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1 Modelo analitico

Cierto es que el Centro de Investigaciones Socioldgicas nunca ha fallado en una prediccion
electoral; tan cierto, como lo es que el Centro de Investigaciones Socioldgicas nunca ha
acertado en una prediccién electoral. Ambas afirmaciones son ciertas dado que el Centro
de Investigaciones Sociologicas nunca hace predicciones electorales. Este informe técnico
es un resumen de los analisis efectuados para la estimacion del apoyo electoral que reciben
los partidos politicos, coyunturalmente, en el momento de efectuarse la medicion. Una
estimacion electoral publicada periddicamente por el Centro de Investigaciones
Socioldgicas en sus barometros mensuales.

Desde 2019 todas las estimaciones son el resultado de aplicar un Gnico modelo tedrico de
referencia (Modelo Bifactorial Inercia-Incertidumbre), un tnico método de especificacion
(metodologia de escenarios) asi como de un Unico sistema de operativizacion basado en
estructuras motivacionales de los electores. En ese sentido, sus resultados son desde 2019
completamente comparables a lo largo del tiempo. Los anélisis que aqui se presentan estan
disefiados para la deteccion, medicion y sistematizacion del apoyo electoral, ya sea
explicito o potencial, que reciben los partidos politicos en funcién de diferentes
configuraciones de escenarios. Con dicha finalidad, se efectia un estudio diagndstico
exhaustivo de las estructuras y patrones presentes en la encuesta de opinion publica.

No es un andlisis exploratorio; por el contrario, se encuentra en todo momento
monitorizado tedricamente, de tal modo que todos los resultados observables son
interpretables en el marco analitico que establece el Modelo Bifactorial Inercia
Incertidumbre. La acumulacion en el tiempo de sucesivos diagnosticos ha permitido refinar
los modelos estadisticos empleados, los algoritmos aplicados, asi como las operaciones
analiticas realizadas. En ese sentido, se presentan aqui aquellas mas sustantivas para
conocer y comprender el grado de equilibrio (interdependencia de las estimaciones) y
estabilidad (consistencia) de los apoyos electorales que reciben los partidos en el momento
de la recoleccidn de datos. Este informe se estructura en varias partes. Una primera parte
introductoria a la l6gica del modelo y sus objetivos metodoldgicos.

El modelo bifactorial es una caja de herramientas analiticas, con aplicaciones particulares
a la medicion e incluso a la prospectiva. En el caso del Centro de Investigaciones

Socioldgicas solamente se publican las mediciones de coyuntura y no las especulaciones



sobre posibles escenarios prospectivos. Tras una breve presentacion teorica del modelo y
algunas claves de interpretacion se presenta el analisis empirico con varias secciones.
Finalmente se incluyen un listado de referencias referidas al planteamiento epistemoldgico,
tedrico y metodologico del modelo. Existen en la actualidad suficientes publicaciones
sobre su aplicacion para que se encuentre exhaustivamente documentado (ver listado de

referencias).

1.1 Modelo Bifactorial Inercia Incertidumbre

El Modelo Bifactorial Inercia-Incertidumbre fue propuesto en el afio 2019 por los
profesores Antonio Alaminos (Universidad de Alicante) y José Felix Tezanos (UNED),
siendo en el momento de publicarse este informe el utilizado por el Centro de
Investigaciones Socioldgicas para realizar las mediciones del apoyo electoral que reciben
los partidos politicos. EI Modelo Bifactorial Inercia-Incertidumbre es un modelo de
medicion que constituye una propuesta tedrica y metodologica importante en varios
sentidos.

En primer lugar, pone de relieve y destaca la existencia de “borrosidad” en las decisiones
de las personas. Una incertidumbre real que no puede ser obviada por la exigencia de
respuestas Unicas e imaginariamente definitivas sobre el estado de la opinion publica. El
establecimiento de dicha premisa, el posible estado indeterminado del fendmeno objeto de
medicién, da forma al enfoque analitico aplicado desde el modelo. EI modelo integra y
sistematiza los efectos de dicha incertidumbre sobre la medicion. Aproximar la realidad
social como un objeto de estudio que no es rigido ni definitivo exige que parte de los
instrumentos que se aplican para conocerla no puedan serlo.

Por ello, en la medida que se incorpora la incertidumbre y la inercia al proceso de medicion,
el modelo adquiere la aplicabilidad de una “caja de herramientas” analiticas, algo que se
ejemplifica en este informe técnico. El enfoque empirico aplicado se basa en la
metodologia de escenarios, si bien orientados a la exploracion del presente y no a la
indagacion sobre estados futuros. En el caso del Centro de Investigaciones Socioldgicas,
la medicion del apoyo electoral que recibe un partido es una labor que va mas alla de

estimar un porcentaje o su intervalo de confianza. Implica una exploracion y diagndstico



de los escenarios potenciales, considerando los mas probables (voto directo) y evaluando
los mas improbables (voto alternativo).

El Modelo Bifactorial Inercia-Incertidumbre aplica el método de escenarios como
herramienta de analisis y diagndstico multifuncional. En ese sentido, una de sus
aplicaciones en tanto que instrumento de medicion es la estimacion electoral, si bien este
no se encuentra limitado a dicha finalidad. Su finalidad es esencialmente de diagndstico,
midiendo las tensiones internas existentes en términos de decision electoral por parte de
los ciudadanos. Destaca por ello por su capacidad para monitorizar de forma empirica las
dinamicas internas de los electorados tal y como se expresan a traves de los escenarios. El
Modelo Bifactorial considera que el estado de un fendmeno social en el momento de la
medicion es el resultado de una combinacion entre la inercia del pasado y la novedad que
aporte el presente o la expectativa de las personas sobre su comportamiento en el futuro.
El Modelo Bifactorial considera que dentro de un campo de posibilidad definido por los
votos directos y los alternativos configurado por diferentes escenarios existe un
subconjunto de probabilidad. Aquello que es mas o0 menos probable dadas las condiciones
de posibilidad existentes. No es una prediccion sobre el futuro. Es una medicion de los
estados de opinidn en el presente. Por ejemplo, en una prediccion electoral se presupone la
existencia en el futuro de una diana. Una “diana” que, en un formato de prediccion
paramétrica, plantea que el futuro ya esta aqui. En ese sentido, el objetivo de una prediccion
es aproximarse al centro paramétrico de una diana que, insistimos, ya estaba
preconfigurada en el pasado en el que habitaban quienes produjeron la prediccion.

El Modelo Bifactorial Inercia-Incertidumbre enfoca la cuestion desde otra perspectiva. La
diana futura no existe. Solo existe el presente, sus inercias y sus incertidumbres reales. El
desafio que enfrenta el Modelo Bifactorial es diferente al de una prediccion dado que su
finalidad es estimar la “diana” que se preconfigura en el presente. En otras palabras,
identificar donde se ubican las probabilidades de cada partido y qué forma tiene su “diana”.
Una “diana” a la que apuntarian las predicciones que se efecttian en el presente. No se trata
de una “diana” preexistente en un futuro determinista. Es una “diana” que debe ser
configurada y en si misma estimada sobre un espacio de posibilidades. La aplicacion al
presente del método de escenarios parte de la premisa de que el presente no esta

completamente definido o decidido. Con mayor razon cuando se trata de medir en el



presente la probabilidad de un comportamiento futuro. Preguntar a una persona qué haria
en una circunstancia hipotética, unas elecciones, solamente puede recibir respuesta
hipotéticas y abiertas al cambio.

Una apertura al cambio que puede ser de mayor o menor magnitud, afectar a unos partidos
mMAs que a otros, pero siempre existente. Asi, la decision sobre votar o qué votar alcanza un
grado de certeza diferente segun los electorados. Pero es una indecision que es real y define
el presente. En ese sentido, una medicion del estado actual de los electorados mediante
escenarios participa de todos los elementos que caracterizan al estudio de un fenémeno
futuro.

La metodologia de escenarios define un enfoque sistematizado utilizado para explorar y
desarrollar multiples opciones posibles en un contexto de incertidumbre. Herman Kahn y
Anthony Wiener (1967) definieron los escenarios como "hipotéticas secuencias de eventos
construidas con el proposito de focalizar la atencién en causalidades y decisiones”,
poniendo el énfasis en la secuencia de eventos y su impacto potencial. En otra definicion,
Pierre Wack (1985), considera el método de escenarios como "la forma de pensar en
realidades maltiples”, subrayando la necesidad de reconocer y adaptarse a diversas pero
posibles futuras realidades. Precisamente Wack enfatiz6 la utilidad de los escenarios para
desafiar el pensamiento lineal y promover una planificacion mas flexible y adaptable. En
su aplicacion mediante el Modelo Bifactorial, la propuesta es considerar el presente como
algo abierto y no cerrado en una Unica medicion denotativa.

