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RESUMEN

Dentro del clima politico actual, las encuestas electorales han tomado cada vez mas
importancia en lo que concierne a la comprension de la situacion politica actual. A pesar
del alto numero de respuestas, dichas encuestas electorales cuentan con numerosos
valores faltantes en preguntas clave tales como la intenciéon de voto ante unas futuras
elecciones generales. En este estudio se trata de abordar este problema por medio de la
imputacion multiple utilizando el procedimiento de Random Forest.

Haciendo uso de la base de datos del barometro electoral realizado por el Centro de
Investigaciones Socioldgicas (CIS) en diciembre de 2020, se ilustrara la utilizacion del
algoritmo Random Forest en variables de menor a mayor numero de valores faltantes de
forma reiterada para realizar asi la imputacion multiple. De esta forma, se obtendran las
estimaciones finales de la intencién de voto de los encuestados teniendo en cuenta el peso
del muestreo.

Una vez realizadas las estimaciones, se tiene que tanto en el conjunto de entrenamiento
como en el conjunto de prueba los resultados son notablemente precisos y se ajustan a las
predicciones proporcionados por el CIS. Es por ello que, el algoritmo Random Forest
dada su gran flexibilidad, resulta una alternativa interesante para tratar de abordar el
problema de los valores faltantes en las encuestas electorales.
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1. INTRODUCCION

El afio 2020 ha supuesto un periodo de convulsién politica para Espafia. Por primera vez
en la democracia, se formé a principios de 2020 un gobierno de coalicién presidido por
Pedro Sanchez, lider del Partido Socialista Obrero Espafiol (PSOE), y en alianza con
Unidas Podemos, partido politico que nacié de la crisis de 2008 (Antena 3 Noticias,
2020). Todo ello, bajo un contexto politico-sanitario que no ha sido facil tras la llegada
del SARS-CoV-2 y que ha ocasionado crispaciones politicas fruto de la falta de acuerdos
entre los diferentes lideres parlamentarios (Bocanegra, 2020).

Ante esta inestabilidad politica, las encuestas electorales han despertado en los
ciudadanos un especial interés por conocer la situacién politica actual entre los diferentes
partidos mas alla de unas proximas elecciones (Orriols, 2021). En este &mbito, el Centro
de Investigaciones Socioldgicas (CIS) pone a disposicion de los espafioles barometros
electorales de periodicidad mensual con el objetivo de medir la opinién publica (CIS,
2021). Para ello, se realiza un muestreo polietapico, estratificado por conglomerados,
donde se seleccionan las unidades primarias y secundarias, municipios y secciones
respectivamente, de forma aleatoria proporcional, y las unidades ultimas, es decir, los
individuos, por rutas aleatorias y cuotas de sexo y edad (CIS, 2021).

Los bardmetros proporcionados por el CIS constan de gran importancia y presencia en
diversos medios de comunicacion, ya que no solo generan conocimientos politicos,
inclusive, aportan notoriedad a aquellos partidos cuyos candidatos son desconocidos y
consiguen influir en la intencion de voto de los ciudadanos, asi como en su movilizacion
y disposicion para acudir a las urnas, a la vez que refuerzan su fidelidad (Orriols, 2021).

No obstante, la fiabilidad del barometro ha sido cuestionada en numerables ocasiones,
incluso José Félix Tezanos, presidente del CIS, reconoce que los margenes de error son
amplios (Calleja, 2020). Esto puede asociarse a diversos factores, entre ellos, el error
irreducible del muestreo utilizado en las encuestas, la dificultad en la prediccién de los
votantes indecisos o la claridad y transparencia interna del pronostico electoral, aspecto
en el cual el CIS destaca positivamente (Escobar et al., 2014).

Al margen de dichas controversias, tanto el barémetro del CIS como el resto de las
encuestas electorales, cuentan con un inconveniente afiadido, los llamados missing values
o valores faltantes. Concretamente, los datos suministrados por el CIS en el bardmetro de
diciembre de 2020 presentan un alto porcentaje de valores faltantes, especialmente en la
variable de interés, intenciéon de voto, donde se alcanza el 21.59% de respuestas “no
sabe/no contesta” (NS/NC), porcentaje que no pasa desapercibido.



Es por ello que, en el presente trabajo, se tratara de abordar dicha cuestion. Se realizara
un procedimiento de imputacion multiple en una seleccién de las variables del barometro
electoral que estan relacionadas con la intencidn de voto y que presentan valores faltantes
mediante un algoritmo de aprendizaje automatico. Concretamente se utilizaran los
llamados “bosques aleatorios”, también conocidos como Random Forest. Para
implementar el algoritmo y calcular las posteriores predicciones se utilizara el software
libre R, pudiendo consultar el codigo empleado en la pagina web:
https://beatrizromancarrascosa.github.io/codigoR. TFG.BRC/.

El resto de la memoria consta de varias secciones dedicadas al analisis exploratorio y
descriptivo de las variables seleccionadas en el estudio, seguido del procedimiento del
algoritmo a utilizar con los resultados correspondientes. Con todo, se empleara dicho
algoritmo de clasificacion con el fin de obtener estimaciones precisas y que muestren un
reflejo de la situacién politica que atravesaba Espafia en diciembre de 2020.
Posteriormente, se presentaran las conclusiones del estudio y una comparacién de con los
resultados proporcionadas por el CIS, dejando a relucir asi, la exactitud del algoritmo a
utilizar.


https://beatrizromancarrascosa.github.io/codigoR.TFG.BRC/

2. PREPROCESO

La encuesta realizada por el CIS en el barémetro de diciembre de 2020 cuenta con un
abanico de preguntas que tratan de recopilar una amplia informacion social y demografica
de los encuestados para su posterior andlisis (CIS, 2021). Dada la complejidad de las
encuestas, tanto en el ambito técnico como en el organizativo, la precision de los
resultados se ve comprometida (Escobar et. al, 2014). Por tanto, es necesario realizar una
apropiada seleccion de aquellas variables mas relevantes en el estudio, para simplificar
asi la metodologia y asegurar la calidad de las predicciones. Tras ello, se recodificaran
las variables seleccionadas con el objetivo de mejorar la comprension y posterior
interpretacion de los resultados.

2.1 Seleccién de variables

En primer lugar, cabe resaltar que los cuestionarios del CIS son pequefios Yy
monotematicos, aungque cuentan con una extension variable (Escobar et al., 2014). No
obstante, la ficha técnica del barémetro emitida por el CIS en diciembre de 2020 informa
que se ha ampliado el tamafio muestral en un rango de 3000 a 4000 entrevistas telefonicas
obteniendo finalmente 3817 respuestas. Dicho esto, el cuestionario cuenta con 31
preguntas y adicionalmente una seccién para los ciudadanos catalanes, la cual no se
analizara.

Una vez importado el conjunto de datos se tienen 251atributos o variables a analizar, lo
cual es una elevada cifray a pesar de que Random Forest es un algoritmo dotado de gran
flexibilidad, surge la necesidad de realizar una seleccion de atributos (Breiman, 2001).

De acuerdo con Escobar et al. (2014) las preguntas incluidas en los cuestionarios
electorales pueden clasificarse en cuatro tematicas troncales: preguntas electorales,
ideoldgicas, evaluadoras y sociodemogréaficas. A continuacion, se describiran las
categorias y los atributos seleccionados en cada una de ellas.

2.1.1 Preguntas electorales

Son preguntas referidas al comportamiento del votante potencial en las futuras o pasadas
elecciones. En este ambito se han seleccionado como atributos relevantes:

- P21: Intencidn de voto en supuestas elecciones generales

- P21a: Intencidn de voto alternativo en supuestas elecciones generales

- P26: Participacion electoral en las elecciones generales de noviembre de 2019

- P26a: Recuerdo de voto en las elecciones generales de noviembre de 2019 de los
votantes



2.1.2 Preguntas ideoldgicas

Este tipo de preguntas hacen relacion a las creencias o ideas estables de los encuestados
sobre el ambito politico. Incluyen autodefiniciones personales en cuanto a ideologia, asi
como ideologia hacia los partidos, simpatia o cercania hacia los mismos (Escobar et al.,
2014). Es por ello que, los atributos seleccionados son:

- P20: Preferencia personal como presidente de Gobierno Central

- P22: Partido politico por el que siempre mas simpatia

- P23: Escala de auto-ubicacion ideoldgica

- P24: Escala de ubicacion ideologica de lideres politicos nacionales
- P27: Partido que considera mas cercano a sus ideas

2.1.3 Preguntas valorativas

Esta categoria abarca las preguntas relacionadas con la valoracion de los lideres
parlamentarios, de la situacién econdmica y a pesar de que pueden jugar un papel
secundario en el prondstico electoral, son de vital importancia en la imputacion de valores
faltantes (Escobar et al., 2014). Como atributos valorativos se tienen:

- P13: Valoracion de la situacién econémica general de Espafia

- P18: Grado de confianza en el presidente del Gobierno central: Pedro Sanchez

- P19: Grado de confianza en el lider del principal partido de la oposicion (PP):
Pablo Casado

- P25: Escala de valoracion de lideres politicos nacionales

2.1.4 Preguntas sociodemograficas

Las preguntas pertenecientes a esta categoria hacen referencia a atributos relacionados
con aspectos sociodemograficos tales como la edad, el sexo, estudios del encuestado y su
situacion laboral. Todas ellas tienen como objetivo estudiar conductas electorales y
calibrar la muestra (Escobar et al., 2014).

- P-: Comunidad autbnoma

- POa: Sexo de la persona entrevistada

- POb: Edad de la persona entrevistada

- POc: Nacionalidad de la persona entrevistada

- P28a: Nivel de estudios alcanzado por la persona entrevistada
- P29: Religiosidad de la persona entrevistada

- P30: Estado civil de la persona entrevistada

- P31: Situacion laboral de la persona entrevistada

- P32: Clase social subjetiva de la persona entrevistada



2.2 Recodificacion

Un aspecto a tener en cuenta es que la base de datos original contaba con valores faltantes
distintos a NS/NC. Estos son valores nulos que R califica como NA y son ocasionados
por las variables tipo filtro que incluye el cuestionario, es decir, dependiendo de la
respuesta del entrevistado, se le excluye de contestar ciertas preguntas. La figura 1.1
muestra el porcentaje de NAs iniciales mediante una escala de aceptacién y como se
puede ver Unicamente cuatro atributos contienen valores nulos: nivel de estudios del
entrevistado, recuerdo de voto en las elecciones generales de 2019, intencion de voto
alternativo y simpatia partidista, siendo este Gltimo, el atributo con mayor nimero de
NA, incluso supera el 50% de valores nulos.

Figura 1.1 Valores nulos (NA) por atributo
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Fuente: Elaboracion propia con RStudio.

Ante este escenario, se han imputado dichos atributos en funcion del motivo de su
exclusion. En el caso de nivel de estudios, los valores NA se corresponden con aquellos
encuestados que no recibieron ningun tipo de educacion, es por ello por lo que se les
excluyé de contestar a su nivel de estudios. Por tanto, los valores nulos se han imputado
como una nueva categoria que hace referencia a la ausencia de estudios.

Por otro lado, el atributo recuerdo de voto contiene valores NA debido a que. si el
encuestado no asistio a votar en las pasadas elecciones, carece de recuerdo de voto. Se ha
creado asi una nueva categoria: “No vot6” que envuelve a 10s individuos que no asistieron
a las urnas.



En cuanto a la intencion de voto alternativo, se ha identificado que los valores NA se
corresponden con las categorias de “Voto nulo”, “En blanco” o “NS/NC” en la variable
intencion de voto, es entonces que, carece de sentido preguntar cudl seria el voto
alternativo de los encuestados en estos casos. Se imputan asi los nulos en intencion de
voto alternativo con su respuesta a la pregunta intencion de voto.

Por ultimo, en el caso del atributo referente a la simpatia partidista, los valores nulos se
relacionan con aquellas personas que no responden a la intencion de voto alternativo, es
decir, aquellas que responden a intencion de voto. En este caso, se han empleado las
respuestas a intencion de voto para imputar la simpatia partidista.

Una vez imputados los valores NA, se han recodificado todas las variables seleccionadas
como relevantes en el estudio para tratar de mejorar la interoperabilidad de los resultados.
El codigo utilizado para la realizacion de este trabajo esta disponible en
https://beatrizromancarrascosa.github.io/codigoR. TFG.BRC/.

Los atributos pertenecientes a cuestiones electorales han sido recodificados en funcién de
once clases, donde se han considerado los partidos politicos mas influyentes incluyendo
también partidos nacionalistas dado la gran relevancia en las respuestas, asi como una
categoria “Otros partidos” donde se han incluido partidos pequeiios y de poca
popularidad. Inclusive se ha creado una categoria de “Abstencion” y se ha codificado
como 99 a la categoria NS/NC.

En las variables ideoldgicas, se ha respetado la escala suministrada por el CIS, ya que,
dado el nivel de abstraccion y subjetividad, una posible agrupacion puede hacer perder
informacion al estudio.

Para las variables valorativas, se han considerado cinco clases en cuanto a la valoracion
de la situacion economica de Espana: “muy bien”, “bien”, “regular”, “mal” y “muy mal”.
La valoracion de los lideres politicos cuenta con una escala similar. Por ultimo, los
atributos sociodemograficos han sido codificados con el fin de reducir el nimero de clases
y facilitar la interpretacion de los mismos. La recodificacién completa de las variables

seleccionadas puede consultarse en el Anexo A.


https://beatrizromancarrascosa.github.io/codigoR.TFG.BRC/

3. ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS (EDA)

De acuerdo con Salvador et al. (2003), el analisis exploratorio de Datos o Exploratory
Data Analysis (EDA) es esencial para realizar cualquier analisis estadistico. Se trata de
un conjunto de técnicas estadisticas utilizadas para proporcionar una comprensién basica
de los datos y realizar evaluaciones previas al estudio.

Tras la recodificacion, el EDA, trata de aportar una idea inicial de la informacion
contenida en el conjunto de datos a utilizar. En primer lugar, cabe destacar que estamos
tratando con variables categoricas a pesar de que inicialmente R las considerd6 como
numeéricas, por lo que se ha realizado una transformacion en la tipologia de las variables.

La tabla 3.1 muestra un analisis basico con las observaciones contenidas por clase los
atributos sociodemogréaficos. Atributos basicos como Sexo, CCAA, Edad y Nacionalidad
no cuentan con observaciones NS/NC (99), mientras que los encuestados ven la clase
social como el atributo més dificil en el que autoclasificarse. Por otro lado, hay algunas
clases desbalanceadas, es el caso de Situacion Econdmica tan solo 9 encuestados declaran
que la situacion econdmica en Espana es “muy buena”, vemos cémo las respuestas se
concentran en el extremo opuesto y lo clasifican como “muy mala”.

Tabla 3.1 Resumen de variables 1-12

Valoracion Situacion

Sexo Comunidad Autonoma Edad Macionalidad Lo Nivel de estudios
econdmica
De 18 a 24 afios: Nacionalidad Sin estudios / Estudios
Hombre: 1831 Catalufia : 1384 1ot ane 11}:\n11 ! Muy buena: 9 o ‘_ U “?‘ “u 108
204 espaniola (3735 Primarios : 438
. L De 25 a 34 afios: Nacionalidad Lsmdu_‘:: E\L‘(.‘Llll?dﬂ]'l{))' !
Mujer : 1986 Andalucia : 517 . . Buena : 165 Formacion
- 417 espanola y otra: 82 .
. Profesional: 1883
Madrid (C idad de): De 35 a 44 afios:
adnd (Comunidad de) - ' Hnos Regular : 263 Estudios Superiores (1483
401 703 N
C itat Valenciana :  De 45 a 54 anos:
omuniat vafenetana ‘_ o Mala :1573 Otros estudios © 3
290 773
De 55 a 64 afos:
Galicia : 189 ‘_J e Muy mala :1698 NS/MNC: 10
656
Mais de 65 afios
Castilla y Leon : 166 i de b anos NS/NC : 109
1004
(Other) : 870
. ) . . .. . i Confianza en el Confianza en la
Religion Estado civil Situacion laboral Clase social i . _.L
presidente oposicion
Mucha confianza :
Catilico :2269 Casado/a :2123 Trabajadores :2038 Clase alta : 13 . Mucha confianza : 49
Creyente de otra Jubilados o . Bastante confianza: Bastante confianza:
'_L - l‘ Soltero/a: 1413 o . Clase media :2790 s L‘
religion: 103 pensionistas : 1078 934 333
No creyente : 823 Viudo/a : 270 Parados : 386 Clase baja : 782 Poca confianza 11207 Poca confianza (1438
Ninguna confianza Ninguna confianza
Ateofa 1 574 NC: 11 Estudiantes : 158 Otra clase : 36 £ =
(1380 1824
Trabajo doméstic No cree en las clases:
NC - 48 rabajo doméstico no No cree en las clases NS/NC - 115 NS/NC : 173
remunerado: 141 24
Otra situacion : 7 NS/NC: 172
NC:9

Fuente: Elaboracion propia con RStudio



La tabla 3.2 contienen las variables relacionadas con las preguntas electorales y
valorativas. Como vemos, los encuestados muestran preferencia por Pedro Sanchez como
presidente del Gobierno, no obstante, la mayoria no muestra confianza hacia él, ni
tampoco hacia la oposicién. En cuanto a la simpatia partidista, los encuestados parecen
decantarse por el PSOE, mientras que, en las valoraciones de los lideres politicos,
coinciden mayoritariamente en la categoria 1, “muy mal” lo cual podria explicarse al
contexto politico-sanitario que atravesaba el pais en diciembre de 2020.

