ADVERTIMENT. L'accés als continguts d'aquesta tesi doctoral i la seva utilitzacié ha de respectar els drets
de la persona autora. Pot ser utilitzada per a consulta o estudi personal, aixi com en activitats 0 materials
d'investigacio i docéncia en els termes establerts a l'art. 32 del Text Refés de la Llei de Propietat Intel-lectual
(RDL 1/1996). Per altres utilitzacions es requereix l'autoritzacio previa i expressa de la persona autora. En
gualsevol cas, en la utilitzacié dels seus continguts caldra indicar de forma clara el nom i cognoms de la
persona autora i el titol de la tesi doctoral. No s'autoritza la seva reproducci6é o altres formes d'explotacié
efectuades amb finalitats de lucre ni la seva comunicacié publica des d'un lloc alie al servei TDX. Tampoc
s'autoritza la presentacié del seu contingut en una finestra o marc ali¢ a TDX (framing). Aquesta reserva de
drets afecta tant als continguts de la tesi com als seus resums i indexs.

ADVERTENCIA. El acceso a los contenidos de esta tesis doctoral y su utilizacion debe respetar los
derechos de la persona autora. Puede ser utilizada para consulta o estudio personal, asi como en
actividades o materiales de investigacion y docencia en los términos establecidos en el art. 32 del Texto
Refundido de la Ley de Propiedad Intelectual (RDL 1/1996). Para otros usos se requiere la autorizacion
previa y expresa de la persona autora. En cualquier caso, en la utilizacion de sus contenidos se deberéa
indicar de forma clara el nombre y apellidos de la persona autora y el titulo de la tesis doctoral. No se
autoriza su reproduccion u otras formas de explotacion efectuadas con fines lucrativos ni su comunicacion
publica desde un sitio ajeno al servicio TDR. Tampoco se autoriza la presentacion de su contenido en una
ventana o marco ajeno a TDR (framing). Esta reserva de derechos afecta tanto al contenido de la tesis como
a sus resumenes e indices.

WARNING. Access to the contents of this doctoral thesis and its use must respect the rights of the author. It
can be used for reference or private study, as well as research and learning activities or materials in the
terms established by the 32nd article of the Spanish Consolidated Copyright Act (RDL 1/1996). Express and
previous authorization of the author is required for any other uses. In any case, when using its content, full
name of the author and title of the thesis must be clearly indicated. Reproduction or other forms of for profit
use or public communication from outside TDX service is not allowed. Presentation of its content in a window
or frame external to TDX (framing) is not authorized either. These rights affect both the content of the thesis
and its abstracts and indexes.




Universitat Politecnica de Catalunya

Departament d’Estadistica i Investigacié Operativa

Tesi Doctoral

Analisi de Dades Discretes:
Frequencia de Frequencies 1 Dades Multinomials

Presentada per: Xavier Puig i Oriol
Director: Josep Ginebra i Molins

octubre de 2009



Capitol 13

Extensions

Aquesta segona part de la tesi ha abordat el problema de la identificacié de patrons de
vot i de 'estudi de la seva distribucié espacial. A continuacié llistem alguns problemes
en aquesta area en els que pensem seguir treballant.

1. Volem extendre el model cluster jerarquic per al cas de tot Catalunya, tenint en
compte la dependencia que existeix entre els percentatges de vot i la grandaria
d’electors del districte. Aix0 és necessari perque quan implementem el Model 6
a aquestes dades trobem que hi ha una forta correlacié entre el valor esperat a
posteriori de la mesura de discrepancia D2, i el nombre d’electors. Aquest fet
indica que els districtes no sén intercanviables i cal modificar el model, ja que si
no l'estimacié dels perfils sera erronia al no estar ponderada per la grandaria dels
districtes. Una possible manera de modelar I'efecte de la grandaria dels districtes
sera introduint-la com a covariable en un model Multinomial logistic (Leonard,
1994), perd aixo complica molt la interpretacié dels models i analisi simultani de
dues eleccions consecutives com es proposa al punt 4 d’aquesta seccio.

2. A series temporals i a estadistica espacial un model no s’hauria de donar per bo fins
que la part no explicada no presenti un patro aleatori independent i identicament
distribuit. A I'analitzar les dades electorals de Barcelona es posa de manifest que
els models cluster que fem servir no eliminen del tot la dependencia espacial i cal
plantejar-se la possibilitat de fer servir models que contemplin aquesta dependencia
espacial. En cas que es considerés necessari s’estudiaria la manera d’incloure-la en
la formulacié del model i es buscarien maneres d’interpretar-la, potser definint un
error aleatori amb estructura jerarquica, tot adaptant la idea de Besag, York i
Mollie (1991). No obstant la dificultat més immediata sera especificar a priori
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quines arees son veines. En el nostre cas podem definir que dos districtes sén veins
si sén adjacents pero també podem definir com a veins tots aquells districtes que
pertanyen a un mateix municipi, alhora que podem definir també com a veins d'un
districte tots els districtes dels municipis adjacents.

3. Explorar, tal i com ha suggerit un revisor, la possibilitat d’escollir entre el Model
3, no jerarquic, i el Model 6.1, jerarquic, formulant un test d’hipotesis sobre el grau
d’heterogeneitat denotat per 7, ja que en el limit quan 1/7 tendeix a 0 el model
jerarquic esdevé no jerarquic. De la mateixa manera es podria verificar si sobren
clusters comparant si algunes de les w, podrien ser zero.

