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RESUMEN

El objetivo principal de este proyecto fue analizar los resultados correspondientes a las
elecciones municipales del 26 de mayo de 2019 en Castilla y Ledn con relacién a factores
econdmicos. Habiéndose obtenido los datos de fuentes oficiales, se buscaron las relaciones
entre los dos tipos de variables (electorales y econdmicas), mediante diferentes técnicas
multivariantes. Todos los resultados se han obtenido mediante el entorno de desarrollo R-
Studio, incluyendo la utilizacidn de la herramienta Excel para el tratamiento de los datos.

ABSTRACT

Main objective of this study was to analyse the results of the municipal elections of 26 May,
2019, held in Castillay Ledn in relation to economic factors. The data were obtained from official
sources, relation between electoral and economic variables were found using different
multivariate techniques. Results were obtained using R studio development environment and
Excel for data processing.



Capitulo 1 INTRODUCCION

La finalidad de este trabajo consiste en buscar relaciones, si es que existen, entre los resultados
de las elecciones municipales del 26 de mayo de 2019 en Castilla y Ledn, y diferentes factores
econdmicos que se tendrdn en cuenta.

Tanto la informacién de la parte electoral, como la correspondiente a los datos econdmicos, se
ha obtenido a partir de fuentes oficiales, como son: el Instituto Nacional de Estadistica (INE), la
Agencia Tributaria, el Servicio Publico de Empleo Estatal (SEPE) y la Junta de Castillay Ledn. Una
vez recopilados los datos anteriores, se han unido mediante la variable que identifica a cada
municipio, realizando en ella los cambios necesarios para que la tabla resultante sea correcta.
Por ultimo, se ha procedido a la depuracidn de los datos, corrigiendo los errores producidos
después de unir los archivos individuales, aunque Unicamente se han tenido en cuenta los 456
municipios de la comunidad auténoma cuyo niumero de habitantes es superior a 500, ya que en
las elecciones municipales se ha supuesto que en municipios pequefios se suele votar mas en
funcién de las personas que de los partidos.

En aquellas variables que recogen resultados totales, como es evidente que presentan valores
mas altos en aquellos municipios con mas habitantes, ha sido necesaria una transformacion de
los valores absolutos a relativos. Por ello, se han tomado los datos por cada 1.000 habitantes
para todas las variables exceptuando las rentas, que recogen valores medios.

Debido al desequilibrio existente en el nimero de habitantes, se ha tenido en cuenta la siguiente
clasificacion en tres tipos diferentes de municipios:

e Rural: poblacién menor que 2.000
e Semirural: poblacién entre 2.000 y 10.000
e Urbano: poblacién mayor que 10.000

Se observa que, aunque el primer grupo representa el 72% de los municipios totales, el segundo
el 23% vy el tercero el 5%, el porcentaje de poblacién total que recoge cada uno de ellos es 15%,
21% y 64% respectivamente.

Ademas, se ha observado que el nimero de habitantes del municipio ejerce una gran influencia
en el valor del resto de variables. Por ello, todos los anadlisis se han realizado tanto para el
conjunto inicial, como para los tres conjuntos separados por tipos.

La primera técnica utilizada ha sido el Andlisis de Componentes Principales, cuya finalidad es
reducir el nimero de variables, intentando perder la menor cantidad de informacion posible. El
propdsito de este tipo de analisis dentro del trabajo ha sido encontrar de forma grafica alguna
de las relaciones buscadas.

Por otro lado, se ha aplicado un Analisis de Correlaciones Candnicas, que resulta una técnica
adecuada cuando las variables disponibles pueden dividirse en dos grupos en funcién de algun
criterio, como es el caso de este trabajo, que se han dividido en electorales y econdmicas. Su
principal utilidad reside en estudiar las relaciones entre ambos conjuntos.

Al aplicarse los dos analisis anteriores, en el grupo inicial de municipios no se han encontrado
relaciones de interés entre los dos tipos de variables.

Ademas, se ha realizado un Analisis Cluster y un ANOVA para contrastar la igualdad de medias
en los clusteres obtenidos.



El Analisis Cluster tiene como finalidad obtener particiones de los datos de tal forma que los
inviduos dentro de cada una de ellas sean lo mas similares posibles entre si y que difieran lo
maximo posible con respecto a los municipios del resto de particiones. En este caso se utilizaron
el método k-means y el método jerarquico, una de cuyas diferencias es que en el primero de
ellos se debe establecer a priori el nimero de grupos que se espera obtener. En este trabajo se
consideraron 8 clusteres en ambos métodos, puesto que es el nUmero dptimo que se obtenia
para k-means, seleccionando finalmente el clustering jerarquico como el mds adecuado. La
conclusién obtenida del andlisis cluster ha sido que, como ya se habia supuesto, la poblacién
influye en el resto de variables, ya que en el clister 1 se encuentran agrupados casi todos los
municipios rurales, mientras que los municipios rurales y semirurales se encuentran repartidos
de forma mas equitativa entre los otros 7 cllsteres.

Para comparar las respuestas medias de cada variable en los 8 grupos obtenidos mediante el
método jerarquico se ha realizado un ANOVA para cada variable disponible, contrastandose en
cada modelo la hipdtesis:

HO:py = pp = =+ = g

Encontrando diferencias significativas entre las medias de los 8 grupos para todas las variables
excepto para la renta por persona, y presentandose estas diferencias entre el custer 1y los
demas, que como ya se ha explicado, es el que representa a los municipios rurales y
demostrandose que la Poblacidn ejerce gran influencia sobre el resto de variables

Por lo tanto, al no haber encontrado relaciones sdlidas entre las variables econdmicas y los
resultados electorales, se han aplicado de nuevo el analisis de componentes principales y el
analisis de correlaciones canénicas en los 3 tipos de municipio. Utilizando el primero de ellos, se
ha observado que, para los municipios rurales y para los semirurales, no se aparecen relaciones
claras, mientras que, en los urbanos, se establece que Otros comparte direccién de crecimiento
con Paro Total y Total Empresas por Municipio, lzquierda con Total Contratos, NiUmero Total
Licencias y Numero Trabajadores y Derecha con NUmero Establecimientos, Numero Total
Declaraciones y Poblacién. Por otra parte, mediante el Analisis de Correlaciones Candnicas, no
pueden establecerse conclusiones sélidas para los municipios rurales y semirurales, aunque para
los municipios urbanos se establece que la primera variable candnica econémica resulta un buen
predictor para Derecha e lzquierda

Como ultimo método para establecer las relaciones buscadas, se ha aplicado la técnica de
regresioén logistica, cuya principal utilidad es que permite estimar la probabilidad de una variable
categorica binaria en funcién variables nimericas. Al no disponer de las variables categdricas
necesarias para aplicar este tipo de modelo, se han creado tres nuevas variables:
MayoriaDerecha, Mayorialzquierda y MayoriaOtros, descartando aquellos municipios en los
que la mayoria de voto era a otros partidos, de tal forma que MayoriaDerecha= 1-
Mayorialzquierda. Tampoco se han tenido en cuenta los municipios rurales, puesto que el hecho
de que su numero de habitantes sea pequefio podria enmascarar los resultados.

Los resultados obtenidos mediante la regresidn logistica muestran que la probabilidad de que
un municipio semirural tenga mayoria de derechas aumenta con el nimero de empresas y
numero de contratos por cada 1.000 habitantes y disminuye con el nimero de licencias por cada
1.000 habitantes. Mientras que, la probabilidad de que un municipio urbano tenga mayoria de
derechas aumenta con el numero de Trabajadores y nimero de parados por cada 1.000
habitantes y disminuye con el nimero de establecimientos por cada 1.000 habitantes.



Capitulo 2 DATOS

Este capitulo consistird en la explicacion detallada de los pasos seguidos hasta la obtencion de
los datos que se utilizardn para los analisis, comenzando por la recopilacién de tablas
proporcionadas por diferentes fuentes, y terminando por la unién de todas ellas y su posterior
depuracion.

Se comenzara por la definicion de algunos conceptos, puesto que es importante conocer la
informacion de la que se dispondra para comprender las variables con las que se va a trabajar a
lo largo de todo el andlisis.

En primer lugar, se define la renta, segun el Instituto Nacional de Estadistica, como los ingresos
percibidos durante el afio anterior al de la entrevista, y el IRPF (Impuesto sobre la Renta de las
Personas Fisicas), como un impuesto que pagan las personas fisicas que son residentes en
Espana o contribuyentes de sus rentas obtenidas durante un afio natural, que empieza el 1 de
enero y termina el 31 de diciembre.

Por otra parte, las Afiliaciones a la seguridad social, son un acto administrativo mediante el que
se reconoce la condicidn de inclusién en el Sistema de Seguridad Social a la persona fisica y el
IAE, es un impuesto que recoge las Actividades Econdmicas de los establecimientos.

Ademas, la Cuenta de Cotizacion de una empresa, consiste en un cddigo de 11 digitos que se le
asignan a cada empresa con el fin de identificar y controlar las responsabilidades del Sistema de
Seguridad Social. El SIE (Sistema de Informacién Estadistica). El Cédigo INE o Cddigo de
municipio, sirve como identificacidn Unica de cada municipio y estd compuesto por 5 digitos,
representando los dos primeros alcddigode la provincia y los tres restantes al
del municipio dentro de ésta. Por ultimo, el Censo es una lista oficial de los habitantes de una
poblacién o de un estado.

Los datos con los que se va a trabajar se agrupan en tres conjuntos diferentes, contando cada
uno de ellos con diferentes variables.

Por un lado, los datos poblacionales, en los que se encuentran:

e Municipio: nombre del municipio.
e (Coddigo INE: codigo INE del municipio.
e Poblacién: nimero de habitantes del municipio.

Continuando por los datos electorales:

e Votos en blanco: nimero de votos en blanco en el municipio.

e Votos nulos: nimero de voto nulos en el municipio.

e Derecha: niumero de votos a partidos de Derecha en el municipio.

e lzquierda: niumero de votos a partidos de Izquierda en el municipio.
e Otros: numero de votos a otro tipo de partidos en el municipio.

Y por ultimo los datos econédmicos:

e Renta neta media por persona: ingresos netos percibidos durante el afio anterior al de
la entrevista por persona en el municipio.

e Renta neta media por hogar: ingresos netos percibidos durante el ano anterior al de la
entrevista por los miembros del hogar en el municipio.

e Total Empresas por Municipio: nimero de empresas en el municipio.



e Numero Total Declaraciones: nimero total de declaraciones en el municipio.

e Paro Total: numero total de parados en el municipio.

e Total Contratos: nimero total de contratos en el municipio.

e Numero Total Licencias: numero total de licencias que figuran en cada municipio por el
IAE.

e Numero Trabajadores: numero de trabajadores en cada municipio con una Cuenta de
Cotizaciodn.

e Numero Establecimientos: nimero de establecimientos en cada municipio por Cuentas
de Cotizacion.

Todos estos datos se han descargado y se han sometido a distintos procedimientos hasta llegar
a agrupar las variables de la forma anterior y, a lo largo de todo este capitulo, se ira detallando
el proceso.

2.1 OBTENCION DE DATOS

Es importante que queden reflejadas las fuentes de las que se han obtenido los datos, asi como
su referencia temporal, puesto que, si se produce algun fallo a la hora de trabajar con ellos,
podran revisarse de forma sencilla. Teniendo en cuenta que se utilizaran los resultados de las
elecciones municipales del 26 de mayo de 2019 en Castilla y Ledn, todos los datos se
seleccionaran tan préximos a dicha fecha como sea posible.

Los datos iniciales, se han obtenido mediante consutas personalizadas a partir de las siguientes
fuentes, seleccionando para cada una de las 9 provincias de Castilla y Ledn:

1. https://www.ine.es/dynt3/inebase/index.html?padre=525
e Afo 2019
e Cifras oficiales de poblacién resultantes de la revisidn del Padrén municipal a 1 de enero:
o Municipio y cédigo INE
o Total poblacién (unidad personas)
2. https://www.ine.es/experimental/atlas/exp atlas tab.htm
e Afo 2017
e Indicadores de renta media:
o Municipio y cédigo INE
o Renta neta media por persona (unidad euros)
o Renta neta media por hogar (unidad euros)
3. https://www.agenciatributaria.es/AEAT.internet/datosabiertos/catalogo/hacienda/Est
adistica_de los declarantes del IRPF por municipios.shtml
e Afio 2018
e Declaraciones por municipios del IRPF:
o Municipio
o Numero total declaraciones (unidad declaraciones)
4. http://www.sepe.es/HomeSepe/que-es-el-sepe/estadisticas/datos-
estadisticos/municipios
e Abril 2019
e Paroy contratos registrados:
o Municipio
o Paro Total (unidad personas)
o Total Contratos (unidad contratos)



https://www.ine.es/dynt3/inebase/index.html?padre=525
https://www.ine.es/experimental/atlas/exp_atlas_tab.htm
https://www.agenciatributaria.es/AEAT.internet/datosabiertos/catalogo/hacienda/Estadistica_de_los_declarantes_del_IRPF_por_municipios.shtml
https://www.agenciatributaria.es/AEAT.internet/datosabiertos/catalogo/hacienda/Estadistica_de_los_declarantes_del_IRPF_por_municipios.shtml
http://www.sepe.es/HomeSepe/que-es-el-sepe/estadisticas/datos-estadisticos/municipios
http://www.sepe.es/HomeSepe/que-es-el-sepe/estadisticas/datos-estadisticos/municipios

5. https://www.ine.es/jaxiT3/Tabla.htm?t=4721
e Afo 2019
e Empresas por municipio:
o Municipio y cédigo INE
o Total empresas (unidad empresas)
6. https://estadistica.jcyl.es/web/es/estadistica.html
Afo 2019
e Numero total de licencias:
o Municipio y cédigo INE
o Numero Total Licencias (unidad licencias)
e Numero de trabajadores y nimero de establecimientos:
o Municipio y cédigo INE
o Numero de Trabajadores (unidad personas)
o Numero de Establecimientos (unidad establecimientos)
7. http://www.infoelectoral.mir.es/infoelectoral/min/areaDescarga.html|?method=inicio
e 26 de mayo de 2019
e Datos electorales:
o Nombre de la Comunidad
Cddigo de Provincia
Nombre de Provincia
Cddigo de Municipio
Nombre de Municipio
Poblacién (unidad personas)
Numero de mesas (unidad mesas)
Total censo electoral (unidad personas)
Total votantes (unidad personas)
Votos validos (unidad votos)
Papeletas a candidaturas (unidad papeletas)
Votos en blanco (unidad votos)
Votos nulos (unidad votos)
Nombre partido (unidad votos)

0O 0O 0O 0O 0o oo 0o o0 o o o

Para simplificar el problema se ha decidido reducir el niUmero de variables. Esta tarea se realizard
agrupando las variables que corresponden a los votos de cada partido en tres diferentes:

e Derecha: suma por municipios de las variables: PARTIDO POPULAR, CIUDADANOS-
PARTIDO DE LA CIUDADANIA y VOX. (Derecha o centro derecha)

e lzquierda: suma por municipios de las variables: PARTIDO SOCIALISTA OBRERO
ESPANOL, UNIDAS PODEMOS IZQUIERDA UNIDA, IZQUIERDA UNIDA, PODEMOS vy
PODEMOS - EQUO. (Izquierda o centro izquierda)

e Otros: suma por municipios del resto.

Aclarando que dicha clasificacién se ha realizado mediante informaciéon objetiva segtn la cual,
los partidos se asignan a derecha o izquierda por su definicidn, y los partidos correspondientes
a determinadas comunidades auténomas o provincias se han asignado al grupo “otros”.

Esta modificacion se ha realizado mediante el software R, generando un nuevo archivo de datos
en el que se encontraran las 3 nuevas variables, mediante los siguientes pasos:

e Cargar las librerias “readx!”, “dplyr” y “xlsx”.
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e Funcién “read_excel” para la lectura del archivo a modificar.

e Creacién de las nuevas variables mediante las especificaciones.
e Afadir nuevas variables a los datos.

e Funcidén write.xlsx para crear el nuevo archivo Excel.

Una vez generado el archivo con las nuevas variables, mediante Excel se afiaden al archivo que
contiene los datos electorales y se eliminan las correspondientes a los partidos por separado.

2.2 UNION DE LOS DATOS

Una vez descargados los datos que se van a a utilizar para los andlisis posteriores, el siguiente
paso es juntarlos en una misma tabla, puesto que se encuentran en archivos diferentes.

Esta tarea se realizard mediante la variable comun en todos los archivos, que es MUNICIPIO y |a
dificultad que se encuentra es que no estd representada de la misma forma en todos ellos,
ademds de que en muchos casos el orden de los municipios es distinto. A continuacién, se
explican todas las soluciones que se han ido aplicando hasta poder realizar la unién de todas las
tablas por dicha variable.

El primer lugar, se tomé la variable MUNICIPIO en el formato:
e Municipio y cédigo INE

Al intentar juntar todos los archivos que presentan esta notacién se ha encontrado el problema
de que la variable no presentaba en el mismo orden en todos ellos y solo en el caso de que las
tablas estuviesen ordenadas de la misma forma podrian juntarse directamente.

La solucidn sera la unidn exterior izquierda, que mantiene las observaciones que aparecen en la
tabla izquierda, es decir, todas las observaciones que se encuentren en la tabla X, anadiendo
una observacién adicional a la observacidn que no se encuentre en ella, cuyo valor sera NA:

e ¥l Llave | X ¥
X1 ° v2 1 X1 1
x2 2 v: | 2 |v
x2  [8 7] ® NA 3 X3 NA

llustracion 1.Unidn de Datos

Lo mas frecuente es utilizar este tipo de unién, puesto que se conservaran las observaciones
originales incluso cuando no hay coincidencias.

Por lo tanto, se encuentran dos problemas a la hora de unir los diferentes archivos para crear
una Unica tabla de datos, el primero de ellos, es que lo municipios se encuentran en distinto
orden, y se solucionard con la unién izquierda, y el segundo es la diferencia de notaciones para
la variable MUNICIPIO, segun la fuente de la que provienen los datos, que habra que solucionar
antes de realizar la unién, para que la tabla final se genere de forma correcta.

Todos estos cambios en la variable MUNICIPIO se realizaran mediante funciones de Excel:

—>Separar el cédigo INE del municipio y extraer los municipios para que esta informacion se
encuentre por separado:
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e =|ZQUIERDA (cadenaCaracteres, numeroCaracteres)
e =EXTRAE (cadenaCaracteres, posicionlnicial, numeroCaracteres)

—>Pasar la variable municipio a mayuscula:
e =MAYUSC(cadenaCaracteres)
- Quitar todos los acentos:

o  =SUSTITUIR(SUSTITUIR(SUSTITUIR(SUSTITUIR(SUSTITUIR(cadenaCaracteres; "A”:"A”);
//E’//; ”E”),' ”I’”’_ ”I”),' //O’ ”,, //O //); ”U”,, ”U//)

—>Por ultimo, utilizando las opciones de Excel:
e Buscary seleccionar -> Reemplazar -> Reemplazar todos

Modificar los siguientes valores para eliminar los paréntesis y comas de la variable:

e ,por(
e (porvacio
e ) por vacio

Tras todos estos cambios se encuentra la variable Municipio para todas las tablas representada
sin el cddigo INE, en mayusculas, sin acentos, sin paréntesis y sin comas.

Ademas, queda también recogida la variable cddigo INE puesto que puede ser mas sencillo
trabajar con ella posteriormente.

Una vez finalizado el trabajo de notacidn, se partird de la tabla de datos electorales para la unién,
puesto que son los mas importantes en el andlisis y en caso de producirse algun fallo podria
traernos mas problemas si tuviera lugar en esta parte de los datos.

La unién izquierda se ha realizado mediante el software R, creando un nuevo archivo de datos
en el que se encontrardn las variables de todos los archivos anteriores:

e Cargar las librerias “readx!”, “dplyr” y “xIsx”, “data.table” y “tidyverse”.
e Funcidén read_excel para cargar todos los archivos.

e Funcidn as.data.table para convertir los archivos en data.table.

e Funcidn left_join para unir los archivos.

e  Funcién write.xlsx para crear el nuevo archivo Excel.

Una vez creado el archivo se encuentran dos variables de poblacidn:

e Poblacién
e Poblacion2

Se eliminard la primera y se modificara el nombre de la segunda, puesto que corresponde a los
datos electorales y como hemos explicado anteriormente serdn los mas importantes en el
analisis, obteniéndose, una vez unidas todas las tablas, un archivo con 2.248 municipios y 17
variables: Municipio, Poblacién, Votos en blanco, Votos nulos, Derecha, lzquierda, Otros, Renta
neta media por persona, Renta neta media por hogar, Total Empresas por Municipio, Cédigo
INE, Numero Total Declaraciones, Paro Total, Total Contratos, Numero Total Licencias, NUmero
Trabajadores, NUmero Establecimientos
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2.3 DEPURACION DE LOS DATOS

A partir de los datos anteriores compuestos por 2.248 municipios y 17 variables, se crearan dos
nuevos archivos, puesto que se ha supuesto que, en los municipios con nimero pequeino de
habitantes, la decision electoral se debe mas a la persona que se presenta que al partido.

Para ello, se estableceran dos restricciones, ambas en base a la variable Poblacién.

e Poblacion > 100 habitantes
e Poblaciéon > 500 habitantes

La aplicacion de las dos restricciones anteriores se ha realizado mediante el software R, creando
dos nuevos archivos:

e Cargar las librerias “readxl!”, “dplyr” y “xlsx”.

e Funcién read_excel para cargar el archivo.

e Aplicar restricciones a la variable Poblacién.

e Funcidén write.xlsx para crear los nuevos archivos Excel.

A la vista de los resultados obtenidos, se toma la decisién de seleccionar el archivo
correspondiente a mas de 500 habitantes, puesto que 456 municipios seran suficientes para
poder realizar el andlisis, por lo tanto, se continuard trabajando con el archivo de datos
resultante.

Se cambia el orden de la variable Cédigo INE, colocandola en segundo lugar, después del nombre
del municipio, puesto que asi todas las variables de caracter poblacional estan juntas y de esta
forma los datos quedan mads ordenados.

En este archivo se encuentran varios datos con valor NA y puede ser por dos motivos:

e Fallos al realizar la unidn, que se pueden corregir revisando los archivos iniciales.
e Valores ausentes reales en los archivos que hay que decidir como tratar.

Para identificar bien el tipo de error se iran analizando uno a uno todos los valores ausentes de
los datos.

—En la fila 91, que corresponde a VILLARCAYO DE MERINDAD DE CASTILLA LA VIEJA, se ha
producido un error en varias de las variables puesto que el nombre del municipio se ha cortado,
por lo tanto, se completa la informacidn correspondiente a este municipio:

e (Coddigo INE: 09903

e Renta neta media por persona: 10519
e Renta neta media por hogar: 23286

e Total Empresas Municipio: 473

e Numero Total Declaraciones: 2089

e Paro Total: 255

e Total Contratos: 102

e Numero Total Licencias: 609

e Numero Trabajadores: 309

e Numero Establecimientos: 120

Hay que destacar que, a excepcion del Cddigo INE de la fila 91 todos los valores ausentes se
encuentran en las variables de tipo econdmico.
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—>Variable Niumero Total Declaraciones:

e FILA 94: ALFOZ DE QUINTANADUENAS: 1034
Problema: Lectura en la letra N.
e FILA 140: NOCEDA DEL BIERZO: 276
Problema: El nombre del municipio aparece como NOCEDA.
e FILA 190: TORAL DE LOS VADOS: 839
Problema: El municipio aparece como VILLADECANES, que es su nombre antiguo.
e FILA 320: REALSITIO DE SAN ILDEFONSO: 2665
Problema: El nombre del municipio aparece como ILDEFONSO.
e FILA 420: CORRALES DEL VINO: 414
Problema: El nombre del municipio aparece como CORRALES.

—>Variable Paro Total:

e FILA 420: CORRALES DEL VINO: 47
Problema: El nombre del municipio aparece como CORRALES.

—>Variable Total Contratos:

e FILA 420: CORRALES DEL VINO: 24
Problema: El nombre del municipio aparece como CORRALES.
e El resto de NA correspondientes a esta variable son valores ausentes reales, y por lo
tanto, como indica la fuente de la que proviene (wWww.sepe.es), se completaran con 0.
o FILA 92: VALLE DE LAS NAVAS: 0
o FILA 149: QUINTANA DEL CASTILLO: 0

—Variable Nimero Total Licencias: el Unico valor NA encontrado es un valor ausente real y
como indica la fuente de la que proviene la variable (www.estadistica.jcyl.es), se completara con
0.

e FILA 334: SAN CRISTOBAL DE SEGOVIA: 0

—>Variable Numero Trabajadores: los valores NA encontrados son valores ausentes reales y
como indica la fuente de la que proviene (www.estadistica.jcyl.es), se completaran con 0.

e FILA17: GUISANDO: 0

e FILA92: VALLE DE LAS NAVAS: 0

e FILA 142: PALACIOS DE SIL: O

e FILA 195: VILLAMONTAN DE LA VALDUERNA: 0
e FILA 203: VILLAZALA: O

e FILA 221: MAGAZ DE PISUERGA: 0

e FILA 231: VILLALUENGA DE LA VEGA: 0

e FILA 234: VILLAUMBRALES: 0

e FILA 239: ALDEALEGUA: 0

e FILA 262: HINOJOSA DE DUERO: 0

e FILA 284: VILLARINO DE LOS AIRES: O

e FILA 287: VILLORUELA: O

e FILA 405: VILLAFRECHOS: O

e FILA 423: FERRERAS DE ABAJO: 0

e FILA428: MANGANESES DE LA POLVOROSA: 0
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—>Variable Numero Establecimientos: los valores NA encontrados son valores ausentes reales y
como indica la fuente de la que proviene (www.estadistica.jcyl.es), se completaran con 0.

e FILA17: GUISANDO: 0

e FILA92: VALLE DE LAS NAVAS: 0

e FILA 142: PALACIOS DE SIL: O

e  FILA 195: VILLAMONTAN DE LA VALDUERNA: 0
e FILA 203: VILLAZALA: O

e FILA 221: MAGAZ DE PISUERGA: 0

e FILA 231: VILLALUENGA DE LA VEGA: 0

e FILA 234: VILLAUMBRALES: 0

e FILA 239: ALDEALEGUA: 0

e FILA 262: HINOJOSA DE DUERO: 0

e FILA 284: VILLARINO DE LOS AIRES: O

e FILA 287: VILLORUELA: O

e FILA 405: VILLAFRECHOS: 0

e FILA423: FERRERAS DE ABAJO: 0

e FILA 428: MANGANESES DE LA POLVOROSA: 0

Por lo tanto, el archivo final con el que se trabajara sera en el que se han almacenado todos
estos cambios, presentando las siguientes caracteristicas:

e 456 municipios (filas)
e 17 variables (columnas)
e Ovalores ausentes

Las variables que contiene son las siguientes:

Municipio
Cddigo INE
Poblacién
Votos en blanco
Votos nulos
Derecha
Izquierda
Otros
Renta neta media por persona
. Renta neta media por hogar
. Total Empresas por Municipio
. NUumero Total Declaraciones
. Paro Total
. Total Contratos
. NUumero Total Licencias
. Numero Trabajadores
. NUmero Establecimientos

Lo N R WNR

o
N o D WN RO
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Capitulo 3 ANALISIS DE LOS DATOS

En este capitulo se tratara de cumplir el objetivo del trabajo, que es establecer relaciones entre
las variables econdmicas y electorales. Una vez obtenidos los datos con los que se trabajara, se
hard uso de las ténicas multivariantes conocidas para encontrar dichas relaciones.