Tabla 3.2 Resumen de variables (13-30)

Preferencia de

presidente

Intencion de voto

Intencion de voto

alternativo

Simpatia partidista

Ideologia

Clasificacion

ideologica PS

Pedro Sanchez (1047
Pablo Casado : 310
Santiago Abascal: 183
Pablo Iglesias : 187
Alberto Garzon : 70
Inés Arrimadas : 281
Ifigo Errcjon : 108

218

Ninguno/a : 1029

PP :384
PSOE :731
Podemos :284
Ciudadanos:247
VOX 229
ERC :156
TxCat : 82
EAL-PNV : 25
Otros :377

PP : 243
PSOE: 238
Podemos : 278
Ciudadanos : 288
WVOX 113
ERC: 94
JxCat : 62
EAJ-PNV : 15
Otros : 495

No votaria a ningin

PP 460
PSOE 948
Podemos :338
Ciudadanos:310
VOX :247
ERC :198
IxCat : 99
EAJ-PNV : 29
Otros :259

I - Izquierda:345
(194
522
513
088
343
229
®:132
9:37

1 oot Bl ba

1 - lzquierda:571
2:293
3:593
4:568
5 :680
6:293
7:145
8169
9:12

NS/NC : 384 Abstencion:478 ) Ninguno :683 10 - Derecha :101 10 - Derecha : 32
otro partido: 85
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Fuente: Elaboracion propia con RStudio



Son precisamente las variables valorativas e ideoldgicas en las que los encuestados
declaran un mayor numero de respuestas NS/NC. La figura 3.1 muestra el porcentaje de
valores faltantes en las variables del estudio y en ella se puede ver que intencion de voto
y intencion de voto alternativo son las variables con mayor tasa de no respuesta.

Figura 3.1 Respuestas NS/NC por atributo

Nacionalidad Lo%
Edad 0%
Comunidad Auténoma 0%
Sexo 0%
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Nivel
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[1357%)
13.75%
14.65%
[14.67%)
15.01%)
15.85%

Intenc

Intencién de votc

600
Niimero de respuestas NS/NC

Escala & Bajo [ Elevado a Muy_bajo

Fuente: Elaboracion propia RStudio

3.1 Analisis univariante

A continuacion, se realizara un andlisis descriptivo de las variables més influyentes en el
cuestionario del CIS.

La principal variable de estudio es la intencion de voto, obtenida mediante la conducta
electoral. La ideologia es un poderoso predictor de la conducta de voto y es considerada
una de las variables claves para producir una buena prediccion de los resultados (Escobar
et. al, 2013).

La figura 3.2 muestra la clasificacion ideoldgica de los diferentes lideres politicos en una
escala del 1 al 10 siendo 1 completamente de izquierdas y 10 completamente de derechas,
y como se puede ver, los encuestados clasifican mayoritariamente a Pedro Sanchez, lider
del PSOE, entre un rango del 1 a 5, incluso mayoritariamente, se decantan por una escala
ideologica de 5, que corresponderia a partidos de centro. El caso contrario ocurre con
Pablo Casado, donde los individuos lo clasifican en un rango entre 5 y 10,
mayoritariamente en la clase 8 muy préxima a la extrema derecha.



Por otro lado, la extrema izquierda es ocupada por Pablo Iglesias, lider de Podemos,
donde la mayoria de encuestados coinciden clasificandolo en la clase 1, y con apenas
observaciones de la clase 5 en adelante. No es el caso de Santiago Abascal, lider de VOX,
donde més del 50% de encuestados lo clasifican dentro de la extrema derecha. No
obstante, Inés Arrimadas, lider de Ciudadanos, es considerada por los encuestados, lider
de un partido de centroderecha con valores entre las clases 5 y 10, mayoritariamente en
laclase 5y 6. Coincide con Pedro Sanchez en la clase 5, y ambos alcanzan un porcentaje
superior al 15% en dicha clase.

Un aspecto a destacar es la categoria “No conoce”, donde Inés Arrimadas obtiene la
mayor proporcion de respuestas. Este resultado puede relacionarse con una menor
popularidad de Ciudadanos en comparacion con el resto de los partidos politicos. Notar
que Pedro Sanchez, al ser el actual presidente del gobierno estd muy presente en el marco
politico actual y, por tanto, carece de observaciones en dicha clase.

En cuanto a las observaciones NS/NC, vemos que la clasificacion ideoldgica de los lideres
politicos es una de las cuestiones con mayor numero de valores faltantes, incluso entran
en el top 10 de variables con mayor numero de datos faltantes del cuestionario del CIS.
En esta linea, Inés Arrimadas, es la lider que obtiene un mayor porcentaje, lo cual puede
entenderse como indecision en la clasificacion de los partidos de centro.
Sorprendentemente, Pedro Sanchez y Pablo Casado, lideres de partidos tradicionales de
izquierda y derecha respectivamente también cuentan con un alto porcentaje de valores
faltantes.

Figura 3.2 Clasificacion ideolédgica de los lideres politicos

oligica de Pedro Sénchez Clasificacion ideolégica de Pablo Casado

Clasificacion ide
I I I I ; I I I I :
i i H : . . ‘D N cor S ! : 5 & $ ‘D coce NS/

.

Clasificacién ideoldgica de Pablo Iglesias Clasificacidén ideoldgica de Santiago Abascal
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Clasificaciin ideoldgica de Inés Arrimadas
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Fuente: Elaboracion propia con RStudio

Por otro lado, la valoracion de los lideres politicos generalmente no es informativa ya que
incluye valoraciones de encuestados que nunca votarian a ciertos partidos e incluso los
partidos pequefios pueden tener valoraciones mas bajas que los partidos grandes. (Orriols,
2021) Lo correcto es conocer la valoracién de sus propios votantes. En este aspecto, la
figura 3.3 muestra un primer acercamiento a la intencion de voto de los encuestados,
donde se ve claramente que parecen decantarse por el PSOE, incluso la abstencién esta
muy presente. No obstante, PP seria la segunda fuerza politica, seguida de Podemos, por
lo que, junto con los partidos nacionalistas catalanes, la ideologia izquierda predomina en
los resultados del CIS.

Por encima de todo, las observaciones NS/NC tienen un gran peso en la variable intencién
de voto, incluso es la categoria mas recurrida con un 21,59% de respuestas.

Figura 3.3 Intencidn de voto

Recuento

PP PSOE Podemos Ciudadanos VOX ERC anta EALPNY nros Abstencion NSING

Fuente: Elaboracion propia con RStudio

11



En relacion con lo anterior, la figura 3.4 muestra la valoracion de los lideres politicos en
funcion de la intencién de voto de los encuestados. Como aspectos relevantes, notar que
generalmente los propios votantes de un partido suelen valorar positivamente a los lideres
del partido politico, pero mas alla de esto, son valorados negativamente por el resto de
los partidos excepto aquellos en los que comparten ideologia, donde las valoraciones son
similares.

Es el caso de lideres como Pedro Sanchez, que recibe valoraciones positivas tanto de los
miembros de su partido como de los de Podemos y viceversa. Lo mismo ocurre con Pablo
Casado y votantes de derecha. En general, se observa una tendencia negativa en las
valoraciones, sobre todo, en el caso de Santiago Abascal, lider de VOX, donde a
excepcion de votantes del PP, cuenta con muy malas valoraciones.

Por altimo, los encuestados que declaran NS/NC en intencion de voto, parecen mostrar
un patron similar en cuanto a las valoraciones de los diferentes lideres politicos, sobre
todo en valoraciones hacia Pedro Sanchez, Pablo Casado y Inés Arrimadas, a excepcion
de Pablo Iglesias y Santiago Abascal lideres que partidos de extrema izquierda y extrema
derecha respectivamente donde vemos que cuentan con mas valoraciones negativas de
este grupo.

Figura 3.4 Valoracion de los lideres politicos en funcion de la intencién de voto

Valoracion Pedro Sdnchez - Intencidn de Vota Valoracion Pablo Casado - Intencidn de Voto

NI/NC

Valoracion Pablo Iglesias - Intencion de Voto Valoracidn Santiago Abascal - Intencidn de Voto
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Fuente: Elaboracion propia con RStudio

3.2 Analisis bivariante

Con el fin de identificar posibles asociaciones entre las variables del cuestionario del CIS,
se realiza un anélisis bivariante por medio de la medida Tau de Goodman and Kruskal.

De acuerdo con Pearson, 2020, la medida Tau (r) de Goodman and Kruskal es una
medida de asociacidn asimétrica entre variables categoricas, es decir, la asociacion entre
X e y generalmente no es la misma que entre y y x. Dicha asimetria es inherente a la forma
en la que se define la medida Tau y es una caracteristica muy Util de esta medida de
asociacion.

Ante dos variables categdricas x e y, con Ky L valores distintos, se trata de cuantificar la
medida de asociacion entre dichas variables. Supongamos que tenemos N observaciones,
donde x puede tomar el posible valor i y del mismo modo, y puede tomar el valor j. Se
define asi la tabla de contingencia N;; que contabiliza el nimero de veces que x =i e

y=1j.

Ny = |{klxx = Ly = Jj} 1)
Se define asi 7;; como la probabilidad de laclase x=iey =].
N :
La medida Tau de Goodman and Kruskal viene dada por:
V() — E[VyIxo)] 3
a(x,y) = ®)
V()
L
Vo) = 1 — Z n?, (4)
j=1
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EVORO) = 1 - i Z o ©)

Ty = ZL:ﬂij (6)
K
Tyj = z”ij (7

Por tanto, sustituyendo estas expresiones en la Ecuacion (1), se tiene finalmente la
expresién explicita para la T de Goodman and Kruskal:

2 2 2
Kk vyL [T T TisTyj
i=14j=1 To:

+J

(8)

(00y) = ———T—
J=1"+j

Notar que en la expresion (8) tenemos m,;en el denominador a lo que provoca la
asimetria al calcular 7(y, x). La t de Goodman and Kruskal es una medida de asociacion
basada en la reduccién proporcional del error, es decir, pertenece a una familia de medidas
de asociacion que tratan de cuantificar la variabilidad en una variable objetivo y que puede

explicarse por variaciones en la variable x. Esta medida comprende valores entre 0 y 1
donde 0 indica no asociacion y 1 una asociacion perfecta. (Pearson, 2020).

La tabla 3.4 muestra los resultados obtenidos tras aplicar la T de Goodman and Kruskal.
Se han considerados tres rangos: valores comprendidos entre 0.1 y 0.2, sombreados en
rojo; valores entre 0.2 y 0.5, sombreados en amarillo; y por ultimo valores superiores a
0.5, sombreados en verde. Esto es dado por la posibilidad de que para una variable haya
varias variables que estén asociadas a ella con un valor de tau (7) relativamente pequefio,
pero al utilizar la informacion de todas las variables la prediccion resulte razonable.

En cuanto a asociaciones fuertes tendriamos simpatia partidista e intencion de voto
(0.579), cuya relacién es bidireccional a pesar de tener valores diferentes en la Tau, no
obstante, es més fuerte en sentido opuesto: intencion de voto — simpatia partidista (0.65).
Por otro lado, recuerdo de voto y participacién en las elecciones de 2019 estan
fuertemente asociadas (0.832), mientras que inversamente dicha relacion es débil (0.156).

Si miramos asociaciones comprendidas en el segundo rango, se tienen relaciones entre
variables valorativas e ideoldgicas, es el caso de preferencia de presidente del gobierno
con confianza en el presidente (0.204), intencidn de voto (0.255) y simpatia partidista
(0.27), incluso asociaciones mas débiles con la valoracién de los diferentes lideres
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politicos, el recuerdo de voto (0.12) y la cercania partidista (0.179). Por otro lado,
intencion de voto guarda relacion con las variables citadas anteriormente, aunque con
diferentes valores de Tau. En el caso de la valoracion de los lideres politico, cabe destacar
que en el caso de valoracion de Pablo Casado existe asociacion con confianza en la
oposicion, liderada por Pablo Casado (0.215), por lo que a la vista de los resultados las
asociaciones parecen razonables.

En cuanto a variables sociodemograficas, existe una ligera asociacion entre edad y
situacion laboral (0.218), al igual que entre edad y estado civil (0.437). No obstante, esta
asociacion no se cumple en sentido contrario, ya que estado civil no esta relacionada con
ninguna variable, y en el caso de situacion laboral también presenta asociacion con la
edad del encuestado (0.258)

Tabla 3.4 Tau de Goodman and Kruskal variables (1-12)

Sexo  Comunidad Auténoma Edad Nacionalidad WValoracion Situacion economica Nivel de estudios

Sexo 2 ] 0.001 0 0 0.003
Comunidad Auténoma 0.006 19 0.004 0.006 0.009 0.012
Edad 0.003 0.002 6 0.003 0.008 0.076
Nacionalidad 0 ] 0.001 2 0.002 0.001
Valoracion Situacién econdmica 0.004 0.002 0.009 0.008 ] 0.01
Nivel de estudios 0.011 0.003 0.062 0.002 0.005 5
Religion 0.023 0.007 0.024 0.014 0.008 0.015
Estado civil 0.027 0.001 0.078 0.001 0.004 0.028
Situacion laboral 0.045 0.003 0.258 0.007 0.004 0.081
Clase social 0.004 0.002 0.009 0.001 0.004 0.048
Confianza en el presidente 0.004 0.01 0.006 0.008 0.083 0.006
Confianza en la oposicion 0.006 0.01 0.007 0.003 0.007 0.012
Preferencia de presidente 0.017 0.021 0.015 0.005 0.051 0.018
Intencion de voto 0.02 0.059 0.018 0.007 0.047 0.016
Intencidn de voto alternativo 0.011 0.034 0.013 0.005 0.023 0.012
Simpatia partidista 0.018 0.068 0.016 0.006 0.045 0.018
Ideologia 0.016 0.016 0.011 0.006 0.026 0.036
Clasificacion ideoldgica PS 0.015 0.024 0.014 0.005 0.034 0.037
Clasificacién ideoldgica PC 0.025 0.016 0.015 0.011 0.012 0.049
Clasificaciin ideoldgica P1 0.024 0.032 0.012 0.013 0.03 0.039
Clasificacion ideoldgica SA 0.037 0.007 0.014 0.012 0.013 0.054
Clasificacion ideoldgica 1A 0.031 0.043 0.014 0.008 0.016 0.049
Valoracion PS 0.017 0.015 0.013 0.005 0.079 0.016
Valoracion PC 0.017 0.008 0.01 0.006 0.011 0.019
Valoracion P1 0.009 0.022 0.01 0.001 0.05 0.01
Valoracion SA 0.016 0.01 0.009 0.007 0.012 0.025
Valoracion LA 0.019 0.021 0.009 0.004 0.013 0.022
Participacion electoral 2019 0.002 0.001 0.012 0.014 0.004 0.015
Recuerdo de voto 2019 0.017 0.074 0.024 0.013 0.035 0.024
Cercania partidista 0.016 0.071 0.018 0.004 0.042 0.02
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Religion Estado civil Situacion laboral Clase social Confianza en el presidente  Confianza en la oposicion