4. Implementar el model jerarquic d’un i dos clusters per a les dades del Tirant lo
Blanc, on cada cluster correspondria a un autor. Estem formulant un model per
avaluar la inclusié de la correlacié temporal considerant que la probabilitat de
que un capitol pertanyi a un cluster depengui en part d’aquesta probabilitat pels
capitols anterior i posterior, ja que es raonable suposar que dos capitols consecutius
tenen més probabilitat d’haver estat escrits per un mateix autor que dos capitols
escollits a l'atzar.

5. Modelar alhora els resultats de dues eleccions consecutives introduint matrius de
transicié entre categories d’eleccions consecutives, amb 'objectiu d’estimar la mag-
nitud i la direccidé del transvasament de vots entre categories a dins de cada un dels
clusters identificats. Com més intercanviable siguin les arees pertanyents a cadas-
cun dels clusters considerats més s’assemblara el comportament global capturat a
través d’aquestes matrius amb el comportament a nivell individual de cada elector.



Apendix A

Cadenes de les simulacions
obtingudes amb el WinBugs

Es molt important dedicar atencié a la convergencia de les cadenes resultants de la
simulaci6 MCMC. S’ha de verificar si s’ha assolit la convergencia de les cadenes o bé es
necessari augmentar el nombre de simulacions d’escalfament. Per avaluar la convergencia
de les cadenes s’ha combinat la inspecci6 visual de les traces mostrals amb el calcul de
lautocorrelacié mostral i la mesura diagnostic proposada per Gelman i Rubin (1992).
També és important la inspeccié visual de les cadenes en els models de mixtura per
detectar 'existencia de problemes d’identificabilitat.

En aquest apendix a mode il-lustratiu presentem el procés d’avaluacio de la convergencia
de les cadenes per al cas concret del model de tres clusters jerarquic, M3y, de I'any 1999.

Es habitual no utilitzar una sola cadena si no dues o més cadenes en paral-lel amb valors
inicials allunyats en diferents direccions de la vertadera distribucié a posteriori, llavors
les cadenes poden ser dibuixades en un mateix grafic i veure si existeix un punt en que les
cadenes s’arriben a superposar. El problema és que desconeixem si les cadenes utilitzades
estan allunyades en diferents direccions de la vertadera distribucié a posteriori ja que
aquesta a priori és desconeguda.

El procés d’avaluacié de la convergencia no és possible automatitzar-lo, cosa que acaba
requerint un judici subjectiu a través de la inspeccié visual. Altrament la inspecci6 visual
permet detectar facilment alguns problemes en la convergencia poden ser 'existencia de
modes, la falta d’identificabilitat dels models, 'existencia d’autocorrelacio, el no assoli-
ment del procés estacionari, etc.
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Existeixen algunes regles de diagnostic d’assoliment de la convergencia que es poden
consultar a Cowles i Carlin (1996) i Mengersen et al. (1999). Entre els diagnostics més
populars, i que hem utilitzat, es pot destacar el proposat per Gelman i Rubin (1992) que
es basa en comparar la variabilitat de dins les cadenes amb la variabilitat entre cadenes
per a un parametre donat.

Una altra eina diagnostica, que també hem utilitzat, i que ajuda a valorar la convergencia
és explorar 'autocorrelacié entre simulacions consecutives, I'existencia d’autocorrelacio
d’una banda alenteix la convergencia i de l'altre la inferencia és menys precisa que un
altre simulacié de grandaria similar sense autocorrelacié. L’autocorrelacié no és en si
un problema perd quan passa és necessari augmentar el nombre de simulacions, també
davant la presencia d’autocorrelacié s’acostuma a prendre simulacions equiespaiades de
manera que disminueixi I'autocorrelacié. Quan es té un gran nombre de parametres és
molt util per no haver de guardar un nombre massa gran de simulacions.

En problemes d’un gran nombre de parametres, amb existencia d’autocorrelacio i possi-
bles problemes d’identificabilitat una estrategia per millora la convergencia és partir de
valors incials basats en les dades tal i com proposen Gelman et al. (2004).

La inspeccié visual de les cadenes com a estrategia per avaluar la convergencia és una
practica habitual (Kass, 1998), pero aquesta analisi es pot completar amb altres mesures
i grafics d’autocorrelacié. En aquest linia Cowles i Carlin (1996) recomana la combinacié
de diferents estrategies que combinades amb el sentit comu i 'experiéncia esdevenen la
a millor estrategia per al complexa problema del diagnostic de la convergencia. En tot
cas cal emfasitzar que tot i que hi han resultats que garanteixen la convergencia de les
cadenes en l'infinit amb una mostra finita de MCMC no és possible assegurar mai que
sigui representativa de la distribuci6 estacionaria.

Donada la dificultat d’assolir la convergencia en els models jerarquics, i especialment ho
hem comprovats amb simulacions preliminars per aquests models, s’han assignat valors
inicials per les cadenes tant valors empirics com valors obtinguts del model no jerarquic
afegint una perturbacio aleatoria, i els valors inicials per 7 han estat valors molt grans
per una cadena i petits per ’altre, de manera que s’ha establert el periode d’escalfament
fins que les respectives cadenes no han mostrejat en el mateix espai. Per a cadascun dels
models hem fet cérrer dues cadenes MCMC en paral-lel amb diferents valors inicials.

Primer mostrem el comportament de les cadenes de les 5000 primeres iteracions, i després
mostrem les cadenes utilitzades per a la inferencia un cop descartades les primeres 50000
simulacions que s’han considerat necessaries per assolir la convergencia.
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A.1 Simulacions d’escalfament

A les Figures A.11 A.2 s’hi representen les traces mostrals per les 5000 primeres simulaci-
ons de cadascuna de les dues cadenes per als principals parametres d’interes on s’observa
que en aquestes 5000 primeres simulacions les cadenes encara no s’han barrejat de forma
satisfactoria. La Figura A.3 presenta les traces mostrals del periode d’escalfament per les
primeres 50 variables latents on s’observa com en les primeres 5000 primeres iteracions
hi ha una gran variabilitat en totes elles per després estabilitzar-se. Aquesta variabilitat
es manifesta especialment en la cadena amb valors inicials petits per 7 que equival a
partir d'un grau alt d’heterogeneitat.

