre la la
participacién en las PASO y la participacién predicha en la mesa i.

3. Restriccion presupuestaria

(5) zi=1n Cixi<B
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con ¢; el costo (directo o proxy) de atender la mesa i y B el presupuesto total
disponible.

Este esquema binario corresponde a la versidon mds elemental del problema de
la mochila (0—1 knapsack), cuya solucidn exacta se obtiene eficientemente para varios
miles de variables con solvers como GLPK o CPLEX.

Supuestos y limitaciones

1. Aditividad y linealidad. Se supone que las ganancias por incrementar la
participaciéon de diferentes mesas se suman sin interaccion. Esto descuida
posibles efectos de saturacion (p. ej. que después de cierto nivel de esfuerzo
adicional en un mismo circuito el beneficio marginal disminuya) y externalidades
(movilizacidén de votantes vecinales).

2. Tratamiento uniforme de costos. Asumir ci=1 es razonable cuando no hay datos
fidedignos de costos diferenciales, pero pierde realismo en contextos donde
algunas mesas requieren viajes mas largos o donde el “costo” de convencer a
cada votante varia segun perfil sociodemografico. La estimacién de este
parametro excede los limites de este trabajo, pero podrian incluirse variables
como costo de movilizar recursos, diferencias en el publico objetivo que exijan
estrategias diferenciales para poder hacer efectiva la comunicacién de campaiia,
etc.

3. Un unico periodo estatico. La formulacién ignora la dimensién temporal: no
contempla que los efectos de una campaifia hoy puedan influir en escenarios
futuros ni permite repartir el presupuesto en distintos momentos del ciclo
electoral.

Simulacion

La formulacién previa describe un modelo de optimizacién estatico basado en
programacion entera mixta (MIP) para asignar recursos de manera eficiente,
maximizando el incremento predicho en la participacidn electoral (turnout) sujeto a un
presupuesto. Para ilustrar la aplicabilidad de este enfoque y explorar sus implicaciones
practicas, se realiza una simulacién utilizando las predicciones generadas por el mejor
modelo de Machine Learning identificado en la seccidn anterior (Elastic-Net)

Metodologia de Simulacién

La simulacion se enfoca en traducir las predicciones de incremento potencial de
participacién electoral (Ai) para cada mesa electoral (i) en una seleccidon dptima de
mesas a intervenir, dadas diferentes restricciones presupuestarias (B).
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1. Datos de Entrada: Se utiliza el valor predicho del diferencial de votos (pred)
obtenido con el modelo Elastic-Net final, ajustado sobre todo el conjunto de datos
histéricos. Para la simulacidn, se seleccionan las predicciones de nivel de participacion
en las elecciones generales correspondientes al afio 2023, ya que representan la
estimacidon mas actualizada del potencial de incremento. Se asume que Ai en el modelo
de optimizacién corresponde directamente al valor predicho para la mesa i en el aiio
seleccionado.

2. Definicion de Costos (ci):. Se explora la sensibilidad de la solucion del modelo
de optimizacién ante una especificacion de costos que depende del nivel de
participacion en las PASO de cada mesa. En lugar de asignar un costo fijo estandar, se
define:

(6) ci=1+(x?

donde p_i es la participacion observada en las PASO en la mesa i, p es la
participaciéon promedio en el ailo 2023 sobre todas las mesas, y a es un parametro de
sensibilidad que linealiza la penalizacion o incentivo en funcion de la desviacion relativa.
Se mantuvo un presupuesto total de $B = 1000S unidades de costo para garantizar la
comparabilidad entre escenarios, y se exploran dos valores de a :1 y 2. Entre una
multiplicidad de factores, podria especularse que un nivel de participacién mas alto en
las PASO deja menos margen de crecimiento para las generales, lo cual implicaria un
mayor esfuerzo para captar votantes que, en su mayoria ya votaron en las PASO.

En ambos escenarios, se resolvid el problema de maximizacion de la ganancia
total de incremento de participacién basada en las predicciones del modelo, sujeta a la
restriccion Y; ¢ix; < B. Los resultados se resumen en la Tabla 13 que muestra, para cada
o el numero total de mesas seleccionadas, la ganancia agregada de participacion
electoral (medida simplemente como el incremento en participacién entre las PASO y
las elecciones generales de las mesas tratadas) y el costo promedio por mesa
seleccionada.

Tabla 14 :Sensibilidad del costo segun participacion en PASO (Presupuesto = 1000)

‘Costo Promedio‘

‘ 1 H 995 H 8.214 H 1,01 ‘

‘ a HMesas seleccionadas|‘Incremento en participacién

‘ 2 H 1.049 H 8.253 H 0,95 ‘

Con a =1 el algoritmo elige 995 mesas, lo que proyecta un incremento agregado
de 8.214 puntos de participacion (es decir, incremento de 8,26 puntos promedio por
mesa) y supone un costo promedio de 1,01 por mesa. Al duplicar la penalizacién (a = 2),

la optimizacidén se inclina todavia mas hacia mesas con participacion PASO relativamente
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baja: amplia el conjunto a 1.049 mesas, eleva levemente la ganancia esperada a 8.253
puntos (7,87 puntos de incremento promedio) y, al mismo tiempo, reduce el costo
unitario a 0,95.

La comparacion confirma que intensificar la penalizacién sobre las mesas “caras”
—aquellas donde la participacién en las primarias ya es alta— fomenta la inclusién de
un mayor numero de mesas de bajo costo relativo, logrando asi una ligera mejora en la
ganancia total y, sobre todo, un descenso del costo promedio del programa.