Sexo 0.01 0.005 0.008 0.001 0 0.001
Comunidad Auténoma 0.019 0.008 0.003 0.006 0.021 0.023
Edad 0.061 0.218 0.437 0.011 0.008 0.008
Nacionalidad 0.001 0.001 0.002 0.001 0.001 0.001
Valoracion Situacion economica  0.007 0.005 0.009 0.009 0.067 0.009
Nivel de estudios 0.024 0.026 0.113) 0.072 0.004 0.008
Religién 5 0.044 0.032 0.008 0.016 0.022
Estado civil 0.044 4 0.095 0.011 0.003 0.002
Situacion laboral 0.046 0,123 7 0.022 0.007 0.007
Clase social 0.005 0.007 0.021 6 0.003 0.01
Confianza en el presidente 0.02 0.004 0.008 0.011 5 0.03R
Confianza en la oposicion 0.027 0.003 0.012 0017 0.029 5
Preferencia de presidente 0.054 0.014 0.024 021 0.204 0.09
Intencién de voto 0.072 0.023 0.024 0.021 0.191 0.09
Intencion de voto alternativo 0.045 0.01 0.017 0016 0.085 0.071
Simpatia partidista 0.087 0.027 0.021 0.021 10.191 0.095
Ideologia 0.068 0.013 0.018 0.033 0.097 0.081
Clasificacion ideoldgica PS 0.043 0.011 0.027 0.035 0112 0.041
Clasificacion ideolégica PC 0.03 0.011 0.028 0.042 0.042 10.107
Clasificacion ideoldgica P1 0.041 0.013 0.023 0.045 0.083 0.044
Clasificacion ideologica SA 0.029 0.009 0.034 0.041 0.038 0.051
Clasificacion ideoldgiea IA 0.038 0.012 0.032 0.044 0.047 0.068
Valoracién PS 0.022 0.007 0.022 0.022 0.365 0.027
Valoracién PC 0.036 0.006 0.017 0.023 0.016 0.215
Valoracién PI 0.045 0.009 0.015 0.025 0.201 0.035
Valoracion SA 0.033 0.006 0.018 0.024 0.048 0.09
Valoracién IA 0.017 0.008 0.02 0.026 0.012 0.099
Participacién electoral 2019 0.005 0.019 0.016 0.006 0.004 0.006
Recuerdo de voto 2019 0.085 0.04 0.031 0.02 0.145 0.074
Cercania partidista 0.085 0.025 0.028 0.023 0.161 0.091

Fuente: Elaboracion propia con RStudio

Tabla 3.5 Tau de Goodman and Kruskal variables (13-30)

Preferencia de presidente  Intencion de voto  Intencidn de voto alternativo  Simpatia partidista Ideologia Clasificacion ideologica PS

Sexo 0.002 0.003 0.003 0.002 0.002 0.002
Comunidad Auténoma 0.012 0.016 0.01 0.021 0.01 0.015
Edad 0.008 0.01 0.01 0.008 0.006 0.008
Nacionalidad 0.001 0.001 0 0.001 0.001 0.001
Valoracidn Situacién econdmica 0.027 0.016 0.009 0.018 0.008 0.014
Nivel de estudios 0.006 0.007 0.009 0.006 0.011 0.015
Religion 0.008 0.015 0.01 0.017 0.018 0.013
Estado civil 0.003 0.005 0.003 0.005 0.005 0.006
Situacién laboral 0.008 0.008 0.008 0.007 0.007 0.01
Clase social 0.006 0.005 0.007 0.003 0.011 0.011
Confianza en el presidente 0136 0.083 0.024 0.091 0.029 0.045
Confianza en la oposicion 0.045 0.036 (.023 (L038 0.028 0.024
Preferencia de presidente 10 0.255 0.069 0.27 0.052 0.051
Intenciin de voto 0.287 11 0.393 0.65 0.058 0.035
Intencidn de voto alternativo 0.085 0.336 12 0.143 0.034 0.033
Simpatia partidista 0.259 0.579 0121 11 0.07 0.062
Ideologia 0.062 0.063 0.035 0.084 1 0.071
Clasificacion ideolagica PS 0.043 0.042 0.025 0.048 0.03 12
Clasificacion ideologica PC 0.035 0.034 0.026 0.03% 0.063 0.114/
Clasificacion ideologica P 0.039 0.034 0.026 0.041 0.052 10,155
Clasificacion ideologica SA 0.029 0.029 0.026 0.032 0.051 0.086
Clasificacion ideologica IA 0.034 0.036 0.027 0.043 0.055 0.09
Valoracion PS 0136 0.093 0.03 0.104 0.036 0.077
Valoracion PC 0.043 0.039 0.029 0.043 0.034 0.04
Valoracién PI 0.093 0.067 0.037 0.075 0.049 0.039
Valoracion SA 0.055 0.053 0.032 0.059 0.042 0.042
Valoracion IA 0.041 0.033 0.027 0.036 0.024 0.031
Participacion electoral 2019 0.006 0.014 0.012 0.01 0.008 0.007
Recuerdo de voto 2019 10,129 0.277 0.078 0.318 0.059 0.053
Cercania partidista 0.182 0.305 0.077 0.446 0.073 0.064




Clasificacion ideolagica PC - Clasificacion ideologica PI Clasificacion ideoldgica SA  Clasificacion ideoldgica 1A Valoracion PS8 Valoracion PC
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Edad

Nacionalidad
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Religion
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T
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Sexo

Comunidad Auténoma
Edad

Nacionalidad

Valoracion Situacidn econdmica
Nivel de estudios

Religidn

Estado civil

Situacion laboral

Clase social

Confianza en el presidente
Confianza en la oposicion
Preferencia de presidente
Intencion de voto

Intencidn de voto alternativo
Simpatia partidista
Ideologia

Clasificacion ideologica PS
Clasificacion ideoligica PC
Clasificacion ideologica PI
Clasificacion ideologica SA
Clasificacion ideologica 1A
Valoracidn P8

Valoracion PC

Valoracion PI

Valoracion SA

Valoracion TA
Participacion electoral 2019
Recuerdo de voto 2019

Cercania partidista

0.003
0.015
0.007
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0.00%
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0.006
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0.01%8
0151
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005
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CALER
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T
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=]
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0.003
0.025
0.005
0.001
0.011
0.009
0.01
0.003
0.006
0.009
0.015
0.066
0.059
0.068
0.048
0.08
0.041
0.041
0.063
0.048
0.052
0.213
0.072
0194
0.077
0.149.
7
0.007
0.065
0.077

0
0.007
0.023
0.008
0.011
0.012
0.015
0013
0.025
0.008
0.013
0017

0.02
0.073
0.042
0.041
0.039
0.025
0.044
0.032
0.052
0.045
0.016
0.021
0.014
0.022
0.023

4
0.832
0.046

0.002
0.022
0.015
0.002
0.013
0.007
0.02

0.008
0.011
0.006
0.055
0.026
012
0.29

0.074
0.303
0.067
0.04

0031
0.037
0.03

0.038
0.065
0.021
0.052
0.042
(L0228

0156
12
0.322

0.002
0.022
0.009
0.001
0.016
0.008
0.017
0.006
0.009
0.006
0L06E
0.031
0179/
0.338
0.084
0.437
0.082
0.048
0.037
0.04
0.032
0.043
0.079
0.04
0063
0.054
0L038
0.011
0.325
11

Fuente: elaboracidn propia con RStudio

A la vista de los resultados, la existencia de asociaciones leves hace que se plantee si los
valores de Tau son verdaderamente significativos, es decir, si realmente son distintos de
cero. Para ello se ha utilizado un procedimiento boostrap para comprobar que esas
dependencias son no nulas. Se ha utilizado un intervalo de confianza t-bootstrap (Efron y

Tibshirani, 1993).

Como resultado de este procedimiento, se tiene que los intervalos calculados para los tres
rangos de la medida Tau, no contienen el valor cero, por tanto, se concluye que los
coeficientes son no nulos. Los intervalos estan disponibles en el Anexo B.
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4. METODOLOGIA

Los datos faltantes de la encuesta del CIS se imputaran mediante un procedimiento de
imputacion multiple (Rubin, 1987). La imputacion maultiple consiste en crear
predicciones de cada observacion faltante m veces, creando asi m bases de datos
completas. En cada base de datos completa los valores observados son los mismos, pero
los valores faltantes presentan valores faltantes diferentes (Rivas et al., 2010).

La imputacion maltiple es necesaria para inferencias conjuntas sobre multiples
parametros, dado que incluso con pequefias proporciones de valores faltantes un
procedimiento de imputacion simple puede verse afectado (Schafer, 1999). En este
sentido, la imputacion simple estima el parametro, pero se ignora la estimacion de la
variabilidad, produciendo una subestimacion de los errores (Barceld, 2008). La
eliminacién de las observaciones no es una opcion, ya que cuando las observaciones a
eliminar difieren sistematicamente del resto, las estimaciones pueden estar sesgadas

Una de las principales cuestiones sobre la imputacion multiple es fijar el valor del
parametro m. Segln Rubin, 1987 la eficiencia relativa de una estimacion es
aproximadamente (1+4/m), por lo que con un 50% de valores faltantes una estimacién
en m = 5 imputaciones tiene una desviacion estandar que es tan sélo un 5% maés elevada
gue una estimacion basada en m = oo, por lo que a menos que el porcentaje de datos
faltantes sean muy elevado resulta de poca utilidad fijar una m superior a cinco
imputaciones. Generalmente, valores de m = 3 funcionan bien en la practica (Rubin,
1996).

La imputacion multiple puede dividirse en tres pasos: imputacion, anélisis y combinacion
(Horton y Lipstiz, 2001). Para realizar la imputacion multiple es necesario especificar un
modelo, en este las estimaciones se realizan por medio del algoritmo Random Forest. Una
vez estimados los parametros con dicho algoritmo, se tomara la media aritmética de las
estimaciones de cada conjunto de datos generado, mientras que los errores estandar
vendran dados por una los errores estandar dentro de los conjuntos de datos imputados
(varianza dentro de la imputacion) y la varianza entre las imputaciones (Marin y Restrepo,
2012).

La varianza dentro de la imputacion viene dada por la media aritmética de los errores
estandar al cuadrado:

2
W= D=1 SEt’ 9)
m

donde t es el conjunto de datos imputado y m el nimero total de imputaciones (m = 3).
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La varianza entre imputaciones se calcula como:

_yn (8 - 8)° (10)
N m—1 ’

B

donde 8, es la variable estimada del conjunto imputado t'y 8 la media de la variable
estimada en las m imputaciones.

Por ultimo, el error estandar combinado se calcula por medio de la varianza dentro de la
imputacion y la varianza entre imputaciones

SE = JW + B+ (B/m)) (11)

Por tanto, la imputacion multiple corrige el problema de la subestimacion de los errores
estandar de la imputacion simple ya que incorpora la varianza entre imputaciones en el
error estandar (Marin y Restrepo, 2012)

4.1 Arboles de clasificacion

Previamente a la definicién del algoritmo Random Forest, es conveniente introducir un
breve contexto del algoritmo de los arboles de clasificacién o Classification and
Regression Trees (CART) (Breiman et al., 1984).

Lo que sigue se basa en la descripcion de los arboles de decisidn que hacen Alfaro et al.
(2009). Los érboles de clasificacion constituyen un método de clasificacion no
paramétrico dotado de gran flexibilidad. Graficamente pueden representarse mediante
nodos y ramas donde cada nodo es una decisién sobre uno de los atributos o variables.
De cada nodo pueden salir dos 0 mas ramas, dependiendo de si la respuesta es binaria y
al alcanzar los nodos u hojas finales, el &rbol toma una decision sobre la clase asignada.

La division de los nodos se realiza en funcion de una prueba que se plantea sobre el valor
de alguno de los atributos o variables. Si se trata de nodos binarios, las observaciones que
cumplen una de las condiciones se asignan a un nodo hijo y los restantes a otro. De todas
las posibles particiones se elige aquella que obtiene un mayor incremento en la
homogeneidad de los nodos, para lo cual se utiliza la medida de Entropia o el indice de
Gini.

Finalmente, la subdivision finaliza cuando el nodo es puro, es decir, todas las
observaciones del nodo son de la misma clase, 0 cuando se supere un determinado nivel
de pureza en téerminos de la proporcion de la clase mayoritaria (Alfaro et al., 2009)

19



4.2 Random Forest

Una vez introducidos los arboles de clasificacion, se puede entender la definicion general
del algoritmo de Random Forest dada por Leo Breiman (2001):

“El clasificador Random Forest 0 bosque aleatorio es un clasificador que consta de una
coleccion de arboles estructurados en {h(x,0,),q = 1,...,}donde ©, son vectores
aleatorios independientes e idénticamente distribuidos y cada arbol emite un voto unitario
para la clase mas popular en la entrada x” (Breiman, 2001) El predictor hg Se obtiene
mediante la agregacion de arboles aleatorios (Genuer y Poggi, 2020). Dicha agregacion
se realiza acorde a la figura 4.1.

Figura 4.1 Esquema general de Random Forest

Lr

Random tree

B8] B8 hi..6y)

.-'\g;;;]'(:g:aﬂ L0

h(.)

Fuente: Genuer y Poggi (2020)

Por tanto, el clasificador Ay viene dado por:

q
hgr = arg max z 1he,) =c (12)
=1

De acuerdo con Livingston (2005), el procedimiento de Random Forest comienza
formando un conjunto de datos inbag mediante un muestreo con reemplazamiento del
conjunto de entrenamiento. Esta técnica se conoce como “bootstrapping”. En dicho
conjunto inbag el nimero de observaciones es igual a la del conjunto de datos de
entrenamiento. Al realizarse un muestreo con reemplazamiento, puede haber
observaciones duplicadas del conjunto de entrenamiento. En general, un tercio de los
datos de entrenamiento suele no estar en el conjunto inbag, dichos datos se conocen como
observaciones out-of-bag.

A continuacion, se elige un numero aleatorio de atributos para cada arbol y dichos
atributos forman los nodos y hojas mediante el algoritmo estandar de los arboles de
clasificacion que describimos en la seccién anterior.
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Tras ello, se repite el mismo procedimiento desarrollando multiples arboles aleatorios sin
podar. Las observaciones out-of-bag se utilizan para validar tanto los arboles individuales
como el bosque completo. Se obtiene asi el error out-of-bag, el cual es el error medio de
cada observacion calculado mediante los arboles que no contienen dicha observacion en
la muestra que se ha utilizado para estimarlos (Hastie et al., 2009). Este error es muy util
para predecir el comportamiento de Random Forest y evitar el sesgo optimista de la
estimacion del error cuando se utilizan todas las observaciones del conjunto de
entrenamiento. Ademas, aporta tasas de error muy similares al error en el conjunto de
prueba y se puede utilizar para optimizar los parametros de Random Forest (Genuer y
Poggi, 2020)

El algoritmo Random Forest cuenta con varios pardmetros ajustables, entre los que
destacan el nimero de arboles o ntree. Este parametro no es crucial, ya que los bosques
aleatorios no se sobreajustan a medida que se agregan mas arboles, sino que producen un
valor limite en el error, es decir, el error se estabiliza cuando se alcanza un numero de
arboles (Breiman, 2001). El pardmetro mas importante de Random Forest es el nUmero
de variables elegidas en cada nodo o mtry, diferentes valores de mtry pueden producir
predicciones muy diferentes. El valor 6ptimo de mtry depende en gran medida del nimero
total de variables y del numero de variables relacionadas con el atributo a predecir
(Genuer y Poggi, 2020). Para elegir el valor optimo de mtry se ha utilizado un
procedimiento de validacion cruzada con cinco submuestras variando este hiper-
parametro con valores entre dos y diez. Dicho procedimiento consiste en dividir
aleatoriamente el conjunto de observaciones en k grupos aproximadamente del mismo
tamano. En este caso, se ha fijado k igual a cinco. El primer grupo se utiliza como conjunto
de validacion y como entrenamiento se utilizan los k-1 grupos restantes. Se repite k veces
este procedimiento tomando cada vez un grupo diferente de validacion (James et al.,
2013).