Les Figures A.4 i A.5 presenten la funcié d’autcorrelacio i s’observa una forta correlacié
per algunes p’s i una molt forta correlacié a les 7. L’existencia d’autocorrelacié és
indicatiu de convergencia lenta amb el que caldra utilitzar cadenes llarges i/o prendre
simulacions equiespaiades.

Per aquest cas concret no s’han observat les cadenes barrejades de forma satisfactoria per
a tots els parametres fins després de les 20000 primeres simulacions. No obstant en altres
models el periode d’escalfament necessari ha estat superior, i és per aquest motiu s’ha
decidit escollir una valor unic, de forma que per a tots el models s’ha decidit descartar
les primeres 50000 iteracions de cada cadena com a escalfament previ a la convergencia.
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Figura A.1: Traces mostrals per per les 5000 primeres simulacions per als parametres
frj, per g =1...,81perr=1,2,3.
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Figura A.2: Traces mostrals per les 5000 primeres simulacions per als parametres 7, i
wy, per r=1,2,3.



Apéndix A. Cadenes de les simulacions obtingudes amb el WinBugs 260

Figura A.3: Traces mostrals per a les primeres 50 varialbes latents (., per r =1,..., 50,
per les primeres 5000 simulacions.
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Figura A.4: Autocorrelacié mostral per als parametres p,;, per j = 1...,8 1 per r =
1,2,3, per les 5000 primeres simulacions. Les tres primeres columnes corresponen a la
primera cadena i les tres darreres columnes corresponen a la segona cadena.
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Figura A.5: Autocorrelacié mostral per als parametres 7, i w,, per per r = 1,2, 3, per les
5000 primeres simulacions. Les dues primeres columnes corresponen a la primera cadena
i les dues darreres columnes corresponen a la segona cadena.
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A.2 Simulacions monitoritzades

Un cop descartades les primeres 50000 iteracions de cada cadena, de les simulacions
seglients se n’han retingut una de cada 100, i la mostra final per a les analisis de la
distribucié a posteriori ha estat de 3000 simulacions, 1500 de cada cadena.

El temps de computaciéo de PC per aquest model i aquest any, incloent les simulacions
d’escalfament, ha estat de 47 hores i 24 minuts, els temps augmenten amb les dades de
I’any 2006, ja que hi ha una categoria més, i amb el model de quatre clusters, de manera
que per exemple la simulacié de les cadenes del model M,; per I'any 2006 ha requerit
prop de 57 hores.

A les Figures A.6 1 A.7 s’hi presenten les traces mostrals monitoritzades per a la inferencia
de les dues cadenes per als diferents parametres ’interes on s’observa com les cadenes
s’han barrejat satisfactoriament. La Figura A.8 presenta les traces mostrals per les
primeres 50 variables latents on s’observa un patré satisfactori excepte per alguna (;,
concretament en el grafic (g i (33. Per aquest model Mj; amb les dades de 'any 1999
trobem que en total 7 zrp que en una cadena pertanyen a un cluster i en una altra en
un altre cluster, aquest fenomen s’observa amb igual mesura en els anys 1995 i 1999 tant
pel model Ms; com pel model M,;, i practicament no s’observa ni en els altres models
ni en els altres anys.

Les Figures A.9 i A.10 presenten la funcié d’autocorrelacioi pels diferents parametres, i
s’observa com al monitoritzar una simulacié de cada 100 s’ha eliminat 'autocorrelacio
de les i es redueix la de les 7.

La mesura per avaluar la convergencia proposada per Gelman i Rubin (1992) es basa
en la comparacié de les variances a dintre les cadenes i entre les cadenes, de forma
similar a l’analisi de la variancia. La mesura apareix a la literatura com ﬁ, valors
substancialment majors que 1 indiquen falta de convergencia, en general valors menors
que 1.2 es consideren satisfactoris.
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Figura A.6: Traces mostrals per als parametres p,;, per j = 1...,8 i per r = 1,2,3,
per les 1500 simulacions de cada una de les cadenes obtingudes a partir de monitoritzar-
ne una de cada 100 d'un total de 150000 simulacions per a cada cadena. El periode
d’esclafament havia estat de 50000 simulacions en cada cadena.
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Figura A.7: Traces mostrals per als parametres 7. i w,, per r = 1,2,3, per les 1500
simulacions de cada una de les cadenes obtingudes a partir de monitoritzar-ne una de
cada 100 d’un total de 150000 simulacions per a cada cadena. El periode d’esclafament
havia estat de 50000 simulacions en cada cadena.
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Figura A.8: Traces mostrals per a les primeres 50 varialbes latents (., per r = 1,..., 50,
per les 1500 simulacions de obtingudes a partir de monitoritzar-ne una de cada 100 d’un
total de 150000 simulacions per a cada cadena. El periode d’esclafament havia estat de
50000 simulacions en cada cadena.
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- ru[1,2] - rnuf2 2] i muf3 2] - rnu[1,2] et rnuf2 2] ev muf3 2]

Q| = ' a | ' = B 1 q-‘ Q_‘u o

(=1 =1 [=] (=1 1 [=] ' ' (=]

a | = o | o | a | a |

T T T T bR Fra T R | T T T T TT T T T T T T T T T T
o 3 1 15 g 3 10 13 o 3 10 15 o 5 10 15 g 3 1 15 o 5 1 15