En primer lugar, un andlisis exploratorio de los datos resultard de interés, en el que se
presentaran las caracteristicas principales de cada variable presente en la tabla.

Por otra parte, se aplicardn al conjunto de municipios inicial, técnicas multivariantes, cémo
Andlisis de Componentes Principales, para intentar establecer relaciones de forma gréfica,
Analisis de Correlaciones Candnicas, en el que se encuentran las variables separadas en los
grupos de interés, un Andlisis Claster sobre los municipios y un ANOVA, usando las
caracteristicas de los clusteres obtenidos.

Para terminar, se agruparan los municipios en base a una clasificacion que se explicard
posteriormente, y se aplicardn el Analisis de Componentes Principales y el de Correlaciones
Candnicas, para comparar los resultados obtenidos en cada uno de los tipos, ademas de una
regresion logistica para establecer las variables que aumentan la probabilidad de voto a cada
una de las opciones electorales.

3.1 EXPLORACION DE LOS DATOS

Esta etapa del proceso de andlisis de datos, consiste en utilizar técnicas de estadistica descriptiva
para poder interpretar los datos mas facilmente, creando graficos y tablas para plantear unas
conclusiones iniciales sobre las posibles relaciones existentes entre las variables econdmicas y
electorales.

Esta etapa tiene dos objetivos principales, por un lado, presentar caracteristicas de las variables
individuales y por otro, descubrir patrones y relaciones entre variables.

Se separara el andlisis exploratorio en base al tipo de variables con las que se trabaja:
categoricas o numéricas.

Variables Categoricas

La variable Tipo de municipio, se ha creado por el desequilibrio existente en el numero de
habitantes de los municipios disponibles, clasificando los municipios segin su Poblacidn de la
siguiente forma:

e Rural: poblacién menor que 2.000
e Semirural: poblacién entre 2.000 y 10.000
e Urbano: poblacién mayor que 10.000

Rural Semirural Urbano \
329 104 23
0.72 0.23 0.05

Tabla 1. Tipo de municipio
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Frecuencia de Tipo de Municipio

Frecuencia

iRl
Tipo de Municipio

llustracion 2. Exploracion Tipo Municipio

310.998 444,192 1.357.677 2.112.867
0.15 0.21 0.64 1

Tabla 2. Poblacion por Tipo de Municipio

El total de la poblacién de los 456 municipios analizados, son 2.112.867 habitantes, de los cuales
310.998 pertenecen a municipios rurales (15%), 444.193 a municipios semirurales (21%) y
1.357.677 a municipios urbanos (64%).

La idea obtenida tras el andlisis de Tipo de municipio es que los habitantes de Castilla y Ledn
estan vinculados a los 3 grupos de forma muy desigual, ya que, aunque los urbanos solo son el
5%, en ellos encontramos el 64% de la poblacién y, por lo tanto, las conclusiones que se
obtengan de este tipo de municipios seran de gran importancia.

Variables Numéricas

19 cuartil Mediana 32 cuartil
501 696 1.066 4633 2162 298.866

Tabla 3. Estadisticos Poblacion

A pesar de que la media de Poblacién es 4.633, se puede ver que el 75% de los municipios no
superan los 2.162 habitantes y todos ellos se encuentran muy alejados del maximo de la variable
y muy préximos al minimo.

Frecuencia de Poblacion por Intervalos

W- I I
500.1000]

(1000.2000) 2000.5000) 500,000 (1000030000 (2000050000 5000070000 70000.110000) (1100001300001 (1300001700001 (170000,300000
Intervalos de Poblacion

Frecuencia

llustracién 3. Exploraciéon Poblacion
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Por otro lado, la moda de la variable se encuentra en el intervalo entre 500 y 1.000 habitantes,
siendo mas de 200 municipios los que cumplen esta caracteristica, mientras que los intervalos
en los se observa menor nimero de municipios corresponden a un gran numero de habitantes.

192 cuartil Mediana Media 32 cuartil
7.715 9.921 10.656 10.829 11.681 16.544

Tabla 4. Estadisticos Renta por Persona

Los estadisticos de la renta neta media por persona muestran una distribucién de la variable
bastante centrada, puesto que la media y la mediana de los datos son muy préximas.

Renta neta media por persona

1w
| L
'
10000 2 0o o

llustracion 4. Exploracién Renta por Persona

La moda de la renta neta media por persona se encuentra en 10.000, aunque los siguientes
valores mas comunes estan entre dicho valor y 12.500, por lo tanto, se aprecia que la
distribucidn de esta variable es ligeramente asimétrica hacia la izquierda.

Distribucion de la variable Renta neta media por persona para los distintos tipos de municipio

0o
.
- Tipo de Municipio
w20 H
g sl
B i B
3 H samiRursl
v - urbang
o
o
: 4*
"
0 15008

10000

llustracion 5. Exploracion Renta por Persona por Tipo Municipio
Si se analiza esta variable segun los 3 tipos de municipio se puede ver que los rurales son los que

presentan menor moda, 10.000, seguidos de los semirurales, entre 10.000 y 12.500 y por ultimo
los urbanos, en 12.500.

19 cuartil Mediana Media 32 cuartil
16.559 22.749 25.012 25.538 27.807 47.012

Tabla 5. Estadisticos Renta por Hogar

Para la renta renta neta media por hogar, se encuentran caracteristicas similares a las de la
renta neta media por persona. Su distribucién también es centrada, puesto que en este caso la
media y la mediana también son bastante proximas.
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Renta neta media por hogar

20000 30000 40000

llustracién 6. Exploracion Renta por Hogar

Su distribucion también es ligeramente asimétrica hacia la izquierda y la moda se encuentra muy
proxima a 20.000, siendo mas de 150 municipios los que presentan una renta neta media por
hogar en torno a dicho valor.

Distribucion de la variable Renta neta media por hogar para los distintos tipos de municipio

JEan

Tipo de Municipio

vl
[ semirural
[ wrbano

Frecuencia
leanyjuIss

oueqin

20000 30000 40000
Renta neta media por hogar

llustracion 7. Exploracion Renta por Hogar por Tipo Municipio

También se encuentran diferencias en la moda de la variable segln el tipo de municipio siendo
de nuevo, la mas pequefia para los municipios rurales, seguido de los semirurales y la mas
grande para los municipios urbanos.

Para las siguientes variables, si se continlda trabajando con valores absolutos el andlisis no
aportaria nada puesto que, al tratarse de totales, es evidente que cualquiera de ellas presentara
valores mas altos en aquellos municipios con mas habitantes. Por lo tanto, se continuard con la
exploracién de los datos con valores relativos, es decir, tomando los datos por cada 1.000
habitantes.

19 cuartil Mediana Media 32 cuartil
0.007 0.02 0.03 0.15 0.08 9.42

Tabla 6. Estadisticos Empresas por cada 1.000 habitantes

En cuanto a la variable nimero de empresas, se observa que el 75% de los municipios no
superan las 0.08 empresas por cada 1.000 habitantes, encontrandose dicho valor muy alejado
del maximo de la variable (9.42) y mucho mas préximo al minimo (0.007).
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Frecuencia Empresas
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Empresas por cada 1000 habitantes

Frecuencia

0-

llustracion 8. Exploracion Empresas por cada 1000 habitantes

La moda de la variable se encuentra entre las 0.01 y 0.02 empresas por cada 1.000 habitantes,
seguida por el intervalo comprendido entre las 0.05 y las 0.1.

Para terminar con la descripcién de esta variable, se ve como el nimero de empresas por cada
1.000 habitantes es mayor para los municipios urbanos, si se compara con el nimero de
empresas que presentan los municipios rurales y semirurales, puesto que las modas de cada tipo
de municipio se encuentran en intervalos diferentes.

Tipo Municipio
0 o
. semiRural
l B voano
I_ I o __

0001 001002 002,03 0.02,0.04 (0.040.08] 0.05,0.1 ©108] LELES 78] a8 5701
Empresas por cada 1000 habitantes

o
2

Frecuencias

e
i

0-

llustracién 9. Exploracion Empresas por cada 1000 habitantes Tipo Municipio

12 cuartil Mediana i 32 cuartil
0.03 0.15 0.23 1.18 0.51 81.29

Tabla 7. Estadisticos Delaraciones por cada 1000 habitantes

Se observa que, para la variable Nimero Declaraciones, el 75% de los municipios no superan las
0.51 declaraciones por cada 1.000 habitantes, encontrdndose todos ellos muy alejados del valor
maximo de la variable, que es 81.29.
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Frecuencia Declaraciones

200~
150
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0-

Frecuencia
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Declaraciones por cada 1000 habnantes

llustracién 10. Exploraciéon Declaraciones por cada 1000 habitantes

La moda de la variable se encuentra en el intervalo entre 0.1 y 0.25 declaraciones por cada 1.000
habitantes siendo unos 225 municipios los que presentan su numero comprendido entre estos

dos valores.
Tipe Municipio
. rural
. semiRural
] wrosno

©03004] 0.04,0.05] (0.050.1 0.4,028] 0.2505] ©51] (5l 5.10) (10.30] (30,50] (50,82
Declaraciones por cada 1000 habitantes

150~

Frecuencias

0-

llustracion 11. Exploracién Declaraciones por cada 1000 habitantes Tipo Municipio

El nimero de declaraciones por cada 1.000 habitantes es mayor para los municipios urbanos,
seguido de los municipios semirurales y siendo el grupo de rurales el que presenta menor valor
para la variable en la mayor parte de los casos.

12 cuartil Mediana Media 32 cuartil
0.004 0.01 0.02 0.13 0.05 8.4

Tabla 8. Estadisticos Paro por cada 1000 habitantes

Para la variable Paro, el 75% de los municipios no superan los 0.05 parados por cada 1.000
habitantes, valor que se encuentra muy alejado del maximo de la variable y mucho mas préximo
al minimo, que son 8.4 y 0.004, respectivamente.
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Frecuencia Paro

| II

(0.003.0.008] (0.005001] 0010021 0020081 ©0501] 01021 02051 ©51] 2 5851
Paro por cada 1000 habitantes

Frecuencia

llustracion 12. Exploracion Paro por cada 1000 habitantes

La moda corresponde al intervalo que comprende entre los 0.02 y los 0.05 parados por cada
1.000 habitantes, siendo mas de 125 municipios los que registran su tasa entre estos valores.
Un nimero muy similar de municipios presentan entre 0.01 y 0.02 parados por cada 1.000
habitantes.

100~
Tipo Municipio
0 wra
[ -
L] wosro

0.003,0.008] (0,005,001 (0010021 ©02008] ©050.1] ©20 051 12 5851
Paro por cada 1000 habitantes

Frecuencias

llustracion 13. Exploracién Paro por cada 1000 habitantes Tipo Municipio

El grupo los municipios que presentan mayor tasa de parados son los urbanos, y los que la
presentan menor son los rurales, observandose de nuevo que la moda en cada uno de los tipos
de municipio se encuentra en intervalos muy diferentes.

12 cuartil Mediana Media 32 cuartil
0 0.005 0.01 0.09 0.04 7.06

Tabla 9. Estadisticos Contratos por cada 1000 habitantes

En Contratos se osberva que el 75% de los municipios no superan los 0.04 contratos por cada
1.000 habitantes, encontrandose este valor muy alejado del maximo de la variable (7.06).
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Frecuencia Contratos
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0-

7

llustracion 14. Exploracion Contratos por cada 1000 habitantes

La moda de la variable se encuentra en el intervalo que comprende los valores 0 y 0.05, siendo

casi de 125 municipio los que presentan el nUmero de contratos por cada 1.000 habitantes
dentro de dicho intervalo.

75-
Tipo Municipio
B
Bl semiru
-
N

0.0.008] (0.008,0.01] 001002 (0.02005] 00801 01021 (0205 081 (12 2] 71
Contratos por cada 1000 habitantes

Frecuencias

2

5

llustracién 15. Exploracion Contratos por cada 1000 habitantes Tipo Municipio

Aunque, los municipios urbanos son los que presentan un nimero mayor de contratos por cada
1.000 habitantes, seguidos del grupo de municipios semirurales, se aprecia que la diferencia
entre el nimero de contratos entre los municipios rurales y los semirurales es menos evidente,
incluso hay varios intervalos que presentan municipios de los 3 tipos.

12 cuartil Mediana Media 32 cuartil
0 0.02 0.04 0.19 0.09 13.07

Tabla 10. Estadisticos NUmero Licencias por cada 1000 habitantes

Para Numero Licencias por cada 1000 habitantes, se observa que el 75% de los municipios

disponibles no superan las 0.09, estando dicho valor muy alejado del maximo de la variable, que
son 13.07 licencias.
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Frecuencia de Numero Licencias
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llustracion 16. Exploracion Licencias por cada 1000 habitantes

Ademas, se puede ver que la moda de la variable se encuentra en el intervalo [0.02,0.05],
siendo mas de 175 municipios los que presentan su nimero de licencias por cada 1.000
habitantes comprendido entre dichos valores.

Tipo Municipio

. rural
. semiRural

_IILJL,___

©0.005] ©.005,0.00 ©01.0021 0020081 o501 ©102 ©208] 51 12 25 E12.1]
MNumero Licencias por cada 1000 habitantes

=
a

Frecuencias

o
&

0-

llustracidn 17. Exploracién Licencias por cada 1000 habitantes Tipo Municipio

En este caso, los municipios con el nimero de licencias mas alto por cada 1.000 habitantes son
los urbanos, y los municipios semirurales se encuentran presentes en casi todos los intervalos
representados.

12 cuartil Mediana i 32 cuartil
0 0.007 0.016 0.14 0.06 10.58

Tabla 11. Estadisticos Trabajadores por cada 1000 habitantes

Para Nimero Trabajadores por cada 1.000 habitantes se puede ver que el 75% no supera el
valor 0.06, estando este valor mucho mds préximo al minimo (0), que al maximo (10.58).
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Frecuencia Trabajadores
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llustracion 18. Exploracion Trabajadores por cada 1000 habitantes

Se encuentra la moda de esta variable en el intervalo comprendido entre los valores valores 0.01
y 0.02, siendo mas de 87 municipios los que cumplen dicha caracteristica, ademas, los resultados
son muy similares para el intervalo que comprende entre los 0 y los 0.005 trabajadores por cada
1.000 habitantes.

Tipo Municipio
] wal
B semirura
I uroano

| l

o . l —m__m__

0,0.008] 0005001 001002 0.02008] ©0.050.1] 02081 ©s 02 28 1081
Trabajadores pur cada 1000 habitantes

Frecuencias

llustracion 19. Exploracion Trabajadores por cada 1000 habitantes Tipo Municipio

Para esta misma variable se observa que los municipios pertenecientes al grupo semirural se
encuentran presentes en todos los intervalos de valores excepto en los dos ultimos,
encontrandose ademds municipios urbanos en los 6 Ultimos intervalos.

12 cuartil Mediana i 32 cuartil
0 0.005 0.01 0.05 0.02 3.78

Tabla 12. Estadisticos Establecimientos por cada 1000 habitantes

Para la ultima variable econémica, Nimero Establecimientos, se ve que el 75% de los municipios
no supera los 0.02 establecimientos por cada 1.000 habitantes, encontrandose dicho valor
mucho mas préximo al minimo que al maximo.
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Frecuencia Establecimientos

ED IIII
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llustracion 20. Exploracién Establecimientos por cada 1000 habitantes

La moda para esta variable se encuentra en el intervalo que contiene a los municipios
comprendidos entre 0.005 y 0.01 establecimientos por cada 1.000 habitantes. Los municipios
gue comprenden entre los 0 y 0.005, y entre los 0.01 y 0.02, presentan una frecuencia muy
similar, en torno a 120.

a0 -
Tipo Municipio
0w
[
0 voano
o ‘ L e e

©.0005] 0,005,001 ©01002] ©02005] ©0501] 107
Establecimientos por cada 10[)0 habitantes

Frecuencias
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llustracion 21. Exploracion Establecimientos por cada 1000 habitantes

Como se puede observar, aunque los valores mas grandes de la variable corresponden a los
urbanos y los mas bajos a rurales, el nimero de establecimientos por cada 1.000 habitantes no
presenta diferencias demasiado claras entre los 3 tipos de municipio estudiados, puesto que en
los intervalos intermedios se encuentran municipios de todos los grupos.

12 cuartil Mediana i 32 cuartil
0 0.11 0.17 0.58 0.30 39.09

Tabla 13. Estadisticos Derecha por cada 1000 habitantes

Al analizar la primera variable electoral, Derecha, se ve que el 75% de los municipios disponibles
no superan los 0.3 votos por cada 1.000 habitantes, valor que se encuentra muy distanciado del
maximo de esta variable (39.09).
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Frecuencia de Derecha
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llustracién 22. Exploracién Derecha por cada 1000 habitantes

La moda de la variable Derecha se encuentra en aquellos municipios cuyo numero de votos por
cada 1.000 habitantes a esta tendencia esta comprendido entre 0.1 y 0.2, siendo casi de 175
municipios los que se encuentran dentro de este intervalo.

Tipo Municipio

B wa

. semiRural
L] vroano
| .

0-

Frecuencias

[UUUUS] (. UZUUS [ USU'\] 0.1, UZ] 5.1 . 2] [2 51 (5, 39 1]
Derecha por cada 1DDD habrtantes

llustracién 23. Exploracién Derecha por cada 1000 habitantes Tipo Municipio

Los valores mas altos en el nimero de votos a la derecha corresponden a los municipios urbanos
y los mds bajos a los rurales. Ademas, los intervalos que contienen valores intermedios para esta

variable también corresponden al grupo semirural.

12 cuartil Mediana Media 32 cuartil
0 0.07 0.12 0.44 0.24 30.82

Tabla 14. Estadisticos Izquierda por cada 1000 habitantes

Para lzquierda, el 75% de los municipios no superan los 0.24 votos por cada 1.000 habitantes,
valor que se encuentra mucho mads proximo al minimo que al maximo de la variable.
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Frecuencia de lzquierda
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llustracion 24. Exploracidn Izquierda por cada 1000 habitantes

La moda se encuentra en el intervalo que contiene a aquellos municipios cuyo nimero de votos
a la izquierda por cada 1.000 habitantes se encuentra entre 0.1 y 0.2, siendo mas de 125
municipios los que cumplen esta caracteristica.

120~

90-
Tipa Municipio
| st
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I [ wesero

©0008) 0005001 001002 00501 0102 ©s1 (5308
Izquierda por cada 1000 habitantes

Frecuencias

llustracion 25. Exploracion Izquierda por cada 1000 habitantes Tipo Municipio

Los intervalos correspondientes a un nimero pequeio de votos a la izquierda por cada 1.000
habitantes, recogen a municipios rurales y los correspondientes a un gran nimero de votos a la
izquierda a los urbanos, a excepcion de un nimero minimo de municipios de este mismo grupo
gue se encuentran en el intervalo (0,0.005].

12 cuartil Mediana Media 32 cuartil
0 0 0.02 0.19 0.11 9.29

Tabla 15. Estadisticos Otros por cada 1000 habitantes

Para Otros, el 75% de los municipios no supera los 0.11 votos a otros partidos por cada 1.000
habitantes, siendo un valor muy extremo en comparacién con el maximo (9.29). Ademas, el 25%
de los municipios no presentan ningun voto hacia esta tendencia electoral y el 50% no superan
los 0.02 votos por cada 1.000 habitantes.
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Frecuencia de Otros
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llustracion 26. Exploracién Otros por cada 1000 habitantes

La moda de la variable, como cabia esperar después de las apreciaciones de los estadisticos, se
encuentra en el intervalo que representa a los municipios cuya tasa de voto a otros partidos esta
entre Oy 0.005.

Tipa Municipio
st
semiRueal
wrbane

Frecuencias

g 5 Y ——

©.0005] oos001 001002 wozang 501
" os por cada 1000 nabianies

llustracion 27. Exploraciéon Otros por cada 1000 habitantes Tipo Municipio

Por ultimo, se observa que los intervalos que representan un nimero de votos a otros partidos
mas elevado corresponden mayoritariamente a los municipios urbanos, a excepcion de algunos
municipios de este tipo que se encuentran en otros intervalos que representan menor tasa de
votos.

RURAL SEMIRURAL URBANO TOTAL

____
0.19
____

____

Rent.Hogar 0.70

Declaracion. 0.12
0.12
————

Trabajadores 0.14
————

Tabla 16. Variables por Tipo de Municipio
29



Como idea principal, tras obtener los resultados de la exploracién de los datos, se observa en la
tabla superior que la Poblacién parece tener gran influencia sobre el resto de variables, puesto
que, el porcentaje de poblacidn que se encuentra dentro de cada uno de los 3 tipos de municipio
es similar al porcentaje que se encuentra del resto de variables, a excepcion de las rentas.
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3.2 RESULTADOS GENERALES

En este punto, se presentan los resultados obtenidos en los diferentes analisis aplicados al
conjunto inicial de municipios y las conclusiones que pueden extraerse de cada uno de ellos, en
cuanto a establecer relaciones entre variables econémicas y electorales.

Analisis de Componentes Principales

El primer paso a realizar sera un analisis de componentes principales, para tratar de encontrar
de forma gréfica alguna de las relaciones que se buscan.

Esta técnica, se encuentra dentro de las correspondientes al aprendizaje no supervisado, puesto
gue se quiere estudiar la posible existencia de subgrupos entre las variables u observaciones, no
se pretende obtener predicciones.

Su finalidad es la reduccién del nUmero de variables o dimensiones intentando que se pierda la
menor cantidad de informacién posible, midiendo dicha informacién como el porcentaje de
varianza explicada.

Cada componente principal representard una combinacion lineal de las variables iniciales,
siendo todas ellas independientes entre si, y representandose de la siguiente forma:

Componente, = Coeficiente,,Variable; + Coeficiente,,Variable, + -+ + Coeficientey,Variable,
{p = nimero de la variable}

Por lo tanto, en este caso concreto se obtendrdn 13 componentes principales, cada una de ellas
formada por una combinacidn lineal de las 13 variables con las que se va a trabajar:

Poblacién
Derecha
Izquierda
Otros
Renta neta media por persona
Renta neta media por hogar
Total empresas por municipio
Numero Total Declaraciones
Paro total

. Total contratos

. NUumero total licencias

. Numero trabajadores

13. Numero establecimientos

W NOUE WN R

[
= O

[ERN
N

Por otra parte, cada componente principal estd representada por un autovector y su
correspondiente autovalor, indicando, el primero la direccién de la dimensidn y el segundo la
cantidad de varianza explicada, siendo siempre mayor por orden de componentes, lo que hace
gue puedan utilizarse para determinar el nimero de componentes necesarias para explicar los
datos.

En este caso, los autovalores del andlisis seran 13, puesto que se trabaja con 13 variables
numeéricas, y por lo tanto con 13 componentes principales. Ademas, al tratarse de un anlisis
normado, debido a las diferencias en las respectivas escalas, la suma de todos ellos serd 13:
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%Varianza
Acumulada

Autovalor %\Varianza

Tabla 17. Varianza Explicada por Componentes

Observando la tabla superior, se puede ver que la primera componente es la que presenta mayor
autovalor y mayor porcentaje de varianza explicada (47.43%). Podrian seleccionarse hasta 4
componentes para superar el 70%, alcanzando asi el 74.25%. Sin embargo, a partir de la segunda
componente se ve que el porcentaje de varianza explicada que aportarian las nuevas
componentes es minimo y por lo tanto habria que seleccionar demasiadas dimensiones para
superar el 80%.

Scree plot

47.4%

Percentage of explained variances

Dimensions.

llustracion 28. Grafico de Autovalores

Analizando el grafico de autovalores se llega a la misma conclusién. Se puede pensar que 2
componentes son suficientes, puesto que es el nimero en el que la representacidon empieza a
descender mas lentamente, aunque, con esta eleccion, Unicamente se obtendria un 59.7% de
varianza explicada. Ademads, se seleccionardn 2 dimensiones para poder interpretar los
resultados graficamente.

Mediante el autovector correspondiente a la primera componente, que determina los
coeficientes, se observa que todas las variables presentan un valor negativo, siendo la variable
renta neta media por persona la que tiene el coeficiente mas pequeiio, seguido de la renta neta
media por hogar.
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PC1 = —0.36Poblaciéon — 0.31Derecha — 0.261zquierda — 0.180tros
— 0.04RentaNetaMediaPersona — 0.10RentaNetaMediaHogar
— 0.35TotalEmpresasMunicipio — 0.35NumeroDeclaraciones
— 0.34ParoTotal — 0.21TotalContratos — 0.32TotalLicencias
— 0.25NumeroTrabajadores — 0.32NumeroEstablecimientos

Para la segunda componente, se encuentran signos tanto positivos como negativos en los
coeficientes, aunque son mucho mayores los de las variables de renta que los pertenecientes
al resto de variables, teniendo ambas signo negativo:

PC2 = 0.03Poblacion + 0.02Derecha + 0.041zquierda — 0.080tros
— 0.71RentaNetaMediaPersona — 0.68RentaNetaMediaHogar
+ 0.06TotalEmpresasMunicipio + 0.003NumeroDeclaraciones
+ 0.08ParoTotal — 0.007TotalContratos + 0.03TotalLicencias
+ 0.04NumeroTrabajadores + 0.06 NumeroEstablecimientos

Coordenadasl Coordenadas2 Coordenadas3 cCorrelacionl correlacion2 correlacion3

rpoblacion 0.89 -0.04 -0.23 0.89 -0.04 -0.23

Derecha 0.78 -0.02 -0.16 0.78 -0.02 -0.16

Izquierda 0.65 -0.05 -0.15 0.865 -0.05 -0.15

otros 0.45 0.11 0.00 0.45 0.11 0.00

Renta neta media por persona 0.09 0.90 -0.07 0.09 0.90 -0.07

renta neta media por hogar 0.25 0.86 0.07 0.25 0.86 0.07

Total Empresas por Municipio 0.86 -0.07 -0.14 0.86 -0.07 -0.14

Numero Total Declaraciones 0.86 0.00 -0.23 0.86 0.00 -0.23

Paro Total 0.84 -0.10 -0.22 0.84 -0.10 -0.22

Total Contratos 0.51 0.01 0.64 0.51 0.01 0.64

Numero Total Licencias 0.81 -0.04 0.04 0.81 -0.04 0.04

Numero Trabajadores 0.61 -0.05 0.54 0.61 -0.05 0.54

Numero Establecimientos 0.79 -0.07 0.29 0.79 -0.07 0.29
Contribucionl Contribucion2 Contribucion3 Cos2.1 Cos2.2 Cos2.3

Poblacion 12.77 0.09 4.95 0.79 0.00 0.05

perecha 9.85 0.03 2.58 0.61 0.00 0.03

Izquierda 6.84 0.17 2.32 0.42 0.00 0.02

otros 3.28 0.77 0.00 0.20 0.01 0.00

Renta neta media por persona 0.14 50.81 0.49 0.01 0.8L 0.01

Renta neta media por hogar 1.01 46.61 0.43 0.06 0.7 0.00

Total Empresas por Municipio 11.91 0.32 1.99 0.73 0.01L 0.02

Numero Total Declaraciones 12.00 0.00 5.22 0.74 0.00 0.05

Paro Total 11.33 0.58 4.70 0.70 0.01 0.05

Total Contratos 4.23 0.00 40.55 0.26 0.00 0.42

Numero Total Licencias 10.55 0.11 0.17 0.65 0.00 0.00

Numero Trabajadores 6.02 0.16 28.19  0.37 0.00 0.29

Numero Establecimientos 10.06 0.35 8.43 0.62 0.01 0.09

llustracion 29. Contribucidon por Variables

Todas las variables estan correladas positivamente y en grado alto con la primera componente,
excepto las rentas, como puede observarse en la columna correspondiente a Coordenadasi.
Se observa de nuevo, que, en el segundo eje, las variables que presentan mayor correlacion con
dicha dimensidn son los dos tipos de renta (Coordenadas2).