Implicaciones practicas para la estrategia de campana o politicas publicas orientadas
a mejorar la participacion electoral:

e Priorizacion basada en datos: El marco de optimizacién proporciona un método
sistematico y basado en evidencia para clasificar y seleccionar mesas o circuitos
electorales para esfuerzos de campana dirigidos (como visitas puerta a puerta,
publicidad local, llamadas telefdnicas, envio de material informativo). Supera la
dependencia exclusiva de la intuicién o reglas heuristicas simples, al integrar las
predicciones del modelo de Machine Learning (ML).

e Soporte a la presupuestacion: Los resultados ayudan a informar las decisiones
sobre la asignacién de presupuesto. Permiten estimar el impacto incremental
esperado al aumentar o disminuir los recursos dedicados a la movilizacién,
facilitando discusiones mas informadas sobre el nivel 6ptimo de inversion.

e Operacionalizacion de la sinergia MLM-ML: Este ejercicio de optimizacién
culmina el proceso analitico que combina enfoques explicativos (MLM) y
predictivos (ML). EIl MLM ayudé a identificar factores estructurales relevantes y
a comprender la heterogeneidad (ej., por qué ciertas caracteristicas municipales
se asocian con mayor grado de participacion electoral). EI ML cuantificé el
potencial de cambio (Ai) a nivel de mesa, capturando interacciones complejas.
La optimizacidn utiliza estas predicciones cuantitativas para generar un plan de
accién concreto, seleccionando las mesas especificas donde la intervencién
promete ser mas fructifera, de acuerdo con los patrones identificados por los
modelos previos.

5 Conclusiones y extensiones futuras

Esta tesis ofrece evidencia empirica sobre los determinantes del incremento en
la participacion electoral entre las elecciones primarias (PASO) y las generales en la
Provincia de Buenos Aires, empleando una combinacién de métodos explicativos y
predictivos. En primer lugar, se confirma la relevancia central del nivel de participacién
inicial en las PASO como el principal predictor de la participacién observada en los

comicios generales posteriores. Las mesas y municipios con baja concurrencia en las
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PASO tienden sistematicamente a exhibir mayores niveles de participacidén en la eleccién
general, validando empiricamente la hipdtesis de que una primaria con escasa afluencia
deja un margen amplio para la movilizacién electoral subsiguiente.

En segundo lugar, la aplicacion de un modelo de regresidn multinivel jerarquico
junto con algoritmos de machine learning (Elastic Net, Random Forest y XGBoost)
permitio capturar la influencia de diversas variables sociodemograficas y politicas en la
participacion electoral, atendiendo a la complejidad e interacciones no lineales del
fendmeno. Variables estructurales como el nivel socioeconémico (por ejemplo, ingresos
per capita), la estructura etaria de la poblacion (particularmente una mayor proporcién
de adultos mayores) y el contexto politico local (como la condicion de municipio
oficialista u opositor) demostraron desempefiar un rol significativo en el nivel de
participacién entre elecciones. El enfoque multinivel ofrecié interpretabilidad a nivel
circuito, revelando que, por ejemplo, en municipios menos poblados, de caracter
oficialista o de menor desarrollo socioecondmico se observa un mayor nivel de
participacién, a la vez que detectd heterogeneidad entre municipios.

Paralelamente, los modelos predictivos de machine learning capturaron
patrones complejos en los datos a nivel de mesa y lograron una mayor capacidad de
prediccién, coincidiendo en identificar a la participacién en PASO como el factor mas
influyente. No obstante, las variables que estos algoritmos destacaron como mas
influyentes no coincidieron integramente con las identificadas por el modelo multinivel.
Esta falta de solapamiento se explica por la naturaleza metodoldgica distinta de ambos
enfoques: mientras el modelo multinivel busca estimar efectos promedio coherentes
con la teoria electoral y con la estructura jerarquica de los datos, los algoritmos de
aprendizaje automatico priorizan maximizar la exactitud predictiva, incluso si ello
implica seleccionar combinaciones de predictores con alto poder discriminatorio pero
menor interpretabilidad sustantiva.

Finalmente, la integracién de enfoques explicativos y predictivos evidencié una
complementariedad que extiende el analisis descriptivo para ofrecer recomendaciones
practicas. El modelo multinivel jeradrquico aporté comprensién causal y validd la
direccidn de los efectos, mientras que los modelos de machine learning aprovecharon
esas mismas variables para estimar con mayor precisién dénde ocurririan el mayor nivel
de participacién electoral post-PASO.

Cabe seiialar, no obstante, algunas limitaciones del estudio, como el uso de
datos de escrutinio provisorio (lo que podria introducir imprecisiones) y la ausencia de
informacién detallada sobre la movilizacidén partidaria o factores contingentes a nivel de
mesa, asi como la naturaleza estatica de los modelos empleados, incapaces de capturar
adaptaciones estratégicas en tiempo real durante la campafia.
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Asimismo, para las elecciones legislativas de Argentina de 2025 el Congreso
aprobd la suspension de las PASO mediante la Ley de Reforma para el Fortalecimiento
Electoral; aunque el Poder Ejecutivo promueve su eliminacion definitiva, la normativa
que las cred (Ley 26.571) sigue vigente mientras no sea derogada expresamente por el
Parlamento. Resta analizarse en el futuro el potencial impacto de su anulacién y las
nueva dindmicas que podrian darse en el sistema electoral del pais (por ejemplo, el
efecto del desdoblamiento de las elecciones provinciales y nacionales).

En cuanto a extensiones futuras, se propone incorporar datos definitivos y
encuestas post-electorales para validar y refinar las predicciones, asi como explorar
modelos espaciales que tengan en cuenta la interdependencia entre municipios.
Asimismo, seria valioso desarrollar experimentos de campo que evallen la efectividad
de diferentes tacticas de movilizacion.
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