Figura A.9: Autocorrelacié mostral per als parametres p,;, per j = 1...,8 i per
r = 1,2,3, per les 1500 simulacions de cada una de les cadenes obtingudes a partir

de monitoritzar-ne una de cada 100 d’un total de 150000 simulacions per a cada cadena.
Les tres primeres columnes corresponen a la primera cadena i les tres darreres columnes
corresponen a la segona cadena.
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1] tau[1] wi[1] tau[1]
10 7 10 10 10 7
05+ ns—H“ 05 - ns—H“
oo R R N e e e ], oo - |||||I||I|| oo Al g 4 ||||||||||II||......
05 05 05 05
1 T T T T it T T T T gl T T T T Bl T T T T
a 5 10 15 o0 [x] g [x] 15 2 [} 5 ([1] 1= o0 ] 5 [[x] 15 o
wi2] taufZ] wi2] taufzZ]
10 10 10 10
05 us—““ 05 us-““
(1T B L P PP I T ||||I|..,””“.,..I ool e i | oo 4 ||||..,,,,,........I
0.3 03 1 05 0.3
SIS T T T T St T T T T AL T T T T ki T T T T
1] 3 10 (L 1] 1] 5 10 15 2 a 3 10 [E 1] 1] ] [} {E T 1]
wr[3] tau[3] we[3] tau[3]
10 4 10 10 10
°5'HHIII °5'HH|II
T L P I |||||||III|||.... L I ||||||||||I|||...
5 45 7 45 5
10y — T T 8y T T AR e T T My T | E— T
[x] 3 10 15 ] a 3 10 15 [x] S 10 15 1] [x] 3 10 15 it

Figura A.10: Autocorrelacié mostral per als parametres 7, i w,, per per r = 1,2, 3, per
les 1500 simulacions de cada una de les cadenes obtingudes a partir de monitoritzar-ne
una de cada 100 d'un total de 150000 simulacions per a cada cadena. Les dues primeres
columnes corresponen a la primera cadena i les dues darreres columnes corresponen a la
segona cadena.
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cluster 1 | cluster 2 | cluster 3

mufr,1] | 1.00 1.01 1.03
mulr,2] 1.00 1.00 1.00
mulr,3] 1.00 1.00 1.00
mulr,4] 1.00 1.00 1.00
mulr,5] 1.00 1.02 1.15
mu[r,6] | 1.00 1.01 1.00
mu|r,7] 1.00 1.00 1.00
mu|r,8] 1.00 1.01 1.11

wlr] 1.00 1.01 1.01
tau]r] 1.00 1.03 1.06

Taula A.1: Mesura potencial de reduccié de la convergencia, ﬁ, porposada per Gelman i

Rubin (1992) aplicada a les simulacions del model de tres clusters de 'any 1999, obtingu-

des a partir de monitoritzar una simulacié de cada 100 d’un total de 150000 simulacions

per a cada cadena. El periode d’esclafament havia estat de 50000 simulacions en cada

cadena.
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Apendix B

Distribucié a posteriori de (; per als
models Ms3;1 My

En aquest apendix presentem de forma grafica la distribucié a posteriori de cada zrp
de pertanyer a cadascun dels clusters, 7((;ly), per a cada any, sota el model de tres
clusters, Msy, i sota el model de quatre clusters, My;. La representacié grafica és una
alternativa a la presentacié de resultats en taules que en aquest cas permet visualitzar
més bé l'evolucié de cada zrp al llarg de les cinc eleccions estudiades. A la primera
seccio d’aquest apendix presentem els resultats per al model M3 i a la segona seccio els
resultats per al model My;.

271
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B.1 Distribucié a posteriori de (; per al model Mj;



Apéndix B. Distribucio a posteriori de (; per als models Ms; i My 273

zrp=1 zrp=2 zrp=3 zrp=4 zZrp=5 zrp=6 zrp=7 zrp=8 zrp=9 zrp =10
p P p p p p P p p p

1992 I
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
o I I I I LN 1R
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
1% I I I I i I i I
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
2008 I I I I I I I I I
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
2000 I I I I I I I I I
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3

ztp=11 zrp=12 zrp=13 zrp=14 zrp=15 zrp=16 zrpp=17 zrp=18 zrp=19 zrp=20

1992 ITI |—|

2 3 1 2 3 1

~

1995

1999 I
L
3

v A
w -

-
-

L
w -

> I I I i |
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 123 123 123 123 123 123 123 123 1 2 3
2006

o -
]
o -
]
]
]
o -
]
o -
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zrp=21 zrp=22 zrp=23 zrtp=24 zrp=25 zrp=26 zrp=27 zrp=28 zrp=29 zrp=230

1992
I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1
1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
1995
I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1
1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
o I I i I I I I I I I
I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1
1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1
1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1
1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3

zrp=31 zrpp=32 zrp=33 zrp=34 zrp=35 zrp=36 zrpp=37 zrp=38 zrp=39 zrp=40

1992 H
il =

I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1

1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
i | I [0

I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1

1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
1999 I I I I

I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1

1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
o I I I I I [0

I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1

1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
2000 I I I I I

I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1

1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
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zrp=41 zrp=42 zrp=43 zrp=44 zrp=45 zrp=46 zrp=47 zrp=48 zrp=49 zrp=50
1992 |1 (
|_| ,_l |
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1 I T 1
123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 3 1.2 3 1 2 3
1995
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 =I|_ T 1 I T 1
123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 3 1.2 3 1 2 3
1999
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1 I T 1
123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 3 1.2 3 1 2 3
2003
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1 I T 1
123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 3 1.2 3 1 2 3
2006
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1 I T 1
123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 3 1.2 3 1 2 3
zrp=51 zrpp=52 zrp=53 zrp=54 zrp=55 zrpp=56 zrp=57 zZrp=58 zrp=59 zrp=60
1992
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1 I T 1
123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 3 1.2 3 1 2 3
1995
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I = 1 I T 1 I T 1
12 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 3 1.2 3 1 2 3
1999 H H
O [ =
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1 I T 1
123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 3 1.2 3 1 2 3
2003
I T 1 T T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 T T 1 I T 1
123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 3 1.2 3 1 2 3
2006 H
O -
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1 I T 1
12 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 3 1.2 3 1 2 3
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zrp=61 zrp=62 zrp=63 zrpp=64 zrp=65 zZrPp=66 zZrP=67 zrp=68 zZrPPp=69 zrp=70