Si se analizan las contribuciones de las variables a las 2 primeras componentes, que indican lo
que ha contribuido cada variable a la definicidon de cada uno de los ejes:

e Parala primera componente las contribuciones mas bajas corresponden a los dos tipos
de renta, como se ve en la columna Contribucionl.

e Para la segunda, las rentas son las que aportan una mayor contribucién como puede
verse en la columna Contribucion?2.

Por otro lado, los cosenos cuadrados informan de la calidad de la representacion de la variable
en la dimensién correspondiente:

e Para la primera componente todas las variables presentan cierta calidad de
representacion excepto las rentas (Cos2.1).
e Enlasegunda, las Unicas variables bien representadas son las rentas (Cos2.2).
Tras este andlisis no se obtienen conclusiones muy claras en cuanto a establecer relaciones entre
las variables electorales y las econdmicas, pero si se han observado ciertos comportamientos:
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e Laprimera dimensidn representa el comportamiento de todas las variables a excepcion
de las rentas, mientras que la segunda componente esta representada por las rentas.

e Con respecto a la primera dimension todas las variables parecen crecer de forma
simultanea, aunque las rentas en menor medida.

Puesto que mediante el analisis de componentes principales centrado en las dos primeras
dimensiones no se obtienen las relaciones buscadas, antes de concluir que no hay relacién entre
las variables econdmicas y las electorales, se representardn los graficos con las coordenadas de
las variables por pares de componentes.

La primera dimensidn, con la que se obtiene un 47.43% de variabilidad explicada, parece
representar gran parte de las caracteristicas econdémicas de los municipios, encontrandose entre
las variables que mads contribuyen dentro de dicha componente: Poblacidn, Niumero Total
Declaraciones, Total Empresas por Municipio, Paro Total, Numero Total Licencias y Numero
Establecimientos.

PC1 = —0.36Poblaciéon — 0.31Derecha — 0.261zquierda — 0.180tros
— 0.04RentaNetaMediaPersona — 0.10RentaNetaMediaHogar
— 0.35TotalEmpresasMunicipio — 0.35NumeroDeclaraciones
— 0.34ParoTotal — 0.21TotalContratos — 0.32TotalLicencias
— 0.25NumeroTrabajadores — 0.32NumeroEstablecimientos
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llustracion 30. Contribuciones a la Componente 1

La segunda componente, representa los dos tipos de rentas, puesto que estas dos variables son
las que presentan mayor importancia en la dimension 2.

PC2 = 0.03Poblaciéon + 0.02Derecha + 0.041zquierda — 0.080tros
— 0.71RentaNetaMediaPersona — 0.68RentaNetaMediaHogar
+ 0.06TotalEmpresasMunicipio + 0.003NumeroDeclaraciones
+ 0.08ParoTotal — 0.007TotalContratos + 0.03TotalLicencias
+ 0.04NumeroTrabajadores + 0.06 NumeroEstablecimientos

34



Contribution of variables to Dim-2

Cantrioutions (%)

llustracién 31. Contribuciones a la Componente 2

La cuarta dimension, se utilizard para la representacion de la eleccidn de voto a otros partidos,
puesto que, es la variable Otros la que presenta una mayor contribucién en la componente 4.

PC4 = 0.05Poblaciéon + 0.22Derecha + 0.031zquierda — 0.920tros
+ 0.05RentaNetaMediaPersona + 0.10RentaNetaMediaHogar
— 0.03TotalEmpresasMunicipio + 0.04NumeroDeclaraciones
+ 0.004ParoTotal — 0.16TotalContratos + 0.006TotalLicencias
+ 0.24NumeroTrabajadores + 0.09NumeroEstablecimientos

Contribution of variables to Dim-4

8o~

Contributions (%)

llustracién 32. Contribuiones a la Componente 4

La componente 5, representara a la tendencia de voto a partidos de izquierdas, aunque también
a las dos variables econdmica que faltan por considerar, puesto que las variables que aportan
una mayor contribucién en esta dimensiéon son: lzquierda, Total Contratos y Numero

Trabajadores.

PC5 = —0.095Poblacién — 0.108Derecha + 0.6681zquierda — 0.2260tros
+ 0.0117RentaNetaMediaPersona + 0.00371RentaNetaMediaHogar
— 0.0507TotalEmpresasMunicipio — 0.059NumeroDeclaraciones
— 0.000026ParoTotal + 0.5TotalContratos + 0.126TotalLicencias
— 0.4NumeroTrabajadores — 0.236 NumeroEstablecimiento
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llustracién 33. Contribuciones a la Componente 5

Por ultimo, la octava dimension corresponde a los votos a partidos considerados de derechas,
puesto que la variable con mayor contribucion en la componente 8 es Derecha.

PC8 = —0.29Poblaciéon + 0.76Derecha + 0.151zquierda + 0.140tros
+ 0.22RentaNetaMediaPersona — 0.25RentaNetaMediaHogar
— 0.01TotalEmpresasMunicipio — 0.27NumeroDeclaraciones
— 0.13ParoTotal + 0.02TotalContratos — 0.25TotalLicencias
— 0.06NumeroTrabajadores + 0.16 NumeroEstablecimiento

Contribution of variables to Dim-8
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Cortributions (%)
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llustraciéon 34. Contribuciones a la componente 8

Puesto que todas las variables disponibles se encuentran representadas por alguna de las 5
componentes analizadas anteriormente (1,2,4,5 y 8), seran las utilizadas para crear los planos
por pares de componentes, obteniéndose 10 graficos diferentes.
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PCA graph of variables
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llustracion 35. Plano por componentes 1-2

En el grafico superior se observan dos grupos de variables, por un lado, las rentas, que presentan
coordenadas proximas a 1 con la segunda dimensidn y proximas a 0 con la primera, y por otro,
el resto de variables, en cuyo caso ocurre contrario. Puesto que las rentas muestran
coordenadas préximas a 0 con la primera componente, no presentan relacién lineal con los
valores que toman los municipios en dicho eje. Ninguna de las variables estd bien representada
sobre el plano formado por las 2 componentes, aunque lo estén en cada una de ellas por
separado. Por lo tanto, se puede decir que los municipios con rentas altas por persona también
presentaran rentas altas por hogar.

PCA graph of variables

Dim 4 (6.61%)

Total Contratos

Nurmero Trabajadores

Dim 1 (471.33%)
llustracion 36. Plano por componentes 1-4

En el plano anterior, se observan 2 grupos de variables diferenciados. Por un lado, la variable
Otros, que presenta un valor de coordenada proxima a 1 con la componente 4, en
contraposicion con el resto de variables, cuya coordenada con la cuarta dimensidn no supera
0.25 (envalor absoluto). Ademas, la variable Otros es la mejor representada en el plano formado
por las componentes 1y 4, puesto que es la Unica variable que se encuentra en el borde del
circulo y sus coordenadas con ambos ejes son relativamente altas. Los municipios con un
numero de votos alto para la derecha, presentan un nimero alto de trabajadores y un gran
numero de habitantes. En el caso de los votos a la izquierda, los municipios con valores altos
presentan gran nimero de parados y un valor alto de poblacion.
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PCA graph of variables
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llustracién 37. Plano pr componentes 1-5

En el grafico anterior, se aprecia como la variable Izquierda se encuentra junto con Total
Contratos, diferenciada del resto de variables, puesto que presentan coordenadas muy similares
en los dos ejes. Ademas, como las coordenadas que presentan en ambas dimensiones son altas,
son las variables mejor representadas en el plano. Los municipios con nimero un namero alto
de votos a la izquierda presentan también un nimero alto de contratos. Por otra parte, los
municipios con gran nimero de votos a la derecha presentaran un gran niumero de habitantes,
un numero alto de trabajadores y un gran nimero de establecimientos. Para la variable Otros,
se aprecia una direccion de crecimiento similar a la que presentan Numero Trabajadores y
Numero de Establecimientos.

PCA graph of variables
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llustracién 38. Plano por componentes 1-8

En el dltimo plano cuyo primer eje es la componente 1, no se observan grandes diferencias entre
grupos de variables. La variable Derecha es la mejor representada por el plano formado por la
primeray octava dimensién, puesto que es la que presenta mayores coordenadas en ambos ejes
a la vez. Sin embargo, este grafico no resulta Util para establecer relaciones interesantes entre
variables electorales y econdmicas. Simplemente, se establece que aquellos municipios con
valores altos en el nimero de votos para cualquiera de las 3 opciones, presentardn gran nimero
de establecimientos y una renta neta media por persona alta, puesto que todas estas variables
presentan direcciones de crecimiento similares.
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Si se analizan los 4 graficos anteriores, se puede ver que la primera componente resulta ser
factor de tamano, puesto que todas las coordenadas de las variables en el primer eje tienen
signo positivo. Al desplazarse en la direccion de crecimiento de esta dimensién, todas las
variables crecen a la vez, o decrecen al moverse en la direccidén contraria.

PCA graph of variables PCA graph of variables
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llustracién 39. Plano por componentes 2-4, 2-5 'y 2-8

En el grafico correspondiente a las dimensiones 2 y 4, se observan 4 grupos de variables
diferentes. Por un lado, con respecto a la componente 2, se puede ver que las rentas presentan
coordenadas positivas y altas, mientras que Paro Total, NiUmero Establecimientos y Total
Empresas por Municipio presentan coordenadas negativas y pequeias, de tal forma que, si
aumenta el valor de uno de los dos grupos anteriores, el otro disminuye. Con respecto a la
componente 4 se observan otros dos grupos de variables, el primero de ellos formado por Otros
y Total Contratos, cuyas coordenadas en el eje son positivas, y el segundo formado por Numero
Total Declaraciones, Derecha y NUmero Trabajadores, cuyas coordenadas son negativas. En
cuanto a las relaciones entre variables electorales y econdmicas en este grafico se observa que
los grupos de municipios con un nimero alto de votos a la derecha presentan un gran nimero
de declaraciones y de trabajadores. Los municipios con un gran nimero de votos a otros partidos
presentan un numero alto de contratos.

En la representacion de las dimensiones 2 y 5, se observan diferencias entre grupos de variables.
En primer lugar, para la dimensién 2, los dos tipos de renta presentan coordenadas positivas,
mientras que Paro Total, NUmero Establecimientos y Total Empresas por Municipio presentan
coordenadas negativas para esta misma componente. Para la dimensién 5, se encuentra la
misma diferencia para dos grupos de variables, el primero formado por lzquierda, Total
Contratos y Numero Total Licencias, y el segundo por Derecha, Numero Establecimientos y
Numero Trabajadores. Por lo tanto, los municipios con mayor numero de votos a la izquierda
presentaran mayor nimero de contratos y de licencias, mientras que los que tengan mayor
numero de votos a la derecha presentardn mayores numeros de establecimientos y
trabajadores.

En el dltimo plano, correspondiente a las dimensiones 2 y 8, no se observan diferencias tan
marcadas entre las variables como en los casos anteriores, aunque se puede ver que, de nuevo,
los dos tipos de renta presentan coordenadas positivas y altas con la dimension 2. Tampoco
resulta util para establecer relaciones entre variables econémicas y electorales, puesto que las
3 variables correspondientes al segundo grupo se encuentran bastante concentradas en el
grafico, aunque podria decirse que los municipios con mayor valor para Derecha presentan
valores altos para Numero Establecimientos y que Otros y Renta neta media por persona
presentan una direccidén de crecimiento similar.
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PCA graph of variables
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llustracion 40. Plano por componentes 4-5

Aunque en el caso del grafico superior, correspondiente a las componentes 4 y 5, no se
encuentran agrupaciones claras de variables por valores extremos de sus coordenadas en cada
uno de los ejes, esta representacion resulta muy interesante para establecer las relaciones
buscadas, puesto que ninguna de las variables electorales presenta la misma direccion de
crecimiento. Los municipios con gran numero de votos a la derecha, presentan también altos
valores para Poblacién, Nimero de Establecimientos y NUmero de Trabajadores. En cuanto a los
votos para los partidos de izquierda, serdn mas altos en aquellos municipios con mayor nimero
de contratos, y también crecerdn con el paro y el nimero total de licencias. Por ultimo, los votos
a otros partidos seran mayores en aquellos municipios con mayor nimero de declaraciones y de
empresas.

PCA graph of variables

Dim 8 (2.85%)
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llustracion 41. Plano por componentes 4-8

En el dltimo plano correspondiente a las dimensiones 4 y 8, no se establecen relaciones claras
entre las variables econdmicas y las electorales, puesto que Derecha e lzquierda presentan la
misma direccién de crecimiento. Los municipios con mayor nimero de votos a derecha e
izquierda presentaran una renta neta media por persona mas alta y mayor nimero de
establecimientos y aquellos con mayor nimero de votos a otros partidos presentaran mayor
numero de contratos.
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PCA graph of variables
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llustracidn 42. Plano por componentes 5-8

En el ultimo plano obtenido, formado por la componente 5 en el primer eje y la 8 en el segundo,
se observan relaciones interesantes entre las variables electorales y las econdmicas. Los grupos
de municipios con mayor nimero de votos a la derecha presentan una gran renta neta media
por personay un alto nimero de empresas. Ademas, este tipo de voto disminuira a medida que
aumente el paro. Los municipios con un numero alto de votos a la izquierda, presentardn un
mayor numero de contratos con respecto al resto y la variable lzquierda aumentard a medida
que disminuya el nimero de trabajadores. Por ultimo, los municipios con mayor nimero de
votos a otros partidos, presentaran mayor nimero de trabajadores, declaraciones, poblacidny
establecimientos. Ademads, se observa que izquierda y otros presentan direcciones opuestas de
crecimiento, lo que quiere decir que al aumentar una de las variables disminuird la otra.

Andlisis de Correlaciones Candnicas

Puesto que los resultados obtenidos mediante el andlisis de componentes principales no han
resultado de gran utilidad para el propdsito del trabajo, se realizard un andlisis de correlaciones
candnicas. Esta técnica multivariante es adecuada cuando las variables disponibles pueden
dividirse en dos grupos en funcidn de algun criterio, y su principal utilidad es estudiar las
relaciones entre ambos conjuntos. En este caso las variables se dividirdn en 3 electorales:

e Xl=Derecha
e X2=lzquierda
e X3=0Otros

Y 10 variables econdémicas:

e Y1=Poblacién

e Y2=Renta neta media por persona
e Y3=Renta neta media por hogar

e Y4=Total Empresas por Municipio
e Y5=Numero Total Declaraciones

e Y6=Paro Total

e Y7=Total Contratos

e Y8=Numero Total Licencias

e Y9=Numero Trabajadores

e Y10=Numero Establecimientos
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Este tipo de analisis presenta cierta similitud con la técnica de componentes principales, en
cuanto al estudio de autovalores y autovectores. Sin embargo, las dimensiones se estructuraran
mediante correlaciones candnicas, que permiten estudiar la relacién entre dos vectores
aletatorios, de dimensiones p y g, como se muestra a continuacién:

llustracién 43. Representacion Variables Candnicas

En este caso, se tienen dos vectores X = (X1,X2,X3)eY = (Y1,Y2,...,Y10), y el anélisis de
correlaciones candnicas trata de encontrar dos variables U y V tal que:

U=alX1+a2X2+ a3X3
V =b1Y1+ -4+ b10Y10
de forma que la correlacidn entre U y V sea maxima.

Una vez finalizado este proceso se habran obtenido las primeras variabes candnicas (U y V), los
primeros vectores candnicos (a y b) y la primera correlacién canénica (corr (U, 1)), de tal forma
que las primeras variables candnicas presentan la maxima correlacidon entre una combinacién
lineal de X y de Y. Aunque existen otras relaciones posibles entre los dos conjuntos de variables,
siempre seran “menores”.

En concreto, el nimero de parejas de variables candnicas queda definido por:
min(3,10) = 3
Y todas las variables candnicas seran independientes entre si.

En primer lugar, interesa analizar las correlaciones simples entre variables electorales y
econdmicas, puesto que son los dos grupos que se pretende relacionar:

068 006 017 066 066 065 031 058 039 0.6

0.53 0.04 0.10 0.51 0.54 0.54 0.29 0.48 0.30 0.44
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Tabla 18. Correlaciones entre variables econdmicas y electorales

Puede verse que todas estas correlaciones son bastante suaves, aunque mayores en todos los
casos para Derecha (X1), seguidas de Izquierda (X2) y por ultimo Otros (X3), si se compara con
una misma variable en el grupo de las econdmicas. La variable que mayor correlacién presenta
con las variables electorales es la Poblacidn (Y1), con un valor de 0.68 para con Derecha (X1),
0.63 con Izquierda (X2) y 0.35 con Otros (X3). Por otro lado, las variables Total Empresas por
Municipio (Y4), Numero Total Declaraciones (Y5) y Paro Total (Y6), también presentan
correlaciones destacables con las 3 variables electorales.

El siguiente paso serd analizar las variables candnicas y su significancia:

Canonical correlation analysis of:
3 Electorales wariables:

Derecha, Izquierda, Otros

with 18  Economicas wariables:
Poblacion, Renta neta media por persona,
Renta neta media por hogar, Total Empresas por Municipio,
HNumero Total Declaraciones, Paro Total, Total Contratos,
Numero Total Licencias, Numero Trabajadores, MNumero Establecimientos

CanR CanRSQ  Eigen percent cum scree
1 8.8291 B.68746 2.19961 98.635 98.63 wkdiiickioikiioiok kol kkiok Rk ok x
2 8.1378 ©.01899 ©.81936 ©.868 99.50
3 8.1e47 9.01696 ©.81183 0.497 100.80

Test of HE: The canonical correlations in the
current row and all that follow are zero

CanR LR test stat approx F numDF denDF Pr(: F)

1 8.82913 8.38324 21.7516 38 1381 <2e-16 ***
2 8.13780 @.97826  8.7585 18 888 0.75%4
3 08.18470 @8.989%984 8.6166 8 445 8.7642

Signif. codes: @ "==%' g.@@l *=’ 0,01 "=’ 8.85 .7 8.1 ** 1

llustracion 44. Variables Candnicas y su significancia

La primera correlaciéon candnica es 0.8291, considerablemente mayor que cualquiera de las
correlaciones obtenidas entre los dos conjuntos de variables.

El p-valor para contrastar la hipétesis nula:
HO: Las correlaciones candnicas en la fila actual y las siguientes son 0

es proximo a 0 para la primera correlacidn candnica, 0.7594 para la segunda y 0.7642 para la
tercera, por lo tanto, se rechazara en el primer caso y en los otros dos no se podra, lo que supone
gue Unicamente se considere la primera correlacién candnica para el andlisis, obteniéndose:
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Tabla 19. Coeficientes Estandarizados Variables Electorales
Xcanl = —0.68Derecha — 0.371zquierda — 0.260tros

Ycanl Ycan2 Ycan3

R o022 073 o7

0.33 0.42

Tabla 20. Coeficientes Estandarizados Variables Econémicas

Ycanl = —0.12Poblacién — 0.04Renta neta media por persona
— 0.02Renta neta media por hogar
— 0.23Total Empresas por Municipio
— 0.25Numero Total Declaraciones — 0.29Paro Total
— 0.07Total Contratos — 0.10NtUmero Total Licencias
+ 0.02Numero Trabajadores — 0.14NUmero Establecimientos

Xcanl Xcan2 Xcan3

ESO o0 03 024

-0.72 -0.14 0.68

Tabla 21. Correlaciones entre variables electorales y variables candnicas del mismo grupo

Xcanl Xcan2 Xcan3

K. o075 003 0009

Y10 . 0.0002 -0.009

Tabla 22. Correlaciones entre variables econdmicas y variables candnicas del grupo opuesto

Las correlaciones entre las 3 variables electorales y la primera variable candnica presentan signo
negativo en todos los casos, igual que los coeficientes analizados anteriormente.



Ycanl Ycan2 Ycan3

ECI -o0.c0 0.02 0.07

Tabla 23. Correlaciones entre variables electorales y variables candnicas del grupo opuesto

-0.75 0.001 -0.08

Tabla 24. Correlaciones entre variables econdmicas y variables candnicas del mismo grupo

Sin embargo, en el caso de las variables econdmicas, se observa que el coeficiente
correspondiente a la variable Niumero Trabajadores era positivo, mientras que su correlacidn
con la primera variable candnica no lo es, lo que quiere decir que se trata de una variable
supresora, ya que presenta signos opuestos en su coeficiente y en su correlacion.

El siguiente paso, ha sido un analisis de redundancia candnico, cuyos resutados se muestran a
continuacion:

Redundancies for the Electorales wariables & total X canonical redundancy

Xcanl Xcan2 ¥can3 total X|Y
B.358627 ©.885851 0.8823238 0.3668086

Redundancies for the Economicas wvariables & total Y canonical redundancy

Ycanl Ycan2 Ycan3 total Y|X
©.3353161 @.@el2548 ©.0006142 ©.3371844

llustracion 45. Andlisis de redundancia candnico

Puede observarse que ninguna de las dos primeras variables candnicas (Xcanl e Ycanl) es un
buen predictor global del conjunto opuesto de variables, puesto que las proporciones de
varianza explicadas son 0.36 y 0.34, respectivamente. Mediante el coeficiente de redundancia
total, podemos ver que ni las variables electorales ni las econdmicas presentan buena capacidad
global para predecir las del grupo opuesto, ya que los valores obtenidos son 0.366 para el primer
grupo y 0.337 para el segundo.
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Ycanl Ycan2 Ycan3
0.5509 0.5535 0.5542
0.3568 0.3571 0.3622

EN 0.1632 0.1803 0.1816

llustracién 46. Correlaciones multiples cuadradas entre v.electorales y v.candnicas opuestas

Puede verse que la primera variable candnica de las variables econdmicas (Ycanl) tiene buena
capacidad predictiva para Derecha (X1), aunque mas pobre para lzquierda (X2) y ain menor para
Otros (X3), puesto que las correlaciones multiples al cuadrado que presenta dicha variable
candnica con las 3 variables electorales son 0.55, 0.36 y 0.17, respectivamente.

Xcanl Xcan2 Xcan3
0.5615 0.5624 0.5624
0.0065 0.0095 0.0108
0.0365 0.0372 0.0402
0.5341 0.5341 0.5349
0.5452 0.5453 0.5457
0.5342 0.5343 0.5346
0.1420 0.1482 0.1483
0.4250 0.4251 0.4252
0.1838 0.1853 0.1853
Y10 0.3843 0.3843 0.3844

llustracion 47. Correlaciones multiples cuadradas entre v.econdmicas y v.candnicas opuestas

Por otro lado, la primera variable candnica de las variables electorales (Xcanl) resulta un buen
predictor para Poblacién (Y1), Total Empresas por Municipio (Y4), NUmero Total Declaraciones
(Y5) y Paro Total (Y6), puesto que los valores correspondientes de la correlacion multiple al
cuadrado son 0.5615, 0.5341, 0.5452, 0.5342. Ademas, Xcan1 resulta un predictor mas pobre
para Numero Total Licencias (Y8) y Niumero Establecimientos (Y10) y casi inservible para Renta
neta media por persona (Y2) y Renta neta media por hogar (Y3).

Analisis Cluster

Teniendo en cuenta que los resultados de los dos analisis anteriores no han resultado
concluyentes, se realizard un analisis clister sobre los municipios para ver si con las
caracteristicas de los grupos que se obtengan se puede deducir alguna relacidon entre las
variables econdmicas y las electorales. Ademas, se utilizard para intentar esclarecer la sospecha
de que la variable Poblacidn enmascara los resultados reales.

Esta técnica realiza un aprendizaje no supervisado, puesto que se desconocen los grupos
iniciales a los que pertenece cada individuo, buscando crear subconjuntos similares entre si en
relacidn a una determinada medida de similitud entre los municipios. Por lo tanto, su finalidad
es obtener particiones de los datos de tal forma que los municipios dentro de cada una de ellas
sean lo mas similares posibles entre si y que difieran lo maximo posible con respecto a los
municipios del resto de particiones.

Se utilizardn dos métodos cluster diferentes, para posteriormente comparar sus resultados:
método k-means y método jerarquico, estandarizando de nuevo las variables para que todas
tengan una importancia equivalente en el método utilizado y no dependan de la escala en la que
estan representadas.
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Meétodo k-means

Este método establece K particiones de los datos distintas y que no se solapan, aunque hay que
seleccionar el numero de grupos requerido antes de aplicar el algoritmo. Si se denomina n al
numero de individuos disponibles y K al nimero de grupos que se quieren crear, el algoritmo de

k-means proporcionara un 6ptimo local de las K™ formas posibles que se tienen de agrupar
todas las observaciones:

e En primer lugar, de los K grupos buscados, se asigha uno aleatoriamente a cada
individuo.
e Se repiten los 2 siguientes pasos hasta que no cambie el resultado que se obtiene,
sabiendo que entonces habrd alcanzado el éptimo buscado:
o Para cada grupo se calcula el centroide, como el vector de medias de las
variables para las observaciones que se encuentran en ese clUster.
o Se asigna cada individuo al grupo cuyo centroide esté mas cerca.