Generalmente, con un mtry demasiado bajo el error out-of-bag es relativamente alto,
mientras que si aumentamos el mtry el error disminuye rapidamente hasta llegar a un
minimo, luego, el error aumenta gradualmente (Genuer y Poggi, 2020)

4.3 Particion de la muestra y procedimiento de imputacion

La variable de interés en el estudio es la intencion de voto por lo que la particion se realiza
con el objetivo de predecir dicha variable. Para realizar la particién de la muestra vamos
a subdividir la muestra dos veces:

e Por un lado, tenemos las observaciones en las que las personas encuestadas han
respondido a intencion de voto, concretamente son 2993, por tanto, las
observaciones con “NS/NC” como respuesta son 824. Partiendo de esta base,
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dividiremos aleatoriamente en una muestra de entrenamiento y validacién las
observaciones con respuesta en intencion de voto. Esto se debe a que carece de
sentido evaluar el modelo con observaciones sin respuesta en intencion de voto.
Esta particion se realiza utilizando dos tercios de las observaciones como conjunto
de entrenamiento y un tercio como conjunto de validacion.

e Por otro lado, los valores sin respuesta en intencion de voto se agruparan junto
con el conjunto de entrenamiento creado formando un nuevo conjunto de datos
que utilizaremos para implementar el algoritmo Random Forest. No obstante, no
utilizaremos este conjunto completo como entrenamiento del modelo, sino las
observaciones sin valores faltantes en la variable que vamos a imputar.

En este sentido, diferenciaremos entre los datos que tienen respuesta y aquellos con
valores faltantes, que llamaremos datos a imputar. Notar que tendremos valores faltantes
tanto en esta segunda subdivisién, como posibles valores faltantes de las variables
distintas a intencion de voto que hayan entrado en el conjunto de validacion inicial.

En definitiva, una vez entrenado el modelo, realizaremos predicciones tanto para los datos
a imputar, como para el conjunto de validacion inicial donde utilizaremos las
observaciones con respuesta en la variable imputar como validacion, dado que para
realizar dicha validacidn es necesario conocer el valor de la variable.

Una vez realizada la validacion, vamos a imputar ambas predicciones que correspondan
a valores “NS/NC” en la variable que estamos imputando y formaremos asi el primer
conjunto de datos imputado. Al tratarse de una imputacion multiple se repetira la
estimacion del modelo tres veces méas y finalmente contaremos con tres conjuntos de
datos imputados completos.
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5. RESULTADOS

El siguiente paso tras realizar la particion de la muestra es implementar el algoritmo
Random Forest para cada una de las variables que vamos a imputar. EI procedimiento de
imputacién se realizara de menor a mayor numero de respuestas “NS/NC”. Si
recordamos, las variables sociodemogréficas eran las que tenian menor nimero de valores
faltantes por lo que seran las primeras en imputarse, finalizando con las preguntas clave
intencion de voto e intencion de voto alternativo. Para cada una de las variables se
estimara el modelo tres veces por lo que, por consiguiente, se obtienen tres resultados,
gue se mostraran en una matriz de confusion conjunta calculada como el promedio de la
matriz de confusidn resultante en las tres ejecuciones.

No obstante, dado el alto nimero de atributos a imputar, inicamente se mostraran algunos
ejemplos de las variables mas relevantes en la imputacion de intencién de voto, el resto
de los atributos con sus matrices de confusién y graficos correspondientes, podran
consultarse en el Anexo C. En este sentido, se desglosaran variables con un numero alto
y bajo de valores faltantes para comparar el funcionamiento del modelo ambos casos.
Dentro del bloque de preguntas sociodemograficas y, por ende, preguntas con un menor
numero de valores faltantes, elegiremos el caso con menos valores faltantes, situacion
laboral del encuestado; dentro de las preguntas ideoldgicas elegiremos la simpatia
partidistay la auto-ubicacién ideoldgica ambas con un nimero medio de valores faltantes;
y por ultimo intencién de voto y voto alternativo, variables con mayor ndmero de
respuestas “NS/NC”.

Al final del capitulo, se mostrara la exactitud media de los modelos de todos los atributos
de forma conjunta para una mejor comprension e interpretacion de los resultados.

5.1 Imputacion de la situacion laboral del encuestado

Dado que la imputacion se realizara de menor a mayor nimero de valores faltantes, la
primera variable que imputaremos sera la situacion laboral del encuestado la cual tenia
nueve respuestas con “NS/NC”, un nimero altamente bajo. La tabla 5.1 muestra los
resultados en las tres implementaciones sucesivas del modelo.

Tabla 5.1 Matrices de confusion de las imputaciones en la situacion laboral

Matriz de confision Situacion laboral I imputacidn Matriz de confusion Situacion laboral 2" imputacian

Referencia Referencia

Prediccion 1 2 3 4 5 6 Prediceion 1 2 3 L) 5 6
1 529 43 103 39 19 1 1 331 43 103 39 19 |
17 225 1 0 12 0

0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1] 0

=S T S TER
=
L
=
=
= R S TR
=
=
L
=
=
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Matriz de confusion Situacion laboval 37 imputacion

Referencia

Predicecion 1 2 3 4 5 6

1 531 43 103 I8 19 1
17 225 1 0 12 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 [ 0 0
0 0 [i] 0 0 0
0 0 0 0 0 0

[N R S PV )

Fuente: Elaboracion propia con RStudio

Como se puede ver, el modelo tiene valores altos en la diagonal, signo de una alta
precision. Las matrices de confusion son muy similares en las tres imputaciones, como
vemos difieren en clasificar alguna categoria de la 3 a la 6 como clase 1, es decir, fallar
ubicando las observaciones en la categoria 1 correspondiente a los trabajadores. Este
problema puede estar relacionado con que situacion laboral tiene clases minoritarias, en
este caso, las categorias 1 y 2 cuentan con 1490 y 810 observaciones respectivamente,
pero el resto de las categorias no son mayoritarias y por ello, el modelo tiende a fallar.
Una posible extension de este trabajo es incorporar alguna medida para la correccion de
este problema de clases poco representadas.

AUn asi el modelo aporta una exactitud media en las tres imputaciones superior al 70%,
concretamente un 74.4%, y el error out-of-bag, lo cual interpretarse como el error del
conjunto de validacion es de un 22.9%. A la vista de los resultados, cabe preguntarse qué
variables han sido decisivas en el modelo y cuales constan de mayor importancia. La
figura 5.1 muestra la importancia de las variables que entran dentro del modelo. Cabe
destacar que las variables importantes resultan ser las mismas en las tres imputaciones.

Figura 5.1 Importancia de variables en el modelo de la situacion laboral del encuestado

Importance

Fuente: Elaboracion propia con RStudio
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Las variables que tienen mayor importancia en el modelo corresponden a variables
sociodemograficas. La edad consta de gran importancia, siendo el grupo 6
correspondiente a personas mayores de 65 la mas importante. Vemos que el grupo 1
correspondiente a encuestados con una edad entre 18 y 24 afios no parece constar de
importancia en la prediccion de la situacion laboral, esto puede deberse a que
normalmente el salto al mundo laboral suele darse sobre los 24 afos. Por otro lado,
también vemos variables como el estado civil y el sexo, pero su importancia es inferior a
un 20%, por lo que el mayor peso recae en la edad.

En cuanto al pardmetro mtry estimado mediante validacion cruzada de 5-folds en la
primeray tercera imputacion el valor elegido fue 10, mientras que en la segunda eligi6 9,
no obstante, la medida de accuracy fue similar en los tres casos con un 0.79.

5.2 Imputacion de la simpatia partidista

La simpatia partidista consta de 246 valores faltantes, por lo que en este caso se evaluara
el funcionamiento del modelo con un nimero de valores faltantes medio-bajo. La tabla
5.2 muestra la matriz de confusion de las 3 imputaciones realizadas.

Tabla 5.2 Matrices de confusion de las imputaciones en la simpatia partidista

Matriz de confusion Simpatia partidista 1" imputacion Marriz de confusion Simpatia partidista 2" imputacion
Reference Reference

Prediction 1 2 3 4 5 [ 7 8 9 10 Prediction 1 2 3 4 5 [ 7 8 9 10
1 122 1] 0 2 0 0 0 0 0 2 1 121 ] 0 2 0 0 0 0 0 2
2 1 283 0 1 1 U a a 2 10 2 1 283 0 1 0 ] 0 ] 2 10
3 ] 1 93 1 0 0 a 1 0 0 3 1] 1 93 0 0 0 0 1 0 1
4 1 ] 0 77 0 0 0 0 0 3 4 1 1 0 78 a ] 1] ] 1] 3
5 1] 1] 0 0 85 0 0 0 0 0 5 1 0 0 ] 85 ] 1] ] 1] 0
6 0 0 0 1 1 55 a a 0 1 [ ] 0 0 ] a 55 0 ] 0 0
7 1 ] 0 0 0 0 28 a 1 0 7 1 ] 0 ] a ] 29 0 1 1
8 ] ] 0 0 0 0 0 8 0 0 8 ] ] 0 0 0 0 0 8 0 0
9 ] ] 1 1 0 2 0 0 63 7 9 ] ] 1 0 0 2 0 0 62 5
10 5 14 4 0 0 5 2 2 6 99 10 5 13 4 1 0 5 1 2 7 929

Matriz de confusion Simpatia partidista 3" imputacion

Reference

Prediction 1 2 3 4 5 G 7 8 Q 10
1 123 ] o] 2 0 0 0 0 0 3
2 1 283 o] 1 0 0 0 0 2 1o
3 0 1 92 0 0 0 0 1 0 0
4 1 1] 1] 78 0 0 0 0 0 2
5 0 1] 1] 0 85 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 U 57 i U U i
7 0 ] 0 0 0 0 28 0 1 0
8 0 ] 1] 0 0 0 0 8 0 0
9 0 ] 1 0 0 0 0 0 6l 7
10 5 14 5 1 0 5 2 2 8 99

Fuente: Elaboracion propia con RStudio

Al igual que con la variable anterior, se sigue teniendo valores altos en la diagonal, pero
en esta ocasion vemos que el modelo falla en apenas muy pocas observaciones, en la clase
que mas difieren los resultados en el caso de la categoria 10 que indica que el individuo
no siente simpatia por ningun partido. EI modelo consigue una precision del 92.3%, lo
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cual es un resultado muy bueno y por otro lado el error out-of-bag es aproximadamente
un 15%, por lo que los resultados han mejorado con respecto al modelo obtenido para la
situacion laboral.

Si miramos las variables méas importantes para construir el modelo ilustradas en la figura
5.2 vemos que en este caso cobran mayor importancia las variables relacionadas con la
intencion de voto y la cercania partidista, muy similar a la idea de la simpatia. En ambos
casos es la clase 2 la que tiene un mayor peso, en este caso pertenece al PSOE. También
influyen el recuerdo de voto e incluso la preferencia de presidente del gobierno.

Figura 5.2 Importancia de variables en el modelo la simpatia partidista

Voto_cod2

Cercania_cod2

Voto_cod4
Voto_cod3
Cercania_cod1d
Recuerdo_cod2
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Cercania_cod3 —

T T T
40 60 &0 100

Importance
Fuente: Elaboracion propia con RStudio

En esta ocasion las tres imputaciones coinciden en un mtry de 10 alcanzando una
accuracy del 0.84 en los tres casos, una vez mas, superior al anterior modelo.

5.3 Imputacién de la auto-ubicacion ideoldgica

Una de las variables que guarda mayor relacién con la intencién de voto es la propia auto-
ubicacion ideologica de los encuestados, ya que esto les hara decantarse por un partido u
otro. Dicha variable cuenta con un nimero medio-alto de valores faltantes, concretamente
413 respuestas “NS/NC”.

Tabla 5.3 Matrices de confusién de las imputaciones en la simpatia partidista

Matriz de confusion Ideologia 1" imputacion Matriz de confusicn Idealogia 2" imputacion

Reference Reference
Prediction 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Prediction 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 40 4 14 8 4 1 0 1 2 1 1 35 5 10 8 3 1 0 1 2 1
2 2 1 1 0 0 0 0 0 0 0 2 2 1 1 0 0 0 0 0 0 0
3 38 30 74 34 25 [ 2 1 0 0 3 35 28 77 38 23 7 2 1 0 0
4 6 3 27 32 15 3 3 0 0 0 4 10 5 29 27 15 3 2 ] 0 0
5 28 12 34 57 193 59 46 18 4 10 5 32 11 32 58 191 60 48 18 4 8
] L] 0 1] o 1 7 [ 2 i 1 [ 0 1] 1] o 1 7 5 2 i} 0
7 0 0 1] 0 2 9 9 B 4 1 7 0 1] 1] 0 3 8 10 § 2 1
8 [i] 0 1] o 1 0 1 0 0 0 & 0 1] 1] 0 1 0 0 0 0 0
9 L] 0 1] o 0 0 0 0 o 0 9 0 1] 1] o 0 0 0 0 0 0
10 0 0 1] 0 1 2 2 5 2 13 10 0 1] 1 0 2 1 2 5 4 16
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Matriz de confusion Ideslogia 3% imputacidn

Reference
Prediction 1 2 3 4 5 [
1 32 3 11 [ 4 1
2 1 0 1 0 0 0
3 41 33 75 30 23 ]

10

a
— | oo
o

0 0

2 1 0 0
4 7 4 29 32 16 4 3 0 0 0
5 10 34 63 197 64 59 26 7 12

b 0 0 1] 0 0 4 2 0 0
7 0 0 0 0 2 5 3 5 2 0
B 0 0 0 0 0 0 0 0 0
9 0 0 0 0 0 0 0 0 1]
10 0 0 [} U U 1 0 3

o o wm e~ Y

ey

Fuente: Elaboracion propia con RStudio

Como se ve en la tabla 5.3 el modelo no presenta valores altos en la diagonal, es méas
difiere en sobre todo en las clases de la 3 a la 5 que corresponderian a una ideologia de
centro o centro-izquierda. La precisién media de las imputaciones del modelo es de 0.39,
corrobora con la matriz de confusion la baja precision en la prediccion de esta variable.
De igual forma, el error OOB es superior al 50% en las tres imputaciones. Por otra parte,
aunque la precision entendida como prediccion de la categoria exacta es baja, puede
ocurrir que se dé una prediccidn con categorias contiguas. También se observa que hay
categorias que estan menos representadas, en particular, las correspondientes a la derecha
mas extrema, 9 a 10.

En cuanto a la importancia de las variables en la prediccion de la auto-ubicacion
ideoldgica, vemos que la confianza en el presidente y en la confianza en la oposicion
cobren gran importancia. Por otro lado, también la ubicacion ideoldgica del lider de VOX
en la clase 10, que se correspondia con la extrema derecha, atributos que pueden ayudar
a auto-clasificar la ideologia del encuestado con una importancia superior al 90%.

Figura 5.3 Importancia de variables en el modelo de la auto-ubicacion ideoldgica

Conf presi cod4

Ideclogia_sa cod10

SEXO2

Conf_opo_cod4

Estudios3

civil_cod2

Situ_eco_cod4
Estudios2
CCAAD

Valoracion_pi_cod3 ——

T T T T
80 85 90 95 100
Importance

Fuente: Elaboracion propia con RStudio
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El mtry elegido por el modelo predictivo de la auto-ubicacién ideoldgica difiere en las
tres imputaciones, es de 7, 8, y 5 respectivamente para cada una con la accuracy mas baja
hasta el momento, un 0.38.

5.4 Imputacion de la intencion de voto

La intencion de voto es la variable mas relevante en el estudio y cuenta con un elevado
numero de valores faltantes, se han registrado 824 respuestas “NS/NC”.

Como se ve en la tabla 5.4 los tres modelos predicen bastante bien. La diagonal contiene
valores altos, sefial de una alta precision e incluso en los partidos nacionalistas que
contaban con un menor numero de observaciones parecen estar correctamente
clasificadas en los tres casos. EI modelo parece diferir muy levemente en las clases 9 y
10 que correspondian a la abstencion y a otros partidos. Sefial de esta buena precision es
la precision media de las tres imputaciones que alcanza un 93.6%.