1992 H
l

I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1

123 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
1995 |—|

= ]

I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1

123 1 23 12 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
1999

=] L

I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1

123 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
2003

I T 1 T T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1

123 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
2006 |—| |—|

I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1

123 123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3

ztp=71 zrp=72 z2p=73 ztp=74 ztp=75 zrp=76 zrpp=77 zrp=78 zrp=79 zrp=80
1992

=

I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1

123 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
1995 I

I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1

123 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3

I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1

123 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
o I i | I I I I

I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1

123 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3

]
I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1
123 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
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1992

I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1

123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
1995 |—| I

I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1

123 1 23 12 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
1999

I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1

123 1 2 3 12 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
2003

I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1

123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
2006

I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1

123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3

zrp=91 zrpp=92 zrp=93 zZrp=94 zrp=95 zrp=96 zrpp=97 zrPp=98 zZrp=99 zrp=100
1992

1995 1 H

1999 W
I
1

2003

S -
S

2006

S
N
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zrp=101 zrp=102 zrp=103 zrp=104 zrp=105 zrp=106 zrp=107 zrp=108 zrp=109 zrp=110

1992

1995 1

1999 W
a8
2

=
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1
123 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 3 1 2 3
0 ol ol
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
2006 H
(] =
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
zrp=111 zrp=112 zrp=113 zrp=114 zrp=115 zrp=116 zrp=117 zrp=118 zrp=119 zrp=120
1992
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
1995
=
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
1999
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
2003
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
2006
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zrp =121 zrp=122 zrp=123 zrp=124 zrp=125 zrp=126 zrp=127 zrp=128 zrp=129 zrp =130

1992 H ( |—|
[l O - [
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
1995
=
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
1999
I T 1 T T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
2003
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
2006
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
zrp=131 zrp=132 zrp=133 zrp=134 zrp=135 zrp=136 zrp=137 zrp=138 zrp=139 zrp =140
1992
O O
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
1995

1999 H
= a -

2003

2006
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zrp=141 zrp=142 zrp=143 zrp=144 zrp=145 zrp=146 zrp=147 zrp=148 zrp=149 zrp =150
1992 |‘|
[ 0
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
1995
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
12 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 23 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
1999
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
12 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
2003
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
2006
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
zrp=151 zrp=152 zrp=153 zrp=154 zrp=155 zrp=156 zrp=157 zrp=158 zrp=159 zrp =160
1992 . I
I T 1 I T 1 I T 1 I 1 T 1 T T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1
12 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
1995 I
I T 1 I T 1 I T 1 I 1 T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1
12 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
I T 1 I T 1 I T 1 I 1 T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1
12 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 23 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
o 1 I I I I I
I T 1 I T 1 I T 1 I 1 T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1
12 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
o il I I I I I
I T 1 I T 1 I T 1 I 1 T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1
123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
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zrp=161 zrp=162 zrp=163 zrp=164 zrp=165 zrp=166 zrp=167 zrp=168 zrp=169 zrp=170

1992 I I I
[ [
T i - T
2 3 3 2

L
1995

o -

3

]

]
L
« -

]
o -
L
« -

]

w -
w -

1999 I I I I
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
2003 I I I
I~}
I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
2008 I I I H
]
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
zrp=171 zrp=172 zrp=173 zrp=174 zrp=175 zrp=176 zrp=177 zrp=178 zrp=179 zrp =180
1992
L
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1
123 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
1995 I
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1
123 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
o I i I I I I I
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1
123 123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
2008 I I I I I I
]
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1
123 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
2008 I I I I I I
i i - - i i
3 3 3 3 3 3
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zrp=181 zrp=182 zrp=183 zrp=184 zrp=185 zrp=186 zrp=187 zrp=188 zrp=189 zrp =190

1 1 1 1 1 1 1
3 3 3 3 3 3

I T I T T I T I T I T I T 1 I 1 I T 1
12 3 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2 12 3 1 2 3 1 2 3
1995 I
I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1
123 123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
% I I I I I I I I I I
I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1
123 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
2008 I I I I I I I I I I
I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1
123 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
2008 I I I I I I I I I I
I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1
123 123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
zrp=191 zrp=192 zrp=193 zrp=194 zrp=195 zrp=196 zrp=197 zrp=198 zrp=199 zrp =200
1992 I |_| I
I T I T 1 I T 1 I 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
1995 I I I
I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
1% I I I I I I I
I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
2008 I I I I I I I
I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
2008 I I I I I I I
I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
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zrp =201 zrp=202 zrp=203 zrp=204 zrp=205 zrp=206 zrp=207 zrp=208 zrp=209 zrp=210
1992
[ |
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 2 3 1.2 3 1 2 3 1 2 3
1995 I
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 2 3 1.2 3 1 2 3 1 2 3
o I i | I
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
2003 I I I
=
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 2 3 1.2 3 1 2 3 1 2 3
2006 H I
]
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 2 3 1.2 3 1 2 3 1 2 3
zrp=211 zrp=212 zrp=213 zrp=214 zrp=215 zrp=216 zrp=217 zrp=218 zrp=219 zrp=220
1992
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 2 3 1.2 3 1 2 3 1 2 3
1995
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 2 3 1.2 3 1 2 3 1 2 3
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
=% 1 I I I I
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 2 3 1.2 3 1 2 3 1 2 3
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zrp =221 zrp=222 zrp=223 zrp=224 zrp=225 zrp=226 zrp=227 zrp=228 zrp=229 zrp =230