Por ello, la metodologia de escenarios aplicada a la medicion implica una
reconceptualizacion en funcion del objeto. Reconoce que el presente no es un punto fijo,
sino un espectro de posibilidades multiples y divergentes; se asume que el presente es
inherentemente incierto y que cualquier intento de medirlo precisa considerar multiples
variantes de actuacién y de su interaccion. Unos escenarios que involucran a diversos tipos
de electores segun su contribucion a la incertidumbre global: es el caso de electores
militantes, simpatizantes, afines o que realmente dudan entre diferentes partidos politicos
(voto alternativo). Los escenarios son construidos a través de un proceso que generalmente
incluye la identificacion de factores clave, tendencias, y fuerzas impulsoras; el Modelo
Bifactorial utiliza como base de para la identificacion de los factores clave el Modelo

Pentafactorial de motivacion electoral propuesto por los profesores Alaminos y Alaminos
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Fernandez (2012), integrando estos elementos en realidades coherentes; tras la
especificacion de escenarios se evallan sus impactos potenciales. La especificacion se
encuentra abierta a la incorporacion de nuevos factores, en la medida que tanto el tipo de
eleccion como las variables disponibles condicionan la configuracion de referencia.
Finalmente, la implementacion y optimizacion de los algoritmos en Python ha sido
efectuada por Alaminos-Fernandez. En este andlisis se emplean siete escenarios de
incertidumbre y tres estructuras de inercia (pasado, presente y expectativas actuales sobre
el futuro). Los escenarios que operativizan los patrones de incertidumbre del presente
analisis pivotan sobre los siguientes factores que los identifican. Escenario 1: escenario
base; escenario 2: afinidad ideoldgica; escenario 3: imagen de partido; escenario 4: efecto
de liderazgo (presidente preferido); escenario 5: afinidad ideoldgica en configuracion de
alta movilizacion; escenario 6: imagen de partido en configuracion de alta movilizacion y
finalmente escenario 7: efecto de liderazgo en configuracion de alta movilizacién. Para una
informacion mas detallada y exhaustiva se presentan al final del documento una relacion
de referencias teoricas y aplicadas.

En un primer apartado se muestran las distribuciones de las mediciones estimadas para
cada partido en el conjunto de los escenarios; esto permite evaluar a) la concentracion o
dispersion de las estimaciones, asi como b) la presencia de multimodalidad o c)
discontinuidades que indican la existencia de funciones latentes discontinuas que se
expresan dando lugar a estimaciones fragmentadas. Indirectamente es una medicién de la
mayor o menor fragilidad de los apoyos electorales. Por ejemplo, un partido cuya
estimacion sea unimodal y concentrada evidencia una escasa dependencia de los
movimientos que experimenten el resto de los partidos. Expresado, en otros términos, en
sus crecimientos o fracasos dependen en ese momento en concreto de sus propios pasos.
Por el contrario, cuanto mas dispersas 0 multimodales sean sus distribuciones mayor
dependencia presentan respecto a las movilizaciones de los electorados de otros partidos.
En este apartado se incluye la asociacion observada entre las estimaciones de los partidos
de ambito nacional. No es pertinente comparar los estimados nacionales de partidos
nacionales con los estimados de partidos autonémicos, debido a la falacia ecoldgica, las

interdependencias no se mostrarian distorsionadas. Unas asociaciones que expresan tanto
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la relacion interna entre los escenarios como evidencia la estructura latente que configura

la existencia de dos bloques ideoldgicos.

1.2 Formulaciéon del modelo Bifactorial Inercia-Incertidumbre

En estudios electorales con incertidumbre metodoldgica y escenarios alternativos, es
habitual trabajar con multiples estimaciones de voto obtenidas a partir de diferentes
configuraciones de parametros. En este modelo se combinan 63 distribuciones
probabilisticas generadas por la combinacion de los niveles de INERCIA (1 a 9) e
INCERTIDUMBRE (1 a 7). Se aplica una media Huber? categérica como método robusto
para sintetizar estas estimaciones en una sola distribucion final. EI procedimiento implica
una dimension de medicion global y la potencialidad de un anélisis especifico de
sensibilidad para cada partido, asi como se efectta una validacion mediante el analisis de
la varianzay el testado de los coeficientes de Tukey, Hampel, Cauchy y Geman—-McClure.

1.3.1. Media Huber Global y analisis por Partido

Ambos planteamientos utilizan las 63 estimaciones obtenidas mediante combinaciones de
los parametros INERCIA e INCERTIDUMBRE. Comparten una misma logica de analisis
robusto, utilizando la media Huber como método para minimizar la influencia de

escenarios extremos.

Similitudes

Aspecto comin Descripcion

Datos base Ambas usan las 63 estimaciones por combinacién de
INERCIA x INCERTIDUMBRE.

Objetivo general Reducir el impacto de escenarios extremos mediante
estadisticos robustos.

Método robusto aplicado Se emplea la media Huber como medida central
resistente a outliers.

1Huber, P. J. (1964). Robust Estimation of a Location Parameter. Annals of Mathematical
Statistics, 35(1), 73-101.

Hampel, F.R., Ronchetti, E. M., Rousseeuw, P.J., & Stahel, W. A. (1986). Robust
Statistics: The Approach Based on Influence Functions. Wiley.
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Resultado final

Una distribucién o resumen robusto de las
estimaciones de voto.

Especificidades segun finalidad

Elemento

Modelo global (distribucion
categorica)

Modelo por partido (analisis
escalar individual)

Unidad de analisis

La distribucion completa
por escenario (vector de K
partidos).

Cada partido por separado (K
analisis independientes).

Agregacion

Media Huber sobre los 63
valores por partido, luego
normalizacion.

Media Huber escalar individual
por partido.

Normalizacién

El vector final suma 1
(distribucién de voto
robusta).

No requiere normalizacion;
andlisis escalar.

Producto final

Una distribucién categorica
robusta: DH"™,

Media y desviacion robustas:
(1H, oH) por partido.

robustas.

Capacidad Muestra el reparto robusto Evalua la volatilidad o
descriptiva total de voto. consistencia de cada partido.
Visualizacion mas Distribuciones apiladas o de | Boxplots, heatmaps, mapas de
adecuada barras normalizadas. dispersion.

Utilidad Comparar cuotas globales Estudiar sensibilidad y

estabilidad estimada por
partido.

Ambos planteamientos son complementarios. Mientras el modelo global proporciona una
vision robusta y agregada del reparto de voto entre partidos, el analisis Huber por partido
permite evaluar con mayor precision como se comporta cada formacion politica ante
variaciones en los parametros de modelizacion. Ambos enfoques, aplicados de forma

conjunta, ofrecen una herramienta poderosa para el anélisis electoral robusto.

1.3.2. Especificacion del modelo

1.3.2.1. Conjunto de categorias (partidos)

Sea
P = {p1, p2, ..., Pk}

el conjunto de partidos politicos.
Por ejemplo, P = {PP, PSOE, VOX, SUMAR, ERC, ...}, con K categorias.
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1.3.2.2. Conjunto de escenarios (combinaciones de parametros)
Sean
J={1, 2, ..., 9} los niveles de INERCIA
U={1,2,..,7}los niveles de INCERTIDUMBRE
Esto genera un total de 63 combinaciones:
S§=9xU, |S|=

Cada distribucion D(i,u) € D es un vector de probabilidades:

D(i,u) = [ d(i,u)(p1), ..., d(i,u)(pK) ]
Con:

K
Z d (i,u) pk : d['é,u} (pfl] = 0.
k=1

1.3.2.3. Definicion de la media Huber por partido
Para cada partido pk € P, recolectamos sus valores estimados en los 63 escenarios:
VK = {d(i,u)(pk) : (i,u) € 8} = {vi(k), va(k), ..., ves(k)}

Aplicamos la media Huber escalar sobre esta muestra para obtener un valor robusto:

63

dp(pr) = arg mmz 05 (v”“) y)

yel

donde ps es la pérdida de Huber con parametro de robustez & > 0, definida como

=22, silz| <6
§), silz[>46
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1.3.2.4. Resultado final: distribucién robusta media

Se obtiene una nueva distribucion sobre P formada por las medias Huber:

bﬂ = [&\H(pl)a ceay CEH (pK)

Para garantizar que esta distribucion sea valida (sume 1), se normaliza aplicando:

dr (pr)

dif™ (pr) = ————
> jo1dm §2)

La distribucion categorica final queda definida como:

ﬁ}}orm _ [ A}}orm(plL e J}}orm(p}{):l

Cada

representa la estimacion robusta del voto al partido pk, eliminando la influencia
desproporcionada de escenarios extremos. El resultado es una media robusta categorica,
atil para anélisis agregados cuando se parte de multiples escenarios de modelizacion
(inercia e incertidumbre).