El primer paso a realizar es estimar el nimero dptimo de clisteres. Para esta tarea se utilizara
el método del codo, que puede automatizarse mediante la funcidon de R “fviz_nbclust” que
ademas de obtener el nimero de grupos buscado, genera una representacion grafica de los
resultados:

Optimal number of clusters
Gap statistic method

100

Gap staliste (k)

085

Numiber of clusters k

llustracién 48. NUmero éptimo de clusteres

Como se puede observar en el grafico superior, el nimero dptimo de clusteres para los datos es
8 y tras aplicar el algoritmo k-means para el nimero éptimo de grupos se obtiene:

Cluster plot

cluster

1

Dim2 (12.3%)

Dim1 (47 4%)

llustracién 49. Resultado Algoritmo K-means
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Meétodo jerdrquico

Este método presenta una ventaja con respecto a k-means, y es que no necesita que se
establezca a priori el nUmero de grupos que se quieren obtener. Los métodos jerarquicos
obtienen representaciones con forma de arbol que se denominan dendogramas y por lo tanto
se mostrara una figura jerarquica entre los municipios. A medida que se asciende en el
dendograma se van uniendo las diferentes ramas, de tal forma que aquellos municipios que se
encuentren dentro de la misma unidn serdn similares entre si. Las uniones que estén en la parte
baja del dendograma contendran municipios mas similares que las que se encuentren en la parte
alta. Por lo tanto, las conclusiones que puedan extraerse de este tipo de graficos residiran en la
altura a la que se unen los diferentes municipios, ya que, en base a esta recta horizontal podra
verse que municipios se encuentran dentro de cada grupo.

Por otro lado, hay que elegir la medida de similitud, que en este caso sera la distancia euclidea:

e Paradosindividuos iy j, su distancia euclidea denominada D;; sera:

n
D;; = Z(in — Xpj)?
k=1

Siendo X; el valor de la variable x; para el individuo i y X ; el valor de la variable x;
para el individuo j.

Finalmente, hay que seleccionar el algoritmo que medira la distancia entre clUsteres:

e Complete Linkage: calcula por pares la distancia entre los elementos de 2 grupos
distintos y selecciona la maxima que se encuentre, siendo ésta la distancia entre ambos.

e Average Linkage: funciona de la misma forma que el método anterior, pero, en este
caso, la distancia entre los grupos sera la media de todas las obtenidas entre pares de
individuos.

o Single Linkage: utiliza el mismo procedimiento, pero seleccionando el minimo de todas
las distancias.

Una vez seleccionados los métodos para medir la distancia entre individuos y entre clisteres, se
formara el dendograma de manera iterativa, de tal forma que, primero se tratara cada elemento
como un cluster individual y se irdn uniendo los individuos mads similares en cada paso hasta que
todos ellos pertenezcan a un Unico grupo y se complete el grafico.

Al aplicar el método, el primer paso ha sido calcular la matriz de distancia euclidea para los datos
después de estandarizarlos y, posteriormente, aplicar los 3 métodos Linkage explicados para
seleccionar aquel que obtenga mejores resultados.
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Compiete linkage

llustraciéon 50. Dendograma Complete Linkage

Average linkage

llustraciéon 51. Dendograma Average Linkage

single linkage

llustracion 52. Dendograma Single Linkage

Como puede verse, el método Complete Linkage presenta un dendograma mas equilibrado. Por
lo tanto, se seleccionard este método para aplicar el clustering jerarquico a los datos y la
distancia euclidea para medir la distancia entre los municipios, estableciendo el corte del
dendograma en aquella altura que proporcione 8 grupos, que es el nimero 6ptimo de cluster
gue se obtenia para k-means y asi se podran comparar los resultados.
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llustracion 53. Dendograma Complete Linkage y distancia euclidea

Los resultados obtenidos utilizando el método jerarquico difieren con respecto al método k-
means, por lo que el siguiente paso serd seleccionar aquel que obtenga mejores resultados. Para
la seleccién del mejor algoritmo se utilizaran 3 medidas diferentes. Por un lado, la conectividad
de cada método, que serd mejor cuanto menor sea su valor y, por otra parte, el indice de Dunn
y el ancho de la silueta, que, en contraposicién con la primera medida deben ser lo mas grandes
posible.

Internal validation Internal validation Internal validation

2 T Nizrarcical ——  herarctical 1 hiesarchical

Kmeans v

" kmeans

ity

Cannec:

1
§—1

Murriber of Clusters Humbsr of Chrsters Humbsr of Clusters

llustracion 54. Conectividad. Indice de Dunn. Silueta

Como se puede observar en los graficos superiores, la conectividad es menor para el método
jerdrquico sea cual sea el nUmero de clisteres que se seleccione, ademas el indice de Dunny el
ancho de la silueta también son siempre mayores para este mismo método. Por lo tanto, se
utilizara el clustering jerdrquico con distancia euclidea y complete Linkage para la creacién de
los 8 grupos de municipios.

Como ya se ha comentdo en puntos anteriores, se tiene la sospecha de que la variable Poblacidn,
puede condicionar los datos tanto econédmicos como electorales, excepto para el caso de las
rentas, puesto que al tratarse de medias por municipio y no de totales, el nimero de habitantes
no influye en el valor de dichas variables. Para contrastar esta teoria, se plantea una clasificacién
de los municipios segln su poblacién:
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Grupo HC Rural Semirural Urbano

I 1 50 14
IR o 13 0
IR o 26 0
I : 9 6
I o 0 1
I o 4 0
7 000 0 2
I o 2 0

Tabla 25. Clasifiacion Cluster por tipo de municipio

De los 456 municipios municipios totales, 329 son rurales, 104 son semirurales y 23 urbanos. En
cuanto a la agrupacién de los individuos en los 8 clusteres, segun el tipo de municipio al que
pertenecen, se puede ver que de los 329 rurales, 321 se encuentran en el primer clister,
mientras que los otros dos tipos, semirural y urbano se encuentran mas dispersos en los 8 grupos
obtenidos. Por lo tanto, parece que la idea que se planteaba de que la Poblacidn ejerce una gran
influencia en el resultado de las variables podria ser cierta.

ANOVA para cluster

Para comparar las respuestas medias a las 13 variables de los 8 grupos obtenidos con el
clustering jerarquico se realizard un ANOVA, trabajando en cada analisis con dos variables. Por
un lado, la variable cluster, que establece los 8 grupos de interés, y por otro, la variable
respuesta, que sera cada una de las 13 variables numéricas por separado. Siendo la hipdtesis a
contrastar en cada caso:

HO:py = pp = =+ = g

En caso de que se estableciese que hay diferencias significativas entre las medias de los 8 grupos,
se utilizara el test de Tukey para saber entre que grupos se encuentran dichas diferencias.

Ademas, tras la realizacidon del ANOVA, se debe contrastar que se cumplan tres condiciones para
validar el modelo:

e Independencia de los residuos.
e Homocedasticidad, o equivalencia de las varianzas.
e Normalidad de los residuos.

Para todas las variables numericas, excepto las rentas, ha sido necesaria una transformacion
logaritmica para que se cumpliesen las 3 condiciones anteriores. Para las variables a las que se
ha aplicado la transformacién logaritmica se rechaza la igualdad de medias, puesto que los p-
valores obtenidos para el contraste planteado son muy préximos a 0, y por lo tanto menores
que 0.05. Después de rechazar la igualdad de medias para todas las variables anteriores, se ha
aplicado el test de Tukey para averiguar entre qué grupos se producen:
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llustracion 55. Test de Tukey para Poblacién, Derecha e Izquierda

ou
95% family-wise confidence level

E
95% Family-wisk Confidence level

o :
95% family s SIS nce level

e e

Differences in mean levels of cluster

Differences in mean levels of cluster

Differences in mean levels of cluster

llustracion 56. Test de Tukey para Otros, Empresas y Declaraciones

P
95% family-wise Confidence level

Contrat
95% family-wise comfidence level

95% family-wis e dence level
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Differences in mean leveis of cluster

llustracién 57

T T T T
-+ 2 0 2 s

Differences in mean levels of cluster

Differences in mean levels of cluster

. Test de Tukey para Paro, Contratos y Licencias
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llustracion 58. Test de Tukey para Trabajadores y Establecimientos

Como se puede observar, la mayor parte de las diferencias entre grupos residen entre el cluster
1, que estd representado principalmente por los municipios rurales y los otros 7.

Por ultimo, para las 11 variables se muestran los graficos para comprobar que, efectivamente,
se cumplen las 3 condiciones para que el modelo ANOVA sea valido:

e Independencia y homocedasticidad:
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llustracion 59. Independencia y homocedasticidad para Poblacion, Derecha, Izquierda y Otros
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llustracion 60. Independencia y homocedasticidad para Empresas, Declaraciones, Paro y Contratos
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llustracion 61. Independencia y homocedasticidad para Licencias, Trabajadores y Establecimientos

Normalidad de los residuos:
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llustracion 62. Normalidad residuos para Poblacion, Derecha, Izquierda y Otros
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llustracion 63. Normalidad residuos para Empresas, Declaraciones, Paro y Contratos
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llustracion 64. Normalidad residuos para Licencias, Trabajadores y Establecimientos

Para terminar con el ANOVA, se muestran los resultados obtenidos para la Renta neta media por

persona y la renta neta media por hogar.

En el caso de la primera variable, no se puede rechazar la igualdad de medias entre los 8 grupos,

puesto que el p-valor obtenido es 0.655>0.05:

pDf sum Sq Mean sq F value Pr(>F)
cluster 0 10129198 1447028 0.72 0.B55
Residuals 448 900311061 2009623

llustracién 65. ANOVA renta neta media por persona
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Ademas, se comprueba que el ANOVA es valido, puesto que se cumplen la independencia de los
residuos, la homocedasticidad y la normalidad:

Renta media por persona
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llustracién 66. Condiciones ANOVA renta neta media por persona

En el caso de la renta neta media por hogar, se rechaza la igualdad de medias entre los 8
clusteres, puesto que el p-valor es 0.0146, menor que 0.05:

of sum 5q Mean Sg F wvalue Pr(>F)
cluster 7 3.175e+08 45354213 2.531 0.0146 *
Residuals 448 8.027e+09 17918525
Signif. codes: 0O “#==' Q. 001 **=' Q.01 **' 0.05 *." 0.1 * " 1

llustracion 67. ANOVA renta neta media por hogar

Aunque no es posible establecer entre que grupos se producen dichas diferencias mediante el
test de Tukey, parece que se encuentran las mayores desigualdades entre el grupo 1 conel 3y

el 4:

87 76 75 84 64 83 63 43 7-2 52 32 71 51 341

enta media por hogar
95% anmy-wiesec nfiderice level

-20000

-10000 0 10000 20000

Differences in mean levels of cluster

llustracion 68. Tukey renta neta media por hogar
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El ANOVA realizado para esta variable también cumple las condiciones de independencia de los
residuos, homocedasticidad y normalidad:

Renta media por hogar
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llustracién 69. Condiciones ANOVA renta neta media por hogar
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3.3 RESULTADQS POR TIPO DE MUNICIPIO

Debido a la diferencia de Poblacién entre los municipios no es posible establecer relaciones
claras entre las variables econdmicas y las electorales, por lo tanto, el siguiente paso sera repetir
los analisis anteriores separando los individuos en los 3 grupos establecidos segun su tipo de
poblacidn:

e Rural si su poblaciédn es menor de 2000 habitantes.
e Semirural si su poblacién es mayor de 2000 habitantes y hasta 10000.
e Urbano si su poblacion es mayor de 10000 habitantes.

Ademas, se utilizard la ténica de regresion logistica, para establecer qué variables aumentan la
probabilidad de que la mayoria de voto se produzca en cada una de las opciones electorales.

Andlisis de componentes principales

Mediante el analisis de componentes principales, se puede ver cdmo se obtienen diferentes
resultados si se separan los datos por tipos de municipio, ya que la influencia de la poblacién
serd menor en grupos de municipios cuyo valor para esta variable sea lo mas homogéneo
posible:
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llustracién 70. Grafico de autovalores por tipo de municipio

En cualquiera de los cuatro casos representados, lo mejor es extraer dos dimensiones, puesto
qgue, tanto para los municipios en general como para las tres clases, es el numero de
componentes en el que se encuentra el “codo” del gréfico. Sin embargo, mientras para los
municipios sin divisidn se obtiene un 59.7% de varianza explicada, para los rurales se obtiene un
45.7%, para los semirurales un 55.3% y para los urbanos un 77.8%, lo que parece indicar que el
ultimo grupo permitird encontrar relaciones mas claras entre las variables econdmicas vy
electorales, ya que, aunque es el que presenta menor numero de municipios, son los que tienen
mayor poblacion.
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A continuacion, se muestran las ecuaciones de las dos primeras componentes para los 3 tipos
de municipio:

PC1,rq1es = —0.41Poblaciéon — 0.26Derecha — 0.251zquierda — 0.030tros
— 0.05RentaNetaMediaPersona — 0.09RentaNetaMediaHogar
— 0.39TotalEmpresasMunicipio — 0.40NumeroDeclaraciones
— 0.29ParoTotal — 0.23TotalContratos — 0.33TotalLicencias
— 0.21NumeroTrabajadores — 0.28NumeroEstablecimientos

PC2,yraies = 0.08Poblacion + 0.07Derecha + 0.041zquierda — 0.110tros
— 0.68RentaNetaMediaPersona — 0.67RentaNetaMediaHogar
— 0.03TotalEmpresasMunicipio + 0.01NumeroDeclaraciones
+ 0.23ParoTotal — 0.02TotalContratos + 0.01TotalLicencias
— 0.07NumeroTrabajadores — 0.05NumeroEstablecimientos

Para los municipios rurales, los coeficientes de la primera dimensidn siguen siendo negativos
para todas las variables, aunque el valor del correspondiente a la variable Otros varia y es aun
menor que el de las rentas. En la segunda componente se observa que los coeficientes de Otros
y de Paro Total crecen de forma considerable, aunque el de la segunda variable con signo
opuesto al de las rentas.

PClsemiruraies = 0.37Poblacion + 0.33Derecha + 0.191zquierda + 0.130tros
+ 0.03RentaNetaMediaPersona + 0.08RentaNetaMediaHogar
+ 0.36TotalEmpresasMunicipio + 0.37NumeroDeclaraciones
+ 0.32ParoTotal + 0.18TotalContratos + 0.34TotalLicencias
+ 0.25NumeroTrabajadores + 0.34NumeroEstablecimientos

PC2gomirurates = —0.02Poblacién — 0.03Derecha — 0.151zquierda + 0.280tros
+ 0.67RentaNetaMediaPersona + 0.64RentaNetaMediaHogar
— 0.003TotalEmpresasMunicipio + 0.07NumeroDeclaraciones
— 0.14ParoTotal — 0.06TotalContratos — 0.12TotalLicencias
+ 0.006NumeroTrabajadores + 0.01NumeroEstablecimientos

En cuanto a los municipios semirurales, para la primera componente se encuentran signos
positivos de los coeficientes para todas las variables, aunque de nuevo, los correspondientes a
las rentas resultan insignificantes. Por otro lado, la segunda dimensidn presenta coeficientes
considerablemente altos y de signo positivo para las rentas y Otros, destacando también los de
Izquierda, Paro y Licencias, pero en este caso con signo negativo.

PC1,panos = —0.33Poblaciéon — 0.32Derecha — 0.301zquierda — 0.140tros
— 0.07RentaNetaMediaPersona — 0.05RentaNetaMediaHogar
— 0.33TotalEmpresasMunicipio — 0.33NumeroDeclaraciones
— 0.19ParoTotal — 0.32TotalContratos — 0.32TotalLicencias
— 0.31NumeroTrabajadores — 0.33NumeroEstablecimientos

PC2rpanos = —0.11Poblacion — 0.09Derecha + 0.081/zquierda — 0.170tros
+ 0.64RentaNetaMediaPersona + 0.64RentaNetaMediaHogar
— 0.09TotalEmpresasMunicipio — 0.09NumeroDeclaraciones
— 0.28ParoTotal + 0.09TotalContratos + 0.10TotalLicencias
+ 0.11NumeroTrabajadores — 0.008 NumeroEstablecimientos

Por dltimo, en el caso de la primera componente para los municipios urbanos, se observan las
mismas ideas que para el conjunto inicial de municipios, lo que quiere decir que las rentas no
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tienen coeficientes representativos en esta dimensién. Sin embargo, en la segunda componente
las rentas presentan coeficientes altos y positivos, destacando también el de Numero

Trabajadores con este mismo signo, y, con signo opuesto, Poblacion, Paro Total y NUumero
Trabajadores.

Seguidamente, se analizan las contribuciones de las variables a las dos primeras componentes
en los tres tipos de municipio:

Municipios Rurales:Contribuciones de las variables a la Dimension1

Municipios Rurales:Contribuciones de las variables a la Dimension2
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llustracion 71. Contribuciones a las componentes 1y 2 para rurales

Para los municipios rurales, se aprecia que las variables cuya contribuciéon es significativa son
Poblacién, Numero Total Declaraciones, Total Empresas por Municipio, NUmero Total Licencias,
Paro Total y NUmero de Establecimientos, en el caso de la primera dimensién. Mientras que para
la segunda vuelven a ser las rentas. Al no encontrarse ninguna de las variables electorales entre
las que contribuyen de forma significativa, no parece adecuado utilizar estas dos dimensiones
para buscar relaciones entre los dos tipos de variables.

Municipios Semirurales:Contribuciones de las variables a la Dimension1 Municipios Semirurales:Contribuciones de las variables a la Dimension2
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llustracion 72. Contribuciones a las componentes 1y 2 para semirurales
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En el caso de los municipios semirurales, se observa que, mediante la primera componente,
podrian encontrarse relaciones entre la variable Derecha y las variables Poblacién, Numero Total
Declaraciones, Total Empresas por Municipio, Numero Establecimientos, NUumero Total
Licencias y Paro, puesto que son las que influyen de forma significativa en la primera dimensién.
De la misma forma, podria existir alguna relacién entre las rentas y los votos a otros partidos,
como puede observarse en el grafico de la segunda componente.

Municipics Urbanos:Contribuciones de las variables a la Dimension1 Municipios Urbanos:Contribuciones de las variables a la Dimension1
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llustracién 73. Contribuciones a las componentes 1y 2 para urbanos

Observando las contribuciones de las variables a la primera dimensién para los municipios
urbanos, vemos que las mas significativas son Numero Total Declaraciones, Numero
Establecimientos, Poblacidn, Total Empresas por Municipio, Derecha, Total Contratos, Numero
Total Licencias, NUumero Trabajadores e Izquierda. Por lo tanto, se intentara utilizar todas estas
variables econdmicas para explicar los votos a Derecha e lzquierda. Para este tipo de municipios
no se utilizard la segunda componente puesto que no interviene ninguna de las variables
electorales y por lo tanto no sirve para encontrar las relaciones que se buscan.

A continuacion, se muestran los 3 graficos con las coordenadas de las variables en las 2 primeras
componentes, cada uno correspondiente a uno de los tipos de municipio:

PCA graph of variables

Dim 2 (12.62%)

Renta neta medla por persor:

v Total Lo
Derecha

Paro Total

10
Dim 1 (33.14%)

llustracion 74. Plano por componentes 1-2 rurales
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Para los municipios rurales, se encuentran algunas relaciones entre variables, considerando que
tienen la misma direccién de crecimiento. Por un lado, Otros y las rentas. Por otro, se relaciona
el voto a la Izquierda con el Paro Total y el voto a la Derecha con Numero Total Licencias.

PCA graph of variables

@ neta media por el
Retta neta fnedia por hoga
1 |

Dim 2 (14.51%)

Poblagion

Numeig Total Licencias
lzquierda b Total

10
Dim 1 (40.76%)
llustracién 75. Plano por componentes 1-2 semirurales

En el caso de los municipios semirurales, teniendo en cuenta la direccién de crecimiento de las
variables, es de interés destacar que se observa una relacidn entre los votos a otros partidos y
las rentas, asi como lzquierda con Paro Total y Derecha con Numero Total Licencias.

PCA graph of variables
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llustracién 76. Plano por componentes 1-2 urbanos

El altimo gréfico, correspondiente a los municipios urbanos, se encuentra una clara relacién
entre Otros con Total Empresas por Municipio y Paro Total. Los votos a la izquierda parecen
relacionarse con Total Contratos, Nimero Total Licencias y NUmero Trabajadores, mientras que
los votos a la derecha se relacionan con Numero Establecimientos, NUmero Total Declaraciones
y Poblacién. Por lo tanto, las Unicas variables que parecen no relacionarse con la eleccién de
voto son los dos tipos de renta.
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Analisis de Correlaciones Candnicas

Para el analisis de correlaciones candnicas también se obtienen diferentes resultados si se

separan los datos disponibles por tipo de municipio, recordando que las variables se encuentran
agrupadas en tres electorales y diez econdmicas:
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llustracién 77. Correlaciones entre variables Rurales

Observando las correlaciones entre variables para los municipios rurales, se puede ver que la
variable que muestra una correlacién mayor con el grupo electoral es Poblacion (Y1), tanto para
Derecha como para lzquierda. Ademas, puede verse como los votos a otros partidos presentan
correlaciones muy pequefas con el resto de variables. Por lo tanto, se concluye que Otros
apenas tiene importancia dentro de los municipios rurales.
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llustracién 78. Correlaciones entre variables Semirurales
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Al observar la misma tabla para los municipios semirurales, se ve que Derecha presenta las
correlaciones mds altas con Poblacidon, Total Empresas por Municipio, Numero Total
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Declaraciones, Paro Total y Niumero Total Licencias, mientras que la variable Izquierda presenta
la mayor correlacién con el Paro. También, se observa como las correlaciones son mucho
mayores para el grupo Otros, si lo comparamos con las correspondientes al grupo de municipios
rurales, lo que quiere decir que esta variable toma mayor importancia en los municipios
semirurales, siendo la correlacion mads destacable la que presenta con Numero Total
Declaraciones.

Municipios Urbanos
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llustracién 79. Correlaciones entre variables Urbanos

Y10 047 041

X
A
.
AN
\
R
\\
X
\\

Y6 |-0.05 -0.

o
S

Por ultimo, se muestran las correlaciones entre variables econdmicas y electorales para el grupo
de municipios urbanos y se observa como las correlaciones de los tres grupos electorales son
considerablemente mayores en este caso, sobre todo para los grupos Derecha e Izquierda, para
los que ya se encuentran correlaciones muy significativas. Las variables econdmicas que
presentan mayor correlacion con las electorales son Poblacion y Numero Total Declaraciones.

Ahora, se compararan los resultados obtenidos sobre las variables candnicas y su significancia
para los tres tipos de municipios:

Cank <CankRs5Q E'iger'l pEI"‘CEI"IT_ cum s5Cree
1 0.6824 0.46569 0.87157 02.824 02, B2 #&iiiikiiihii ki f ki ik hd R kAREL
2 0.2049 0.04196 0.04380 4.665 97.49 #*
3 0.1518 0.02304 0.02358  2.511 100.00 *

Test of HO: The canonical correlations in the
current row and all that follow are zero

Cank LR test stat approx F numDF denDF Pr(= F)

1 0.68241 0.50010 8.2387 30 928.2 <2e-1g #®¥®

2 0.20485 0.93597 1.1849 18 634.0 0.2674

3 0.15178 0.97696 0.93732 8 318.0 0.4857

Signif. codes: 0O *##=' 0,001 **%' 0.01 *#*' 0.05 *." 0.1 * "' 1

llustracion 80. Variables candnicas y su significancia Rurales
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Cank CanRsqQ EigEﬂ percent cum s5Cree
1 0.7954 0.63259 1.72179 89.089 BO. 00 &k &k ik kikih ik ik kiofff kR ki kA &%
2 0.3269 0.10685 0.11963 6.190 95.28 **
3 0.2892 0.08362 0.09125 4.721 100.00 **

Test of HD: The canonical correlations in the
current row and all that follow are zero

cank LR test stat approx F numDF denDF  Pr(> F)

1 0.79536 0.30071  4.5155 30 267.78 6.664e-12 %%

2 0.326E88 0.81847 1.0769 18 184.00 0. 3786

3 0.28917 0.91638 1.0608 8 93.00 0.3974

Signif. codes: 0 “*%%' 0,001 ‘**=' 0,01 “*' 0.05 “." 0.1 ° "1

llustracion 81. Variables candnicas y su significancia Semirurales

Cank CankRsqQ EigEﬂ percent cum 5Cree
1 0.9867 0.9736 36.8624 06.657 06, BF & #s s sk fif ki ki hh ki ki kR EREE
2 0.6768 0.4581 0.8452 2.216 98.87 *
3 0.5482 0.3006 0.4297 1.127 100.00

Test of HO: The canonical correlations in the
current row and all that follow are zero

Cank LR Test stat approx F numbDF denDF  Pri= F)

1 0.98671 0. 01001 3.8033 30 30.028 0.0002262 ==~

2 0.67680 0. 37906 0.7629 18 22.000 0,.7176464

3 0.54823 0. 69945 0. 64486 & 12.000 0.7283922

Signif. codes: 0O “##=' 0,001 ***' 0.01 **' 0.05 *." 0.1 ° " 1

llustracion 82. Variables candnicas y su significancia Urbanos

Como se puede observar, en los 3 casos la primera correlacidon candnica es mayor que las otras
dos, siendo 0.68 para los municipios rurales, 0.80 para los semirurales y 0.99 para los urbanos.
Esto parece indicar que, como ya se habia observado, el conjunto de los municipios rurales
parece ser el menos Util para establecer relaciones entre los 2 grupos de variables y el mas util
el de los municipios urbanos, puesto que es el que contiene a la mayor parte de la poblacién de
Castilla y Ledn.

Ademads, para contrastar la hipdtesis nula:
HO: Las correlaciones canonicas en la fila actual y las siguientes son 0

los p-valores obtenidos son préximos a 0 en los 3 tipos de municipio, para la primera correlaciéon
candnica y mucho mayores que 0.05 para la segunda vy la tercera, por lo tanto, se rechazara en
el primer caso y en los otros dos no se podra, lo que supone que Unicamente se considere la
primera.

El siguiente paso sera comparar los coeficientes estandarizados de las variables candénicas para
cada uno de los casos:

Xcanl,qres = —0.71Derecha — 0.661zquierda — 0.370tros
Xcanlgomirurates = —0.82Derecha — 0.281zquierda — 0.270tros

Xcanl, panos = —0.75Derecha — 0.231zquierda — 0.160tros
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La primera variable candnica para el grupo de variables electorales presenta en los tres casos
una diferencia ponderada con mayor peso en Derecha. Sin embargo, al comparar el caso
correspondiente al conjunto de municipios inicial con el resto, se observa como para los
municipios rurales los coeficientes para Derecha e lzquierda se igualan y el correspondiente a
Otros crece, lo que quiere decir que la aportacién de los datos electorales para este grupo de
municipios se equipara. Por otro lado, al comparar con los semirurales se observa como la
diferencia entre Derecha e lzquierda se incrementa, mientras que lzquierda y Otros quedan
igualados. Por ultimo, en los municipios urbanos se aprecia una gran diferencia entre el
coeficiente correspondiente a Derecha e lzquierda y a su vez una diferencia también bastante
marcada entre lzquierda y Otros. Por lo tanto, se supone que la variable que mds aporta en los
cuatro casos es Derecha.