1992 |_| I
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1
123 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
> i 1
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1
123 123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
o I i | I I I I
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1
123 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
2008 I I I I I
]
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I 1 I T 1
123 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
2006 I I I I
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
zrp=231 zrp=232 zrp=233 zrp=234 zrp=235 zrp=236 zrp=237 zrp=238 zrp=239 zrp =240
1992
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
1995
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
1999 I I I
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 123 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
2003 I I I
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
2006 I I I
I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1 I T 1
123 1 23 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
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1992

1995

1999

2003

2006

zrp =241 zrp =242

zrp = 243

zrp = 244 zrp = 245

zrp =246 zrp = 247 zrp = 248

=
3

=
3

=
3

=
3

=
3

=
3

=
3

w -

w

w

w

w -

w -

v -

o -

o -

o - —

v -

o -

o -

w -

o -

o -

o -

w -

o -

o - —

w -

w -

o« -

o -

w -

w -
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B.2 Distribucié a posteriori de (; per al model M,
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zrip=1 zrp=2 zrp=3 zrp=4 zrp=5 zrp=6 zp=7 zrp=8 zrp=9 zrp =10
rrrit1 rTrr1 Trr1 Trri1 Trr1 Trrt1 FTrr1 Trr1 Trr11 Trr1.1
1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234

1995

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
199 _|14l1 Jj_ll JJ

rr 11 1711 rrT1 1 1711
1234 1234 1234 1234 1234 123 4

2003

12 3 4

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
2000 JJ J_lJ_l

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234

ztp=11 zrp=12 zrp=13 zrp=14 zrp=15 zrp=16 zrpp=17 zrp=18 zrp=19 zrp=20

1992
|

1995
s

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234

1999 I
T

2003 D I

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 12324

2006 JL F;.Jﬁ %.

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 12324

N
N
w
IN
=
N
w
Iy
=
N
w
N

[,
N
w
IS
.
N
w
IS
i
N
w
IN
-
N
w
IS
[
N
w
IS
[,
N
w
IS

1234 1234 1234 12324
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zrp=21 zrp=22 zrp=23 ztp=24 zrp=25 zrp=26 zrp=27 zrp=28 zrp=29 zrp=30
1992

rrrit1 rTrr1 Trr1 Trri1 Trr1 Trrt1 FTrr1 Trr1 Trr11 Trr1.1

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
1995

rrrit1 rTrr1 Trr1 Trri1 Trri1 Trr1 Trr1 Trr1 Trr11 Trr1.1

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
o AII I I |4|l

rrr1t1 rTrr1 Trr1 Trri1 Trr1 Trrt1 Trr1 Trr1 Trr1 Trr1

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
0 J_l I I I I I I

rrrit1 rTrr1 Trr1 Trri1 Trr1 Trrt1 Trr1 Trr1 Trr1 Trr1

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
o J_I All I I I I

rrrit1 rTrr1 Trr1 Trri1 Trr1 Trr1 Trr1 Trr1 Trnr1 Trr1

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234

ztp=31 zrpp=32 zrp=33 zrp=34 zrp=35 zr(p=36 zrpp=37 zrp=38 zrp=39 zrp=40
1992

rrr1r1 rTrr1 Trr1 Trr1 Trr1 Trrt1 FTrri1 Trr1 Trr1 1 Trr11

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
1995 |:|I

rrrit1 rTrri1 Trr1 Trri1 Trrt1 Trrt1 FTrri1 Trr 1 Tr1r1r1 Tr711

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
1999 I

rrrir1 rTrr1 Trr1 Trr1 Trr1 Trr1 Trri1 Trr1 Trr1 1 Trr1

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
2003 II I I

rrrir1 Trr1 Trr1 Trri1 Trr1 Trr1 Trri1 Trr1 Trr1r 1 Tr711

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
2006 I I

rrr1 rTrr1 Trr1 Trri1 Trr1 Trrt1 FTrri1 Trr1 Trr1r1 Trr11

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
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zrp=41 zrp=42 zrp=43 zrp=44 zrp=45 zip=46 zrp=47 zrp=48 zrp=49 zrp=50

1992 H
. 1

T LI I | 1T T 1 r—— r—r—T1 711 011 r—r—11 rr—11 ["17T°T71

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
1995

T LI I | 1T T 1 r—— r—r—T1 711 011 r—r—11 rr—11 ["17T°T71

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
1999

T LI I | 1T T 1 r—— r—r—T1 711 011 r—r—11 rr—11 ["17T°T71

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
2003

T LI I | 1T T 1 r—— r—r—T1 711 011 r—r—11 rr—11 ["17T°T71

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
2006

T LI I | 1T T 1 r—— r—r—T1 711 011 r—r—11 rr—11 ["17T°T71

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234

zrp=51 zrpp=52 zrp=53 zrp=54 zrp=55 zrpp=56 zrp=57 zZrp=58 zrp=59 zrp=60
1992 H H

1 |-

T LI I | 1T T 1 r—— r—r—T1 711 011 r—r—11 rr—11 ["17T°T71

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
1995 HI]