La tabla siguiente compara las propiedades de la media clasica frente a la Huber:

L Media Huber
Media clésica .
por partido
Sensibilidad a outliers Alta Baja
Escenarios extremos Pueden sesgar Su peso se recorta
Comparabilidad Aceptable Mejor

(varianza robusta)

1.4. Validacién del modelo por partido (analisis escalar individual)

A grandes rasgos, la ldgica es la misma: se convierte la coleccion de 63 estimaciones (u,i)
en una distribucidn discreta y extraemos una medida robusta que minimice la influencia de
escenarios extremos de INERCIA o INCERTIDUMBRE.
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1.4.1. Marco formal por partido

Para un partido Kk, se define una matriz de probabilidades D® con valores d®y;. Estos se
vectorizan para aplicar la media Huber escalar y opcionalmente calcular la varianza
robusta:

Para un partido Ky

D® = [df?rl’m’g cod) >0, Y dl =1

1. Vectorizar

-
v = (df),...,d¥) e R
2. Media Huber escalar

63

~(k .

iy = arg min }  p; (vﬁk) - y)
s=1

donde pses la perdida Huber, la misma que en el modelo global.
Aplicar la media Huber por partido proporciona una estimacion robusta individual y

permite reducir la influencia de escenarios extremos. Repetido para todos los K partidos,
obtienes un vector robusto de cuotas medias, que puede normalizarse para formar una
distribucion completa balanceando entre media cuadratica y absoluta. Los parametros (L,
o) son Utiles para comparar partidos y representar graficamente sus perfiles de estimacion.

3. Anélisis de varianza robusta

resume el nivel medio robusto y la dispersion robusta de la estimacion del partido.
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1.4.2. Validacion mediante coeficientes alternativos

Se calculan los coeficientes de Tukey, Hampel, Cauchy y Geman—McClure. Como criterio
general, en aplicaciones donde se busca solo robustez leve es recomendable Huber con
6=1.5-MAD. En el caso de una varianza extrema es adecuado el empleo de Tukey o
Hampel, mientras que para generar un suavizado continuo procede utilizar Cauchy o
Geman-McClure.

Las formulas para Tukey, Hampel, Cauchy y Geman—McClure son las siguientes.

Sea vi0={v;® ... ve®} la distribucion de voto estimada para el partido K en los 63
escenarios definidos por combinaciones de inercia (i € {1,...,9}) e incertidumbre (u €
{1,....7}).

El objetivo es obtener un estimador robusto pr® del centro de la distribucion y
eventualmente su dispersion robusta ¢*®, minimizando la influencia de valores extremos
mediante funciones de pérdida p(z).

La formulacion general es:

[L( = argmmZpg ( )

Donde ps(z) es una funcion de pérdida robusta parametrizada por 8, que controla la
sensibilidad a outliers.

1.4.3. Funciones de pérdida consideradas

a) Tukey’s bisquare (biweight)

Reduce completamente el peso de valores més alla de 6.

[1 - (1- (g)zﬂ i 2] < 6

si|z| > 6

ps(z) =

=% =%

b) Hampel

Tres parametros a<b< c, requiere calibracion.
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2] sifz] <a
p(z) = a+(|z|a)(bl|z|)/(ba) sia < ‘Z| <b
c silz|>b

c¢) Cauchy

Mas tolerante a valores extremos, pero conserva robustez.

ps(z) = 8% log (1 + (;)2)

d) Geman-McClure

Suaviza, pero penaliza outliers sin ignorarlos completamente.

22

pi(2) = 55

El analisis de sensibilidad de la medicion mediante escenarios aplicando varios coeficientes
requiere en ocasiones la normalizacion de los vectores. Los valores p*® se pueden

normalizar para reconstruir una distribucion total:

K /-
Zj:l p(.ﬁ')

Esto permite comparar partidos bajo criterios de robustez ajustados.

El andlisis de validacion de las estimaciones calcula las curvas ps(z) para comparar
sensibilidad, evalua los boxplots de Huber vs Tukey vs media clasica (comparar robustez),
asi como el mapa de dispersion (u*®, s~ por funcion de pérdida (evaluar volatilidad). El
heatmap de covariacién paramétrica Inercia e Incertidumbre facilita conocer la

heterogeneidad de escenarios.
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1.5. Procedimiento practico

1. Cargar las 63 matrices y elegir el partido k.
2. Extraer su vector de estimaciones v,
3. Elegir §, por ejemplo, & = 1.5 x MAD(v().

4. Aplicar el algoritmo IRLS para calcular

5. Repetir para todos los partidos.
6. Normalizar los resultados si se desea que sumen 1.

Recomendaciones analiticas
Suavizado 2-D: utilizar KDE discreta para visualizar densidad de voto por region

(u,i).

Modelos de mezcla (GMM): detectar cllsteres de escenarios similares para cada
partido.

Analisis de sensibilidad: probando distintos & incluyendo usar otras funciones de

pérdida.

1.6. ANEXO

Representacion Matricial de Escenarios IU para un Partido Politico

En el presente documento se establece la notacion formal para representar las 63
estimaciones de voto asociadas a un partido politico concreto, resultantes de la
combinacion de dos parametros: INERCIA (con 9 niveles) e INCERTIDUMBRE (con 7
niveles). Estas estimaciones se organizan en una matriz de 7 filas por 9 columnas, donde

cada celda recoge el valor estimado bajo una combinacion especifica de parametros.
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1.6.1. Definicion de la matriz Inercia (1) e Incertidumbre (U)

Sea:

J={1,2, ..., 9} los niveles discretos del parametro INERCIA,
U={1,2,.., 7} losniveles discretos del parametro INCERTIDUMBRE.

filas corresponden a u €U (INCERTIDUMBRE), columnas corresponden a i €l
(INERCIA).
La definicion formal es

(Ky) _ (K;)q i=L....9
D = [d“-j ]'{1—1._...,7"

Donde

d") — estimacién de voto para Kj con INERCIA i e INCERTIDUMBRE u.

Para un partido dado Kk (por ejemplo, K. = PP), se define una matriz de estimaciones donde
cada elemento representa la estimacion de voto correspondiente al escenario con
INCERTIDUMBRE = u e INERCIA =i para el partido Kk.

Representacion matricial explicita

K. K K
(af aly o d
Kk Kk Kk
dggl) dg; dg,g

K, K, K,
) ) k)

£l elemento d'&*)

wi  ocupa la posicion fila u, columna 1.

Cada fila corresponde a un nivel de INCERTIDUMBRE (de 1 a 7) y cada columna a un
nivel de INERCIA (de 1 a9).
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Como ejemplo de notacion, en el caso particular del partido PP (K.), la matriz se denota
como D(Ki). Por ejemplo, el valor de voto estimado bajo el escenario con
INCERTIDUMBRE = 3 e INERCIA =5 se representa como:

d(K1)3,5

Este valor se encuentra en la tercera fila y quinta columna de la matriz D(K.).



2. Andlisis distribucional y correlacional de los escenarios

Analisis de la Distribucion de VVoto
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Boxplot para PSOE
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Pasado Presente Futuro
Boxplot para PSOE
Resultados para PSOE
Bloque Media Mediana Media Total Mediana Total
Pasado 30.4736 30.3950 32.2749 33.1500
Presente 33.7843 33.8300
Futuro 33.6989 33.6450

Interpretacion de la dispersion: La dispersion es baja, los valores estan muy concentrados
en torno a la media. El rango intercuartilico es amplio, sugiriendo la presencia de valores
atipicos o una distribucion asimetrica.

Estadisticas Descriptivas para PSOE

Indicador Valor

Varianza 4.0682
Desviacion estandar 2.0170
Coeficiente de Variacion (CV) 0.0625
Asimetria (Skewness) -0.9385
Curtosis -0.3639
Rango Intercuartilico (IQR) 2.7300
Desviacion absoluta de la mediana (MAD) 0.9200
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Bloque Media Mediana Media Total Mediana Total
Pasado 24.0214 23.8500 22.4500 21.6000
Presente 21.3700 21.6000

Futuro 21.1486 21.2950

Interpretacion de la dispersion: La dispersion es baja, los valores estan muy concentrados
en torno a la media. El rango intercuartilico es amplio, sugiriendo la presencia de valores
atipicos o una distribucion asimetrica.