Tabla 5.4 Matrices de confusion de las imputaciones en la intencién de voto

Matriz de confusian Intencion de Voto 1° imputacicn Matriz de confusicn Intencién de Vota 2" imputacion
Reference Reference
Prediction 1 2 3 4 5 (i 7 8 9 10 Prediction 1 2 3 4 5 3 7 8 9 10
1 118 0 0 0 0 ] 0 0 0 0 1 119 1] 0 0 0 0 0 0 0 1
2 1 259 [ 0 0 ] 0 0 10 10 2 1 259 0 0 0 0 0 0 10 12
3 L] 0 87 0 0 0 0 1 0 9 3 0 ] 87 0 0 0 0 1 0 9
4 ] 0 0 T3 0 0 0 0 4 3 4 0 1] 0 73 0 0 0 0 4 3
5 ] 0 0 0 24 0 0 0 1 0 5 0 1] 0 0 &4 0 0 0 1 0
6 ] 0 0 0 0 54 0 0 2 2 [3 0 1] 0 0 0 54 0 0 2 4
7 ] 0 0 0 0 ] 27 0 1 2 7 0 1] 0 0 0 0 27 0 1 2
8 ] 0 0 0 0 ] 0 7 0 0 8 0 1] 0 0 0 0 0 7 0 0
9 1 1 ] 0 0 ] 0 0 108 2 9 0 1] 0 0 0 0 0 0 108 2
10 6 1 [ 1 0 0 0 1 2 120 10 6 2 0 1 0 0 0 1 2 115
Matriz de confusion Intencién de Voto 3% imputacion
Reference
Prediction 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 119 1] 0 0 0 o 0 0 0 0
2 1 259 0 0 0 ] 0 0 10 12
3 L] 1] 87 0 0 0 0 1 0 9
4 [ 1] 0 73 0 ] 0 0 4 3
5 L] 1] 0 0 84 0 0 0 1 0
6 [ 1] 0 0 0 54 0 0 2 5
7 L] 1] 0 0 0 0 27 0 1 2
8 0 1] 0 0 4] o 0 7 4] 0
9 0 ] 0 0 0 0 0 0 108 2
0 6 2 0 1 0 o 0 1 2 115

Fuente: Elaboracion propia con RStudio

La figura 5.4 muestra la importancia de variables en el modelo, y como vemos Simpatia
partidista ocupa el primer puesto en la clase 2, que corresponde al PSOE, pero también
encontramos el resto de las clases con una menor importancia. Simpatia partidista era
una de las variables que de acuerdo con la medida Tau de Goodman and Kruskal guardaba
gran relacion con la intencion de voto. También vemos el voto alternativo en la clase 11,
que corresponde a no votar a ningun otro partido, es decir, no cambiar su intencién de
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voto tiene alta importancia, superior al 50% y asi como la cercania partidista y la
preferencia de presidente del gobierno.

Figura 5.4 Importancia de variables en el modelo de la intencién de voto
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Fuente: Elaboracion propia con RStudio

El mtry elegido por validacion cruzada en las tres imputaciones es 10 con una accuracy
de aproximadamente 0.93, hasta ahora las mas alta de los modelos estimados. EI OOB
es relativamente bajo, tan solo un 7% aproximadamente, lo cual es muy bueno.

5.5 Precisién de los modelos

Una vez implementado el algoritmo en todas las variables, podemos analizar la precision
de los bosques aleatorios en cada una de ellas mediante la accuracy medio de las tres
imputaciones. La tabla 5.5 muestra una medida la accuracy para todas las variables que
contenian valores faltantes, asi como su error estandar.

Como se puede ver los modelos cuentan en su mayoria con una precisién relativamente
alta superior al 50% de precision. No obstante, hay algunos modelos que cuentan con una
precision inferior, como es el caso de la ideologia de los lideres politicos y la auto-
ubicacion ideologica, esto puede deberse a varios motivos: (i) son variables con muchas
categorias y, en algunos casos, con desequilibrios en las categorias, y (ii) que la seleccién
inicial de las variables se hizo enfocada a la intencion de voto y puede ser que no haya
variables relevantes o suficientemente explicativas de esas variables. En cuanto a los
errores estandar, son inferiores a un 1% lo que apunta a una gran estabilidad en los
modelos estimados.
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Tabla 5.5 Precision y error estandar de los modelos generados con Random Forest

Situacidn laboral

Nivel de Estudios

Estado civil

Participacion anteriores elecciones

Religidn

Valoracién Situacion econdmica

Confianza en el actual presidente

Clase social

Confianza en el presidente de la oposicion

Valoracion Pedro Sanchez

Valoracion Pablo Iglesias

Simpatia partidista

Valoracion Pablo Casado

0.764
(0.001)
0.614
(0.003)
0.685
(0.001)
0.98%
(0.001)
0.656
(0.002)
0.582
(0.005)
0.725
(0.002)
0.771
(0.001)
0.702
(0.002)
0.644
(0.003)
0.626
(0.001)
0.923
0y
0.617
(0.004)

Valoracion Santiago Abascal

Valoracion Inés Arrimadas

Cercania partidista

Preferencia presidente del Gobierno

Ideologia

Ideologia Pablo Casado

Recuerdo de voto

Ideologia Pedro Sanchez

Ideologia Santiagoe Abascal

Ideologia Pablo Iglesias

Ideologia Inés Arrimadas

Intencidn de voto

Voto alternativo

0.77
(0.002)
0.591
(0.003)
0.762
(0.002)
0.69
(0.001)
0.396
(0.004)
0.401
(0.004)
0.802
(0.002)
0.379
(0.004)
0.733
(0.001)
0.525
(0.005)
0.421
(0.003)
0.936
(0.001)
0.563
(0.002)

Fuente: Elaboracion propia con RStudio
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6. INTERPRETACION DEL ALGORITMO

Los bosques aleatorios se caracterizan por incluir una gran cantidad que arboles de
decision individuales y esto hace que la interpretacion del modelo de forma individual se
complique. La importancia de variables que entran en el modelo nos hace hacernos una
idea de como se estan construyendo los arboles y qué variables se estan teniendo en
cuenta. No obstante, no podemos graficar el propio algoritmo en si porque no esta
formado por un Unico arbol.

El que Random Forest sea un algoritmo formado por maltiples arboles de clasificacion,
nos hace pensar que mirar a un arbol individual nos puede ayudar a tener una idea
conjunta del algoritmo. Por ello, a continuacion, graficaremos un arbol de clasificacion
de tres variables con diferente nimero de valores faltantes para tratar de comprender el
funcionamiento de Random Forest.

Para construir los arboles hemos utilizado la misma muestra de entrenamiento utilizada
para Random Forest, y en este caso elegiremos tres variables con un nimero bajo, medio
y alto de valores faltantes. En cuanto a los parametros de los arboles de clasificacion,
fijaremos su parametro principal, minsplit, entendido como el nimero mas pequefio de
observaciones para poder dividir un nodo, fijaremos este minimo como el parametro mtry
gue estimamos en Random Forest.

6.1 Arbol de decision para el grado de confianza en el presidente del gobierno

El grado de confianza en el actual presidente del gobierno, Pedro Sanchez, cuenta con
cinco clases que van desde mucha confianza hasta ninguna, ademas la variable cuenta
con 173 valores faltantes. Se ha fijado el valor de minsplit en nueve.

La figura 6.1 muestra el arbol de clasificacion para el grado de confianza en el presidente
del gobierno actual. En este caso se ha tomado la variable valoracion de Pedro Sanchez
como nodo raiz donde nacen dos ramas en funcion de si la valoracion comprende entre
las clases 2 y 6, es decir, si la valoracion se encuentra entre mal y muy bien o por defecto
el encuestado no conoce quién es Pedro Sanchez o no tiene clara su valoracion. Si no se
cumple ninguno de estos casos, es decir, si la valoracion hacia Pedro Sanchez es un 1,
“Muy mal”, directamente el arbol clasifica la observacion en la clase 4, “Ninguna
confianza”. Por el contrario, encontramos un nuevo nodo, aun con la misma variable, en
este caso, si la valoracién de Pedro Sanchez pertenece a la clase 4 o 5, es decir, “Bien” o
“Muy bien”, el algoritmo clasifica la observacion en la clase 2, “Bastante confianza”, si
por el contrario, la valoracion es 2,3,6 o0 99 es decir, “mal”, “regular”, “no conoce a Pedro
Sanchez” o “NS/NC”, el algoritmo lo clasifica en la clase 3, “Poca confianza”.
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Figura 6.1 Arbol de clasificacion para el grado de confianza en el presidente del gobierno
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Fuente: Elaboracion propia con RStudio

6.2 Arbol de decision para la preferencia como presidente del gobierno

La siguiente variable por analizar es la preferencia de presidente del gobierno, la cual
cuenta con 384 valores faltantes. Al igual que el arbol de clasificacion anterior se ha fijado
nueve como valor de minsplit.

La figura 6.2 muestra el arbol de clasificacion para predecir la preferencia como
presidente de gobierno. En este caso se ha tomado la variable grado de confianza en el
actual presidente, Pedro Sanchez, como nodo raiz donde nacen dos ramas en funcion de
si la valoracion es 1 o 2, es decir, si la valoracion es “mucha confianza” o “bastante
confianza”. En el caso de pertenecer a alguna de estas clases, el arbol clasifica la
observacion en la clase 1, “Pedro Sanchez” como preferencia de presidente de gobierno.
En caso contrario, se ha elegido la variable intencion de voto en el siguiente nodo. En este
caso se dividen las ramas en funcion de si votaria a PP, Ciudadanos o VOX. Si no se vota
a ninguno de estos partidos, se vuelve a dividir el arbol en funcién del voto nuevamente,
donde si se vota a PSOE, Podemos o JxCat, el arbol clasificaria la observacién como la
clase 1 nuevamente, “Pedro Sanchez”, en el caso contario lo clasificaria en la clase 9,
“Ninguno”.

Por otro lado, si la intencion de voto inicial es PP, Ciudadanos o VOX, vuelve a dividirse
nuevamente en intencién de voto, diferenciando entre si votaria a PP y VOX. En caso de
no votar a ninguno de estos partidos, votaria a Ciudadanos y el arbol lo clasifica en la
clase 6, “Inés Arrimadas” como preferencia de presidente del gobierno. Si votaria a PP o
VOX, se vuelve a dividir en funcién de si votaria al PP, de forma que en caso afirmativo
la observacion se clasificaria en la clase 2, “Pablo Casado” y en caso contrario, es decir,
votante de VOX, en la clase 3 “Santiago Abascal”.
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Figura 6.2 Arbol de clasificacion para la preferencia como presidente del gobierno
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Fuente: Elaboracion propia con RStudio

6.3 Arbol de decision para la intencién de voto

La intencion de voto es la variable decisiva y para predecirla se ha utilizado un minsplit
con valor igual a nueve. Una vez fijado se ha estimado un arbol de clasificacion ilustrado
en la figura 6.3.

Como nodo raiz se ha tomado la variable simpatia partidista, en el caso de que la simpatia
sea 2, es decir, el encuestado sienta simpatia por el PSOE, entonces, su intencion de voto
sera PSOE. En el caso opuesto, encontramos un nuevo nodo cuya division se realiza en
funcion de si se siente simpatia por el PP. Una vez mas, en caso afirmativo, la intencion
de voto seria PP. Lo mismo ocurre con el siguiente nodo, pero esta vez con Podemos, si
el encuestado siente simpatia por Podemos, entonces su intencién de voto serd Podemos.
El siguiente nodo presenta una subdivision en funcién de si la simpatia es hacia
Ciudadanos, Vox, JxCat, PNV y ERC.

En caso negativo, se dividiria segun el voto alternativo, en el sentido de que, si su voto
alternativo pertenece a la clase 11, es decir, no cambiaria su voto, su intencion de voto
seria “Abstencion”, pero si su voto alternativo es cualquier partido, entonces el algoritmo
lo clasifica como “Otros”.

Volviendo al nodo anterior, en caso afirmativo, se subdivide en funcion de simpatia por
Ciudadanos, donde la intencion de voto seria Ciudadanos, simpatia por VOX, donde
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entonces votaria a VOX y simpatia por ERC, donde votaria a ERC. En caso negativo de
todos los partidos anteriores, se subdivide en funcién de si el encuestado es catalan, donde
en caso positivo, votaria a JXxCat, y por el contario votaria a EAJ-PNV.

Figura 6.3 Arbol de clasificacion para la intencion de voto
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7. PREDICCION FINAL DE LA INTENCION DE VOTO

Tras realizar la imputacién en cada una de las variables con valores faltantes, tenemos
tres conjuntos de datos completos y por consiguiente tres estimaciones diferentes para la
variable intencion de voto. Ante este escenario, se calculan las estimaciones de voto para
cada uno de los partidos en los tres conjuntos de datos, asi como el error estandar
combinando de acuerdo con las formulas presentadas por Marin y Restrepo, 2012
expuestas en el capitulo cinco.

Los resultados se presentan en la tabla 7.1 y cabe destacar que las estimaciones se han
realizado sobre el voto valido, es decir, en el calculo se ha excluido la abstencion y hemos
tenido en cuenta los coeficientes de ponderacion que permiten el tratamiento conjunto de
la muestra y que tienen en cuenta que el disefio maestral usa diferentes tasas de muestreo.
Ademas, se ha incluido el error estandar combinado entre paréntesis.

A la vista de los resultados, el PSOE es el partido con un mayor porcentaje de votos, un
28.4%, seguido del PP con un 20.9% y Ciudadanos con un 10.5%. Por debajo del 10% se
encuentran Unidas Podemos con un 9.8% y VOX con un 9.2%, mientras que dentro de
los partidos nacionalistas ERC tiene un mayor porcentaje de votantes, concretamente un
2.4%, seguido de JxCat con un 1.2% y en ultimo lugar PNV con un 1.2% de los votos.
Por otro lado, el porcentaje de encuestados que votarian a otros partidos es alto, con un
16.5% que se colocaria en tercera posicion entre PP y Ciudadanos.

Tabla 7.1 Estimacion de la intencion de voto en % sobre el voto valido

Estimacion de voto en % sobre voto

valido

254
(0,009}
209
(0.007)
Unidas 9.8
Podemos (0.005)
10.5
(0.006)
Q.2
(0L.005)
2.4
(01003

1.2

(0.002)
1.2
(0.002)
16.5
(0.01)

PSOE

PP

Ciudadanos

VOX

ERC

JxCat

EAJ-PNV

Otros

Fuente: Elaboracion propia con RStudio
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En cuanto al error estdndar combinado calculado por medio de la varianza dentro de la
imputacion y la varianza entre imputaciones utilizando la expresion (11), vemos que en
todos los partidos politicos es inferior al 1% lo cual dota a las estimaciones de buena
precision.

7.1 Comparacion con los resultados del CIS

Con objeto validar la exactitud de los resultados, se presentan los resultados del barometro
del CIS en diciembre de 2020 en la tabla 7.2. Vemos que los resultados difieren
levemente: en ambos casos, el partido ganador es el PSOE, seguido del PP, pero en el
caso del tercer puesto, en los resultados del CIS lo ocuparia VOX con un 14% de votantes,
mientras que, en la estimacion realizada, VOX ocupa el quinto puesto con un 9.2% de
votantes. Las estimaciones dadas para Ciudadanos y Unidas Podemos son similares, salvo
que, en el caso de las estimaciones del CIS, Unidas Podemos esta por delante de
Ciudadanos, mientras que en nuestra estimacion es al contrario. En cuanto a los partidos
nacionalistas, ERC tiene una intencién de voto superior a JxCat y PNV en ambos casos y
las estimaciones son similares no distan mucho de la estimacion del CIS.

Por otro lado, “Otros” alcanza un 8% en el caso del CIS sin contar el voto en blanco. No
obstante, para que los resultados sean comparables, se afiade esta categoria a “Otros” y
por tanto el porcentaje de votantes de otros partidos seria un 10% frente a la estimacion
proporcionada por el modelo, un 16.5%.