Ycanl, rqies = —0.64Poblaciéon — 0.04Renta neta media por persona
— 0.008Renta neta media por hogar
— 0.23Total Empresas por Municipio
+ 0.006Numero Total Declaraciones — 0.12Paro Total
— 0.13Total Contratos — 0.03NUmero Total Licencias
— 0.08Numero Trabajadores — 0.06Numero Establecimientos

Para los municipios rurales, se encuentra un Unico coeficiente positivo, aunque resultard
insignificante puesto que es practicamente nulo. A diferencia del primer caso analizado, la
variable que presenta mayor coeficiente es Poblacién, presentando una gran diferencia con la
siguiente variable que aporta mayor peso, que es Total Empresas por Municipio.

Ycanlsemirurales
= —0.38Poblacién — 0.01Renta neta media por persona

— 0.08Renta neta media por hogar

— 0.13Total Empresas por Municipio

— 0.29Numero Total Declaraciones — 0.28Paro Total

— 0.10Total Contratos — 0.14Numero Total Licencias

— 0.04Numero Trabajadores + 0.16 Numero Establecimientos

En cuanto a los semirurales, de nuevo se encuentra un Unico coeficiente positivo,
correspondiente al NUumero de Establecimientos, pero en este caso presenta una importancia
considerable. Por otra parte, se observa que la variable con mayor peso vuelve a ser Poblacion,
pero en este caso con menor diferencia respecto a las siguientes que son Numero Total
Declaraciones y Paro Total.

Ycanl, panos = —1.21Poblaciéon + 0.08Renta neta media por persona
— 0.03Renta neta media por hogar
+ 0.36Total Empresas por Municipio
+ 0.08Numero Total Declaraciones + 0.03Paro Total
— 0.11Total Contratos + 0.004Numero Total Licencias
— 0.25Numero Trabajadores + 0.07Numero Establecimientos

Para terminar, en el grupo de municipios urbanos se observan varios coeficientes positivos,
aunque el Unico de importancia es Total Empresas por Municipio. Ademas, se encuentra la
mayor diferencia entre la variable Poblacién y el resto.
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A continuacidn, se muestran las correlaciones entre los 2 conjuntos iniciales de variables y sus
variables candnicas, recordando que las variables supresoras son aquellas que presentan signos
opuestos en su coeficiente y en la correlacién correspondiente.

XcanlR XcanlS XcanlU

Tabla 26. Correlaciones v.electorales y v.candnicas del mismo grupo

XcanlR Xcanl$S XcanlU

-0.06 -0.05 -0.14

-0.55 -0.60 -0.89

___

Y10 . -0.49 -0.90
Tabla 27. Correlaciones v.econdmicas y v.candnicas del grupo opuesto

En el caso de las variables electorales, no se encuentra ninguna variable supresora, puesto que
las correlaciones entre estas 3 variables y la primera variable candnica correspondiente a su
grupo son negativas en los cuatro casos, igual que ocurria con sus coeficientes.

YcanlR Ycanl$S YcanlU

BN oo 073 097

Tabla 28. Correlaciones v.electorales y v.candnicas del grupo opuesto

YcanlR Ycanl$S YcanlU

-0.09 -0.07 -0.14

___

Y10 -0.51 -0.62 -0.91
Tabla 29. Correlaciones v.econdmicas y v.candnicas del mismo grupo

Sin embargo, para las variables econdmicas se encuentran variables supresoras en los tres casos.
Para el conjunto de datos inicial se encontraba como variable supresora Numero Trabajadores,
mientras que, para los municipios rurales la variable supresora es Numero Total Declaraciones,
para los semirurales Numero Establecimientos y para los urbanos Renta neta media por
persona, Total Empresas por Municipio, NUmero Total Declaraciones, Paro Total, Nimero Total
Licencias y Numero Establecimientos.
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Para continuar, se muestra un andlisis de redundancia candnico para los diferentes tipos de
municipio segun su poblacion:

redundancies for the Electorales variables & total X canonical redundancy

xcanl Xcan2 Xxcan3 total x|y
0.151220 0.015391 0.007107 0.173718

redundancies for the Economicas variables & total v canonical redundancy

Ycanl Ycan2 Ycan3 total Y|x
0.166108 0.002181 0.001388 0.169676

llustracion 83. Andlisis Redundancia Candnico Rurales

Observando los resultados para el conjunto de municipios rurales, se ve que la capacidad
predictiva de las dos primeras variables candnicas para el conjunto opuesto de variables es
practicamente inutil, puesto que se obtienen proporciones de varianza explicada de 0.15y 0.17.

Redundancies for the Electorales variables & total X canonical redundancy

xcanl xcanz2 xcan3 total x|y
0.26242 0.03468 0.02179 0. 31889

rRedundancies for the Economicas variables & total Y canonical redundancy

Ycamnl Ycanz2 ycan3 total v|x
0.25897 0.01177 0.00334 0. 27408

llustracién 84. Andlisis Redundancia Candnico Semirurales

Lo mismo ocurre para los municipios semirurales, puesto que, aunque los resultados son algo
mejores, las proporciones de varianza explicadas por las dos primeras variables candnicas son
aproximadamente 0.26. Ocurre lo mismo observando los coeficientes de redundancia totales,
que en este caso son 0.32y 0.27.

rRedundancies for the Electorales variables & total X canonical redundancy

xcanl Xcanz2 xcan3d total x|y
0.62452 0.04712 0.07684 0.74848

redundancies for the Economicas variables & total ¥ canonical redundancy

ycanl Ycan2 ycan3d total v[x
0.58691 0.02955 0.02413 0.64058

llustracion 85. Andlisis Redundancia Candnico Urbanos

Sin embargo, en el ultimo grupo, correspondiente a los municipios urbanos, se observa que las
dos primeras variables candnicas resultan ser predictores mejores para el conjunto opuesto de
variables, puesto que las proporciones de varianza explicadas por cada una de ellas son 0.63 y
0.59. Los coeficientes de redundancia totales indican buena capacidad de las variables
electorales para predecir la econédmicas (0.75) y buena capacidad de las variables econdmicas
para predecir las electorales (0.64).

Por ultimo, se muestran las correlaciones multiples cuadradas entre los dos tipos de variables y
las candnicas del grupo opuesto:

YcanlR Ycanl$S YcanlU

0.2444 0.5385 0.9465
EN .19 0.1675 0.7890
EE o.0100 0.0812 0.1381

Tabla 30. Correlaciones multiples cuadradas v.electorales y v.candnicas opuestas
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En el caso del conjunto global de municipios, la primera variable candnica de las variables
econdmicas presentaba cierta capacidad predictiva para Derecha (0.55), aunque mas pobre para
Izquierda (0.36) y aun menor para Otros (0.17). Para los municipios rurales se observa una
disminucién en dicha capacidad predictiva puesto que, en este caso, las correlaciones multiples
cuadradas son 0.24 para Derecha, 0.20 para lzquierda y 0.01 para Otros. En el grupo de
municipios semirurales ocurre algo similar, aunque con una mejora considerable en la capacidad
predictiva para Derecha. Las ideas mas destacables se encuentran en el grupo de municipios
urbanos, puesto que la primera variable candnica correspondiente al grupo econémico presenta
muy buenas capacidades predictivas para Derecha (0.95) e lzquierda (0.79).

XcanlR Xcan1S XcanlU
0.4198 0.5135 0.9570
0.0038 0.0028 0.0197
0.0104 0.0324 0.0007
0.3066 0.3594 0.8008
0.2989 0.4848 0.9482
0.1876 0.4050 0.2316
0.0922 0.0854 0.7047
0.1685 0.3315 0.7368
0.0540 0.1307 0.6573
Y10 0.1193 0.2443 0.8123

Tabla 31. Correlaciones mdltiples cuadradas v.econdmicas y v.candnicas opuestas

Por otro lado, para el conjunto inicial de municipios, la primera variable candnica de las variables
electorales resultaba un buen predictor para Poblacién, Total Empresas por Municipio, NUumero
Total Declaraciones y Paro Total, puesto que los valores correspondientes de la correlacién
multiple al cuadrado eran 0.56, 0.53, 0.55, 0.53. Para los municipios rurales la Unica variable
para la que la primera variable candnica correspondiente al grupo electoral presenta una
capacidad predictiva medianamente alta es para Poblacidn, puesto que el valor de la correlacion
multiple al cuadrado es 0.42, y resulta mucho mayor que los valores para el resto de variables.
Algo parecido ocurre para los municipios semirurales, ya que la primera variable canénica en
este caso solo obtiene capacidades predictivas destacables para Poblacion y para Nimero Total
Declaraciones. Sin embargo, como ocurria en el caso de la primera variable candnica econdmica,
en el caso electoral, los mejores resultados en cuanto a la capacidad de predecir las variables
econdmicas se obtienen en el grupo de municipios urbanos, puesto que en la mayoria de las
variables se presenta dicho valor por encima de 0.65, a excepcién de las rentas y el Paro Total.

Regresion Logistica

Debido a que, con los dos analisis anteriores, tampoco se han obtenido relaciones claras entre
los dos tipos de variables, se planteara para cada uno de los tres tipos de municipio, una
regresioén logistica con las variables electorales como respuesta y como explicativas las variables
econdmicas. Se utilizardn para analizar las posibles diferencias entre modelos, en base a que
variables aumentan la probabilidad de que la mayoria de voto se encuentre en cada tipo de
opcidn electoral.

La principal utilidad de la regresion logistica, es que permite estimar la probabilidad de una
variable categdrica en funcidon de una o varias variables numéricas, siempre que la variable
categdrica sea binaria. Todos los modelos que se planteardn en este punto, corresponderan a
regresién logistica multiple, puesto que presentardn mds de un predictor, y presentaran la
siguiente forma, suponiendo Y como variable respuesta y X1, X2, ..., Xn como predictores:
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1( P(Y = 1|X)

(1-PY = 1|X))) = fo+ X1+ B X2+ -+ [, Xn

Por lo tanto, el valor de la probabilidad de que la variable respuesta sea 1 dados los valores de
las covariables, se obtendra:

1+ eBotB1X1+ B2 X2+ +ppXn

P(Y = 1[X) =

Una vez obtenidas las estimaciones de cada coeficiente del modelo, podra conocerse la
probabilidad de que un individuo pertenezca a un grupo u otro de la variable respuesta, dado
un valor concreto de cada variable predictora, de la siguiente forma:

eBO+B1X1+B2X2++fnXn

P =1]X) = 1 4 eBO+B1X1+p2X2++BnXn
Por lo tanto, cada coeficiente indica el cambio en el logaritmo debido al incremento en una
unidad del valor de la variable explicativa asociada.

Para evaluar la calidad de cada modelo, se utilizara la matriz de confusién, que tiene como
funcién principal mostrar el nimero de individuos cuya asignacién ha sido errénea. Se trata de
una tabla comparativa entre observaciones y predicciones:

Predicciones 0O 1
Observaciones

VN FP
FN VP
Tabla 32. Matriz de confusion

Los valores que se encuentran en la diagonal principal, corresponden con los valores estimados
correctamente por el modelo, puesto que son los “Verdaderos Negativos” y los “Verdaderos
Positivos”. Por el contrario, la diagonal opuesta muestra los individuos que se han asignado de
forma errénea.

Existen 3 medidas que pueden extraerse a partir de la matriz. En primer lugar, la exactitud, que
muestra la proporcion de predicciones correctas frente al total. Por otro lado, la sensibilidad,
que muestra la tasa de verdaderos positivos. Si un modelo es “poco sensible”, podria decirse
que clasifica muchos individuos como negativos, cuando realmente son positivos. Por ultimo, la
especificidad, que representa la tasa de verdaderos negativos. COmo el conjunto de datos
disponible es poco equilibrado, la excatitud no resultara atil para evaluar la calidad de los
modelos, por lo tanto, se utilizardn Unicamente la sensibilidad y la especificidad, calculadas de
la siguiente forma:

- vp
sensibilidad = VP+—F1V

e VN
especificidad = VN T FP
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En primer lugar, se plantean 3 nuevas variables que se utilizardn para representar las variables
electorales como respuestas a los los distintos modelos:

1siD>Iy0}

e MayoriaDerecha {
0 en otro caso

1ﬂ1>Dy0}

e Mayorialzquierda {
Y q 0 en otro caso

1si0>IyD}

e MayoriaOtros {
0 en otro caso

Antes de aplicar la regresidon logistica, resulta interesante observar la distribucién de las 3
variables electorales, para ver cdmo se reparten los votos en cada tipo de municipio:

MayoriaDerecha Mayorialzquierda MayoriaOtros
| General  BAZ 128 51
B 050 0.28 0.12
| Rurales  BEY 90 39
B 050 0.28 0.12
| Semirurales  [GE 33 8
B o0 0.32 0.08
| Urbanos [ 5 4
I 0! 0.22 0.17

Tabla 33. Distribucion de mayorias electorales por tipo de municipio

Como se puede observar en la tabla superior, en cualquiera de los 3 tipos, se da la mayoria de
voto a partidos de derechas en aproximadamente el 60% de los municipios. Ademds, puesto que
los municipios rurales son el grupo mayoritario (329 de los 456), la distribucion de la mayoria de
voto es la misma que en el conjunto inicial. Las diferencias se producen en los municipios
semirurales y en los urbanos. En el primer grupo, disminuye la proporcion de municipios que
presentan su mayoria en Otros, y aumentan los que la presentan en Izquierda, con porcentajes
del 8% y 32%, respectivamente. En los municipios urbanos, ocurre lo contrario, aumenta la
proporcién de municipios con mayoria de voto a Otros partidos y disminuye para la Izquierda,
obteniéndose el 17% y 22%.

Puesto que los municipios en los que la mayoria de voto se da en el grupo Otros, son un
porcentaje muy pequeiio en los 3 tipos de municipio, se eliminardn aquellos que cumplan dicha
condicion, de tal forma que se cumplird la siguiente relacién para las dos variables restantes:

MayoriaDerecha = 1 — Mayorialzquierda

Y se realizardn los modelos logisticos con los municipios que queden, de esta forma podran
encontrarse conclusiones interesantes que indiquen con qué Vvariables aumenta
P(MayoriaDerecha = 1)y, por lo tanto disminuye P(Mayorialzquierda = 1).

Por otra parte, se seleccionara el mejor modelo en base al criterio del menor AIC, puesto que se
debe elegir un modelo final para cada tipo de municipio. Esta tarea se realizara mediante el
método Backward de seleccién de variables, que comienza por incluir todas las variables
posibles en el modelo y las va eliminando una a una, expluyendo en cada paso la variable menos
influyente.
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En cuanto a las posibles variables a incluir en los modelos, para el nimero de empresas,
declaraciones, paro, contratos, licencias, trabajadores y establecimientos, se considerar valores
relativos por cada 1000 habitantes. De esta forma no serd necesario considerar la poblacion.

Para los municipios rurales, no se ha encontrado ningin modelo que obtenga resultados de
interés. Esto se debe a que en este tipo de municipios los resultados electorales dependen mas
de las personas que se presentan que de las ideologias y este hecho podria enmascarar las
relaciones entre variables. Por lo tanto, Unicamente se tendran en cuenta los municipios
semirurales y los urbanos, es decir, aquellos cuya poblacidon sea superior a los 2000 habitantes.

En primer lugar, se muestran los resultados obtenidos para los municipios semirurales. El primer
paso, ha sido generar el modelo completo, para aplicar posteriormente el algoritmo Backward
y seleccionar de esta forma las variables mas ultiles:

coefficients:
Estimate std. Error z wvalue Pr(>|z|)

(Intercept) -3.483e-01 2.85%=+00 -0.122 0.9030
dats% Renta neta media por persona’ -3.325e-04 3.896e-04 -0.854  0.3934
dats$ Renta neta media por hogar’ 1.312e-04 1.289e-04  1.018  0.3088
dats$empl00 1.213e+01 7.512e4+00 1.615 0.1064
dats$decl1000 3.330e-01 B8.975e-01 0.371 0.7106
dats$parolC00 -1.431e+00 5.764e+00 -0.248 0.8039
dats$contratosl1000 1.05%92+01 4.931e4+00 2.147 0.0318 *
dats$Ticenciasl000 -4.915%e+00 5.241e+00 -0.938  0.3484
dats$trabl000 -2.491e+00 3.948e+00 -0.631 0.5280
dats$establ000 -1.301e+01 2.0534e+01 -0.633 0.5264
Signif. codes: 0O f#=%' Q.001 ‘**' 0.01 “*' 0.05 “." 0.1 * ' 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 123.55 on 95 degrees of freedom
rResidual deviance: 111.32 on 86 degrees of freedom
AIC: 131.32

llustracion 86. Regresion Logistica Semirural 1

Como se puede observar, el AIC es 131.32, y la Unica variable que resulta significativa a la hora
de ser incluida en el modelo es el nimero de contratos por cada 1000 habitantes. Por lo tanto,
tras aplicar el algoritmo Backward se obtienen los siguientes resultados:

call: glm(formula = dats$mayoriabDerechasemi ~ dats$contratosl000, family = binomial,
data = dats)

coefficients:
(Intercept) dats$contratosl000
-0.04618 9.84254

Degrees of Freedom: 95 Total (i.e. Null); 94 Residual
Null Deviance: 123.6
rResidual Deviance: 117 AIC: 121

llustracion 87. Regresion logistica Semirural 2

El modelo éptimo presenta un AIC de 121, sin embargo, parece demasiado simple, puesto que
Unicamente tiene en cuenta la variable contratos, y por lo tanto se intentara encontrar un
modelo mas complejo de tal forma que su AIC no crezca demasiado. Si se examina la traza que
ha generado el algoritmo:
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Step: AIC=122.17
dats$mayoriaberechasemi ~ dats$empl00 + dats$contratosl000 +
dats$1icenciasiooo

of Deviance AIC
- datstlicenciasli000 1 115.94 121.94
<None= 114.17 122.17
- dat5$emplDD 1 117.01 123.01

- datsfcontratosl1000 1 120.63 126.63

llustracion 88. Regresion logistica Semirural 3

Se seleccionara el modelo anterior, puesto que su AIC (122.17) es bastante similar al minimo
obtenido e incluye las variables que presentaban los p-valores mas pequefios, en cuanto a
contrastar su significancia en el modelo. Por lo tanto, se obtiene:

] ( P(mayoriaDerecha = 1) ) — 04 +9.77E +10.14Contratos — 6.08Li
n (1 — P(mayor‘iaDeT‘eCha — 1)) = . . mp?”esas . ontratos . wcen

Predicciones O 1
Observaciones

9 24
4 59
Tabla 34. Matriz Confusion Semirurales

ibilidad = 9) _ 0.94
sensibilida “Gora
especificidad = & = 0.27

(2449

El modelo estimado en los municipios semirurales, indica que, el voto mayoritario a la derecha
esta asociado a valores grandes de las variables Empresas y Contratos y a valores pequefios de
la variable licencias.

El modelo presenta valores altos para la sensibilidad, del 94%, lo que quiere decir que apenas se
le escapan casos en los que la mayoria de voto sea para la derecha, al contrario de lo que ocurre
con la especificidad, que es del 27%, y por lo tanto no resulta util para discriminar los casos en
los que la mayoria de voto es a la izquierda.

Para terminar, se muestran los resultados para los municipios urbanos, donde se encuentran los
resultados mas relevantes, puesto que, aunque se trata de un pequeiio numero de municipios,
es donde se encuentra recogida la mayor parte la poblacidn.

Se comenzard por generar el modelo completo, para aplicar posteriormente el algoritmo
Backward, obteniendo:
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Coefficients:
Estimate std. Error z value Pri=|z|)

{(Intercept) -0.5293226 12.3501488 -0.043 0. 966
datuj Renta neta media por persona’ 0.0004063 0.0011428 0.356 0.722
datui rRenta neta media por hogar’ -0.0001653 0.0003742 -0.442 0.659
datufemplo0 1.2759734 3.5674882 0. 358 0.721
datuidec]1000 -0.0852060 0.33061l66 -0.258 0.797
datu$parol0oo 0.5631957 1.0703003 0.526 0.599
datu$contratosl000 0.9758724 2.5285520 0. 386 0.700
datu$licencias1000 -0.3194424 0.9298542 -0.344 0.731
datuitrabloono 2.3509496 1.9727443 1.192 0.233
datufestabl000 -7. 5840725 8.7229032 -0.869 0.38%

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 21.901 on 18 degrees of freedom

rResidual deviance: 18.744 on 9 degrees of freedom
ATC: 3B8.744

llustracion 89. Regresion Logistica Urbanos 1

El AIC es 38.744, y ninguna de las variables resulta significativa al ser incluida en el modelo, por
lo tanto, tras aplicar el algoritmo Backward se obtienen los siguientes resultados:

call: glm(formula = datu$mayoriaberechau ~ 1, family = binomial, data = datu)

coefficients:

(Intercept)
1.03
Degrees of Freedom: 18 Total (i.e. Null); 18 Residual
Null Deviance: 21.9
Residual peviance: 21.9 ALC: 23.9

llustracion 90. Regresion Logistica Urbanos 2

El modelo obtenido no es viable, puesto que no incluye ninguna variable, por lo tanto, se buscara
un modelo adecuado intentando que su AIC no sea muy superior a 23.9, que es el que presenta
el modelo vacio. Examinando la traza que ha generado el algoritmo:

Step: AIC=29.2
datu$mayoriaberechal ~ datu$ Renta neta media por hogar™ + datu$parol000 +
datu$trabl000 + datu$establ000

Df Deviance ATC
- datu$parol000 1 19. 384 27.38B4
- datu$’Renta neta media por hogar™ 1  19.679 27.679
- datufestabl000 1 20,180 28.180
- datu$trabl000 1 21.139 29.139
<none: 19,201 29.201

llustracién 91. Regresion Logistica Urbanos 3

El modelo anterior presenta un AIC préximo al del modelo dptimo (29.2) y de nuevo, incluye las
variables con los coeficientes mas pequefos en cuanto a su significancia en el modelo,
destacando que ninguna de ellas es realmente significativa, obteniéndose:

1 ( P(mayortaDerecha = 1) ) = 4.6 + 2.2Trab — 4.6Estab + 0.3Paro — 0.0002RH
"\(@ = P(mayoriaDerecha = 1))) ~ “re o e
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Predicciones 0O 1
Observaciones

0 5

1 13
Tabla 35. Matriz Confusion Urbanos

(13)
(13+1)

)
(0+5)

sensibilidad = 0.93

especificidad = 0

Observando los resultados para los municipios urbanos, se puede ver que el modelo presenta
una gran sensibilidad, del 93%, lo que parece indicar que es un buen modelo para detectar los
casos en los que la mayoria de voto es a la derecha, aunque sigue sin serlo para los contrarios.

El modelo estimado en los municipios urbanos indica que, el voto mayoritario a la derecha esta
asociado a valores grandes de las variables Trabajo y Paro y a valores pequeiios de las variables
Establecimientos y Renta por Hogar.

Por ultimo, se estimardn las odds para los dos modelos anteriores, también conocidas como la
razéon de probabilidad de verdadero, que se definen como la ratio entre la probabilidad de que
la variable respuesta sea 1y la probabilidad de que sea 0O:

odds = P =1X=x) _ oBotBLX14BoX 24+ By Xn

1-P(Y =1]X =x)

A modo de ejemplo, se aplicard en los valores medios de las variables incluidas en los modelos,
para los 274 municipios cuya mayoria de voto es a la derecha y en los 128 cuya mayoria es a la
izquierda.

En primer lugar, se muestran dos tablas. La primera de ellas corresponde a los valores medios
de las 3 variables del modelo 1, en los municipios semirurales cuya mayoria de voto es la derecha
y aquellos en los que es a la izquierda. La segunda tabla recoge los valores medios de las 4
variables del modelo 2, en los municipios con mayoria a derecha entre los urbanos y en los
municipios con mayoria a izquierda dentro de este mismo grupo.

Variable Valor medio

0.066
0.065
0.038
0.021
0.092

Licencias por cada 1000 habitantes | 0.075
Tabla 36. Valores medios Modelo 1

Observando la primera tabla, se puede ver que los municipios semirurales cuya mayoria de voto
es a la derecha, presentan valores medios mas altos para las 3 variables incluidas en el modelo
aplicado.
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0.082
0.069
0.023
0.038
0.065
0.100
22886.96
25776.69

Tabla 37. Valores medios Modelo 2

Sin embargo, en la segunda tabla puede verse que para las variables que afectan al modelo 2,
los municipios urbanos presentan valores medios mas altos para el niUmero de trabajadores si
su mayoria es a la derecha, y valores medios mas altos para el nimero de establecimientos, el
numero de parados y la renta neta media por hogar, si su mayoria es a la izquierda.

e Enlos municipios semirurales:
o Utilizando los valores medios de las variables en los municipios con mayoria en
la derecha entre los semirurales:

P(MayDere = 1|X = x) P(MayDere = 1|X = x)
odds = =

= = = 1.08
1—P(MayDer =1|X =x) P(Maylzq = 1|X = x)

o Utilizando los valores medios de las variables en los municipios con mayoria en
la izquierda entre los semirurales:

P(MayDere = 1|X = x) B P(MayDere = 1|X = x)

dds = -
08¢ =1 " P(MayDer = 1[X =x) _ P(Maylzq = 1|X = x)

=0.98

En los municipios semirurales, los valores de las odds, calculados en los dos conjuntos de valores
de las variables consideradas en el modelo, son muy parecidos, 1.08 y 0.98 respectivamente,
indicando que la probabilidad de que un municipio semirural tenga mayoria de derechas es poco
dependiente de las variables consideradas.

e En los municipios urbanos:
o Utilizando los valores medios de las variables en los municipios con mayoria en
la derecha entre los urbanos:

B P(MayDere = 1|X = x) _ P(MayDere = 1|X = x)

oS = I b (MayDer = 1X = x) _ P(Maylzq = 1|X = x)
o Utilizando los valores medios de las variables en los municipios con mayoria en

la izquierda entre los urbanos:

B P(MayDere = 1|X = x) _ P(MayDere = 1|X = x)

0ddSs = P MayDer = 11X =x) ~ P(Maylzq = 1|X = x)

=1.13

= 0.59

En los municipios urbanos, los valores de las odds, calculados en los dos conjuntos de valores de
las variables considerados son muy diferentes, 1.13 y 0.59 respectivamente, indicando que la
probabilidad de que un municipio urbano tenga mayoria de derecha o de izquierda es muy
dependiente de las 4 variables consideradas en el modelo.
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Capitulo 4 CONCLUSIONES

Tras aplicar las diferentes técnicas multivariantes a la tabla obtenida después de la descarga y
tratamiento de los datos, no se ha encontrado una relacion clara entre las variables econdmicas
analizadas y el sentido del voto. Sin embargo, si se han obtenido algunas conclusiones
individuales en cada uno de los analisis.

Para el conjunto inicial de municipios, se ha concluido que los resultados proporcionados por el
analisis de componentes principales y el de correlaciones candnicas no son de gran utilidad,
puesto que el anadlisis cluster y el ANOVA muestran que la Poblacién ejerce gran influencia sobre
el resto de variables. Esto se debe a que las diferencias de medias significativas se producen
entre el grupo 1y los demas, y dicho cluster representa a los municipios con menor nimero de
habitantes. La expliacion de esta idea puede residir en que en municipios pequefios se suele
votar mas en funcidn de las personas que de los partidos. Por ello, se tomé la decisién de separar
los municipios seglin su numero de habitantes y repetir los analisis para después comparar los
resultados, obteniéndose las siguientes conclusiones, que contindan para los tres tipos de
municipios por separado.