Estadisticas Descriptivas para PP

Indicador Valor
Varianza 2.8756
Desviacion estandar 1.6958
Coeficiente de Variacion (CV) 0.0755
Asimetria (Skewness) 0.8557
Curtosis -0.5699
Rango Intercuartilico (IQR) 2.3800
Desviacion absoluta de la mediana 0.8900
(MAD)
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Boxplot para VOX
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Pasado Presente Futuro
Boxplot para VOX
Resultados para VOX
Bloque Media Mediana Media Total Mediana Total
Pasado 19.9521 19.8600 18.9557 18.5900
Presente 18.3100 18.0200
Futuro 18.1207 18.0450

Interpretacion de la dispersion: La dispersion es baja, los valores estan muy concentrados
en torno a la media. El rango intercuartilico es amplio, sugiriendo la presencia de valores
atipicos o una distribucion asimetrica.
Estadisticas Descriptivas para VOX

Indicador Valor
Varianza 1.5301
Desviacion estandar 1.2370
Coeficiente de Variacion (CV) 0.0653
Asimetria (Skewness) 0.8862
Curtosis 0.0406
Rango Intercuartilico (IQR) 1.7900
Desviacion absoluta de la mediana 0.7600
(MAD)
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Boxplot para Podemos
Resultados para Podemos

Boxplot para Podemos

Presente

29

Futuro

Bloque Media Mediana Media Total Mediana Total
Pasado 3.8507 3.8500 3.8921 3.8800
Presente 3.9886 4.0100

Futuro 3.9093 3.9050

Interpretacion de la dispersion: La dispersion es baja, los valores estan muy concentrados
en torno a la media. El rango intercuartilico es amplio, sugiriendo la presencia de valores
atipicos o una distribucion asimetrica.

Estadisticas Descriptivas para Podemos

Indicador Valor
Varianza 0.0106
Desviacion estandar 0.1029
Coeficiente de Variacion (CV) 0.0264
Asimetria (Skewness) -0.2453
Curtosis -0.2440
Rango Intercuartilico (IQR) 0.1450
Desviacion absoluta de la mediana 0.0700

(MAD)
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Resultados para Sumar
Bloque Media Mediana Media Total Mediana Total
Pasado 6.8489 6.7950 7.2452 7.2600
Presente 7.2386 7.0500
Futuro 7.6432 7.5750

Interpretacion de la dispersion: La dispersion es baja, los valores estan muy concentrados
en torno a la media. El rango intercuartilico es amplio, sugiriendo la presencia de valores
atipicos o una distribucion asimetrica.

Estadisticas Descriptivas para Sumar

Indicador Valor
Varianza 0.2895
Desviacion estandar 0.5381
Coeficiente de Variacion (CV) 0.0743
Asimetria (Skewness) 0.1828
Curtosis -0.6306
Rango Intercuartilico (IQR) 0.7350
Desviacion absoluta de la mediana 0.3600
(MAD)
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Futuro

Resultados para SALF
Bloque Media Mediana Media Total Mediana Total
Pasado 0.5896 0.5950 0.5881 0.5900
Presente 0.6029 0.6100
Futuro 0.5829 0.5900

Interpretacion de la dispersion: La dispersion es baja, los valores estan muy concentrados
en torno a la media. El rango intercuartilico es amplio, sugiriendo la presencia de valores
atipicos o una distribucion asimetrica.

Estadisticas Descriptivas para SALF

Indicador Valor
Varianza 0.0007
Desviacion estandar 0.0271
Coeficiente de Variacion (CV) 0.0460
Asimetria (Skewness) -0.4864
Curtosis -0.8253
Rango Intercuartilico (IQR) 0.0450
Desviacion absoluta de la mediana 0.0200
(MAD)
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Histograma para CC
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Bloque Media Mediana Media Total Mediana Total
Pasado 0.1743 0.1750 0.1629 0.1700
Presente 0.1614 0.1600

Futuro 0.1518 0.1600

Interpretacion de la dispersion: La dispersion es moderada. El rango intercuartilico es
amplio, sugiriendo la presencia de valores atipicos o una distribucién asimétrica.
Estadisticas Descriptivas para CC

Indicador Valor
Varianza 0.0004
Desviacion estandar 0.0211
Coeficiente de Variacion (CV) 0.1293
Asimetria (Skewness) -1.5207
Curtosis 2.0459
Rango Intercuartilico (IQR) 0.0200
Desviacion absoluta de la mediana 0.0100
(MAD)
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Boxplot para ERC
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Resultados para ERC
Bloque Media Mediana Media Total Mediana Total
Pasado 2.1471 2.1500 2.1059 2.1200
Presente 2.2271 2.2500
Futuro 2.0343 2.0350

Interpretacion de la dispersion: La dispersion es baja, los valores estan muy concentrados
en torno a la media. Los valores se encuentran en un rango intercuartilico controlado.
Estadisticas Descriptivas para ERC

Indicador Valor
Varianza 0.0112
Desviacion estandar 0.1058
Coeficiente de Variacion (CV) 0.0503
Asimetria (Skewness) -0.3948
Curtosis -0.2059
Rango Intercuartilico (IQR) 0.1500
Desviacion absoluta de la mediana 0.0800

(MAD)
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Resultados para JxCat
Bloque Media Mediana Media Total Mediana Total
Pasado 1.0507 1.0400 1.0744 1.0800
Presente 1.0700 1.0500
Futuro 1.0993 1.1000

Interpretacion de la dispersion: La dispersion es baja, los valores estan muy concentrados
en torno a la media. Los valores se encuentran en un rango intercuartilico controlado.
Estadisticas Descriptivas para JxCat

Indicador Valor
Varianza 0.0026
Desviacion estandar 0.0511
Coeficiente de Variacion (CV) 0.0475
Asimetria (Skewness) 0.4226
Curtosis -0.4453
Rango Intercuartilico (IQR) 0.0700
Desviacion absoluta de la mediana 0.0400

(MAD)
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Histograma para BNG
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Boxplot para BNG
Resultados para BNG
Bloque Media Mediana Media Total Mediana Total
Pasado 0.9693 0.9750 1.1132 1.1800
Presente 1.2000 1.2000
Futuro 1.2354 1.2300

Interpretacion de la dispersion: La dispersion es moderada. El rango intercuartilico es
amplio, sugiriendo la presencia de valores atipicos o una distribucién asimétrica.
Estadisticas Descriptivas para BNG

Indicador Valor
Varianza 0.0245
Desviacion estandar 0.1565
Coeficiente de Variacion (CV) 0.1406
Asimetria (Skewness) -0.7822
Curtosis -0.6450
Rango Intercuartilico (IQR) 0.2150
Desviacion absoluta de la mediana 0.0800

(MAD)
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Histograma para UPN
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Bloque Media Mediana Media Total Mediana Total
Pasado 0.0704 0.0700 0.0651 0.0600
Presente 0.0643 0.0600

Futuro 0.0600 0.0600

Interpretacion de la dispersion: La dispersion es moderada. Los valores se encuentran en

un rango intercuartilico controlado.

Estadisticas Descriptivas para UPN

Indicador Valor
Varianza 0.0001
Desviacion estandar 0.0080
Coeficiente de Variacion (CV) 0.1230
Asimetria (Skewness) 0.3541
Curtosis -0.4649
Rango Intercuartilico (IQR) 0.0100
Desviacion absoluta de la mediana 0.0100

(MAD)
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Histograma para EAJ-PNV
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Bloque Media Mediana Media Total Mediana Total
Pasado 0.7454 0.7400 0.6876 0.6800
Presente 0.6371 0.6400

Futuro 0.6425 0.6350

Interpretacion de la dispersion: La dispersion es moderada. Los valores se encuentran en

un rango intercuartilico controlado.