Tabla 7.2 Comparacion de las predicciones con los resultados del CIS

Voto directo en la Estimacion de voto CIS Agrupacion i ..
) : . Esimacion de voto
escuesta (en % sobre (en Y _\'ut?ru ¢l voto c.\'muuulf:u de Imputacién miltiple
Censo) valido) voto CIS
PSOE 19.4 29.5 295 28.4
PP 1.8 19.2 19.2 209
VOX 7.0 14.0 14.0 9.2
Unidas Podemos 7.1 10.8 108 9.8
Ciudadanos 7.5 10.5 10.5 10.5
ERC 1.6 29 29 24
JxCat 0.9 1.7 1.7 1.2
EAJ-PNV 0.9 1.4 1.4 1.2
Otros 0.9 1.2 10.0 16.5
EH Bildu 1.1 1.2
Mis L6 24
Pais/Compromis
CUP 0.4 0.8
CCa-NC 0.2 0.5
NA+ 0.2 0.4
BNG 0.5 0.5
PRC 0.1 0.1
PACMA 0.7 0.9
En blanco 4.5 20
Voto nule 1.3
Abstencion ]
NS 16.8
NC 4.0

Fuente: Centro de Investigaciones Sociolégicas (2020) y elaboracion propia con RStudio
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8. CONCLUSION

Las encuestas electorales son determinantes para analizar el clima politico actual y aportar
notoriedad a los diferentes partidos politicos. No obstante, presentan un problema dificil
de abordar: el tratamiento de los valores faltantes. Estimar la intencion de voto de los
encuestados gue no responden a su intencién de voto es de vital importancia y para ello,
el CIS ha tratado de mejorar las estimaciones proporcionadas mediante la imputacion de
dichos valores faltantes durante afos.

En el presente trabajo se ha tratado de abordar esta cuestion imputando los valores
faltantes por medio de una imputacion multiple basada en el algoritmo Random Forest.
A través de dicho algoritmo se han realizado predicciones de aquellas variables con
presencia de valores faltantes en tres estimaciones sucesivas formando asi tres conjuntos
de datos completos y obteniendo de esta forma la estimacion de la intencion de voto.

Los modelos estimados estan dotados de gran exactitud, salvo en el caso de aquellas
variables donde las clases estan desbalanceadas donde, por consiguiente, el modelo tiende
a fallar. A pesar de la gran flexibilidad de Random Forest, el elevado nimero de arboles
utilizado por el algoritmo hace que se dificulte la interpretacion de los modelos, por lo
que en este aspecto un Unico arbol de decision aporta una mayor claridad. Implementado
el arbol de clasificacion, en el caso de la intencion de voto: la simpatia partidista, el voto
alternativo y si el encuestado procede de Catalufia, han resultado variables determinantes
en la prediccién de la variable. Inclusive, el modelo proporcionado por Random Forest
para la intencion de voto es uno de los modelos con una mayor precision de entre los
calculados.

Es precisamente esta exactitud, lo que hace que el método de la imputacion mdltiple
mediante este tipo de algoritmos sea Util en la imputacion de las encuestas electorales. La
comparacion de los resultados con el barémetro real del CIS lo cercioran dado que las
estimaciones proporcionadas han respetado el mismo ranking de resultados del CIS, salvo
en el caso de VOX, Unidas Podemos y Ciudadanos donde el modelo ha presentado
estimaciones de voto ligeramente diferentes. No obstante, a pesar de ello, las predicciones
proporcionadas por el modelo son notablemente precisas y seria interesante abordar como
futuro estudio aumentar la exactitud de los resultados mediante procedimientos para
variables que presenten clases desbalanceadas.
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ANEXO A
Tabla A.1

Pila: Sexo

falores iniciales
1 Hombre
2 Mujer

Fuente: Elaboracién propia con RStudio

Tabla A.2
PObh: Edad
Recodificacion
1 De 18 a 24 afios
2 De 25 a 34 afios
3 De 35 a 44 afos
4 De 45 a 54 anos
5 De 55 a 64 anos

6 Mas de 65 afos

Fuente: Elaboracion propia con RStudio

Tabla A.3

Pllc: Nacionalidad del entrevistado

falores iniciales

1 Macionalidad espafiola
2 NWacionalidad espafiola y otra

Fuente: Elaboracion propia con RStudio

Tabla A4

P-: Comunidad autonoma del entrevistado

Valores iniciales

I Andalucia
2 Aragdn
3 Asturias (Principado de)
4 Balecares (Illes)
5  Canarias
6 Cantabria
7 Castilla-La Mancha
Castilla y Leon
9 Cataluna
10 Comunitat Valenciana
11 Extremadura
12 Galicia
13 Madnd (Comunidad de)
14 Murcia (Region de)
15 MNavarra (Comunidad Floral de)
16  Pais Vasco
17 Rioja(La)
18  Ceuta (Ciudad Autonoma de)
19 Melilla (Ciudad Autdnoma de)

Fuente: Elaboracion propia con RStudio



Tabla A5

P28a: Nivel de estudios alcanzado por la persona entrevistada

Valores miciales Recodificacion

1 Menos de 5 anos de escolanzacion l Sin estudios / Estudios Primarios |

5 Primaria {ensefanza primaria o 5° 5 Estudios Secundarios / Formacion
curso de EGB) Profesional 2

3 Formacion Profesional inicial 3 Estudios Superiores

4 Secundaria fESl-.'J' completa, EGB 4 Otros estudios
completa, Bachillerato Elemental)

5 Funr‘mcién Profesional de Grado 99 NS/NC
Medio (FP I)

6 Bachillerato/COU/PREU
{Bachillerato supernior, BUP)

7 Formacion Profesional de grado
superior (FP IT)

8 Arquitectura / Ingenieria Técnica
(aparcjador/a; peritos/as)

9 Diplomatura oficial

10 Estudios de Grado

11 Licenciatura

12 Arquitectura/Ingenieria

13 Master oficial universitario

14 Doctorado

15 Titulos propios de posgrado (master
no oficial, etc.)

& Otros estudios

98 N.8/No recuerda

99 N.C

I'NA, Menos de § afios de escolarizacion y Primaria (ensefianza primaria o hasta 5o de EGB)

% Formacion Profesional inicial, Secundaria (Bachillerato Elemental, EGB completa, ESO completa),
Formacion Profesional de grado medio (FP I}, Bachillerato/ COUS PREU (Bachillerato superior, BUP, bachillerato)
y Formacion Profesional de grado superior (FP IT)

* Universitarios medios (diplomatura, arquitectura o ingenieria téenica) v Universitarios superiores

(licenciatura, grado, master oficial, doctorado, titulos propios de postgrado no oficiales)

Fuente: Elaboracion propia con RStudio

Tabla A.6

P3i: Situacian laboral de la persona entrevistada

Valores iniciales Recodificacion
I Trabaja | Trabajadores
2 Jubiladofa o pensionista (trabajé con anterioridad) 2 Jubilados o pensionistas !
3 Pensionista (no trabajo con anterioridad) 3 Parados’
4 En paro v ha trabajado con anterioridad 4 Estudiantes
5 En paro y en busca de su primer empleo 5 Trabajo domeéstico no remunerado
6 Estudiante & Otra situacion
7 Trabajo doméstico no remunerado 99 NC

oD

9

Otra situacion
NC

! Jubilado/a o pensionista (trabajo con anterioridad). Pensionista {no trabajé con anterioridad)

> En paro v ha trabajado con antenondad, En paro y en busca de su primer empleo

Fuente: Elaboracidn propia con RStudio



Tabla A.7

F29: Religiosidad de la persona entrevistada

Valores miciales

Recodificacion

N TP R -

E=R =

Catolico/a practicante
Catolico/a no practicante
Creyente de otra religion
Agnostico/a

Indiferente, no creyente
Afeola

NC

1 Catdlico '
2 Creyente de otra religion
3 Nocreyente
4 Ateola
99 NC

I Catalico/a practicante, Catalico/a no practicante

3 ¢ 1 g Iy
= Agnostico/a, Indiferente, no creyente

Fuente: Elaboracion propia con RStudio

Tabla A.8

P3il: Estado civil de la persona entrevisiada

Valores iniciales Recodificacion
I  Casado/a I Casado/a
2 Soltero/a Soltero/a !
3 Vindo/a 3 Viado/a
4 Separado/a 99 NC
5 Divorciado/a
9 NC

| Soltero/a. Divorciado/a, Separado/a

Fuente: Elaboracidn propia con RStudio

Tabla A.9

P32: Clase social subjetiva de la persona entrevistada

Valores iniciales

Recodificacion

99

Clase alta

Clase media-alta
Clase media-media
Clase media-baja
Calse trabajadora’obrera
Clase pobre
Proletanado

A los/as de abajo
Excluidos/as

A la gente comin
Clase baja

Otras

No cree en las clases
Mo sabe, duda

NC

I Clase alta

2 Clase media '

3 Clase baja *

4 Otra clase

5 Nocree en las clases
99 NS/MNC

! Clase media-alta, Clase media-media, Clase media-baja

2 Clase trabajadora/obrera, Clase pobre, Proletanado, A los/as de abajo,

Excluidos/as, A la gente comiin, Clase baja

Fuente: Elaboracién propia con RStudio



Tabla A.10

P21: Intencion de voito en nuevas elecciones generales

Valores iniciales Recodificacion
| PP | PP
2 PSOE 2  PSOE
3 Podemos 3 Podemos '
4  Cindadanos 4  Ciudadanos
5 Iu 5 VOX
6 En Comi Podem i ERC
7 Compromis T IxCat
& ERC & EAJL-PNV
9 IxCat 9 Otros
11 EALPNV I Abstencion
12 EH Bildu 99 NS/MNC
13 CC-PNC
16 Nueva Canarias
17 PACMA
I8 VOX
19 CUP

200 Los Verdes
21 Umidas Podemos

22 PAR

24  BNG

29 Partido Libertario
30 CHA

34 Geroa Ban

39 PCPE

43 PRC

44 UPL

50 Mas Pais

67  En Comin-Unidas Podemos
68 Teruel Existe

71 PDeCAT

77 Voto nulo

95 Otro partide

96  En blanco

97 Mo votaria

98  No sabe todavia

99 N.C

! Formado por la coalicién de En Comi Podem, TU, EQUO, Unidas Podemos,
En Comin - Unidas Podemos

Fuente: Elaboracion propia con RStudio



Tabla A.11

P21a: Voto alternativa en fituras elecciones generales

Valores miciales Recodificacion
| PP l PP
2 PSOE 2 PSOE
3 Podemos 3 Podemos !
4  Cindadanos 4  Cwdadanos
5 Iu 5 VOX
6 En Comi Podem 6 ERC
T Compromis T IxCat
8 ERC 8 EAJ-PNV
IxCat 9 (tros
11 EAI-PNV I No votaria a ningun otro partido
12 EH Bildu 11 Abstencion
13 CC-PNC 99 NS/MNC
16 Nueva Canarias
17 PACMA
18 VOX
19 CUP
20 Los Verdes
21 Umdas Podemos
22 EQUO
24  BNG
25 MES
27 Escanos en Blanco
29 Partido Libertario
30 CHA
38 UPyD
39 PCPE
43  PRC
44 UPL
50  Mas Pais
61 Democaracia Nacional
67 En Comun-Unidas Podemos
68  Teruel Existe
Tl PDeCAT
T2 PNC (Partido Nacionalista Catalan)
77 Voto nulo
93 Mo votaria a ningan otro partide
95 Otro partido
96 En blanco
97 Mo votaria
98 NS
99 N.C

! Formado por la coahedn de En Comi Podem, IU, EQUO, Unidas Podemos,

En Comin - Unidas Podemos

Fuente: Elaboracidn propia con RStudio



Tabla A.12

P22: Partido politico por el gue siente mas simpatia

P27: Partido gue considera mas cercano a sus ideas

Valores mniciales Recodificacion
|l PP | PP
2  PSOE 2  PSOE
3 Podemos 3 Podemos !
4 Cdadanos 4  Cudadanos
5 IU 5 VOX
6 En Comi Podem 6 ERC
7 Compromis T IxCat
8 ERC 8 EAI-PNV
IxCat 9 Oiros
11 EAI-PNV 10 MNinguno
12 EH Bildu 99 MNS/NC
13 CC-PNC
14 UPN
16 MNueva Canarias
17 PACMA
18 WVOX
19 CUP

20 Los Verdes

21 Umdas Podemos

22 EQUO

24 BNG

26 Falange Espafiola de las JONS
29 Partido Libertario

30 CHA

34 Geroa Ban
3% UPyD

40 PI

42 1IGRE

43 PRC

44 UPL

50 Mas Pais

67 En Comin-Unidas Podemos

68 Teruel Existe

Tl PDeCAT

T2 PNC {Partido Nacionalista Catalan)
95 Otro partido

97 Ninguno

98 NS

99 NMN.C

! Formade por la coalicion de En Comi Podem, IU, EQUO, Unidas Podemos,
En Comuan - Unidas Podemos

Fuente: Elaboracion propia con RStudio



Tabla A.13

P26a: Recuerdo de voto en las elecciones generales (nov. 2009)

Valores miciales Recodificacion
1 PP 1 PP
2 PSOE 2 PSOE
3 Podemos 3 Podemos !
4  Ciudadanos 4  Ciudadanos
5 IU 5 VOX
6 En Comua Podem 6 ERC
T Compromis T IxCat
8 ERC 8  EAJ-PNV
9 IxCat 9 Otros
Il  EAILPNV 10 Abstencion
12 EH Bildu 11 No fué a votar 2
13 CC-PNC 99 NS/MNC
16  Nueva Cananas
17 PACMA
18 VOX
19 CUP
20 Los Verdes
21 Unidas Podemos
22 PAR
24 BNG
29 Parhdo Libertano
30 CHA
34 Geroa Bai
39 PCPE
43 PRC
44 UPL
50 Mas Pais
67 En Comin-Unidas Podemos
68  Teruel Existe
71 PDeCAT
77 Voto nulo
95 Otro partido
96  En blanco
97 No votaria
98 Mo sabe todavia
99 N.C

! Formado por la coalicién de En Comi Podem, 1U, EQUO, Unidas Podemos,

En Comin - Unidas Podemos

? Formado por NAs de la variable inicial

Fuente: Elaboracion propia con RStudio



Tabla A.14

P13 Valoracion de la situacion economica

general de Esparia

Valores iniciales

Recodificacion

20 W k= W a —

Muy buena
Buena
Regular
Mala

Muy mala
NS

NC

L W

99

Muy buena

Buena

Regular
Mala

Muy mala
NS/NC

Fuente: Elaboracion propia con RStudio

Tabla A.15

P18 Grado de confianza en el actual presidente: Pedro

Sanchez

P19: Grado de confianza en el principal lider de la oposicion:
FPahlo Casado (PF)

Valores iniciales

Recodificacion

o0 4a W d —

Mucha confianza
Bastante confianza
Poca confianza
Ninguna confianza
NS

NC

Mucha confianza
Bastante confianza
Poca confianza
Ninguna confianza
NS/NC

Fuente: Elaboracidn propia con RStudio

Tabla A.16

P20: Preferencia como presidente del gobierno central

Valores iniciales

Recodificacion

[V R S PUR —

6
7
96
97
98
99

Pedro Sanchez
Pablo Casado
Santiago Abascal
Pablo Iglesias
Alberto Garzon
Inés Arrimadas
Ifigo Errejon
Otro/a
Ninguno/a

NS

NC

L T P

99

Pedro Sanchez
Pablo Casado
Santiago Abascal
Pablo Iglesias
Alberto Garzon
Inés Arrimadas
Ifigo Errejon
Otro/a
Ninguno/a
NS/NC

Fuente: Elaboracion propia con RStudio



Tabla A.17

P23: Escala de autoubicacion ideologica ({1-10))

‘alores iniciales

o W bk —

8

9

10
9%
99

1 - Izquierda

10 - Derecha
NS
NC

Recodificacion

1 1 -Izquierda
2 2

3 3

4 4

5 5

6 6

77

g B

9 9

10 10 - Derecha
99  NS/NC

Fuente: Elaboracion propia con RStudio

Tabla A.18

F24: Escala de ubicacion ideologica (1-10) de

lideres politicos nacionales: *Pedro Sanchez *

Pablo Casado * Pablo Iglesias * Santiago

Abascal * Inés Arrimadas

Valores iniciales

Recodificacion

| - Izquierda

9

10 - Derecha
No conoce
NS

NC

| - Izquierda

9

10 - Derecha
No conoce
NS/MNC

Fuente: Elaboracion propia con RStudio



Tabla A.19

P23 Escala de valoracian (1-10) de lideres politicos

nacionales: *Pedro Sanchez * Pablo Casado * Pablo Iglesias

* Santiago Abascal * Inés Arrimadas

Valores iniciales Recodificacion
I 1 -Muymal I Muy mal !
2 2 2 Mal?
3 3 3 Regular®
4 4 4  Bien?
5 5 5 Muy bien”
6 6 6 Noconoce
T 7 99  NS/MNC
B 8
9 9