Utilizando el Analisis de Componentes Principales, se ha observado que, en el caso de los
municipios rurales y de los semirurales, no se han encontrado relaciones claras, mientras que,
en los urbanos, se establecen las siguientes:

e Otros, presenta relacidn con Paro Total y Total Empresas por Municipio.
e |zquierda con Total Contratos, Numero Total Licencias y NUmero Trabajadores.
e Derecha con Numero Establecimientos, Nimero Total Declaraciones y Poblacion.

Observando el Analisis de Correlaciones Candnicas, para el conjunto de municipios rurales no
se encuentran conclusiones que establezcan relaciones claras entre las variables econdmicas y
las electorales, puesto que la primera variable candnica econdmica, resulta un mal predictor
para las 3 variables electorales. Algo parecido ocurre con los municipios semirurales, cuya
primera variable candnica econdmica solo resulta buen predictor para la variable Derecha. Sin
embargo, en el grupo de municipios urbanos la primera variable candnica econdmica, resulta un
buen predictor para Derecha e Izquierda.

La Regresion Logistica, se ha aplicado sin tener en cuenta aquellos municipios en los que la
mayoria de voto era a otros partidos, puesto que se trataba de un grupo minoritario,
descartdndose también aquellos en los que el nimero de habitantes no llegaba a 2000, que son
los municipios rurales, ya que esta situacion se producia en la mayor parte de los municipios
disponibles y el hecho de que presentasen un valor de poblacién tan pequefio enmascaraba los
resultados. En el grupo de municipios semirurales, la probabilidad de que un municipio tenga
mayoria de derechas aumenta con el nimero de empresas y nimero de contratos por cada 1000
habitantes y disminuye con el nimero de licencias por cada 1000 habitantes. En los municipios
urbanos, la probabilidad de que un municipio tenga mayoria de derechas aumenta con el
numero de Trabajadores y nimero de parados por cada 1000 habitantes y disminuye con el
numero de establecimientos por cada 1000 habitantes.
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ANEXO DE CODIGOS

OBTENCION DE DATOS
Creacion de las nuevas variables electorales

#CARGAR LAS LIBRERIAS

library(readxl)

library(dplyr)

library (xlsx)

#LECTURA DEL ARCHIVO

paraDepurar<-read excel("C:/../auxiliar.xlsx")

#DERECHA:

#PARTIDO POPULAR, CIUDADANOS-PARTIDO DE LA CIUDADANIA,VOX
Derecha<-paraDepurar$ PP +paraDepurar$ Cs +paraDepurar$VOX

#IZQUIERDA:

#PARTIDO SOCIALISTA OBRERO ESPANOL,UNIDAS PODEMOS IZQUIERDA UNIDA, IZQUIERDA
UNIDA, PODEMOS, PODEMOS-EQUO

Izquierda<-

paraDepurar$  PSOE +paraDepurar$ PODEMOS.IU +paraDepurar$ IU +paraDepurar$PODEM
OS+paraDepurar$ PODEMOS EQUO"

#Se eliminan los partidos de DERECHA Y DE IZQUIERDA

paraDep<-select (paraDepurar, -PP, -Cs, -VOX, -PSOE, -PODEMOS . IU, -1IU, -PODEMOS, -
"PODEMOS EQUO )

#0TROS:RESTO DE PARTIDOS

Otros<-rowSums (paraDep)

#Se afladen las 3 nuevas variables a los datos
datosDIO<-cbind(Derecha, Izquierda, Otros)

#Creacion del nuevo archivo

auxiliarDIO<L-
write.xlsx(datosDIO,"C:/Users/maria/Desktop/TFGNoviembre/escribir2/a8DI0.x1lsx"
,col.names = TRUE, row.names = TRUE)

UNION DE LOS DATOS
Unién Izquierda

#Cargar las librerias
library(readxl)
library(dplyr)
library (xlsx)
library(data.table)
library(tidyverse)
#Cargar los archivos
archivo7<-read excel("C:/../archivo7].xlsx")
archivol2<-read excel("C:/../archivol2j.xlsx")
archivo3<-read excel("C:/../archivo3j.xlsx")
archivo4<-read excel("C:/../archivodj.xlsx")
archivo5<-read excel("C:/../archivo57.xlsx")
archivoé6<-read excel("C:/../archivo6j.xlsx'")
#Convertir los archivos en data.table
a7DT<-as.data.table(archivo7)
al2DT<-as.data.table (archivol?2)
a3DT<-as.data.table(archivo3)
adDT<-as.data.table (archivod)
ab5DT<-as.data.table(archivob)
abDT<-as.data.table(archivoo)
#Unir los archivos
a712DT<-a7DT $>%

left join(al2DT, by = "Municipio'™)

a7123DT<-a712DT %$>%
left join(a3DT, by = "Municipio")

a71234DT<-a7123DT %>%
left join(a4DT, by = "Municipio™)

a712345DT<-a71234DT %>%
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left join(a5DT, by = "Municipio")

a7123456DT<-a712345DT %>%

left join(a6DT, by = "Municipio")
#Crear nuevo archivo
a7123456<-write.x1sx(a7123456DT,"C:/../archivoJ.xlsx",col.names = TRUE,
row.names = TRUE)

DEPURACION DE LOS DATOS

Restricciones para la variable Poblacion

#Cargar las librerias

library(readxl)

library(dplyr)

library (xlsx)

#Cargar el archivo

datosLimpios<-read excel("C:/../archivoJ.xlsx")

#Aplicar restricciones a la variable Poblacién
d500<-datosLimpios[as.numeric (datosLimpios$Poblacion)>50
dl100<-datosLimpios[as.numeric (datosLimpios$Poblacion)>100
#Crear los nuevos archivos
datosl.500<-write.xlsx(d500,"C:/../archivo500J.x1lsx",col.names = TRUE, row.names
= TRUE)

datosl.100<-write.x1lsx(d100,"C:/../archivol00J.xlsx",col.names = TRUE, row.names
= TRUE)

1
1

EXPLORACION DE LOS DATOS

#Cargar las librerias
library(readxl)
library (xlsx)
library(ggplot?2)
library(ggthemes)
#Cargar el archivo
datos<-read_excel ("C:/../archivo500J0.x1sx")
names (datos)
#Crear la variable tipoMunicipio
tipoMunicipio<-rep (0, length (datos$Poblacion))
pob<-datos$Poblacion
for (i in l:length(tipoMunicipio)) {
if (pob[11<2000) {
tipoMunicipio[i]<-"rural"

}

if (pob[i]>2000 & pob[i]<=10000) {
tipoMunicipio[i]<-"semiRural"

}

if (pob[1]>10000) {
tipoMunicipio[i]<-"urbano"

}

}
#Afladir la variable a los datos
datos<-cbind(datos, tipoMunicipio)
#Modificar los datos
datos$ Renta neta media por persona <-as.numeric(datos$ Renta neta media por
persona’)
datos$ 'Renta neta media por hogar <-as.numeric(datos$ Renta neta media por
hogar ™)
datos$ ' Total Empresas por Municipio'<-as.numeric(datos$ ' Total Empresas por
Municipio’)
datos$ Numero Total Declaraciones'<-as.numeric(datos$ Numero Total
Declaraciones’)
datos$tipoMunicipio<-as.factor (datos$tipoMunicipio)
#Frecuencia de la variable tipoMunicipio
table (datos$tipoMunicipio)
prop.table(table (datos$tipoMunicipio))
ggplot (data = datos, aes(x = datos$tipoMunicipio)) +
geom bar(color = 'darkslategray', fill = 'steelblue') +
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xlab("Tipo de Municipio") +

ylab ("Frecuencia") +

ggtitle("Frecuencia de Tipo de Municipio")
poblacionTotal<-sum(datos$Poblacion)
rural<-datos[which(datos$tipoMunicipio=="rural"), ]
poblacionRural<-sum(rural$Poblacion)
propPobRural<-poblacionRural/poblacionTotal
semiRural<-datos[which (datos$tipoMunicipio=="semiRural"), ]
poblacionSemi<-sum(semiRural$Poblacion)
propPobSemi<-poblacionSemi/poblacionTotal
urbano<-datos[which (datos$tipoMunicipio=="urbano"), ]
poblacionUrbana<-sum(urbano$Poblacion)
propPobUrbana<-poblacionUrbana/poblacionTotal
#Poblacion
summary (datos$Poblacion)
1.<-c(500,1000,2000,5000,10000,30000,50000,70000,110000,130000,170000,300000)
intervaloPoblacion<-cut (datos$Poblacion, breaks = L, right = FALSE,
include.lowest = TRUE,

labels = c (" (500,100071",

"(1000,2000]"," (2000,5000]","(5000,10000]"™," (10000,30000]™," (30000,5000071™"

,"(50000,70000]","(70000,110000]"™,"(110000,130000]","™(130000,1700001",
"(170000,3000001™))
datos<-cbind(datos, intervaloPoblacion)
ggplot (data = datos, aes(x = datos$intervaloPoblacion)) +
geom bar(color = 'darkslategray', fill = 'steelblue') +
xlab("Intervalos de Poblacion™) +
ylab("Frecuencia) +
ggtitle("Frecuencia de Poblacion por Intervalos")
#Renta neta media por persona
summary (datos$ 'Renta neta media por persona’)
ggplot (datos, aes(x=datos$ Renta neta media por persona’')) +
ggtitle("Renta neta media por persona") +
theme fivethirtyeight() +
geom_histogram(bins = 9,color="#28324a", f£ill="#3c78d8")
ggplot (datos) +
geom_histogram(bins = 9, aes(x = datos$ Renta neta media por persona’, fill
= datos$tipoMunicipio), color = 'black') +
facet grid(tipoMunicipio~., scales = 'free') +
xlab("Renta neta media por persona") +
ylab ("Frecuencia") +
ggtitle("Distribucién de la variable Renta neta media por persona para los
distintos tipos de municipio") +
theme minimal ()+
labs(fill = '"Tipo de Municipio')
#Renta neta media por hogar
summary (datos$ 'Renta neta media por hogar')
ggplot (datos, aes(x=datos$ Renta neta media por hogar')) +
ggtitle("Renta neta media por hogar") +
theme fivethirtyeight() +
geom_histogram(bins = 9,color="#28324a", f£ill="#3c78d8")
ggplot (datos) +

geom_histogram(bins = 9, aes(x = datos$ Renta neta media por hogar’, fill =
datos$tipoMunicipio), color = 'black') +
facet grid(tipoMunicipio~., scales = 'free') +

xlab("Renta neta media por hogar") +

ylab ("Frecuencia) +

ggtitle("Distribucién de la variable Renta neta media por hogar para los
distintos tipos de municipio") +

theme minimal ()+

labs(fill = "Tipo de Municipio')
#Total Empresas
pobTotal<-sum(datos$Poblacion)
empl000<-rep (0, length (datos$ Total Empresas por Municipio'))
emp<-datos$ Total Empresas por Municipio’
for (i in l:length(empl000)) {

empl000[i]<-(emp[i]/pobTotal)*1000
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}
summary (empl000)
datos<-cbind(datos, empl000)
L2<-¢(0,0.01,0.02,0.03,0.04,0.05,0.75,0.1,0.5,1,5,10)
intervaloEmpresas<-cut (datos$empl000, breaks = L2, right = FALSE,
include.lowest = TRUE,

labels = c("(0,0.017",
"(0.01,0.021","(0.02,0.31","(0.03,0.0471"™,"(0.04,0.05]"™,"(0.05,0.11™"

,"(0.1,0.51","(0.5,0.75]1","(0.75,1]","(1,51",
"(5,101"))
datos<-cbind(datos, intervaloEmpresas)
ggplot(data = datos, aes(x = datos$intervaloEmpresas)) +
geom bar(color = 'darkslategray', fill = 'steelblue') +
xlab("Empresas por cada 1000 habitantes") +
ylab("Frecuencia) +
ggtitle("Frecuencia Empresas ")
ggplot (datos, aes(datos$intervaloEmpresas, fill=datos$tipoMunicipio)) +
geom bar (position="dodge", colour="black")+
labs (x= "Empresas por cada 1000 habitantes", y="Frecuencias", fill="Tipo
Municipio")
#Numero Declaraciones
decl1000<-rep (0, length (datos$ Numero Total Declaraciones'))
decl<-datos$ Numero Total Declaraciones’
for (i in l:length(decl1000)) {
decl1000[i]<-(decl[i]/pobTotal)*1000

}
summary (decl11000)
datos<-cbind(datos,decl11000)
1,3<-¢(0.03,0.04,0.05,0.1,0.25,0.5,1,5,10,30,50,82)
intervaloDeclaraciones<-cut (datos$decl1000, breaks = L3, right = FALSE,
include.lowest = TRUE,
labels = c("(0.03,0.047",
"(0.04,0.05]","(0.05,0.2]","(0.2,0.251","(0.25,0.5]1","(0.5,1]"
(1, 51","(5,10]","(10,30]","(30,501",
"(50,821M))
datos<-cbind(datos,intervaloDeclaraciones)
ggplot(data = datos, aes(x = datos$intervaloDeclaraciones)) +
geom bar(color = 'darkslategray', fill = 'steelblue') +
xlab("Declaraciones por cada 1000 habitantes") +
ylab ("Frecuencia) +
ggtitle("Frecuencia Declaraciones")

ggplot (datos, aes(datos$intervaloDeclaraciones, fill=datos$tipoMunicipio)) +

geom bar (position="dodge",colour="black")+
labs(x= "Declaraciones por cada 1000 habitantes", y="Frecuencias",
fill="Tipo Municipio'")
#Paro Total
parol000<-rep (0, length (datos$ Paro Total'))
paro<-datos$ ' Paro Total’
for (i in l:length(parol000)) {
parol000[i]<-(paro[i]/pobTotal) *1000

}

summary (parol000)

datos<-cbind(datos,parol000)
L4<-c(0.003,0.005,0.01,0.02,0.05,0.1,0.2,0.5,1,2,5,8.5)

intervaloParo<-cut (datos$parol000, breaks = L4, right = FALSE, include.lowest

= TRUE,
labels = c("(0.003,0.00571",
"(0.005,0.02]","(0.01,0.02]","(0.02,0.051","(0.05,0.2]","(0.2,0.21"
,"(0.2,0.5]","(0.5,1]1", " (1, 2]","(2,5]",
"(5,8.51M))
datos<-cbind(datos, intervaloParo)
ggplot(data = datos, aes(x = datos$intervaloParo)) +
geom bar (color = 'darkslategray', fill = 'steelblue') +
xlab("Paro por cada 1000 habitantes") +
ylab ("Frecuencia") +
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ggtitle("Frecuencia Paro")
ggplot (datos, aes(datos$intervaloParo, fill=datos$tipoMunicipio)) +
geom bar (position="dodge",colour="black")+
labs(x= "Paro por cada 1000 habitantes", y="Frecuencias", fill="Tipo
Municipio™")
#Total Contratos
contratosl000<-rep (0, length(datos$ Total Contratos'))
contratos<-datos$ Total Contratos’
for (i in l:length(contratosl1000)) {
contratosl1000[i]<-(contratos[i]/pobTotal)*1000

}

summary (contratos1000)
datos<-cbind(datos,contratosl1000)
L5<-c(0,0.005,0.01,0.02,0.05,0.1,0.2,0.5,1,2,5,7.1)
intervaloContratos<-cut (datos$contratos1000, breaks = L5, right = FALSE,
include.lowest = TRUE,
labels = c("(0,0.005]",
"(0.005,0.012]","(0.01,0.02]","(0.02,0.05]","(0.05,0.2]","(0.2,0.21"
,"(0.2,0.5]","(0.5,11","(1,2]","(2,5]",
"(5,7.11"))
datos<-cbind(datos, intervaloContratos)
ggplot(data = datos, aes(x = datos$intervaloContratos)) +
geom bar(color = 'darkslategray', fill = 'steelblue') +
xlab("Contratos por cada 1000 habitantes™) +
ylab("Frecuencia) +
ggtitle("Frecuencia Contratos")
ggplot (datos, aes(datos$intervaloContratos, fill=datos$tipoMunicipio)) +
geom bar (position="dodge", colour="black")+
labs(x= "Contratos por cada 1000 habitantes", y="Frecuencias", fill="Tipo
Municipio™")
#Numero Licencias
licenciasl1000<-rep (0, length(datos$ Numero Total Licencias’))
licencias<-datos$ Numero Total Licencias’
for (i in l:length(licenciasl1000)) {
licenciasl1000[i]<-(licencias[i]/pobTotal)*1000

}
summary (licencias1000)
datos<-cbind(datos,licenciasl1000)
L6<-c(0,0.005,0.01,0.02,0.05,0.1,0.2,0.5,1,2,5,13.1)
intervaloLicencias<-cut (datos$licenciasl1000, breaks = L6, right = FALSE,
include.lowest = TRUE,
labels = c("(0,0.005]",
"(0.005,0.011","(0.01,0.02]","(0.02,0.05]","(0.05,0.2]","(0.1,0.2]"
,"(0.2,0.51","(0.5,1]1","(L,21","(2,5]",
"(5,13.11M))
datos<-cbind(datos, intervaloLicencias)
ggplot(data = datos, aes(x = datos$intervalolLicencias)) +
geom bar(color = 'darkslategray', fill = 'steelblue') +
xlab ("Numero Licencias por cada 1000 habitantes") +
ylab ("Frecuencia") +
ggtitle("Frecuencia de Numero Licencias")
ggplot (datos, aes(datos$intervalolicencias, fill=datos$tipoMunicipio)) +
geom bar (position="dodge",colour="black")+
labs(x= "Numero Licencias por cada 1000 habitantes", y="Frecuencias",
fill="Tipo Municipio")
#Numero Trabajadores
trabajadoresl000<-rep (0, length (datos$ Numero Trabajadores'))
trabajadores<-datos$ Numero Trabajadores’
for (i in l:length(trabajadoresl1000)) {
trabajadoresl000[i]<-(trabajadores[i]/pobTotal)*1000

}

summary (trabajadores1000)
datos<-cbind(datos, trabajadoresl1000)
L7<-c(0,0.005,0.01,0.02,0.05,0.1,0.2,0.5,1,2,5,10.6)



intervaloTrabajadores<-cut (datos$trabajadoresl1000, breaks = L7, right = FALSE,
include.lowest = TRUE,
labels = c("(0,0.005]",
"(0.005,0.013","(0.01,0.02]"™,"(0.02,0.05]","(0.05,0.2]","(0.1,0.2]"
,"(0.2,0.51","(0.5,11","(1,21","(2,51",
"(5,10.61M))
datos<-cbind(datos, intervaloTrabajadores)
ggplot (data = datos, aes(x = datos$intervaloTrabajadores)) +
geom bar(color = 'darkslategray', fill = 'steelblue') +
xlab("Trabajadores por cada 1000 habitantes") +
ylab ("Frecuencia") +
ggtitle("Frecuencia Trabajadores™)
ggplot (datos, aes(datos$intervaloTrabajadores, fill=datos$tipoMunicipio)) +
geom_bar (position="dodge",colour="black")+
labs(x= "Trabajadores por cada 1000 habitantes", y="Frecuencias",
fill="Tipo Municipio")
#Numero Establecimientos
establ000<-rep (0, length(datos$ Numero Establecimientos’))
estab<-datos$ Numero Establecimientos’
for (i in l:length(establ000)) {
establ000[i]<-(estab[i]/pobTotal)*1000

}
summary (establ1000)
datos<-cbind(datos,establ000)
L8<-c(0,0.005,0.01,0.02,0.05,0.1,0.2,0.5,1,1.5,2,3.8)
intervaloEstablecimientos<-cut (datos$establ1000, breaks = L8, right = FALSE,
include.lowest = TRUE,

labels = c("(0,0.005]",
"(0.005,0.01]","(0.01,0.02]","(0.02,0.05]","(0.05,0.2]","(0.1,0.2]"

,"(0.2,0.5]","(0.5,1]","(1,1.5]","(1.5,21",
"(2,3.81"))
datos<-cbind(datos,intervaloEstablecimientos)
ggplot(data = datos, aes(x = datos$intervaloEstablecimientos)) +
geom bar(color = 'darkslategray', fill = 'steelblue') +
xlab("Establecimientos por cada 1000 habitantes") +
ylab ("Frecuencia") +
ggtitle("Frecuencia Establecimientos")
ggplot (datos, aes(datos$intervaloEstablecimientos, fill=datos$tipoMunicipio))
+
geom bar (position="dodge",colour="black")+
labs(x= "Establecimientos por cada 1000 habitantes", y="Frecuencias",
fill="Tipo Municipio")
#Derecha
derechal000<-rep (0, length(datos$Derecha))
derecha<-datos$Derecha
for (i in l:length(derechal000)) {
derechal000[1]<-(derecha[i]/pobTotal)*1000

}
summary (derechal000)
datos<-cbind(datos,derechal000)
L9<-¢(0,0.005,0.01,0.02,0.05,0.1,0.2,0.5,1,2,5,39.
intervaloDerecha<-cut (datos$derechal000, breaks =
include.lowest = TRUE,
labels = c("(0,0.005]",
"(0.005,0.01]","(0.01,0.02]","(0.02,0.05]","(0.05,0.2]","(0.1,0.2]"
,"(0.2,0.5]","(0.5,1]","(1,21","(2,51",
"(5,39.11"))
datos<-cbind(datos, intervaloDerecha)
ggplot (data = datos, aes(x = datos$intervaloDerecha)) +
geom bar(color = 'darkslategray', fill = 'steelblue') +
xlab ("Derecha por cada 1000 habitantes") +
ylab("Frecuencia) +
ggtitle("Frecuencia de Derecha")
ggplot (datos, aes(datos$intervaloDerecha, fill=datos$tipoMunicipio)) +
geom bar (position="dodge", colour="black")+

1)
L9, right = FALSE,
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labs(x= "Derecha por cada 1000 habitantes", y="Frecuencias", fill="Tipo
Municipio")
#Izquierda
izquierdal000<-rep (0, length(datos$Izquierda))
izquierda<-datos$Izquierda
for (i in l:length(izquierdal000)) {
izquierdal000[i]<-(izquierda[i]/pobTotal)*1000

}
summary (1zquierdal000)
datos<-cbind(datos, izquierdal000)
L10<-c¢(0,0.005,0.01,0.02,0.05,0.1,0.2,0.5,1,2,5,30.9
intervalolzqu<-cut (datos$izquierdal000, breaks = L10, right = FALSE,
include.lowest = TRUE,
labels = c("(0,0.005]",
"(0.005,0.01]","(0.01,0.02]","(0.02,0.05]","(0.05,0.2]","(0.1,0.2]"
,"(0.2,0.51","(0.5,1]","(L,21","(2,5]",
"(5,30.91"))
datos<-cbind(datos, intervalolzqu)
ggplot(data = datos, aes(x = datos$intervalolzqu)) +
geom bar (color = 'darkslategray', fill = 'steelblue') +
xlab("Izquierda por cada 1000 habitantes") +
ylab ("Frecuencia") +
ggtitle("Frecuencia de Izquierda')
ggplot (datos, aes(datos$intervaloIzqu, fill=datos$tipoMunicipio)) +
geom bar (position="dodge",colour="black")+

labs(x= "Izquierda por cada 1000 habitantes", y="Frecuencias", fill="Tipo

Municipio™")

#Otros

otrosl1000<-rep (0, length(datos$0tros))

otros<-datos$0tros

for (i in l:length(otrosl1000)) {
otrosl1000[i]<-(otros[i]/pobTotal)*1000

}

summary (otros1000)
datos<-cbind(datos,otros1000)
L11<-c(0,0.005,0.01,0.02,0.05,0.1,0.2,0.5,1,2,5,9.3)
intervaloOtros<-cut (datos$otrosl1000, breaks = L11l, right = FALSE,
include.lowest = TRUE,
labels = c("(0,0.005]",
"(0.005,0.012]","(0.01,0.02]","(0.02,0.05]","(0.05,0.2]","(0.2,0.21"
,"(0.2,0.5]","(0.5,11","(1,2]","(2,5]",
"(5,9.31"))

datos<-cbind(datos, intervaloOtros)
ggplot(data = datos, aes(x = datos$intervaloOtros)) +

geom bar(color = 'darkslategray', fill = 'steelblue') +

xlab("Otros por cada 1000 habitantes") +

ylab("Frecuencia) +

ggtitle("Frecuencia de Otros")
ggplot (datos, aes(datos$intervaloOtros, fill=datos$tipoMunicipio)) +

geom bar (position="dodge", colour="black")+

labs(x= "Otros por cada 1000 habitantes", y="Frecuencias", fill="Tipo
Municipio™)
#Proporciones de variables por tipo de municipio

rural<-datos[which(datos$tipoMunicipio=="rural"),]
semiRural<-datos[which (datos$tipoMunicipio=="semiRural"), ]
urbano<-datos[which(datos$tipoMunicipio=="urbano"),]
#Poblacién

poblacionTotal<-sum(datos$Poblacion)
poblacionRural<-sum(rural$Poblacion)
propPobRural<-poblacionRural/poblacionTotal
poblacionSemi<-sum(semiRural$Poblacion)
propPobSemi<-poblacionSemi/poblacionTotal
poblacionUrbana<-sum(urbano$Poblacion)
propPobUrbana<-poblacionUrbana/poblacionTotal
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#Derecha

derechaTotal<-sum(datos$derechal000)
derechaRural<-sum(rural$derechal000)
propDerechaRural<-derechaRural/derechaTotal
derechaSemi<-sum(semiRural$derechal000)
propDerechaSemi<-derechaSemi/derechaTotal
derechaUrbana<-sum(urbano$derechal000)
propDerechaUrbana<-derechaUrbana/derechaTotal
#Izquierda
izquierdaTotal<-sum(datos$izquierdal000)
izquierdaRural<-sum(rural$izquierdal000)
proplzquierdaRural<-izquierdaRural/izquierdaTotal
izquierdaSemi<-sum(semiRural$izquierdal000)
proplzquierdaSemi<-izquierdaSemi/izquierdaTotal
izquierdaUrbana<-sum(urbano$izquierdal000)
propIlzquierdaUrbana<-izquierdaUrbana/izquierdaTotal
#O0tros

otrosTotal<-sum(datos$otrosl1000)
otrosRural<-sum(rural$otrosl1000)
propOtrosRural<-otrosRural/otrosTotal
otrosSemi<-sum(semiRural$otros1000)
propOtrosSemi<-otrosSemi/otrosTotal
otrosUrbana<-sum(urbano$otros1000)
propOtrosUrbana<-otrosUrbana/otrosTotal

#Renta neta media por persona
rpTotal<-sum(datos$ Renta neta media por persona’)
rpRural<-sum(rural$ Renta neta media por persona’)
proprpRural<-rpRural/rpTotal
rpSemi<-sum(semiRural$ Renta neta media por persona’)
proprpsSemi<-rpSemi/rpTotal
rpUrbana<-sum(urbano$ Renta neta media por persona’)
proprpUrbana<-rpUrbana/rpTotal