Estadisticas Descriptivas para EAJ-PNV

Indicador Valor
Varianza 0.0048
Desviacion estandar 0.0692
Coeficiente de Variacion (CV) 0.1007
Asimetria (Skewness) 0.7772
Curtosis -0.3734
Rango Intercuartilico (IQR) 0.0900
Desviacion absoluta de la mediana 0.0500

(MAD)
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Histograma para EH_Bildu
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Bloque Media Mediana Media Total Mediana Total
Pasado 1.2536 1.2600 1.2259 1.2200
Presente 1.1914 1.2000

Futuro 1.2068 1.2000

Interpretacion de la dispersion: La dispersion es baja, los valores estan muy concentrados
en torno a la media. Los valores se encuentran en un rango intercuartilico controlado.
Estadisticas Descriptivas para EH_Bildu

Indicador Valor
Varianza 0.0037
Desviacion estandar 0.0606
Coeficiente de Variacion (CV) 0.0494
Asimetria (Skewness) 0.2517
Curtosis -0.7016
Rango Intercuartilico (IQR) 0.0850
Desviacion absoluta de la mediana 0.0500
(MAD)
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Bloque Media Mediana Media Total Mediana Total
Pasado 6.6264 6.6150 6.1586 6.2200
Presente 6.8386 6.9100

Futuro 5.5207 5.4650

Interpretacion de la dispersion: La dispersion es moderada. El rango intercuartilico es
amplio, sugiriendo la presencia de valores atipicos o una distribucién asimétrica.
Estadisticas Descriptivas para Otros

Indicador Valor
Varianza 0.6726
Desviacion estandar 0.8201
Coeficiente de Variacion (CV) 0.1332
Asimetria (Skewness) -0.0610
Curtosis -0.8470
Rango Intercuartilico (IQR) 1.2500
Desviacion absoluta de la mediana 0.6100

(MAD)
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Resultados para En_blanco
Bloque Media Mediana Media Total Mediana Total
Pasado 1.2254 1.2200 2.0000 1.3700
Presente 1.3129 1.2900
Futuro 2.9464 2.9100

Interpretacion de la dispersion: La dispersion es alta, lo que indica gran variabilidad en
los datos. El rango intercuartilico es amplio, sugiriendo la presencia de valores atipicos o

una distribucion asimétrica.

Estadisticas Descriptivas para En_blanco

(MAD)

Indicador Valor
Varianza 0.7578
Desviacion estandar 0.8705
Coeficiente de Variacion (CV) 0.4353
Asimetria (Skewness) 0.3065
Curtosis -1.7431
Rango Intercuartilico (IQR) 1.6350
Desviacion absoluta de la mediana 0.2600

Comparacion entre partidos




2.2 Analisis de Correlacion entre Pares de Partidos (dmbito nacional)

Scatterplot: PSOE vs PP
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Scatterplot de PSOE vs PP con coeficientes de correlacion:

- Bloque 1: r =-0.9826 (Muy fuerte correlacion con relacion inversa)
- Bloque 2: r =-0.8818 (Muy fuerte correlacion con relacién inversa)
- Bloque 3: r =-0.7470 (Fuerte correlacion con relacién inversa)
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Scatter Plot y correlacién entre las estimaciones de PSOE y PP
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26 - ° °® ]
L ]
L]
251 . e® °
L ]
24 o
] e® *
& ®
231
e oo °
L ]
22
< ®® o 0
cm o .... ® e
21 4 -
e °,
2‘7 2‘8 2‘9 3‘0 3‘1 3‘2 3‘3 3‘4 3‘5
PSOE
Scatterplot: PSOE vs VOX
® @ Blogue 1 (r=-0.8431)
@ Blogque 2 (r=-0.1483)
@ Blogque 3 (r=-0.1678)
« B1: r=-0.84 ---- Tendencia Bloque 1
sl ®e -« Tendencia Blogque 3
) \‘
o0 Tl ® g
S ¢ h\
=
J14]
=
= 20 M,
=] ( T ] T
[} e ‘
g 4 \ °
k73
w o]
@p \‘u w
19 @
\. ® e
™ @
L _ °
L .
B3: =17 @
18 L
@
e °% .
o]
8
27 28 29 30 31 32 33 34 35
Estimacion de PSOE

Scatterplot de PSOE vs VOX con coeficientes de correlacion:

- Bloque 1: r =-0.8431 (Muy fuerte correlacion con relacion inversa)

- Bloque 2: r =-0.1483 (Muy débil o nula correlacién con relacion inversa)
- Bloque 3: r =-0.1678 (Muy débil o nula correlacién con relacion inversa)
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Scatter Plot y correlacion entre las estimaciones de PSOE y VOX
Correlation: -0.88
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Scatterplot de PSOE vs SALF con coeficientes de correlacion:
- Bloque 1: r = 0.3834 (Débil correlacion con relacién directa)
- Bloque 2: r =0.2285 (Débil correlacion con relacion directa)
- Bloque 3: r = 0.2051 (Débil correlacion con relacién directa)




Scatterplot: PSOE vs Podemos
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Scatterplot de PSOE vs Podemos con coeficientes de correlacion:

- Bloque 1: r = 0.5653 (Correlacion moderada con relacion directa)

- Bloque 2: r =-0.8906 (Muy fuerte correlacion con relacién inversa)
- Bloque 3: r = -0.7387 (Fuerte correlacion con relacién inversa)

Scatter Plot y correlacién entre las estimaciones de PSOE y Podemaos
Correlation: 0.43
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Scatterplot de PSOE vs Sumar con coeficientes de correlacion:
- Bloque 1: r =0.6139 (Fuerte correlacion con relacion directa)
- Bloque 2: r = 0.2344 (Débil correlacion con relacién directa)
- Bloque 3: r =0.2149 (Débil correlacion con relacion directa)

Scatter Plot y correlacién entre las estimaciones de PSOE y Sumar
Correlation: 0.72
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Estimacion de VOX

Scatterplot de PP vs VOX con coeficientes de correlacion:
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- Bloque 1: r =0.7521 (Fuerte correlacion con relacion directa)
- Bloque 2: r = -0.2418 (Débil correlacion con relacion inversa)
- Bloque 3: r =-0.1868 (Muy débil o nula correlacién con relacion inversa)

Scatter Plot y correlacion entre las estimaciones de PP y VOX
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Scatterplot: PP vs SALF
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Scatterplot de PP vs SALF con coeficientes de correlacion:

- Bloque 1: r =-0.4040 (Correlacion moderada con relacion inversa)

- Bloque 2: r = -0.2685 (Débil correlacion con relacion inversa)

- Bloque 3: r =0.0802 (Muy débil o nula correlacion con relacion directa)



Scatterplot: PP vs Podemos
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Scatterplot de PP vs Podemos con coeficientes de correlacion:

- Bloque 1: r =-0.5243 (Correlacion moderada con relacion inversa)

- Bloque 2: r = 0.9436 (Muy fuerte correlacion con relacién dir
- Bloque 3: r =0.3260 (Débil correlacion con relacion directa)

Scatter Plot y correlacion entre las estimaciones de PP y Podemos
Correlation: -0.44
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Estimacién de Sumar
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Scatterplot: PP vs Sumar
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Scatterplot de PP vs Sumar con coeficientes de correlacion:
- Bloque 1: r =-0.4923 (Correlacion moderada con relacion inversa)

- Bloque 2: r = 0.1563 (Muy débil o nula correlacion con relacion directa)
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- Bloque 3: r =0.4605 (Correlacion moderada con relacion directa)
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Scatter Plot y correlacion entre las estimaciones de PP y Sumar
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Scatterplot: VOX vs SALF
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Scatterplot de VOX vs SALF con coeficientes de correlacion:

- Bloque 1: r =-0.0690 (Muy débil o nula correlacién con relacion inversa)

- Bloque 2: r = 0.4444 (Correlacion moderada con relacion directa)
- Bloque 3: r =0.1311 (Muy débil o nula correlacion con relacion directa)

Scatter Plot y correlacion entre las estimaciones de VOX y SALF
Correlation: 0.06
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Scatterplot: VOX vs Podemos
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Scatterplot de VOX vs Podemos con coeficientes de correlacion
- Bloque 1: r =-0.6385 (Fuerte correlacion con relacion inversa)
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@ Blogue 1 (r=-0.6385)
@ Bloque 2 (r=-0.1087)
@ Blogque 3 (r=0.6530)
--- Tendencia Bloque 1
« Tendencia Bloque 3

B1:r=-0.64

- Bloque 2: r =-0.1087 (Muy débil o nula correlacién con relacion inversa)

- Bloque 3: r =0.6530 (Fuerte correlacion con relacion directa)

Scatter Plot y correlacién entre las estimaciones de VOX y Podemos
Correlation: -0.41
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Scatterplot: VOX vs Sumar

@ Blogue 1 (r=-0.6891)

@ Blogue 2 (r=-0.5453)

@ Blogque 3 (r=-0.5688)
---- Tendencia Bloque 1
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Estimacion de VOX

Scatterplot de VOX vs Sumar con coeficientes de correlacion:

- Bloque 1: r =-0.6891 (Fuerte correlacion con relacion inversa)