10 10 - Muy bien
97 No conoce
98 NS

99 NC

! Valoracién entre | y2
2 Valoracion entre 3 y 4
3 Valoracién entre 5 y b
* Valoracion entre 7 y 8
# Valoracién entre 9 v 10

Fuente: Elaboracion propia con RStudio

Tabla A.20

P26: Participacion electoral en las anterioves elecciones generales (nov. 2019)

Valores iniciales Recodificacion
1 Fue a votar y votd I Vota !
2 Mo tenia edad para votar 2 Novoetd?
3 Fue a votar pero no pudo hacerlo 3 No tenia derecho a voto
4 No fue a votar porque no pudo 99 NS/MNC
5 Prefind no votar
G Mo tenia derecho a voto
7 Votd por correo
8 Norecuerda/NS
9 NC

! Fue a votar y votd; Vot por correo

2 .
= Fue a votar pero no pudo hacerlo; No fue a votar porque no pudo

* Mo tenia edad para votar; No tenia derecho a voto

Fuente: Elaboracion propia con RStudio



ANEXO B

TablaB.1

Intervalos Bootstrap para la Tau entre 0.1y 0.2 (Primeras 33 variables)

Variable 1 Variable 2 K-tau Intervalo Bootstap
Situ civil_cod 0123 (0.1 0.135)
Estudios Situ 0113 (0001 0127)
WVoto_cod Conf presi_cod 0191 (0L175;0.205)
Simpatia_cod Conf_presi_cod 0191 (01780201 )
Ideologia_ps cod Cont presi_cod 0112 (0.09:0.125)
Recuerdo cod Conf presi_cod 0.145  (0.129;0.158)
Cercania_cod Conf presi_cod 016l (0144 ; 0.175)
Ideologia_pe_cod Conf_opo_cod 0,107 (0,096 ;0114 )
Cont_presi_cod Pret’ presi_cod 0136 (0,123 0.149)
Valoracion_ps cod  Pref presi_cod 0136 (0.124;0.149)
Recuerdo_cod Pref_presi_cod 0,129 (0109 0.144 )
Cercania_cod Pref_presi_cod 0182 (0166 0.194 )

Simpatia_cod

Voto_alternative _cod

0.121

(0,108 :0.13)

Voto_alternative_cod Simpatia_cod 0,143 (0.128;0.153)
Valoracion_ps_cod  Simpatia_cod 0.104 (0.092;0113)
Ideologia_pc_cod Ideologia_ps cod 0114 (0.099;0.128)
Ideologia pi_cod Ideologia ps cod 0155 (0.139;0.166 )
Ideologia ps cod Ideologia pe cod 0113 (0098 0.123 )
Ideologia_pi_cod Ideologia_pe_cod 0118 (0105 0.129)
Ideologia sa cod Ideologia pe cod 0146 (0.129;0.157)
Ideologia ia cod Ideologia pe cod 0163 (0.147;0.176)
Ideologia_pe_cod Ideologia_pi_cod 0,154 (0133 0.165)
Ideologia_sa cod Ideologia_pi_cod 0,143 (0,125 0.157)
Ideologia ia cod Ideologia pi cod 0.146  (0.13:0.161)
Valoracion_pi_cod Ideologia pi_cod 0118 (0.108;0.129)
Ideologia_cod Ideologia_sa cod 0131 (0117 :0.146)
Ideologia_ps cod Ideologia_sa_cod 0.147  (0.123:0.162)
Ideologia pi_cod Ideologia sa cod 0,192 (0.173:0212)
Valoracion_sa cod  Ideologia sa cod 0178 (0162 0.192)
Ideologia_pe_cod Ideologia_1a_cod 0,155 (0.142; 0166 )
Ideologia pi_cod Ideologia_ia_cod 0114 (0101 ;0,123 )
Ideologia sa cod Ideologia_ia_cod 0,126 (0.111;0.138)
Valoracion_ia_cod Ideologia_1a_cod 0,147 (0,132 0.159)

Fuente: Elaboracion propia con RStudio



Tabla B.2

Intervalos Bootstrap para la Tau entre 0.1y 0.2 (Variable 34 en adelante)

Variable 1 Variable 2 K-tau Intervalo Bootstap
Pret_presi_cod Valoracion_ps_cod 0L153 (0,141 ;0.163 )
Voto_cod Valoracion_ps cod 0148 (0,135 0.156)
Simpatia_cod Valoracion_ps cod 0.15  {0.135;0.161 )
Ideologia_ps_cod  Valoracion ps cod 0117 (0.104 ;0,127 )
Recuerdo_cod Valoracion_ps cod 0117 (0,104 ;0,125 )
Cercania_cod Valoracion_ps cod 0126 (0.115;0.134 )
Conf_opo_cod Valoracion_pc_cod L1501 (0,137 ;0.164 )
Ideologia_pe_cod  Valoracion_pe_coed 0113 (0.094;0.127 )
Valoracion_sa cod Valoracion_pe_cod 0.174  {0.158 ; 0.186 )
Conf_presi_cod Valoracion_pi_cod 0.192 (0,181 ;0.202 )
Pret_presi_cod Valoracion_pi_cod 0.173 (0,158 0.184 )
Voto_cod Valoracion_pi_cod 0.168 {0,153 ;0.178 )
Simpatia_cod Valoracion_pi_cod 0.177  (0.164 ; 0.187 )
Ideologia_cod Valoracion_pi_cod 0L108 (0,09 0.12)
Ideologia_ps cod  Valoracion pi_ cod 0.103 (0,090,111 )
Ideologia pi_cod  Valoracion pi cod 0131 (0.117;0.141 )
Valoracion_sa_cod Valoracion_pi_cod 0.1 (0.087:0.115)
Recuerdo_cod Valoracion_pi_cod 0138 (0,124 ; 0.146 )
Cercania_cod Valoracion_pi_cod L1522 (0.135;0.163 )
Conf_opo_cod Valoracion_sa_cod 0.105  (0.09:0.117 )
Pref _presi_cod Valoracion_sa_cod 0136 (0118 ;0151 )
Voto_cod Valoracion_sa_cod 0133 (0.116; 0145 )
Simpatia_cod Valoracion_sa_cod 0.152 (0,133 ;0.166 )
Ideologia_cod Valoracion_sa cod 0.13  (0.113;0.142)
Ideologia_pe cod  Valoracion sa cod 0106 (0.084 ;0.119 )
Valoracion_ps_cod Valoracion_sa_cod 0.132  (0.111:0.151)
Valoracion_pi_cod Valoracion_sa_cod 0151  (0.135;0.165 )
Recuerdo_cod Valoracion_sa cod 0.125 (0.1 ;0.137})
Cercania_cod Valoracion_sa_cod L143 (0,133 ;0.154 )
Valoracion_pc_cod Valoracion ia_cod 0.194  (0.18;0.207)
Valoracion_sa cod Valoracion 1a_cod 0.149  {0.137:0.162 )
Pref presi_cod Recuerdo_cod 0.12 (0106 ;0.13 )
Participacion_cod  Recuerdo_cod 0156 (0.147 ;0,166 )
Pret presi_cod Cercania_cod 0179 (0163 ;0.194 )

Fuente: Elaboracion propia con RStudio



Tabla B.3

Intervalos Bootstrap para la Tau entre 0.2y 0.5

Variable 1 Wariable 2 K-tau Intervalo Bootstap
Situ Edad_grupos 0.258 (0.242;0271)
Edad_grupos civil_vod 0218 (0.194:0.24)
Edad_grupos Situ 0437 (0416 ;0457)
Pref presi_cod Cont presi_cod 0.204 (0.189;0.219)
Valoracion_ps_cod  Conf_presi_cod 0365 (0344 ;0379 )
Valoracion_pi_cod  Conf presi_cod 0.2001 (0.188;0.214)
Valoracion_pc_cod  Conf opo_cod 0215 (0.192:0.24)
Voto_cod Pref_presi_cod 0.287  (0.266 ; 0.308 )
Simpatia_cod Pref presi_cod 0.259  (0.229;0.283)
Pref presi_cod Voto_cod 0.255 (0.233;0.272)
Voto_alternative_cod Voto_cod 0336 (0.319:0.349)
Recuerdo_cod Voto_cod 0.277  (0.256 ;0296 )
Cercania_cod Voto_cod 0.305  (0.289;0.323)
Voto_cod Voto_alternative_cod 0.393 (0378 ; 0.4006 )
Pref presi_cod Simpatia_cod 027 (0252 0.289)
Recuerdo_cod Simpatia_cod 0318 (0.297 ;0338 )
Cercania_cod Simpatia_cod 0446 (0.424 ;0462 )
Ideologia_ps_cod Ideologia_pi_cod 0.234 (02140246 )
Ideologia_pe_cod Ideologia_sa_cod 0282 (0.257;0.299 )
Ideologia_i1a_cod Ideologia_sa_cod 0.219  (0.196;0.233)
Cont_presi_cod Valoracion_ps_cod  0.266  ({ 0.253 ;0.28 )
Valoracion_pi_cod  Valoracion_ps_cod  0.265 ( 0.244 ; 0.281 )
Valoracion_ia_cod Valoracion_pc_cod  0.208 (0.185;0.225)
Valoracion_ps_cod  Valoracion_pi_cod 0323 (0.304 ;0336
Ideologia_sa cod Valoracion_sa_cod 0206 {0.183;0.227)
Valoracion_pc_cod  Valoracion_sa cod  0.271 {0,246 ; 0.299 )
Valoracion_ia_cod Valoracion_sa_cod  0.219 (0,199 0234 )
Ideologia_ia cod Waloracion_ia_cod 0213 (0194 ;0.228)
Voto_cod Recuerdo_cod 029 (0.275:03001)
Simpatia_cod Recuerdo_cod 0303 (0.286:0.315)
Cercania_cod Recuerdo_cod 0322 (0,301 ;0.342)
Voto_cod Cercania_cod 0.338  (0.315;0354)
Simpatia_cod Cercania_cod 0437 (0417 ;0457 )
Recuerdo_cod Cercania_cod 0325  (0.305;0.341)

Fuente: Elaboracion propia con RStudio

Tabla B.4

Intervalos Bootstrap para la Tau mayor que 0.5

Wariable | Variable 2
Simpatia_cod  Voto_cod

K-tau Intervalo Bootstap
0579 (0.559:0.601 )
065 (0.63:0.668 )
Recuerdo_cod Participacion_cod 0.832  ( 0.799 ; 0.859 )

Voto_cod Simpatia_cod

Fuente: Elaboracidn propia con RStudio



ANEXO C

Figura C.1

Matriz de confusion e importancia de variables para el nivel de Estudios

Matriz de confusion Nivel de Estudios

Reference
Prediction 1 2 3 4
1 30,67 10 0.67 1
2 68 350067 161.67 0
3 333 140.33 230.67 0
4 0 0 0 0

® Al tomar la media de los elementos de las matrices de confusion,

es posible que no se obtenga un nimero entero

Fuente: Elaboracion propia con RStudio

Figura C.2
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clase_cod2
Situ2
clase_cod3
SEX02

civil_cod2

Ideclogia_sa_cod10 ——

Ideoclogia_cod5

CCAAQ —

Conf_opo_cod4

Matriz de confusion e importancia de variables para el estado civil

Matriz de confusion Estade Civil

Reference
Prediction 1 2 3
1 498.33 188.67 62
2 59.67 18233 1
3 1 1 1

Al tomar la media de los elementos de las matrices de confusion,

es posible que no se obtenga un niimero entera

Fuente: Elaboracion propia con RStudio

Figura C.3
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Matriz de confusion e importancia de variables para la participacién electoral

Matriz de confusion Participacion elecioral

Reference
Prediction 1 2 3
1 862.67 3 2.67
2 0.33 115 533
3 0 1 1

© Al tomar la media de los elementos de las matrices de confusion,
¢s posible que no se obtenga un nimero entero

Fuente: Elaboracidn propia con RStudio
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FiguraC.4

Matriz de confusion e importancia de variables para la religion

Matriz de confision Religion

Reference
Prediction 1 2 3 4
1 573 2533 139.67 84.67
2 0 0 0 0
3 14.33 2.67 32.67 2767
4 B.67 0 34.67 39.67

Al tomar la media de los elementos de las matrices de confusion,

es posible que no se obtenga un nimero entero

Fuente: Elaboracidn propia con RStudio

FiguraC.5

civil_cod2
Edad_gruposé
SEXO2
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Importance

Matriz de confusion e importancia de variables para la situacién econémica

Matriz de confusion Situacion economica

Reference
Prediction 1 2 3 4 5
1 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0
3 0 0 0 0 0
4 1 3367 57 274.67 1o6
5 1 9.33 10 130.33 2903

* Al tomar la media de los elementos de las matrices de confusion,

es posible que no se obtenga un nimero entero

Fuente: Elaboracidn propia con RStudio

Figura C.6
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Matriz de confusién e importancia de variables para la confianza en el presidente del gobierno

Matriz de confusion Confianza en el Presidente del gobierno

Reference
Prediction 1 2 3 4
1 1 4 0 0
2 49.67 208.33 [ 7
3 233 44 182.33 41.33
4 1 1.67 53.67 318.67

Al tomar la media de los elementos de las matrices de confusion,
es posible que no se obtenga un nimero entero

Fuente: Elaboracion propia con RStudio

100

Valoracion_ps_cod4

Valoracion_ps_cod3

Simpatia_cod2 ———————————————————*

Situ_eco_cod§ p—mmm

Voto_cod2

Valoracion ps cod2 —

ion_pi_cod3

Pref_presi_codd ———=

Cercania_cod2 ——*

Valoracion_pi_cod2 —*

40 60 80
Importance

T
100




Figura C.7

Matriz de confusion e importancia de variables para la clase social del encuestado

Matriz de confusion Clase social

Estudios3
Reference
—_— Estudios2
Prediction 1 2 3 4 5
1 0 0 0 0 0 sexo2
2 2 737 200 10 4 aehns '
3 0 4 3 0 0 Ideclegia_pi_cod99 ———=
4 0 0 0 0 0 civil_cod2 ———=
5 0 0 0 0 0 Situ_eco_cods ————=
° Al tomar la media de los elementos de las matrices de confusion, Situ eco codd

¢s posible que no se obtenga un nimero entere

Religion_cod3 ————=

Conf_opo_cod4 ——=

40 50 60 70 80 20 100
., A A Importance
Fuente: Elaboracion propia con RStudio
Figura C.8
Matriz de confusién e importancia de variables para la confianza en el presidente de la oposicion
1 1 1
Matriz de confusion Confianza en el presidente de la oposicion Valoracion pe cod3
(Pahlo Casado) Valoracion_pe_cod2
Reference Pref_presi_cod2
Prediction 1 2 3 4 Valoracion_pc_codd
1 0 1] il 0 Ideologia_pc_cod10
2 733 2233 B.67 1 1 ia_cod3
3 807 6l 244 .67 Ta Ideologia_sa_cod10 ———=
4 ] 9.67 114.67 417 Ideclogia_pc cod7 ———*
® Al tomar la media de los elementos de las matrices de confusion, Conf_presi_cod4 ——=
es posible que no se obtenga un nimero entero Valoracion sa _codZ |—=
T T T
40 60 80 100
Fuente: Elaboracion propia con RStudio Importance
Figura C.9
Matriz de confusién e importancia de variables para la valoracion de Pedro Sanchez
Matriz de confusion Valoracion Pedro Sanchez !
Conf_presi_cod4
Reference Conf_presi_cod3
Prediction 1 2 3 4 5 i Gond_pras_ood2
1 27533 4533 14 1 2 1 Valoraion_pi_cod3
2 1533 62 24.67 1.67 0 o -
Valoracion_pi_cod2 F——
3 533 52.67 12433 53 733 0
4 2 5 60 15067 4133 0 Simpata. oz
5 i 0 0 467 1333 0 Voto.cedz
6 0 0 0 0 0 0 Valoracion_pi_codd4 ——=
“ Al tomar la media de los elementos de las matrices de confusion, Situ_eco_cod5
es posible que no se obtenga un niimero entero Cercanin_cod? [—
T T T T
20 40 60 80 100
Importance