IT LI I | 1T T 1 r—— r—r—T1 711 011 r—r—11 rr—11 ["17T°T71

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
1999 H H

0 O 0 [

T LI I | 1T T 1 r—— r—r—T1 711 011 r—r—11 rr—11 ["17T°T71

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
2003

T LI I | 1T T 1 r—— r—r—T1 711 011 r—r—11 rr—11 ["17T°T71

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
2006

TI LI I | 1T T 1 r—— r—r—T1 711 011 r—r—11 rr—11 ["17T°T71

234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
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zrp=61 zrp=62 zrp=63 zrpp=64 zrp=65 zZrp=66 zZrP=67 zrp=68 zZrPP=69 zrp=70
1992
71 1171 T 1 r—— r—r—T1 711 011 r—r—11 rr—11 ["17T°T71
1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
1995 |_| |-||—|
H .
71 1171 T 1 r—— r—r—T1 711 011 r—r—11 rr—11 ["17T°T71
1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
1999 HH
71 1171 T 1 r—— r—r—T1 711 011 r—r—11 rr—11 ["17T°T71
1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
2003
= il
rrri. rrti1 rrti1 rrrt1 rrti rrti1 rrr1 rrrt 1 1 rt1 1711
1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
2006
[ =] [l
71 1171 T 1 r—— r—r—T1 711 011 r—r—11 rr—11 ["17T°T71
1234 234 1234 1234 1234 1234 1234 12 4 1234 1234
ztp=71 zrp=72 z2rp=73 ztp=74 ztp=75 zrp=76 zrpp=77 zrp=78 zrp=79 zrp=80
1992 H I I
0
71 1171 T 1 r—— r—r—T1 711 011 r—r—11 rr—11 ["17T°T71
1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
o 1 I I
71 1171 T IIIIIIIIIIIITIIIIIIIII_|_|_|IIII
1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
1999 I I I
O
71 1171 T 1 rr 1 rrti1 rrti1 rrr1 rrt1 rC1r1t1 1711
1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
2003 I I I
71 1171 T IIIIIITIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII
1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
=0 I IJ_IJ
71 1171 T 1 rr 1 rrti1 rrti1 rrr1 rrt1 rC1r1t1 1711
1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
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zrp = 90

zrp = 89

zrp = 88

zrp = 87

zrp = 86

zrp = 85

zrp = 84

zrp = 83

zrp = 82

zrp =81

123 4

123 4

1234

Ii

123 4

123 4

123 4

123 4

123 4

12 3 4

12 3 4

123 4

12 3 4

It

123 4

123 4

123 4

123 4

12 3 4

123 4

123 4

123 4

123 4

123 4

123 4

11

123 4

123 4

1234

123 4

12 3 4

123 4

12 3 4

123 4

12 3 4

12 3 4

12 3 4

123 4

123 4

1992

123 4

1995

123 4

1999

123 4

2003

12 3 4

123 4

2006

123 4

123 4

1234 1234 1234 1234 1234 12324

123 4

zrp = 100

zrp = 99

zrp = 98

zrp = 97

zrp = 96

zrp =95

zrp =94

zrp = 93

zrp = 92

zrp=91

123 4

123 4

123 4

1234

12 3 4

123 4

123 4

12 3 4

12 3 4

12 3 4

123 4

123 4

123 4

123 4

12 3 4

123 4

123 4

123 4

123 4

123 4

123 4

123 4

123 4

1234

123 4

123 4

12 3 4

12 3 4

123 4

123 4

12 3 4

12 3 4

12 3 4

123 4

123 4

123 4

1992

123 4

1995

123 4

1999

12 3 4

2003

123 4

2006

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234

123 4
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zrp=101 zrp=102 zrp=103 zrp=104 zrp=105 zrp=106 zrp=107 zrp=108 zrp=109 zrp=110
1992
rr—r— r——r—T—1 71 rr—7T31 r—r~—11 0 —11 r——r 11 011 17171 §Im7T 171
1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
1995
O
rr—r— r——r—T—1 71 rr—7T31 r—r~—11 0 —11 r——r 11 011 17171 §Im7T 171
1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
1999 H
= (]
rr—r— r——r—T—1 71 rr—7T31 r—r~—11 0 —11 r——r 11 011 17171 §Im7T 171
1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 234 1234
2003 H
O
rr—r— r——r—T—1 71 rr—7T31 r—r~—11 0 —11 r——r 11 011 17171 §Im7T 171
1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
2006 H
rr—r— r——r—T—1 71 rr—7T31 r—r~—11 0 —11 r——r 11 011 17171 §Im7T 171
1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
zrp=111 zrp=112 zrp=113 zrp=114 zrp=115 zrp=116 zrp=117 zrp=118 zrp=119 zrp=120
1992
rr—r— r——r—T—1 71 rr—7T31 r—r~—11 0 —11 r——r 11 011 17171 §Im7T 171
1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
1995 H
z
rr—r— r——r—T—1 71 rr—7T31 r—r~—11 0 —11 r——r 11 011 17171 §Im7T 171
1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
1999
[l .l
rr—r— r——r—T—1 71 rr—7T31 r—r~—11 0 —11 r——r 11 011 17171 §Im7T 171
1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1 34 1 34 1234
2003
rr—r— r——r—T—1 71 rr—7T31 r—r~—11 0 —11 r——r 11 011 17171 §Im7T 171
1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
2006
rr—r— r——r—T—1 71 rr—7T31 r—r~—11 0 —11 r——r 11 011 17171 §Im7T 171
1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
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zrp =121 zrp=122 zrp=123 zrp=124 zrp=125 zrp =126 zrp=127 zrp=128 zrp=129 zrp =130