- Bloque 2: r = -0.5453 (Correlacién moderada con relacion inversa)
- Bloque 3: r =-0.5688 (Correlacion moderada con relacion inversa)

Scatter Plot y correlacién entre las estimaciones de VOX y Sumar
Correlation: -0.79
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Scatterplot: SALF vs Podemos

@ Blogue 1 (r=0.2993) P
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Estimacion de SALF

Scatterplot de SALF vs Podemos con coeficientes de correlacion:

- Bloque 1: r =0.2993 (Débil correlacion con relacion directa)

- Bloque 2: r =-0.0056 (Muy débil o nula correlacién con relacion inversa)
- Bloque 3: r =-0.0892 (Muy débil o nula correlacién con relacion inversa)
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Scatterplot: SALF vs Sumar

@ Blogue 1 (r=0.5820) ®
@ Blogue 2 (r=0.4666)
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Estimacion de SALF

Scatterplot de SALF vs Sumar con coeficientes de correlacion:

- Bloque 1: r =0.5820 (Correlacion moderada con relacion directa)
- Bloque 2: r = 0.4666 (Correlacion moderada con relacion directa)
- Bloque 3: r =0.4084 (Correlacion moderada con relacion directa)
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Scatterplot: Podemos vs Sumar

@ Blogue 1 (r=0.5019)
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Estimacién de Podemos

Scatterplot de Podemos vs Sumar con coeficientes de correlacion:

- Bloque 1: r =0.5019 (Correlacion moderada con relacion directa)
- Bloque 2: r = 0.2283 (Débil correlacion con relacién directa)

- Bloque 3: r =-0.4497 (Correlacion moderada con relacion inversa)

Scatter Plot y correlacion entre las estimaciones de Sumar y Podemos
Correlation: 0.26
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Comparacién entre Blogue 1 y Blogue 3 para todos los partidos
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Scatterplot comparativo: Blogue 1 vs Blogue 3 para todos los partidos

67



3. Analisis de los componentes de inercia e incertidumbre

Graficos para PSOE

—— Dinamica Original
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ACF de Residuales
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Analisis de Aleatoriedad del Error para PSOE

Estadistica de Durbin-Watson: 0.0001
Prueba de Ljung-Box:
Estadisticos: 49.2345, p-valor: 0.0000

Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9859, p-valor=0.7442
Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0000

Estacionariedad: Estacionario

No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.

Los residuales no son aleatorios.
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Analisis de la Dindmica de Inercia Pasada para PSOE

Graéficos para PSOE_pasado

—— Dinamica Qriginal
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ACF de Residuales
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Analisis de Aleatoriedad del Error para PSOE_pasado

Estadistica de Durbin-Watson: 1.9490

Prueba de Ljung-Box:

Estadisticos: 15.7039, p-valor: 0.1084

Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9753, p-valor=0.8281
Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0000
Estacionariedad: Estacionario

No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.
Los residuales parecen ser aleatorios.
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Analisis de la Dindmica de Inercia Presente_Futuro para PSOE

Graficos para PSOE_futuro

— Dinamica Original
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ACF de Residuales
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Analisis de Aleatoriedad del Error para PSOE_futuro

Estadistica de Durbin-Watson: 0.0000

Prueba de Ljung-Box:

Estadisticos: 11.0901, p-valor: 0.3505

Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9767, p-valor=0.7485
Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0002
Estacionariedad: Estacionario

No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.
Los residuales no son aleatorios.
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Graéficos para PP

—— Dinamica Original
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ACF de Residuales
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Analisis de Aleatoriedad del Error para PP

Estadistica de Durbin-Watson: 2.0969

Prueba de Ljung-Box:

Estadisticos: 52.1479, p-valor: 0.0000

Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9891, p-valor=0.8890
Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0179
Estacionariedad: Estacionario

No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.
Los residuales no son aleatorios.



Analisis de la Dindmica de Inercia Pasada para PP

Graficos para PP_pasado

— Dinamica Qriginal
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ACF de Residuales
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Analisis de Aleatoriedad del Error para PP_pasado

Estadistica de Durbin-Watson: 1.6357

Prueba de Ljung-Box:

Estadisticos: 19.2311, p-valor: 0.0374

Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9576, p-valor=0.4429
Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0072
Estacionariedad: Estacionario

No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.
Los residuales no son aleatorios.

T
10

T
12



Analisis de la Dindmica de Inercia Presente_Futuro para PP

Graficos para PP_futuro

—— Dinamica Qriginal
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ACF de Residuales
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Analisis de Aleatoriedad del Error para PP_futuro

Estadistica de Durbin-Watson: 2.2915

Prueba de Ljung-Box:

Estadisticos: 10.5250, p-valor: 0.3957

Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9628, p-valor=0.3844
Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0253
Estacionariedad: Estacionario

No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.
Los residuales parecen ser aleatorios.
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Graéficos para VOX

—— Dinamica Original
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Analisis de Aleatoriedad del Error para VOX
Estadistica de Durbin-Watson: 0.0001
Prueba de Ljung-Box:
Estadisticos: 14.2245, p-valor: 0.1630
Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9598, p-valor=0.0554
Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0000
Estacionariedad: Estacionario
No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.
Los residuales no son aleatorios.



Analisis de la Dindmica de Inercia Pasada para VOX

Gréficos para VOX_pasado

— Dinamica Original
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Analisis de Aleatoriedad del Error para VOX_pasado
Estadistica de Durbin-Watson: 0.0000
Prueba de Ljung-Box:
Estadisticos: 15.8904, p-valor: 0.1028
Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9451, p-valor=0.2523
Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0000
Estacionariedad: Estacionario
No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.
Los residuales no son aleatorios.



Analisis de la Dindmica de Inercia Presente_Futuro para VOX

Gréficos para VOX_futuro

— Dinamica Qriginal
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ACF de Residuales
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Analisis de Aleatoriedad del Error para VOX_futuro

Estadistica de Durbin-Watson: 1.4967

Prueba de Ljung-Box:

Estadisticos: 29.2119, p-valor: 0.0012

Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9771, p-valor=0.7609

Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0559

Estacionariedad: No Estacionario

No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.

Los residuales no son aleatorios.
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Graficos para Podemos

—— Dinamica Original
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Analisis de Aleatoriedad del Error para Podemos
Estadistica de Durbin-Watson: 2.6174
Prueba de Ljung-Box:
Estadisticos: 25.5051, p-valor: 0.0045
Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9353, p-valor=0.0045
Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0000
Estacionariedad: Estacionario
No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.
Los residuales no son aleatorios.



Analisis de la Dindmica de Inercia Pasada para Podemos

Graficos para Podemos_pasado

— Dinamica Original
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Analisis de Aleatoriedad del Error para Podemos_pasado

Estadistica de Durbin-Watson: 2.6208

Prueba de Ljung-Box:

Estadisticos: 11.0519, p-valor: 0.3535

Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9716, p-valor=0.7482

Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0000

Estacionariedad: Estacionario

No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.

Los residuales no son aleatorios.
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Analisis de la Dindmica de Inercia Presente_Futuro para Podemos

Graficos para Podemos_futuro

— Dinamica Qriginal
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Analisis de Aleatoriedad del Error para Podemos_futuro

Estadistica de Durbin-Watson: 2.3316

Prueba de Ljung-Box:

Estadisticos: 10.7901, p-valor: 0.3741

Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9525, p-valor=0.2123

Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0000

Estacionariedad: Estacionario

No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.

Los residuales parecen ser aleatorios.
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Graficos para Sumar

—— Dinamica Original
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Analisis de Aleatoriedad del Error para Sumar
Estadistica de Durbin-Watson: 2.2014
Prueba de Ljung-Box:
Estadisticos: 25.3204, p-valor: 0.0048
Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9822, p-valor=0.5633
Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0000
Estacionariedad: Estacionario

Se detectd heterocedasticidad en los residuos (Prueba de Breusch-Pagan significativa).

Los residuales no son aleatorios.
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Analisis de la Dindmica de Inercia Pasada para Sumar

Graéficos para Sumar_pasado
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Analisis de Aleatoriedad del Error para Sumar_pasado

Estadistica de Durbin-Watson: 0.0000

Prueba de Ljung-Box:

Estadisticos: 10.3191, p-valor: 0.4130

Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9826, p-valor=0.9511
Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0095
Estacionariedad: Estacionario

No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.
Los residuales no son aleatorios.
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Analisis de la Dindmica de Inercia Presente_Futuro para Sumar

Graéficos para Sumar_futuro

— Dinamica Qriginal
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Analisis de Aleatoriedad del Error para Sumar_futuro
Estadistica de Durbin-Watson: 1.9420
Prueba de Ljung-Box:
Estadisticos: 7.7029, p-valor: 0.6578
Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9451, p-valor=0.1364
Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0310
Estacionariedad: Estacionario
No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.
Los residuales parecen ser aleatorios.
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Graéficos para SALF

—— Dinamica Original
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Analisis de Aleatoriedad del Error para SALF

Estadistica de Durbin-Watson: 2.1407
Prueba de Ljung-Box:
Estadisticos: 21.4767, p-valor: 0.0180

Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9818, p-valor=0.5445
Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0000

Estacionariedad: Estacionario

No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.