#Renta neta media por hogar
rhTotal<-sum(datos$ Renta neta media por hogar’)
rhRural<-sum(rural$ Renta neta media por hogar’)
proprhRural<-rhRural/rhTotal
rhSemi<-sum(semiRural$ Renta neta media por hogar')
proprhSemi<-rhSemi/rhTotal
rhUrbana<-sum(urbano$ Renta neta media por hogar’)
proprhUrbana<-rhUrbana/rhTotal

#Total empresas por municipio
empresasTotal<-sum(datos$empl1000)
empresasRural<-sum(rural$empl000)
propempresasRural<-empresasRural/empresasTotal
empresasSemi<-sum(semiRural$empl1000)
propempresasSemi<-empresasSemi/empresasTotal
empresasUrbana<-sum(urbano$empl000)
propempresasUrbana<-empresasUrbana/empresasTotal
#Numero total declaraciones
decTotal<-sum(datos$decl11000)
decRural<-sum(rural$decl1000)
propdecRural<-decRural/decTotal
decSemi<-sum(semiRural$decl1000)
propdecSemi<-decSemi/decTotal
decUrbana<-sum(urbano$decl11000)
propdecUrbana<-decUrbana/decTotal

#Paro total

paroTotal<-sum(datos$parol000)
paroRural<-sum(rural$parol1000)
propparoRural<-paroRural/paroTotal
paroSemi<-sum(semiRural$parol000)
propparoSemi<-paroSemi/paroTotal
paroUrbana<-sum(urbano$parol1000)
propparoUrbana<-paroUrbana/paroTotal

#Total contratos
contTotal<-sum(datos$contratosl1000)
contRural<-sum(rural$contratosl1000)
propcontRural<-contRural/contTotal
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contSemi<-sum(semiRural$contratosl1000)
propcontSemi<-contSemi/contTotal
contUrbana<-sum (urbano$contratos1000)
propcontUrbana<-contUrbana/contTotal
#Numero total licencias
licTotal<-sum(datos$licencias1000)
licRural<-sum(rural$licencias1000)
proplicRural<-licRural/licTotal
licSemi<-sum(semiRural$licencias1000)
proplicSemi<-licSemi/licTotal
licUrbana<-sum(urbano$licencias1000)
proplicUrbana<-licUrbana/licTotal
#Numero trabajadores
trabTotal<-sum(datos$trabajadoresl1000)
trabRural<-sum(rural$trabajadores1000)
proptrabRural<-trabRural/trabTotal
trabSemi<-sum(semiRural$trabajadoresl1000)
proptrabSemi<-trabSemi/trabTotal
trabUrbana<-sum (urbano$trabajadores1000)
proptrabUrbana<-trabUrbana/trabTotal
#Numero establecimientos
estabTotal<-sum(datos$establ000)
estabRural<-sum(rural$establ000)
propestabRural<-estabRural/estabTotal
estabSemi<-sum(semiRural$establ000)
propestabSemi<-estabSemi/estabTotal
estabUrbana<-sum(urbano$establ000)
propestabUrbana<-estabUrbana/estabTotal

RESULTADOS GENERALES

#Cargar las librerias

library(readxl)

library (xlsx)

library(psych)

library(GGally)

library(ggplot2)

library(FactoMineR)

library(factoextra)

library(fields)

library (CCA)

library(vegan)

library(candisc)

library(cluster)

library("clvalid")

library (fmsb)

#Cargar los datos

datos<-read_excel ("C:/../archivo500J0.x1sx")

#Crear la variable tipoMunicipio

tipoMunicipio<-rep (0, length(datos$Poblacion))

pob<-datos$Poblacion

for (i in l:length(tipoMunicipio)) {
if (pob[1]1<2000){

tipoMunicipio[i]<-"rural"

}

if (pob[1]1>2000 & pob[i]<=10000) {
tipoMunicipio[i]<-"semiRural"

}

if (pob[1]1>10000) {
tipoMunicipio[i]<-"urbano"

}

}

tipoMunicipio<-tipoMunicipio

datos<-cbind(datos, tipoMunicipio)
datos$tipoMunicipio<-as.factor (datos$tipoMunicipio)

datos$ 'Renta neta media por persona '<-as.numeric(datos$ Renta neta media por

persona’)
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datos$ 'Renta neta media por hogar <-as.numeric(datos$ Renta neta media por

hogar)

datos$ ' Total Empresas por Municipio'<-as.numeric(datos$ Total Empresas por

Municipio™)
datos$ Numero Total Declaraciones <-as.numeric(datos$ Numero Total
Declaraciones’)

#Outliers
impute outliers <- function(x, removeNA = TRUE) {
quantiles <- quantile(x, c(0.05, 0.95), na.rm = removeNA)

x[x<quantiles[1]] <- mean(x, na.rm = removeNA)
x[x>quantiles[2]] <- median(x, na.rm = removeNA)
X
}
datosPob<-impute outliers(datos$Poblacion)
datosDer<-impute outliers(datos$Derecha)
datosIz<-impute outliers(datos$Izquierda)
datosOtros<-impute outliers(datos$Otros)

datosRentPers<-impute outliers(datos$ Renta neta media por persona’)

datosRentHog<-impute outliers(datos$ Renta neta media por hogar’)
datosEmp<-impute outliers(datos$ Total Empresas por Municipio’)
datosDec<-impute outliers(datos$ Numero Total Declaraciones’)
datosParo<-impute outliers(datos$ Paro Total’)
datosContratos<-impute outliers(datos$ Total Contratos’)
datosLic<-impute outliers(datos$ Numero Total Licencias’)
datosTrabajadores<-impute outliers(datos$ Numero Trabajadores’)
datosEstab<-impute outliers(datos$ Numero Establecimientos’)
dat<-

cbind(datosPob,datosDer,datosIz,datosOtros,datosRentPers, datosRentHog, datosEmp

,datosDec,datosParo,datosContratos,datoslLic,datosTrabajadores, datosEstab)

dat<-as.data.frame (dat)
names (dat)<-c("Poblacion", "Derecha","Izquierda",

"Otros","Renta neta media por persona","Renta neta media por

hogar",
"Total Empresas por Municipio","Numero Total
Declaraciones","Paro Total","Total Contratos",

"Numero Total Licencias","Numero Trabajadores","Numero

Establecimientos™)

table (datos$tipoMunicipio)

#ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES
datpca<-dat

pcal<-prcomp (datpca, scale.=TRUE)

#Contribucion de las variables a cada dimensidn

fviz contrib(pcal, choice = "var", axes = 1, top = 13)
fviz contrib(pcal, choice = "var", axes = 2, top = 13)
fviz contrib(pcal, choice = "var", axes = 3, top = 13)
fviz contrib(pcal, choice = "var", axes = 4, top = 13)
fviz contrib(pcal, choice = "var", axes = 5, top = 13)
fviz contrib(pcal, choice = "var", axes = 6, top = 13)
fviz contrib(pcal, choice = "var", axes = 7, top = 13)
fviz contrib(pcal, choice = "var", axes ¢ top = 13)

L3)

I
A
I
A

fviz contrib(pcal, choice = "var'", axes top = 13
fviz contrib(pcal, choice = "var", axes top = 13)
fviz contrib(pcal, choice = "var'", axes top = 13)
fviz contrib(pcal, choice = "var", axes = 12, top = 13)
3)

fviz contrib(pcal, choice = "var'", axes 3, top
#Componenete 1

PCA(dat,ncp=13,axes =
PCA (dat,ncp=13, axes =
PCA(dat,ncp=13,axes =
PCA (dat,ncp=13, axes =
#Componente 2 PCA(dat
PCA (dat,ncp=13, axes =
PCA(dat,ncp=13, axes = 2,8))
#Componente 4

PCA(dat,ncp=13, axes =
PCA (dat,ncp=13, axes =
#Componente 5

3,axes = c(2,4))
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PCA(dat,ncp=13,axes = c(5,8))
#ANALISIS DE CORRELACIONES CANONICAS
#Datos de variables electorales
X<-cbind (dat$Derecha,dat$Izquierda,dat$0tros)
colnames (X)<-c("Derecha","Izquierda","Otros")
#Datos de variables economicas
Y<-cbind(dat$Poblacion,dat$ Renta neta media por persona’,dat$ Renta neta
media por hogar',dat$ Total Empresas por Municipio',dat$ Numero Total
Declaraciones ,dat$ Paro Total',dat$ Total Contratos’ ,dat$ Numero Total
Licencias',dat$ Numero Trabajadores ,dat$ Numero Establecimientos’)
colnames (Y)<-c("Poblacion", "Renta neta media por persona","Renta neta media
por hogar",

"Total Empresas por Municipio","Numero Total Declaraciones","Paro
Total","Total Contratos",

"Numero Total Licencias","Numero Trabajadores","Numero
Establecimientos")
velectorales<-as.data.frame (X)
veconomicas<-as.data.frame (Y)
cor (veconomicas,velectorales)
colnames (X)
XX<L<-X
colnames (XX)<-c ("X1","X2","X3")
colnames (Y)
YY<-Y
colnames (YY)<=-c("Y1","y2", "y3"m "my4n wys5n rygn nygr oy gn nygn nyi1Qn)
cor (XX)
cor (YY)
cor (XX, YY)
cc<-cancor (X,Y,set.names = c("Electorales","Economicas"))
cc
summary (cc)
cc$structure
redundancy (cc)
coef (cc,type = "both'",standardize = TRUE)
#ANALISIS CLUSTER
my data<-scale(dat)

d<-dist (my data, method = "euclidean")
#Representacién de los dendogramas con los 3 metodos
plot (hclust(d, method = "complete'),
main = "Complete linkage",
xlab = "",
ylab = "",
cex = 0.8,
sub = "")
plot (hclust(d, method = "average'),
main = "Average linkage",
xlab = "",
ylab = "",
cex = 0.8,
sub = "")
plot (hclust(d, method = "single™),
main = "Single linkage',
xlab = "",
ylab = "",
cex = 0.8,
sub = "")

#Clustering jerarquico con complete linkage
clustComp<-hclust (d)

clustComp

#Corte del dendograma resultante en 8 clusters.
clusterHC<-cutree(tree = clustComp, k=8)

clusterHC

#Representacién grafica del corte en el dendograma
plot (clustComp, cex = 0.6)

rect.hclust (clustComp, k = 8, border = 2:5)

table (clusterHC, datos$tipoMunicipio)
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table (datos$tipoMunicipio, clusterHC)
#K-MEANS clustering
set.seed(123)

fviz nbclust(my data, kmeans, nstart = 25, method = "gap stat", nboot = 50)+
labs(subtitle = "Gap statistic method")

#K=8 y 20 asignaciones aleatorias de clusters iniciales

kMeans<-kmeans (x=my data,centers = 8,nstart = 20)

fviz cluster(kMeans, data = my data, frame.type = "convex")

#Asignacion de clusters de cada observacion
clustersKM<-kMeans$cluster
table(clusterskM, datos$tipoMunicipio)
table (datos$tipoMunicipio, clustersKM)
#Elegir algoritmo de agrupacion adecuado

intern <- clvalid(my_ data, nClust = 2:10,
clMethods = c("hierarchical", "kmeans"),
validation = "internal™)

summary (intern)

plot (intern)

#ANOVA

#Seleccionamos el método Jjerarquico
datos<-cbind(datos,clusterHC)
datos$clusterHC<-as.factor (datos$clusterHC)
nl<-datos[which(datos$clusterHC==1), ]
nombresl<-nl$Municipio

n2<-datos[which (datos$clusterHC==2), ]
nombres2<-n2$Municipio
n3<-datos[which(datos$clusterHC==3), ]
nombres3<-n3$Municipio
n4<-datos[which(datos$clusterHC==4), ]
nombres4<-n4$Municipio

n5<-datos[which (datos$clusterHC==5), ]
nombres5<-n5$Municipio

n6<-datos[which (datos$clusterHC==0), ]
nombres6<-n6$Municipio
n7<-datos[which(datos$clusterHC==7), ]
nombres7<-n7$Municipio
n8<-datos[which(datos$clusterHC==8), ]
nombres8<-n8$Municipio

#Poblacion

poblacion<-datos$Poblacion
cluster<-datos$clusterHC

boxplot (poblacion ~ cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8), ylab = "Poblacion'")
tapply(poblacion, cluster, mean)

fm<-aov (lm(poblacion~cluster))

summary (fm)

intervals<-TukeyHSD (fm)

intervals

plot (intervals)

plot (fm$residuals)

ggnorm(fm$residuals)

ggline (fm$residuals)

boxplot (fm$residuals~cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8))
logpoblacion<-log(poblacion)

boxplot (logpoblacion ~ cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8), ylab = "Poblacion")
tapply(logpoblacion, cluster, mean)
fmlogpob<-aov (lm(logpoblacion~cluster))
summary (fmlogpob)

intervalslogpob<-TukeyHSD (fmlogpob)
intervalslogpob

plot(intervalslogpob)

plot (fmlogpob$residuals)
ggnorm(fmlogpob$residuals)

ggline (fmlogpob$residuals)

boxplot (fmlogpob$residuals~cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8))
#DERECHA

derecha<-datos$Derecha

boxplot (derecha ~ cluster, col = c¢c(1,2,3,4,5,6,7,8), ylab = "Votos Derecha')
fmder<-aov (lm(derecha~cluster))
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summary (fmder)
intervalsder<-TukeyHSD (fmder)
intervalsder
plot (intervalsder)
plot (fmder$residuals)
ggnorm(fmder$residuals)
ggline (fmder$residuals)
boxplot (fmder$residuals~cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8))
for (i in l:length(derecha)) {
if (derecha[i]==0){
derecha[i]<-0.000001
}
}
logder<-log(derecha)
for (i in l:length(logder)) {
if (logder[i]l==1log (0.000001)) {
logder[i]<-=0
}
}

boxplot (logder ~ cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8), ylab = "Votos Derecha')

fmlogder<-aov (lm(logder~cluster))
summary (fmlogder)
intervalslogder<-TukeyHSD (fmlogder)
intervalslogder

plot (intervalslogder)

plot (fmlogder$residuals)
ggnorm(fmlogder$residuals)

ggline (fmlogder$residuals)

boxplot (fmlogder$residuals~cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8))
#IZQUIERDA

izquierda<-datos$Izquierda

boxplot (izquierda ~ cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8), ylab = "Votos

Izquierda')
fmizg<-aov(lm(izguierda~cluster))
summary (fmizq)
intervalsizg<-TukeyHSD(fmizq)
intervalsizqg
plot (intervalsizq)
plot (fmizg$residuals)
ggnorm(fmizg$residuals)
gqgline (fmizg$residuals)
boxplot (fmizg$residuals~cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8))
for (i in l:length(izquierda)){
if(izquierdal[i]==0) {
izquierda[i]<-0.000001
}
}
logizg<-log(izguierda)
for (i in l:length(logizq)) {
if(logizgl[il==1log(0.000001)){
logizq[i]<-0
}
}

boxplot (logizg ~ cluster, col = c¢c(l,2,3,4,5,6,7,8), ylab = "Votos Izquierda")

fmlogizg<-aov(lm(logizg~cluster))
summary (fmlogizq)
intervalslogizg<-TukeyHSD (fmlogizq)
intervalslogizqg

plot (intervalslogizq)

plot (fmlogizg$residuals)
ggnorm(fmlogizg$residuals)

ggline (fmlogizg$residuals)

boxplot (fmlogizg$residuals~cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8))
#0OTROS

otros<-datos$0Otros

=

boxplot (otros ~ cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8), ylab = "Votos Otros")

fmot<-aov (Ilm(otros~cluster))
summary (fmot)



intervalsot<-TukeyHSD (fmot)
intervalsot
plot (intervalsot)
plot (fmot$residuals)
ggnorm (fmot$residuals)
ggline (fmot$residuals)
boxplot (fmot$residuals~cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8))
for (i in l:length(otros)){

if (otros[i]==0){

otros[1]<-0.000001

}
}
logot<-log(otros)
for (i in l:length(logot)) {

if(logot[i]==1log (0.000001)) {

logot[1]<-0

}
}
boxplot (logot~ cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8), ylab = "Votos Otros'")
fmlogot<-aov (lm(logot~cluster))
summary (fmlogot)
intervalslogot<-TukeyHSD (fmlogot)
intervalslogot
plot(intervalslogot)
plot (fmlogot$residuals)
ggnorm(fmlogot$residuals)
ggline (fmlogot$residuals)
boxplot (fmlogot$residuals~cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8))
#RENTA NETA MEDIA POR PERSONA
rentaPersona<-datos$ 'Renta neta media por persona’
boxplot (rentaPersona ~ cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8), ylab = "Renta por
persona')
fmrp<-aov (lm(rentaPersona~cluster))
summary (fmrp)
intervalsrp<-TukeyHSD (fmrp)
intervalsrp
plot(intervalsrp)
plot (fmrp$residuals)
ggnorm(fmrp$residuals)
ggline (fmrp$residuals)
boxplot (fmrp$residuals~cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8))
#RENTA NETA MEDIA POR HOGAR
rentaHogar<-datos$ Renta neta media por hogar'
boxplot (rentaHogar ~ cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8), ylab = "Renta por
hogar")
fmrh<-aov (lm(rentaHogar~cluster))
summary (fmrh)
intervalsrh<-TukeyHSD (fmrh)
intervalsrh
plot (intervalsrh)
plot (fmrh$residuals)
ggnorm(fmrh$residuals)
ggline (fmrh$residuals)
boxplot (fmrh$residuals~cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8))
#TOTAL EMPRESAS POR MUNICIPIO
empresas<-datos$ ' Total Empresas por Municipio’
boxplot (empresas ~ cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8), ylab = "Numero
Empresas")
fmemp<-aov (lm(empresas~cluster))
summary (fmemp)
intervalsemp<-TukeyHSD (fmemp)
intervalsemp
plot (intervalsemp)
plot (fmemp$residuals)
ggnorm (fmemp$residuals)
ggline (fmemp$residuals)
boxplot (fmemp$residuals~cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8))
logemp<-log (empresas)

96



~

boxplot (logemp~ cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8), ylab = "Numero Empresas')

fmlogemp<-aov (lm(logemp~cluster))

summary (fmlogemp)

intervalslogemp<-TukeyHSD (fmlogemp)
intervalslogemp

plot (intervalslogemp)

plot (fmlogemp$residuals)
ggnorm(fmlogemp$residuals)

ggline (fmlogemp$residuals)

boxplot (fmlogemp$residuals~cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8))
#NUMERO TOTAL DECLARACIONES
declaraciones<-datos$ Numero Total Declaraciones’
boxplot (declaraciones ~ cluster, col = c¢(1,2,3,4,5,6,7,8), ylab = "Numero
Declaraciones™)

fmdec<-aov (lm(declaraciones~cluster))

summary (fmdec)

intervalsdec<-TukeyHSD (fmdec)

intervalsdec

plot (intervalsdec)

plot (fmdec$residuals)

ggnorm(fmdec$residuals)

ggline (fmdec$residuals)

boxplot (fmdec$residuals~cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8))
logdec<-log(declaraciones)
boxplot (logdec~ cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8), ylab = "Numero

Declaraciones™)

fmlogdec<-aov (lm(logdec~cluster))

summary (fmlogdec)

intervalslogdec<-TukeyHSD (fmlogdec)

intervalslogdec

plot (intervalslogdec)

plot (fmlogdec$residuals)

ggnorm(fmlogdec$residuals)

ggline (fmlogdec$residuals)

boxplot (fmlogdec$residuals~cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8))
#PARO TOTAL

paro<-datos$ Paro Total"

boxplot (paro ~ cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8), ylab = "Numero Parados')
fmparo<-aov (lm(paro~cluster))

summary (fmparo)

intervalsparo<-TukeyHSD (fmparo)

intervalsparo

plot(intervalsparo)

plot (fmparo$residuals)

ggnorm (fmparo$residuals)

ggline (fmparo$residuals)

boxplot (fmparo$residuals~cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8))
logparo<-log(paro)

boxplot (logparo~ cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8), ylab = "Numero Parados")

fmlogparo<-aov (lm(logparo~cluster))

summary (fmlogparo)

intervalslogparo<-TukeyHSD (fmlogparo)

intervalslogparo

plot (intervalslogparo)

plot (fmlogparo$residuals)

ggnorm(fmlogparo$residuals)

ggline (fmlogparo$residuals)

boxplot (fmlogparo$residuals~cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8))
#TOTAL COTRATOS

contratos<-datos$ Total Contratos’

boxplot (contratos ~ cluster, col = c¢(1,2,3,4,5,6,7,8), ylab = "Numero
Contratos™)

fmcontratos<-aov (lm(contratos~cluster))

summary (fmcontratos)

intervalscontratos<-TukeyHSD(fmcontratos)

intervalscontratos

plot (intervalscontratos)

plot (fmcontratos$residuals)



ggnorm(fmcontratos$residuals)
ggline (fmcontratos$residuals)
boxplot (fmcontratos$residuals~cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8))
for (i in l:length(contratos)){
if (contratos[i]==0){
contratos[i]<-0.000001
}
}
logcontratos<-log(contratos)
for (i in l:length(logcontratos)) {
if (logcontratos[i]==1log(0.000001)) {
logcontratos[1]<-0
}
}
boxplot (logcontratos~ cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8), ylab = "Numero
Contratos™)
fmlogcontratos<-aov (lm(logcontratos~cluster))
summary (fmlogcontratos)
intervalslogcontratos<-TukeyHSD (fmlogcontratos)
intervalslogcontratos
plot(intervalslogcontratos)
plot (fmlogcontratos$residuals)
ggnorm(fmlogcontratos$residuals)
ggline (fmlogcontratos$residuals)
boxplot (fmlogcontratos$residuals~cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8))
#NUMERO TOTAL LICENCIAS
licencias<-datos$ Numero Total Licencias’
boxplot(licencias ~ cluster, col = c¢(1,2,3,4,5,6,7,8), ylab = "Numero
Licencias™)
fmlicencias<-aov(lm(licencias~cluster))
summary (fmlicencias)
intervalslicencias<-TukeyHSD(fmlicencias)
intervalslicencias
plot(intervalslicencias)
plot(fmlicencias$residuals)
ggnorm(fmlicencias$residuals)
ggline(fmlicencias$residuals)
boxplot (fmlicencias$residuals~cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8))
for (i in l:length(licencias)){
if(licencias[i]==0){
licencias[1]<-0.00000

}
}
loglicencias<-log(licencias)
for (i in l:length(loglicencias)) {
if(loglicencias[i]==1log(0.00000
loglicencias[1]<-0

}
}
boxplot (loglicencias~ cluster, col = c(l,2,3,4,5,6,7,8), ylab = "Numero
Licencias")
fmloglicencias<-aov(lm(loglicencias~cluster))
summary (fmloglicencias)
intervalsloglicencias<-TukeyHSD(fmloglicencias)
intervalsloglicencias
plot (intervalsloglicencias)
plot(fmloglicencias$residuals)
ggnorm(fmloglicencias$residuals)
ggline (fmloglicencias$residuals)
boxplot (fmloglicencias$residuals~cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8))
#NUMERO TRABAJADORES
trabajadores<-datos$ Numero Trabajadores’
boxplot (trabajadores ~ cluster, col = c¢c(1,2,3,4,5,6,7,8), ylab = "Numero
Trabajadores™")
fmtrabajadores<-aov(lm(trabajadores~cluster))
summary (fmtrabajadores)
intervalstrabajadores<-TukeyHSD (fmtrabajadores)
intervalstrabajadores
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plot (intervalstrabajadores)
plot (fmtrabajadores$residuals)
ggnorm(fmtrabajadores$residuals)
ggline (fmtrabajadores$residuals)
boxplot (fmtrabajadores$residuals~cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8))
for (i in l:length(trabajadores)) {

if (trabajadores[i]==0) {

trabajadores[i]<-0.000001

}
}
logtrabajadores<-log(trabajadores)
for (i in l:length(logtrabajadores)) {

if (logtrabajadores[i]==1og(0.000001)) {
logtrabajadores[i1]<-0
}
}
boxplot (logtrabajadores~ cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8), ylab = "Numero

Trabajadores"
fmlogtrabajadores<-aov(lm(logtrabajadores~cluster))
summary (fmlogtrabajadores)
intervalslogtrabajadores<-TukeyHSD (fmlogtrabajadores)
intervalslogtrabajadores
plot(intervalslogtrabajadores)
plot (fmlogtrabajadores$residuals)
ggnorm(fmlogtrabajadores$residuals)
ggline (fmlogtrabajadores$residuals)
boxplot (fmlogtrabajadores$residuals~cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8))
#NUMERO ESTABLECIMIENTOS
establecimientos<-datos$ Numero Establecimientos’
boxplot (establecimientos ~ cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8), ylab = "Numero
Establecimientos"
fmestablecimientos<-aov (lm(establecimientos~cluster))
summary (fmestablecimientos)
intervalsestablecimientos<-TukeyHSD (fmestablecimientos)
intervalsestablecimientos
plot (intervalsestablecimientos)
plot (fmestablecimientos$residuals)
ggnorm(fmestablecimientos$residuals)
ggline (fmestablecimientos$residuals)
boxplot (fmestablecimientos$residuals~cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8))
for (i in l:length(establecimientos)) {

if (establecimientos[i]==0) {

establecimientos[1]<-0.00000]1

}
}
logestablecimientos<-log(establecimientos)
for (i in l:length(logestablecimientos)) {

if (logestablecimientos[i]==1log(0.000001)){

logestablecimientos[1]1<-0

}
}
boxplot (logestablecimientos~ cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8), ylab = "Numero
Establecimientos™)
fmlogestablecimientos<-aov(lm(logestablecimientos~cluster))
summary (fmlogestablecimientos)
intervalslogestablecimientos<-TukeyHSD(fmlogestablecimientos)
intervalslogestablecimientos
plot(intervalslogestablecimientos)
plot (fmlogestablecimientos$residuals)
ggnorm(fmlogestablecimientos$residuals)
ggline (fmlogestablecimientos$residuals)
boxplot (fmlogestablecimientos$residuals~cluster, col = c(1,2,3,4,5,6,7,8))
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RESULTADOS POR TIPOS DE MUNICIPIO

#Cargar librerias

library(readxl)

library (xlsx)

library(psych)

library(GGally)

library(ggplot2)

library(FactoMineR)

library(factoextra)

library(fields)

library (CCA)

library(vegan)

library(candisc)

library (ggpubr)

library(gridExtra)

library(corrplot)

#Cargar los datos

datos<-read excel("C:/../archivo500J0.xlsx")

names (datos)

#Crear variable tipoMunicipio

tipoMunicipio<-rep (0, length (datos$Poblacion))

pob<-datos$Poblacion

for (i in l:length(tipoMunicipio)) {
if (pob[11<2000) {

tipoMunicipio[i]<-"rural"

}

if (pob[i]>2000 & pob[i]<=10000) {
tipoMunicipio[i]<-"semiRural"