Fuente: Elaboracion propia con RStudio




Figura C.10

Matriz de confusién e importancia de variables para la valoracion de Pablo Iglesias

Matriz de confision Valoracian Pablo Iglesias

Reference
Prediction 1 2 3 4 5 [
1 38433 53.67 2567  7.67 4 2
2 20.67 5033 2933 333 133 0
3 16 80 126,33 65.67 14 0
4 1 5 l6.67  40.33 12.33 1
5 0 0 0 1] 0.33 0
[ 0 0 0 1] 0 0

* Al tomar la media de los elementos de las matrices de confusion,

es posible que no se obtenga un nimero entero

Conf_presi_cod4
Valoracion_ps_cod3
Conf_presi_cod2
Valoracion_ps_cod4
Simpatia_cod3
Conf_presi_cod3
Ideclogia_pi_cod3
CCAAD
Situ_eco_cod5

Cercania_cod3

40 60 80 100
Importance
Fuente: Elaboracidn propia con RStudio
Figura C.11
Matriz de confusién e importancia de variables para la valoracion de Pablo Casado
Matriz de confision Valoracion Pablo Casado : ! ! !
Conf_opo_cod4
Reference
- Conf_opo_cod3
Prediction 1 2 3 4 5 6 i cods
1 33733 B33 24067 367 5 233 o b oo
2 66 14233 7833 11 1 0.67 o
. 10 29 93 16 733 0 Valoracion_sa_cod3 ——*
- - : Conf E T —
4 067 033 1 1433 667 O onope-s
5 0 0 0 0 1 0 Valoracion_sa_cod2 ———
;] 0 0 0 0 0 4 Ideologia_pc_cod10 ——*
° Al tomar la media de los elementos de las matrices de confusion, Frof_preal_cod2
es posible que no se obtenga un nimero entero Ideologia_sa_cod1d | i | |
40 60 20 100
. L . . Import
Fuente: Elaboracién propia con RStudio mportance
Figura C.12
Matriz de confusi6n e importancia de variables para la valoracién de Santiago Abascal
Matriz de confusion Valoracion Santiage Abascal : - * .
Valoracion_pc_cod3
Reference Ideologia_sa_cod10
Prediction 1 2 3 4 5 6 \deslogia_sa cod11
L 653 333 47.67 13.67 567 2 Cont opo. codé .
2 433 867 10.67 0 0 0 Simpatia_cods
3 6.67 467 2033 1333 633 0 Veto cods
'oto_con
4 0 233 4 17.33 533 0
5 0 0 433 367 1967 0 Coreania, cods
6 0 0 0 0 0 16 Waloracion_pc_codd ———*
“ Al tomar la media de los elementos de las matrices de confusion, Pref_pres|_cod3
es posible que no se obtenga un niimero entero Valoracion_ia_cod3 |
T T T T
40 60 80 100
Importance

Fuente: Elaboracidn propia con RStudio




Figura C.13

Matriz de confusién e importancia de variables para la valoracion de Inés Arrimadas

Matriz de confusion Valoracion Inés Arrimadas

Reference
Prediction 1 2 3 4 5 [
1 251.33 5833 1367 433 567 1]
2 57.33 114.67 58.67 [ 2.67 1]
3 2433 85 14967 5467 13.67 1]
4 0 0 2 [ 1 1]
5 0 0 0 1] 1] 1]
6 0 0 0 1] 1] 38

© Al tomar la media de los elementos de las matrices de confusion,

es posible que no se obtenga un ndmero entero

Ideclogia_ia_cod11
Valoracion_pc_cod2
Valoracion_pc_cod3

Conf_opo_cod4
|ldeclogia_ia_cod&

Ideclogia_ia_cod10

Ideclogia_ia_codS
Conf_opo_cod3
CCAAZ

Valoracion_sa_cod2

—

84

60 80 100
Fuente: Elaboracion propia con RStudio Importance
Figura C.14
Matriz de confusion e importancia de variables para la cercania partidista
Matriz de confusion Cercania partidista 1 1 L
Simpatia_cod2
Reference
Prediction | 2 34 s 67 § 9 10 Recusrdo_cod2
1 91 2 1 9 467 0 0 1 0 6 Simpatia_cod10
2 333 22267 1% 8 1 6 3 21033 1833 Vota_cod2 -
3 0 2 700 0 567 0 0 8 4 Simpatis._cod3
4 3 4 1 65 0 0 0 0 1 5 }
5 9 3 07 83 0 0 0 1 5 Racuerda_cod3 ’
6 0 1 1 0 0 5167 133 0 233 3 Simpatia_codd f————————
7 0 0 i} 0 0 033 2467 0 0 1 Gonf presi codd ———
8 0 0 i} 0 0 0 0 6 0 0
Voto_cod3 p——=
9 0 267 S 0 0 1 3 2 40 433
10 767 1067 3 9 2233 3 3733 9333 Simpatia_codf |——=
“ Al tomar la media de los elementos de las matrices de confusion, a0 6‘0 Blﬂ 1(;0
es posible que no se obtenga un nimero entero Importance

Fuente: Elaboracion propia con RStudio

Figura C.15

Matriz de confusién e importancia de variables para la preferencia de presidente

Matriz de confusion Preferencia como presidente del gobierno

Voto codd —m—X8M8

Reference
_ Voto_cod2
Prediction 1 2 3 4 5 G 7 8 9
- Conf_presi_cod2
1 276 2 1 26,67 4.67 1 17.67 19.67 3633
2 0 6967 267 0 0 8 0 7 13 Gonf_presi_cod4
3 1 3 6233 0 0 0 0 4 9 Simpatia_cod2
4 2 0 0 1833 4.67 0 333 17 1.67 Valoracion_ps_cod4
5 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 2 1 1 0 0 51 1 5 17.33
Simpatia_cod10
7 0 0 0 0 0 0 0 0 0
8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 Simpatia_cod4
9 18 1533 2 18 467 11 6 2167 175.67 Cercania_cod2
* Al tomar la media de los clementos de las matrices de confusion, Cercania_cod4 —=

es posible que no se obtenga un nimero entero

Fuente: Elaboracidn propia con RStudio

T T T
60 70 80 80

Importance

100




Figura C.16

Matriz de confusién e importancia de variables para la clasificacion ideolégica de Pablo Casado

Matriz de confusion Clasificacién ideologica Pahle Casado

Reference

Prediction 1 2 3 4 5 [ 7 8 9 10 11
1 ] 0 0 ] ] o ] 0 0 0 0
2 ] 0 0 ] L] 4] ] 0 0 0 0
3 0 0 0 0 0 4] 0 0 1] 0 0
4 ] 0 0 ] ] 0.33 ] 0 0 0 0
5 3 0 267 6.67 2367 12 833 4.67 2 4 0
6 0 0 1.33 1267 15.67 1467 5 1 1.67 0
7 2 0 167 24 4133 10067 5467 16.67 11.33 0
8 233 0 433 833 1533 o4 104.67 53.33 3433 033
9 0 0 0 0 0 4] 2.67 9.67 1267 533 0
10 1.67 0 0 4 333 433 1567 2733 4033 9833 1
11 0 0 0 0 0 4] 0 0 0 0 5.67

T p - —
Al tomar la media de los elementos de las matrices de confusion,

es posible que no se obtenga un nimero entero

Fuente: Elaboracion propia con RStudio

Figura C.17

Ideclogia_ia_cod10
Ideologia_sa_cod10
Conf opo_codd
Valoracion_pc_cod2
SEX02
Ildeologia_ia_cod&
Estudios3

Conf opo_cod3
civil_cod2

|declogia_ia_codS

T T T T
70

Importance

Matriz de confusion e importancia de variables para el recuerdo de voto en las anteriores elecciones

Mairiz de confusion Recuerdo de Voto

Reference

Prediction 1 2 3 4 5 4 7 8 9 10 11
1 90 233 1 11 5 o 1 0.67 433 0 1
2 4 23467 1533 833 1 G 3 2 15 333 467
3 0 2 R3 ] 0 1.33 0 1 5 0 2
4 3 6 I 46.67 3.67 4] 0 o 0 0 4]
5 13 1 o 3 46 4] 0 o 0 0 G
6 0 1 3 0 0 5267 3 o 1.33 0 0.33
7 0 1 o L] 0 4 2167 0 3 0 4]
8 [ 0 1] ] 0 4] 0 6.33 0 0 4]
9 2 3 7 1 0 1 0.33 1 46 2 0.67
10 0 0 o ] 0 4] 0 ] 0 0 4]
11 1 1 1.67 1 1.33 0 0 0 333 367 12033

O - —
Al tomar la media de los elementos de las matrices de confusion,
es posible que no se obtenga un niimero entero

Fuente: Elaboracion propia con RStudio

Figura C.18

100

Participacion_cod2

Cercania_cod2
Simpatia_cod2
Voto_cod2
Cercania_cod3
Simpatia_cod3
Conf_presi_cod4
Voto_cod3
Cercania_cod6

Cercania_cod4

T T T T
20 40 60 80

Importance

Matriz de confusién e importancia de variables para la clasificacion ideolégica de Pedro Sanchez

sy pe

Matriz de ¢ Clasificaciin ica Pedro Sianchez

Reference
Prediction 1 2 3 4 5 G 7 8 9 10 11
1 118.33 42 1533 2 067 433 0 6.33 1
2 0.67 0 o 0 1] 0 0 0 0 0
3 17 28 54 4467 2267 767 367 0 0 1 0
4 3 4 2633 40 2667 667 133 033 0 0 0
5 17 10,33 31.33 56.67 11833 61 2233 1033 1 0.67 0
[ 0 033 133 0 3.67 4 833 1 0 0 0
7 0 0 0 0 033 167 167 167 0 1 0
8 0 0 o 0 0 1] 1 133 0 1 0
9 0 0 0 0 0 [} 0 0 0 0 0
10 0 0 o 0 0 1] 0 0 0 0 0
11 0 0 0 0 0 1] 0 0 0 0 0

Al tomar la media de los elementos de las matrices de confusion,

es posible que no se obtenga un nimero entero

Fuente: Elaboracion propia con RStudio

Conf_presi_cod4
Valoracion_ps_cod3
|declogia_pi_cod2
SEXO02
Conf_presi_cod3
CCAAZ

Estudios3

civil_cod2
Ideologia_pi_cod3

Situ_eco_codS

100

60 70 80 90

Importance

100




Figura C.19

Matriz de confusién e importancia de variables para la clasificacion ideolégica de Santiago Abascal

Matriz de confusidn Clasificacién ideoldgica Samaigo Abascal

Reference

Prediction 1 2 3 4 5 [ 7 8 9 10 11
1 0 0 0 4] 0 0 ] 4] 0 0 ]
2 0 0 0 4] 0 0 ] 4] 0 0 ]
3 ] 0 ] o 0 0 o o 0 0 o
4 ] 0 ] o 0 0 o o 0 0 o
5 ] 0 ] o 233 0 o o 0 0 o
3 ] 0 ] o 0 0 o o 0 0 o
7 0 0 0 o 0 1 o o 0 0.67 o
8 0 0 0 o 0 067 3.67 433 4 2 o
9 0 0 0 o 0 0 1 267 5 4.33 o
10 18 4 4 4 1167 1633 2533 40 91 630 4.67
11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 13.33

T - —
Al tomar la media de los elementos de las matrices de confusion,

es posible que no se obtenga un nimero entero

Fuente: Elaboracion propia con RStudio

Figura C.20

Valoracion_sa_cod&

Valoracion_sa_cod3

gia_pc_codé
Valoracion_sa_codZ
Conf _opo_cod4

Ideologia_pc_cod10

ia_pc_cod5
Conf_presi_cod4
SEXOZ

Valoracion_pc_cod3

T T
60 70 80 a0

Importance

Matriz de confusién e importancia de variables para la clasificacion ideolégica de Pablo Iglesias

Matriz de confusion Clasificacion ideoldgica Pablo [glesias

100

Reference Conf_prasi_cod4
Prediction 1 2 3 4 5 [ T 8 Q 10 11 .
ps_cod5

1 36933 BL33 5967 41 3367 1833 367 533 1 11 3
2 2067 4333 1867 8§ 767 167 033 0 i 0 il Valoracion_pi_cod3 -
3 11 1933 2633 1533 1167 233 133 0 0 0 0 CCAAS .
4 1 3 4 6 867 267 067 0 0 0 0 va "
5 1 300233 667 16 4 233 067 0 0 0 elnrmcion_peo
[ 1] 1] 0 o 0.33 1 1.67 0 0 0 o Valoracion_ps_cod3 f————-e
7 0 i i 0 ] i} i) 0 0 0 0 Ideologia,_ps_codd
8 [ i i il ] ] i) i i 0 il
9 0 0 0 0 ] 0 0 0 0 0 0 Ideclogia_ps_codé ——=
10 [ i 0 0 ] ] 0 0 0 0 0 Cont_presi_cod3 ——
11 0 0 0 0 ] ] 1] ] ] 0 0

v . - T
Al tomar la media de los clementos de las matrices de confusion,

es posible que no se obtenga un nimero entero

Fuente: Elaboracion propia con RStudio

Figura C.21

Conf opo_codd ——=

Matriz de confusién e importancia de variables para la clasificacion ideoldgica de Inés Arrimadas

Matriz de confusicn Clasificacion ideoldgica Inés Avrimadas

Reference
Prediction 1 2 3 4 5 [ 7 8 9 10 11
1 0 0 0 0 0 4] 0 4] 0 4] 0
2 0 0 0 0 0 4] 0 4] 0 4] 0
3 1] ] ] 0 0 o 0 4] 0 4] 0
4 0 ] 0.33 0 0 o 0 o 0 o 0
5 10 1267 10 2633 13833 9333 40 1L67 567 4.67 0
6 0 0.67 267 4.67 41 69.67 3933 2033 567 3 0
7 0 0.67 0 233 867 13.67 19.67 2367 9 6.33 0
8 2.67 0 0 1.67 5 967 15 22 1567 9.67 0
9 0 0 0 1 2 4] 233 4 1233 167 0
10 0.33 0 0 0 1 233 767 1333 1567 69.67 0
11 0 0 0 0 0 0.33 0 0 0 1 38

Al tomar la media de los clementos de las matrices de confusion,

es posible que no se obtenga un numero entero

Fuente: Elaboracion propia con RStudio

Waloracion_ia_codé
Ideclogia_pc_cod10
Valoracion_ia_cod3
CCAA9
Waloracion_ia_cod2
Ideclogia_sa_cod10
SEXO2
Ideologia_pc_cod8
civil_cod2

Estudios3

50 60 70 80 %0 100
Importance
1 1 1 1
.
.
I
L.
T T T T
40 60 80 100

Importance




Figura C.22

Matriz de confusién e importancia de variables para la intencidn de voto alternativo

Mairiz de confusion Infencion de Voto alternativo

Reference

Prediction 1 2 3 4 5 [ 7 8 9 10 11
1 63.67 6.67 1 6 3.67 4] o 1 7 233 15
2 1.33 5167 833 0 0 3 o 1 10 1.33 G
3 233 267 4467 10 1 433 333 1 15 G 19.67
4 4 033 267 5233 1467 O ] 0 1033 5.67 17
5 0 0 0 2 7 4] o 0 3 267 1.67
6 1 1 1 0 0 10 067 0 3 4] 233
7 0 333 433 0 0 4] 333 0 133 067 1
8 0 0 0 4] 4] o 0 0 4] o
9 2.67 14 17 4 0.33 G 1433 0 9333 333 2233
10 0 0 0 0 0 4] o 0 0 4] o
11 17 4.33 12 1267 533 567 033 1 18 9 179

T p —
Al tomar la media de los elementos de las matrices de confusion,

cs posible que no se obtenga un niimero entero

Fuente: Elaboracion propia con RStudio

Voto_cod10

Voto_codd

ia_cod10
Pref_presi_codd
Conf_opo_cod4
Pref_presi_cod2
SEXO02
Voto_cod2
Conf_presi_cod4

Conf_presi_cod2

20 40 60
Importance
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