Los residuales no son aleatorios.
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Anélisis de la Dinamica de Inercia Pasada para SALF

Graéficos para SALF_pasado
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Analisis de Aleatoriedad del Error para SALF_pasado
Estadistica de Durbin-Watson: 1.1816
Prueba de Ljung-Box:
Estadisticos: 18.7625, p-valor: 0.0434
Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9721, p-valor=0.7588
Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0142
Estacionariedad: Estacionario
No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.
Los residuales no son aleatorios.



102

Anélisis de la Dinamica de Inercia Presente_Futuro para SALF

Graficos para SALF_futuro
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Analisis de Aleatoriedad del Error para SALF_futuro

Estadistica de Durbin-Watson: 2.0265

Prueba de Ljung-Box:

Estadisticos: 8.0820, p-valor: 0.6208

Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9725, p-valor=0.6293
Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0967
Estacionariedad: No Estacionario

No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.
Los residuales parecen ser aleatorios.
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Graficos para CC
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Analisis de Aleatoriedad del Error para CC

Estadistica de Durbin-Watson: 1.7752

Prueba de Ljung-Box:

Estadisticos: 28.8013, p-valor: 0.0013

Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.8294, p-valor=0.0000

Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0001

Estacionariedad: Estacionario

T T
15.0 175

Se detectd heterocedasticidad en los residuos (Prueba de Breusch-Pagan significativa).

Los residuales no son aleatorios.



Analisis de la Dindmica de Inercia Pasada para CC

Graéficos para CC_pasado

—— Dinamica Qriginal
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Analisis de Aleatoriedad del Error para CC_pasado
Estadistica de Durbin-Watson: 2.0336
Prueba de Ljung-Box:
Estadisticos: 31.3672, p-valor: 0.0005
Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9619, p-valor=0.5278
Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.5736
Estacionariedad: No Estacionario
No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.
Los residuales no son aleatorios.
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Analisis de la Dindmica de Inercia Presente_Futuro para CC

Graéficos para CC_futuro

—— Dinamica Qriginal
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Analisis de Aleatoriedad del Error para CC_futuro

Estadistica de Durbin-Watson: 1.7387

Prueba de Ljung-Box:

Estadisticos: 21.2546, p-valor: 0.0194

Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9063, p-valor=0.0139
Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0002
Estacionariedad: Estacionario

No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.
Los residuales no son aleatorios.
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Graéficos para ERC

—— Dinamica Original
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Analisis de Aleatoriedad del Error para ERC
Estadistica de Durbin-Watson: 2.3052
Prueba de Ljung-Box:
Estadisticos: 21.1692, p-valor: 0.0199
Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9549, p-valor=0.0330
Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0023
Estacionariedad: Estacionario
No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.
Los residuales no son aleatorios.



Analisis de la Dindmica de Inercia Pasada para ERC

Gréficos para ERC_pasado

—— Dinamica Original
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Analisis de Aleatoriedad del Error para ERC_pasado
Estadistica de Durbin-Watson: 2.3125
Prueba de Ljung-Box:
Estadisticos: 13.9878, p-valor: 0.1736
Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9857, p-valor=0.9801
Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0000
Estacionariedad: Estacionario
No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.
Los residuales parecen ser aleatorios.
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Analisis de la Dindmica de Inercia Presente_Futuro para ERC

Graficos para ERC_futuro

— Dinamica Qriginal
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Analisis de Aleatoriedad del Error para ERC_futuro

Estadistica de Durbin-Watson: 1.1977

Prueba de Ljung-Box:

Estadisticos: 14.3305, p-valor: 0.1584

Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9498, p-valor=0.1809
Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0140
Estacionariedad: Estacionario
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Se detectd heterocedasticidad en los residuos (Prueba de Breusch-Pagan significativa).

Los residuales no son aleatorios.
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Graéficos para JxCat
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Analisis de Aleatoriedad del Error para JxCat
Estadistica de Durbin-Watson: 1.9576
Prueba de Ljung-Box:
Estadisticos: 22.5918, p-valor: 0.0124
Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9415, p-valor=0.0082
Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0000
Estacionariedad: Estacionario
Se detectd heterocedasticidad en los residuos (Prueba de Breusch-Pagan significativa).
Los residuales no son aleatorios.



Analisis de la Dindmica de Inercia Pasada para JxCat

Graéficos para JxCat_pasado
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Analisis de Aleatoriedad del Error para JxCat_pasado
Estadistica de Durbin-Watson: 1.8858
Prueba de Ljung-Box:
Estadisticos: 8.3849, p-valor: 0.5913
Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9517, p-valor=0.3419
Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.4014
Estacionariedad: No Estacionario
No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.
Los residuales parecen ser aleatorios.
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Analisis de la Dindmica de Inercia Presente_Futuro para JxCat

Graficos para JxCat_futuro

—— Dinamica Qriginal
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ACF de Residuales
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Analisis de Aleatoriedad del Error para JxCat_futuro

Estadistica de Durbin-Watson: 1.6175

Prueba de Ljung-Box:

Estadisticos: 30.0291, p-valor: 0.0008

Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9835, p-valor=0.9176

Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0007

Estacionariedad: Estacionario

No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.

Los residuales no son aleatorios.
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Graficos para BNG

—— Dinamica Original
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ACF de Residuales
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Analisis de Aleatoriedad del Error para BNG

Estadistica de Durbin-Watson: 1.4745
Prueba de Ljung-Box:
Estadisticos: 47.7459, p-valor: 0.0000
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T
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Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9852, p-valor=0.7130
Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0000

Estacionariedad: Estacionario

No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.

Los residuales no son aleatorios.
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Analisis de la Dindmica de Inercia Pasada para BNG

Graéficos para BNG_pasado
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Analisis de Aleatoriedad del Error para BNG_pasado
Estadistica de Durbin-Watson: 0.0001

Prueba de Ljung-Box:

Estadisticos: 6.7530, p-valor: 0.7485

Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9766, p-valor=0.8546
Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0003

Estacionariedad: Estacionario

No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.

Los residuales no son aleatorios.



Analisis de la Dindmica de Inercia Presente_Futuro para BNG

Graéficos para BNG_futuro

— Dinamica Qriginal
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ACF de Residuales
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Analisis de Aleatoriedad del Error para BNG_futuro
Estadistica de Durbin-Watson: 1.5655
Prueba de Ljung-Box:
Estadisticos: 10.5845, p-valor: 0.3908
Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9815, p-valor=0.8756
Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0000
Estacionariedad: Estacionario
No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.
Los residuales parecen ser aleatorios.



Graficos para UPN

—— Dinamica Original
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Analisis de Aleatoriedad del Error para UPN

Estadistica de Durbin-Watson: 0.0073

Prueba de Ljung-Box:

Estadisticos: 22.8331, p-valor: 0.0114

Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9883, p-valor=0.8562
Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0096
Estacionariedad: Estacionario

No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.
Los residuales no son aleatorios.



Analisis de la Dindmica de Inercia Pasada para UPN

Graficos para UPN_pasado

—— Dinamica Qriginal
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Analisis de Aleatoriedad del Error para UPN_pasado
Estadistica de Durbin-Watson: 2.2777
Prueba de Ljung-Box:
Estadisticos: 9.9047, p-valor: 0.4489
Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9629, p-valor=0.5509
Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.3983
Estacionariedad: No Estacionario
No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.
Los residuales parecen ser aleatorios.
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Analisis de la Dindmica de Inercia Presente_Futuro para UPN

Graéficos para UPN_futuro
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Analisis de Aleatoriedad del Error para UPN_futuro

Estadistica de Durbin-Watson: 0.0072

Prueba de Ljung-Box:

Estadisticos: 17.5594, p-valor: 0.0629

Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9588, p-valor=0.3078
Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0000
Estacionariedad: Estacionario

No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.
Los residuales no son aleatorios.
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Graéficos para EAJ-PNV
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Analisis de Aleatoriedad del Error para EAJ-PNV
Estadistica de Durbin-Watson: 0.0030
Prueba de Ljung-Box:
Estadisticos: 104.2923, p-valor: 0.0000
Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9726, p-valor=0.2216
Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0000
Estacionariedad: Estacionario
No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.
Los residuales no son aleatorios.
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Andlisis de la Dinamica de Inercia Pasada para EAJ-PNV

Graficos para EAJ-PNV_pasado
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ACF de Residuales
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Analisis de Aleatoriedad del Error para EAJ-PNV_pasado

Estadistica de Durbin-Watson: 0.0000

Prueba de Ljung-Box:

Estadisticos: 15.5966, p-valor: 0.1118

Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9438, p-valor=0.2371

Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0162

Estacionariedad: Estacionario

No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.