}

if (pob[1]1>10000) {
tipoMunicipio[i]<-"urbano"

}

}
#Crear variables mayoriaEleccién
mayoriaDerecha<-rep (0, length (datos$Derecha))
derecha<-datos$Derecha
izquierda<-datos$Izquierda
otros<-datos$0Otros
for (i in l:length(mayoriaDerecha)) {
if (derecha[i]l>izquierda[i] && derecha[i]>otros[i]) {
mayoriaDerecha[i]<-1
}
else(
mayoriaDerecha[i1]<-0
}
}

mayorialzquierda<-rep (0, length(datos$Izquierda))
for (i in l:length(mayorialzquierda)) {
if(izquierda[i]>derecha[i] && izquierdal[i]>otros[i]) {
mayorialzquierdal[i]<-1
}
else{
mayorialzquierda[i]<-0
}
}

mayoriaOtros<-rep (0, length (datos$0tros))
for (i in l:length(mayoriaOtros)) {
if (otros[i]>derecha[i] && otros[i]>izgquierdal[il]) {
mayoriaOtros[i]<-1
}
else{
mayoriaOtros[1]<-0

}
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datos<-cbind(datos, tipoMunicipio, mayoriaDerecha,mayorialzquierda,mayoriaOtros)

datos$ 'Renta neta media por persona '<-as.numeric(datos$ Renta neta media por

persona’)

datos$ 'Renta neta media por hogar <-as.numeric(datos$ Renta neta media por

hogar ')

datos$ Total Empresas por Municipio'<-as.numeric(datos$ Total Empresas por

Municipio’)

datos$ Numero Total Declaraciones <-as.numeric(datos$ Numero Total

Declaraciones’)

datos$tipoMunicipio<-as.factor (datos$tipoMunicipio)

datos$mayoriaDerecha<-as.factor (datos$mayoriaDerecha)

datos$mayorialzquierda<-as.factor (datos$mayorialzquierda)

datos$mayoriaOtros<-as.factor (datos$mayoriaOtros)

#Crear variables por cada 1000 habitantes

pobTotal<-sum(datos$Poblacion)

empl000<-rep (0, length(datos$ Total Empresas por Municipio'))

emp<-datos$ ' Total Empresas por Municipio’

for (i in l:length(empl000)) {
empl000[i]<-(emp[i]/pobTotal)*1000

}

decl1000<-rep (0, length (datos$ Numero Total Declaraciones’))

decl<-datos$ Numero Total Declaraciones’

for (i in l:length(decl11000)) {
decl1000[i]<-(decl[i]/pobTotal)*1000

}

parol000<-rep (0, length(datos$ Paro Total'))

paro<-datos$ ' Paro Total’

for (i in l:length(parol000)) {
parol000[i]1<-(paro[i]/pobTotal)*1000

}

contratosl000<-rep (0, length(datos$ Total Contratos'))

contratos<-datos$ ' Total Contratos’

for (i in l:length(contratosl1000)) {
contratosl1000[i]<-(contratos[i]/pobTotal)*1000

}

licenciasl1000<-rep (0, length(datos$ Numero Total Licencias’))

licencias<-datos$ Numero Total Licencias’

for (i in l:length(licenciasl1000)) {
licenciasl1000[i]<-(licencias[i]/pobTotal)* 1000

}

trabl000<-rep (0, length (datos$ Numero Trabajadores'))

trab<-datos$ Numero Trabajadores’

for (i in l:length(trabl000)) {
trabl000[i1]<-(trab[i]/pobTotal)*1000

}

establ000<-rep (0, length(datos$ Numero Establecimientos’))

estab<-datos$ ' Numero Establecimientos’

for (i in l:length(establ1000)) {
establ000[i]<-(estab[i]/pobTotal)*1000

}

datos<-

cbind(datos,empl000,decl11000,parol000, contratosl1000,licenciasl000,trabl000,est

ab1000)

table (datos$mayoriaDerecha)
table (datos$mayorialzquierda)
table (datos$mayoriaOtros)

rurales<-datos[which(datos$tipoMunicipio=="rural"),]
nombresl<-rurales$Municipio

semi<-datos[which (datos$tipoMunicipio=="semiRural"), ]
nombres2<-semi$Municipio
urbano<-datos[which(datos$tipoMunicipio=="urbano"), ]

nombres3<-urbano$Municipio
#Tratar outliers
impute outliers <- function(x, removeNA = TRUE) {
quantiles <- quantile(x, c(0.05, 0.95), na.rm = removeNA)
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x[x<quantiles[1l]] <- mean(x, na.rm = removeNA)
x[x>quantiles[2]] <- median(x, na.rm = removeNA)
X

}

datosPob<-impute outliers(datos$Poblacion)

datosDer<-impute outliers(datos$Derecha)

datosIz<-impute outliers(datos$Izquierda)

datosOtros<-impute outliers(datos$Otros)

datosRentPers<-impute outliers(datos$ Renta neta media por persona’)
datosRentHog<-impute outliers(datos$ Renta neta media por hogar’)
datosEmp<-impute outliers(datos$ Total Empresas por Municipio’)
datosDec<-impute outliers(datos$ Numero Total Declaraciones’)
datosParo<-impute outliers(datos$ Paro Total’)
datosContratos<-impute outliers(datos$ Total Contratos’)
datosLic<-impute outliers(datos$ Numero Total Licencias’)
datosTrabajadores<-impute outliers(datos$ Numero Trabajadores’)
datosEstab<-impute outliers(datos$ Numero Establecimientos’)
em<-impute outliers(datos$empl000)

dc<-impute outliers(datos$decl1000)

pa<-impute outliers(datos$parol000)

co<-impute outliers(datos$contratosl000)

li<-impute outliers(datos$licencias1000)

tr<-impute outliers(datos$trabl000)

es<-impute outliers(datos$establ000)

dat<-
cbind(datosPob,datosDer,datosIz,datosOtros,datosRentPers, datosRentHog, datosEmp
,datosDec,datosParo,datosContratos,datoslLic,datosTrabajadores, datosEstab,
em,dc,pa,co,li,tr,es)

dat<-as.data.frame (dat)
names (dat)<-c("Poblacion", "Derecha","Izquierda",

"Otros","Renta neta media por persona","Renta neta media por
hogar",

"Total Empresas por Municipio","Numero Total
Declaraciones","Paro Total","Total Contratos",

"Numero Total Licencias","Numero Trabajadores", "Numero
Establecimientos",

"emplOO0","decl1000", "parol000", "contratosl1l000","1licenciasl1000","trabl000","est
ab1000")

datosPobr<-impute outliers(rurales$Poblacion)

datosDerr<-impute outliers(rurales$Derecha)

datosIzr<-impute outliers(rurales$Izquierda)

datosOtrosr<-impute outliers(rurales$Otros)

datosRentPersr<-impute outliers(rurales$ Renta neta media por persona’)
datosRentHogr<-impute outliers(rurales$ Renta neta media por hogar’)
datosEmpr<-impute outliers(rurales$ Total Empresas por Municipio’)
datosDecr<-impute outliers(rurales$ Numero Total Declaraciones’)
datosParor<-impute outliers(rurales$ Paro Total’)
datosContratosr<-impute outliers(rurales$ Total Contratos’)
datosLicr<-impute outliers(rurales$ Numero Total Licencias’)
datosTrabajadoresr<-impute outliers(rurales$ Numero Trabajadores’)
datosEstabr<-impute outliers(rurales$ Numero Establecimientos’)
emr<-impute outliers(rurales$empl000)

dcr<-impute outliers(rurales$decl1000)

par<-impute outliers(rurales$parol000)

cor<-impute outliers(rurales$contratosl000)

lir<-impute outliers(rurales$licenciasl000)

trr<-impute outliers(rurales$trabl000)

esr<-impute outliers(rurales$establ000)

datr<-
cbind(datosPobr,datosDerr,datosIzr,datosOtrosr,datosRentPersr,datosRentHogr, da
tosEmpr, datosDecr,datosParor,datosContratosr,datoslLicr,datosTrabajadoresr,dato
sEstabr,

emr,dcr,par,cor,lir,trr,esr)
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datr<-as.data.frame (datr)
names (datr)<-c("Poblacion","Derecha","Izquierda",

"Otros","Renta neta media por persona","Renta neta media por
hogar",

"Total Empresas por Municipio","Numero Total
Declaraciones","Paro Total","Total Contratos",

"Numero Total Licencias","Numero Trabajadores", "Numero
Establecimientos",

"empl00"™,"decl1000", "parol000", "contratosl1000™,"licenciasl1000","trabl000", "est

ab1000™)

datosPobs<-impute outliers(semi$Poblacion)
datosDers<—impute_outliers(semi$Derecha)

datosIzs<-impute outliers(semi$Izquierda)
datosOtross<—impute_outliers(semi$Otros)

datosRentPerss<-impute outliers(semi$ Renta neta media por persona’)
datosRentHogs<-impute outliers(semi$ Renta neta media por hogar’)
datosEmps<-impute outliers(semi$ Total Empresas por Municipio’)
datosDecs<-impute outliers(semi$ Numero Total Declaraciones’)
datosParos<-impute outliers(semi$ Paro Total’)
datosContratoss<-impute outliers(semi$ Total Contratos’)
datosLics<-impute outliers(semi$ Numero Total Licencias’)
datosTrabajadoress<-impute outliers(semi$ Numero Trabajadores’)
datosEstabs<-impute outliers(semi$ Numero Establecimientos’)
ems<-impute outliers(semi$empl000)

dcs<-impute outliers(semi$decl1000)

pas<-impute outliers(semi$parol000)

cos<-impute outliers(semi$contratosl1000)

lis<-impute outliers(semi$licenciasl1000)
trs<—impute_outliers(semi$trablOOO)

ess<-impute outliers(semi$establ000)

dats<-
cbind(datosPobs,datosDers,datosIzs,datosOtross,datosRentPerss,datosRentHogs

,da

tosEmps, datosDecs, datosParos,datosContratoss,datoslLics,datosTrabajadoress, dato

skEstabs,
ems,dcs,pas,cos,lis, trs,ess)

dats<-as.data.frame (dats)
names (dats)<-c("Poblacion","Derecha","Izquierda",

"Otros","Renta neta media por persona","Renta neta media por
hogar",

"Total Empresas por Municipio","Numero Total
Declaraciones","Paro Total","Total Contratos",

"Numero Total Licencias","Numero Trabajadores", "Numero
Establecimientos",

"emplOO0","decl1000", "parol000", "contratosl000","licenciasl1000","trabl000", "est

abl1000™)

datosPobu<-impute outliers(urbano$Poblacion)
datosDeru<-impute outliers (urbano$Derecha)

datosIzu<-impute outliers(urbano$Izquierda)
datosOtrosu<-impute outliers (urbano$0tros)

datosRentPersu<-impute outliers(urbano$ Renta neta media por persona’)
datosRentHogu<-impute outliers(urbano$ Renta neta media por hogar’)
datosEmpu<-impute outliers(urbano$ Total Empresas por Municipio’)
datosDecu<-impute outliers (urbano$ Numero Total Declaraciones’)
datosParou<-impute outliers(urbano$ Paro Total’)
datosContratosu<-impute outliers(urbano$ Total Contratos’)
datosLicu<-impute outliers(urbano$ 'Numero Total Licencias’)
datosTrabajadoresu<-impute outliers(urbano$ Numero Trabajadores’)
datosEstabu<-impute outliers(urbano$ Numero Establecimientos’)
emu<-impute outliers(urbano$empl000)

dcu<-impute outliers(urbano$decl1000)

pau<-impute outliers(urbano$parol000)

cou<-impute outliers(urbano$contratosl000)

liu<-impute outliers(urbano$licenciasl1000)
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tru<-impute outliers(urbano$trabl000)
esu<-impute outliers(urbano$establ000)

datu<-
cbind(datosPobu,datosDeru,datosIzu,datosOtrosu,datosRentPersu, datosRentHogu, da
tosEmpu, datosDecu, datosParou,datosContratosu,datoslLicu,datosTrabajadoresu, dato
sEstabu,
emu, dcu, pau, cou, liu, tru,esu)

datu<-as.data.frame (datu)
names (datu)<-c("Poblacion", "Derecha","Izquierda",

"Otros","Renta neta media por persona","Renta neta media por
hogar",

"Total Empresas por Municipio","Numero Total
Declaraciones","Paro Total","Total Contratos",

"Numero Total Licencias","Numero Trabajadores", "Numero
Establecimientos",

"empl00"™,"decl1000", "parol000", "contratosl1000"™,"licenciasl1000","trabl000", "est
abl1000")

#An4dlisis Componentes Principales

pca<-prcomp (dat, scale.=TRUE)

aux<-fviz screeplot(pca, addlabels = TRUE,main="Municipios",ylim = c(0, 50))
pcar<-prcomp (datr, scale.=TRUE)

auxr<-fviz screeplot(pcar, addlabels = TRUE,main="Municipios Rurales",ylim =
c (0, 40))
pcas<-prcomp (dats, scale.=TRUE)
auxs<-fviz screeplot(pcas, addlabels
= c (0, 50))
pcau<-prcomp (datu, scale.=TRUE)
auxu<-fviz screeplot(pcau, addlabels = TRUE,main="Municipios Urbanos",ylim =
c(0, 70))

TRUE, main="Municipios Semirurales",ylim

ggpubr: :ggarrange (aux, auxr, auxs, auxu)
gridExtra::grid.arrange (aux, auxr,auxs, auxu)

pca$rotation

pcar$rotation
pcas$rotation
pcau$rotation

aul<-fviz contrib(pca, choice = "var", axes = 1, top = 13,title
="Municipios:Contribuciones de las variables a la Dimensionl")
au2<-fviz contrib(pca, choice = "var", axes = 2, top = 13,title
="Municipios:Contribuciones de las variables a la Dimension2")
ggpubr: :ggarrange (aul, au2)

au3<-fviz contrib(pcar, choice = "var", axes = 1, top = 13,title ="Municipios
Rurales:Contribuciones de las variables a la Dimensionl")
au4<-fviz contrib(pcar, choice = "var", axes = 2, top = 13,title ="Municipios

Rurales:Contribuciones de las variables a la Dimension2")
ggpubr: :ggarrange (au3, aud)

aub<-fviz contrib(pcas, choice = "var", axes = 1, top = 13,title ="Municipios
Semirurales:Contribuciones de las variables a la Dimensionl")
aub<-fviz contrib(pcas, choice = "var", axes = 2, top = 13,title ="Municipios

Semirurales:Contribuciones de las variables a la Dimension2")
ggpubr: :ggarrange (aub, aub)

au7<-fviz contrib(pcau, choice = "var", axes = 1, top = 13,title ="Municipios
Urbanos:Contribuciones de las variables a la Dimensionl")
au8<-fviz contrib(pcau, choice = "var", axes = 2, top = 13,title ="Municipios

Urbanos:Contribuciones de las variables a la Dimensionl")
ggpubr: :ggarrange (au7, aul)

PCA (dat)

PCA (datr)
PCA (dats)
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PCA (datu)
#Correlaciones Candnicas
X<-cbind (dat$Derecha,dat$Izquierda,dat$0tros)
colnames (X)<-c("Derecha","Izquierda","Otros")
Y<-cbind(dat$Poblacion,dat$ Renta neta media por persona’ ,dat$ Renta neta
media por hogar',dat$ Total Empresas por Municipio',dat$ Numero Total
Declaraciones’,dat$ Paro Total',dat$ Total Contratos’ ,dat$ Numero Total
Licencias',dat$ Numero Trabajadores ,dat$ Numero Establecimientos’)
colnames (Y)<-c("Poblacion", "Renta neta media por persona","Renta neta media
por hogar",

"Total Empresas por Municipio","Numero Total
Declaraciones","Paro Total","Total Contratos",

"Numero Total Licencias","Numero Trabajadores", "Numero
Establecimientos")
velectorales<-as.data.frame (X)
veconomicas<-as.data.frame (Y)

Xr<-cbind(datr$Derecha,datr$Izquierda,datr$Otros)
colnames (Xr)<-c("Derecha","Izquierda","Otros")
Yr<-cbind(datr$Poblacion,datr$ Renta neta media por persona ,datr$ Renta neta
media por hogar',datr$ Total Empresas por Municipio',datr$ Numero Total
Declaraciones’,datr$ Paro Total ,datr$ Total Contratos',datr$ Numero Total
Licencias ,datr$ Numero Trabajadores ,datr$ Numero Establecimientos’)
colnames (Yr)<-c("Poblacion", "Renta neta media por persona","Renta neta media
por hogar",

"Total Empresas por Municipio","Numero Total
Declaraciones","Paro Total","Total Contratos",

"Numero Total Licencias","Numero Trabajadores", "Numero
Establecimientos™)
velectoralesr<-as.data.frame (Xr)
veconomicasr<-as.data.frame(Yr)

Xs<-cbind(dats$Derecha,dats$Izquierda,dats$0Otros)
colnames (Xs)<-c("Derecha","Izquierda","Otros")
Ys<-cbind(dats$Poblacion,dats$ Renta neta media por persona’ ,dats$ Renta neta
media por hogar',dats$ Total Empresas por Municipio',dats$ Numero Total
Declaraciones’,dats$ Paro Total',dats$ Total Contratos’,dats$ Numero Total
Licencias ,dats$ Numero Trabajadores',dats$ Numero Establecimientos’)
colnames (Ys)<-c("Poblacion","Renta neta media por persona","Renta neta media
por hogar",

"Total Empresas por Municipio","Numero Total
Declaraciones","Paro Total","Total Contratos",

"Numero Total Licencias","Numero Trabajadores", "Numero
Establecimientos™)
velectoraless<-as.data.frame (Xs)
veconomicass<-as.data.frame(Ys)

Xu<-cbind (datu$Derecha,datu$Izquierda,datu$Otros)
colnames (Xu)<-c("Derecha","Izquierda'","Otros")
Yu<-cbind (datu$Poblacion,datu$ Renta neta media por persona’,datu$ Renta neta
media por hogar',datu$ Total Empresas por Municipio’,datu$ Numero Total
Declaraciones’,datu$ Paro Total ,datu$ Total Contratos’,datu$ Numero Total
Licencias',datu$ Numero Trabajadores' ,datu$ Numero Establecimientos’)
colnames (Yu)<-c("Poblacion", "Renta neta media por persona","Renta neta media
por hogar",

"Total Empresas por Municipio","Numero Total
Declaraciones","Paro Total","Total Contratos",

"Numero Total Licencias","Numero Trabajadores", "Numero
Establecimientos")
velectoralesu<-as.data.frame (Xu)
veconomicasu<-as.data.frame (Yu)

colnames (X)

XX<-X

colnames (XX)<-c ("X1","X2","xX3")

colnames (Y)

YY<-Y

colnames (YY)<=c("Y1™","y2", "y3", mydn nyS5i o mygn wy g arygn nygn o ny1Qn)
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cor (XX)
cor (YY)
cor (XX, YY)

if (require(corrplot)) {

M <- cor(cbind(XX,YY))

corrplot (M, method="ellipse", order="hclust", addrect=2,
addCoef.col="black")

title("Municipios", line=3)

}

colnames (Xr)

XXr<-Xr

colnames (XXr)<-c ("X1'","xX2","X3")

colnames (Yr)

YYr<-Yr

colnames (YYr)<-c ("YL1","Y2","y3",ny4n, ny5n mygn mygm mygn wygn wyjgm)
cor (XXr)

cor(YYr)

cor (XXr, YYr)

if (require(corrplot)) {

M <- cor(cbind(XXr,YYr))

corrplot (M, method="ellipse", order="hclust'", addrect=2,
addCoef.col="black")

title("Municipios Rurales",line=3)

}

colnames (Xs)

XXs<-Xs

colnames (XXs)<-c ("X1'","xX2","X3")

colnames (Ys)

YYs<-Ys

colnames (YYs)<=c ("Y1","Y2","Y3", "Y4", "Y5", Y6, Y 7", Y8, Yo, "y10™)
cor (XXs)

cor (YYs)

cor (XXs,YYs)

if (require(corrplot)) {

M <- cor(cbind(XXs,YYs))

corrplot (M, method="ellipse", order="hclust", addrect=2,
addCoef.col="black")

title("Municipios Semirurales",line=3)

}

colnames (Xu)

XXu<-Xu

colnames (XXu)<=c ("X1'","xX2","X3")

colnames (Yu)

YYu<-Yu

colnames (YYu)<-c ("Y1","Y2", "Y3", "Y4", Y5, Y e, Y 7, Y8, Y9, Y 10™)
cor (XXu)

cor(YYu)

cor (XXu, YYu)

if (require(corrplot)) {

M <- cor(cbind(XXu,YYu))

corrplot (M, method="ellipse", order="hclust", addrect=2,
addCoef.col="black")

title("Municipios Urbanos", line=3)
}
cc<-cancor (X,Y,set.names = c("Electorales","Economicas"))
cc

summary (cc)

ccr<-cancor (Xr,Yr,set.names = c("Electorales", "Economicas"))
ccr
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summary (ccr)

ccs<-cancor (Xs,Ys,set.names = c("Electorales", "Economicas"))
ccs
summary (ccs)

ccu<-cancor (Xu, Yu, set.names = c("Electorales", "Economicas"))
ccu

summary (ccu)

coef(cc,type = "both'",standardize = TRUE)
coef (ccr,type = "both",standardize = TRUE)
coef (ccs, type "both",standardize = TRUE)
coef (ccu, type "both", standardize = TRUE)

cc$structure

ccr$structure
ccs$structure
ccu$structure

redundancy (cc)
redundancy (ccr)
redundancy (ccs)
redundancy (ccu)
#REGRESION LOGISTICA

mayoriaDerechaRural<-mayoriaDerecha[which (datos$tipoMunicipio=="rural™)]
mayorialzquierdaRural<-mayorialzquierda[which (datos$tipoMunicipio=="rural")]
mayoriaOtrosRural<-mayoriaOtros[which (datos$tipoMunicipio=="rural")]
mayoriaDerechaSemi<-mayoriaDerecha[which (datos$tipoMunicipio=="semiRural")]
mayorialzquierdaSemi<-
mayorialzquierdal[which(datos$tipoMunicipio=="semiRural")]
mayoriaOtrosSemi<-mayoriaOtros[which (datos$tipoMunicipio=="semiRural')]
mayoriaDerechaU<-mayoriaDerecha[which (datos$tipoMunicipio=="urbano")]
mayorialzquierdaU<-mayorialzquierda[which (datos$tipoMunicipio=="urbano")]

mayoriaOtrosU<-mayoriaOtros[which (datos$tipoMunicipio=="urbano")]

dat<-cbind(dat,mayoriaDerecha,mayoriaOtros,mayorialzquierda)
dat<-dat[dat$mayoriaOtros!=l, ]
datr<-cbind(datr,mayoriaDerechaRural,mayoriaOtrosRural,mayorialzquierdaRural)
datr<-datr[datr$mayoriaOtros!'!=l,]
dats<-cbind(dats,mayoriaDerechaSemi,mayoriaOtrosSemi,mayorialzquierdaSemi)
dats<-dats[dats$mayoriaOtros!'!=l,]

datu<-cbind(datu,mayoriaDerechalU, mayoriaOtrosU,mayorialzquierdal)
datu<-datu[datu$mayoriaOtros!'!=1l,]

modeloCompletoSemi<-glm(dats$mayoriaDerechaSemi ~ dats$ Renta neta media por

persona +dats$ Renta neta media por

hogar "+dats$empl00+dats$decl1000+dats$parol000+dats$contratos1000+dats$licenci

asl1000+dats$trabl000+dats$establ000, family = binomial, data = dats)

semiBack<-stepAIC (modeloCompletoSemi, trace = T, direction = "backward")

modelolSemi<-glm(dats$mayoriaDerechaSemi =~

dats$empl00+dats$contratosl1000+dats$licencias1000, family = binomial, data

dats)

prediccionesl<- ifelse(test = modelolSemi$fitted.values > 0.5, yes = 1, no

0)

matrizl<- table(modelolSemi$model$ dats$mayoriaDerechaSemi’, prediccionesl,
dnn = c("observaciones", "predicciones"))

matrizl

modeloCompletoUrbanos<-glm(datu$mayoriaDerechaU~ datu$ Renta neta media por
persona +datu$ Renta neta media por

hogar +datu$empl00+datu$decl1000+datud$parol000+datu$contratos1000+datu$licenci
asl1000+datu$trabl000+datu$establ000, family = binomial, data = datu)
urbanoBack<-stepAIC (modeloCompletoUrbanos, trace = T, direction = "backward")
modelolU<-glm(datu$mayoriaDerechaU~
datu$trabl000+datu$establ000+datu$parol000+datu$ Renta neta media por
hogar',family = binomial, data = datu)
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predicciones?2 <- ifelse(test = modelolU$fitted.values > , yes = 1, no

matriz2<- table(modelolU$model$ datu$mayoriaDerechaU’, predicciones?2,
dnn = c("observaciones", "predicciones"))

matriz2

#Calular odds

datMayDS<-dat [which (dats$mayoriaDerechaSemi==1), ]

datMayIS<-dat[which (dats$mayorialzquierdaSemi==1), ]

empresasDS<-mean (datMayDS$empl00)

contratosDS<-mean (datMayDS$contratos1000)

licenciasDS<-mean (datMayDS$licencias1000)

empresasIS<-mean (datMayIS$empl00)

contratosIS<-mean (datMayIS$contratosl1000)

licenciasIS<-mean(datMayIS$licencias1000)

alD<- (- )+ ( *empresasDS) +( *contratosDS)+ (- *licenciasDS)

all<-(- )+ ( *empresasIS)+( *contratosIS)+ (- *licenciasIS)

azD<-exp(alD)

azI<-exp(all)

oddsl<-((a2D)/ (1+a2D))/(1-((a2D)/ (1+a2D)))

odds2<-((a2I)/ (1+a2I))/(1-((a21)/(1+a2I)))

datMayDU<-dat [which (datu$mayoriaDerechaU==1), ]
datMayIU<-dat[which (datu$mayorialzquierdaU==1), ]
trabajadoresDU<-mean (datMayDU$trabl000)
estabecimientosDU<-mean (datMayDU$establ000)
paroDU<-mean (datMayDU$parol1000)

RHDU<-mean (datMayDU$ 'Renta neta media por hogar')
trabajadoresIU<-mean (datMayIU$trabl000)
estabecimientosIU<-mean (datMayIU$establ000)
parolU<-mean (datMayIU$parol000)

RHIU<-mean (datMayIU$ Renta neta media por hogar’)

a3D<-( )+ ( *trabajadoresDU) + (- *estabecimientosDU) + ( *paroDU) + (-
*RHDU)

al3I<-( )+ ( *trabajadoresIU)+ (- *estabecimientosIU)+( *parolIU)+ (-
*RHIU)

adD<-exp (a3D)
adI<-exp (a3I)
odds3<-((a4D)/ (1+a4D))/(1-((a4D)/(1+a4D)))
oddsd<-((a4I)/ (1+a4I))/(1-((a4I)/(1+a41)))

)
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