Los residuales no son aleatorios.



Anélisis de la Dinamica de Inercia Presente_Futuro para EAJ-PNV

Graficos para EAJ-PNV_futuro

— Dinamica Original
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ACF de Residuales
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Analisis de Aleatoriedad del Error para EAJ-PNV _futuro

Estadistica de Durbin-Watson: 0.0017

Prueba de Ljung-Box:

Estadisticos: 14.1170, p-valor: 0.1677

Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9878, p-valor=0.9780

Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0000

Estacionariedad: Estacionario

No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.

Los residuales no son aleatorios.
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Graficos para EH_Bildu
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Analisis de Aleatoriedad del Error para EH_Bildu

Estadistica de Durbin-Watson: 1.2436
Prueba de Ljung-Box:
Estadisticos: 94.4762, p-valor: 0.0000

Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9770, p-valor=0.3475

Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0000
Estacionariedad: Estacionario

No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.

Los residuales no son aleatorios.
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Analisis de la Dindmica de Inercia Pasada para EH_Bildu

Graéficos para EH_Bildu_pasado

— Dinamica Original
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Analisis de Aleatoriedad del Error para EH_Bildu_pasado

Estadistica de Durbin-Watson: 0.0000

Prueba de Ljung-Box:

Estadisticos: 8.8223, p-valor: 0.5490

Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9679, p-valor=0.6627
Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.3642
Estacionariedad: No Estacionario

No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.
Los residuales no son aleatorios.
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Analisis de la Dindmica de Inercia Presente_Futuro para EH_Bildu

Graficos para EH_Bildu_futuro

—— Dinamica Qriginal
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ACF de Residuales
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Analisis de Aleatoriedad del Error para EH_Bildu_futuro

Estadistica de Durbin-Watson: 1.7945

Prueba de Ljung-Box:

Estadisticos: 12.0180, p-valor: 0.2839

Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.8983, p-valor=0.0089

Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0150

Estacionariedad: Estacionario

No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.

Los residuales no son aleatorios.



Graficos para Otros

—— Dinamica Original
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ACF de Residuales
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Analisis de Aleatoriedad del Error para Otros
Estadistica de Durbin-Watson: 0.0006
Prueba de Ljung-Box:
Estadisticos: 18.1623, p-valor: 0.0523
Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9780, p-valor=0.3816
Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0000
Estacionariedad: Estacionario
No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.
Los residuales no son aleatorios.



Analisis de la Dindmica de Inercia Pasada para Otros

Graficos para Otros_pasado
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Analisis de Aleatoriedad del Error para Otros_pasado
Estadistica de Durbin-Watson: 2.4512
Prueba de Ljung-Box:
Estadisticos: 9.4296, p-valor: 0.4919
Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9468, p-valor=0.2724
Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.6395
Estacionariedad: No Estacionario
No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.
Los residuales parecen ser aleatorios.
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Graéficos para Otros_futuro

—— Dinamica Original
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Analisis de Aleatoriedad del Error para Otros_futuro

Estadistica de Durbin-Watson: 0.0007

Prueba de Ljung-Box:

Estadisticos: 20.0702, p-valor: 0.0286

Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9567, p-valor=0.2712

Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0000

Estacionariedad: Estacionario

No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.

Los residuales no son aleatorios.
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Graéficos para En_blanco

—— Dinamica Original
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Analisis de Aleatoriedad del Error para En_blanco
Estadistica de Durbin-Watson: 1.6033
Prueba de Ljung-Box:
Estadisticos: 23.6743, p-valor: 0.0085
Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.7842, p-valor=0.0000
Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0001
Estacionariedad: Estacionario
No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.
Los residuales no son aleatorios.
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Graficos para En_blanco_pasado

— Dinamica Original
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Analisis de Aleatoriedad del Error para En_blanco_pasado

Estadistica de Durbin-Watson: 0.0000

Prueba de Ljung-Box:

Estadisticos: 21.6412, p-valor: 0.0170

Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9532, p-valor=0.3647

Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0874

Estacionariedad: No Estacionario

No se detecto heterocedasticidad significativa en los residuos.

Los residuales no son aleatorios.
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Analisis de la Dindmica de Inercia Presente_Futuro para En_blanco

Graficos para En_blanco_futuro

— Dinamica Qriginal
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Analisis de Aleatoriedad del Error para En_blanco_futuro

Estadistica de Durbin-Watson: 1.5703
Prueba de Ljung-Box:
Estadisticos: 11.7054, p-valor: 0.3053

T
10

Prueba de Shapiro-Wilk: Estadistico=0.9576, p-valor=0.2858

Prueba de Dickey-Fuller aumentada: p-valor=0.0081
Estacionariedad: Estacionario
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Se detectd heterocedasticidad en los residuos (Prueba de Breusch-Pagan significativa).

Los residuales parecen ser aleatorios.
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Interaccion de la estructura de inercia y los patrones de incertidumbre

Escenarios | Tipo de AIC BIC AIC BIC Inercia del

Patron Aditivo | Aditivo | Multiplicativo | Multiplicativo | patrén

(Multiplicativa)
PSOE Multiplicative | -132.87 | -113.58 | -137.40 -118.12 Creciente
PP Additive -186.99 | -167.70 | -186.00 -166.71 N/A
VOX Multiplicative | -154.13 | -134.85 | -161.62 -142.34 Decreciente
Podemos Additive -371.39 | -352.10 | -369.75 -350.46 N/A
Sumar Additive -323.37 | -304.08 | -323.34 -304.05 N/A
SALF Additive -604.17 | -584.88 | -603.13 -583.84 N/A
CC Additive -545.62 | -526.34 | -540.84 -521.55 N/A
ERC Additive -422.51 | -403.22 | -421.00 -401.72 N/A
JxCat Additive -434.65 | -415.36 | -425.57 -406.28 N/A
BNG Additive -447.33 | -428.04 | -436.69 -417.41 N/A
UPN Multiplicative | -658.97 | -639.68 | -659.13 -639.85 Decreciente
EAJ-PNV | Multiplicative | -452.41 | -433.12 | -453.52 -434.23 Creciente
EH Bildu | Additive -470.42 | -451.13 | -468.96 -449.67 N/A
Otros Multiplicative | -219.60 | -200.31 | -227.06 -207.77 Creciente
En blanco | Additive -152.09 | -132.80 | -145.44 -126.15 N/A
Tabla de Coeficiente de Variacién (CV)

Partido Ccv Homogeneidad | CV Homogeneidad | CV Homogeneidad

(Inercia) | (Inercia) (Incertidumbre) | (Incertidumbre) | (Estimacion) | (Estimacidn)
PSOE 5.37 Homogéneo 0.83 Homogéneo 6.20 Homogéneo
PP 6.66 Homogéneo 0.83 Homogéneo 7.49 Homogéneo
VOX 5.15 Homogéneo 1.32 Homogéneo 6.47 Homogéneo
Podemos | 1.76 Homogéneo 0.87 Homogéneo 2.62 Homogéneo
Sumar 5.22 Homogéneo 2.15 Homogéneo 7.37 Homogéneo
SALF 1.49 Homogéneo 3.08 Homogéneo 4.56 Homogéneo
CcC 9.86 Homogéneo 2.97 Homogéneo 12.83 Homogéneo
ERC 3.46 Homogéneo 1.53 Homogéneo 4,99 Homogéneo
JxCat 3.16 Homogéneo 1.55 Homogéneo 4,72 Homogéneo
BNG 12.22 Homogéneo 1.72 Homogéneo 13.94 Homogéneo
UPN 7.76 Homogéneo 4.44 Homogéneo 12.20 Homogéneo
EAJ-PNV | 8.09 Homogéneo 1.90 Homogéneo 9.99 Homogéneo
EH Bildu | 2.28 Homogéneo 2.62 Homogéneo 4.90 Homogéneo
Otros 9.47 Homogéneo 3.74 Homogéneo 13.21 Homogéneo
En_blanco | 40.24 No 2.94 Homogéneo 43.18 No

Homogéneo Homogéneo
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