1992
rr—r— r——r—T—1 71 rr—7T31 r—r~—11 0 —11 r——r 11 011 17171 §Im7T 171
1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
1995
rr—r— r——r—T—1 71 rr—7T31 r—r~—11 0 —11 r——r 11 011 17171 §Im7T 171
1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
1999
rr—r— r——r—T—1 71 rr—7T31 r—r~—11 0 —11 r——r 11 011 17171 §Im7T 171
1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
2003
rr—r— r——r—T—1 71 rr—7T31 r—r~—11 0 —11 r——r 11 011 17171 §Im7T 171
1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
2006

zrp=131 zrp=132 zrp=133 zrp=134 zrp=135 zrp=136 zrp=137 zrp=138 zrp =139 zrp =140

1992 H
M o

I T T 1 I T T 1 I T T 1 I T T 1 I T T 1 I T T 1 I T T 1 I T T 1 I T T 1 I T T 1

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
1995

I T T 1 I T T 1 I T T 1 I T T 1 I T T 1 I T T 1 I T T 1 I T T 1 I T T 1 I T T 1

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
1999

_

I T T 1 I T T 1 I T T 1 I T T 1 I T T 1 I T T 1 I T T 1 I T T 1 I T T 1 I T T 1

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 123 4
2003

I T T 1 I T T 1 I T T 1 I T T 1 I T T 1 I T T 1 I T T 1 I T T 1 I T T 1 I T T 1

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
2006
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zrp=141 zrp=142 zrp=143 zrp=144 zrp=145 zrp =146 zrp=147 zrp=148 zrp=149 zrp =150

1992 U H

1995 |—| |-|

[N
N
w
IN
=
N
w
IN
[
N
w
S
-
N
w
IN
=
N
w
IN
=
N
w
IN
=
N
w
IN
[
o -
w
S
-
N
w
IN
-
N
w
IN

1999 H
B Il -
rr—r— r——r—T—1 71 rr—7T31 r—r~—11 0 —11 r——r 11 011 17171 §Im7T 171
1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 12 4
2003 H H
0 |
rr—r— r——r—T—1 71 rr—7T31 r—r~—11 0 —11 r——r 11 011 17171 §Im7T 171
1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
2006 H H H
. I . i
rr—r— r——r—T—1 71 rr—7T31 r—r~—11 0 —11 r——r 11 011 17171 §Im7T 171
1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
zrp=151 zrp=152 zrp=153 zrp=154 zrp=155 zrp=156 zrp=157 zrp=158 zrp=159 zrp =160
1992

]
]
]
]
]
o - —
o —
o - —

1995 I I
1
4

1234 1234 1234 1234 1234 1234 123

b

123 4

1999 |_| |_| _|:|_I I I I AEI]
| I | | I | T T | I | | I | 71 T
1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
o 4D1 I I I I
| I | | I | T T | I | | I | 71 T T
1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234

2006 I

1234 1234 1234 1234 1234 1234 123

]
]
]
]
]
o - —
o - —
o - —
o —
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zrp=161 zrp=162 zrp=163 zrp=164 zrp=165 zrp=166 zrp=167 zrp=168 zrp=169 zrp=170
1992 I

rrr1t1 rTrr1 Trr1 Trr1 Trr1 Trr1 Trri1 Trr1 Trtr11 Trr1.1

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
1995

rrrit1 rTrr1 Trr1 Trri1 Trr1 Trrt1 Trr1 Trtr1 Trr11 Trr1.1

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
1999 I

rrrit1 rTrr1 Trr1 Trri1 Trr1 Trrt1 Trr1 Trtr1 Trr11 Trr1.1

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
2003 I I

rrrit1 rTrr1 Trr1 Trri1 Trr1 Trr1 Trr1 Trr1 Tr1rr11 Trr1.1

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
2006

rrrit1 rTrr1 Trr1 Trri1 Trr1 Trrt1 Trri1 Trr1 Trtr11 Trr1.1

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234

zrp=171 zrp=172 zrp=173 zrp=174 zrp=175 zrp=176 zrp=177 zrp=178 zrp=179 zrp =180
1992 I

rrr1 Trr1 Trr1 Trri1 Trr1 Trr1 Trr1 Trtr1 Trr1 1 Trr1.1

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
1995 II

rrr1 rTrr1 Trr1 Trri1 Trr1 Trr1 Trr1 Trtr1 Trr11 Trr1

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
1999 I II I

rrr1 Trr1 Trr1 Trri1 Trr1 Trr1 Trr1 Trtr1 Trr1r1 Trr1

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
o JJJJ

rrr1 Trr1 Trr1 Trri1 Trr1 Trr1 Trr1 Trtr1 Trr1 Trr1

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
2006 I I I

rrr1 Trr1r1 Trr1 Trri1 Trr1 Trr1 Trr1 Trtr1 Trr1r1 Trr1

1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234
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zrp=181 zrp=182 zrp=183 zrp=184 zrp=185 zrp=186 zrp=187 zrp=188 zrp=189 zrp=190

1992 I I I I I I I
r~—1 rrr—T31 r—rr——7T431 ~r—r~—7T1 rrr—T1 U — 11 7 11 1171 1771 [17"T"71
1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234

199 I I I I I I I
r~—1 rrr—T31 r—rr——7T431 ~r—r~—7T1 rrr—T1 U — 11 7 11 1171 1771 [17"T"71
1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234 1234

1999 I I I I I I I

1 1 1 1 1 1 1
4 4 4 4 4 4 4

1234 123

2003

1234 1234 123

]
o - —
o - —
o —
o - —
o —
o - —
o —

2008 I I I IAEII I I I
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Apendix C

Analisi provisional dels resultats a
tot Catalunya

En aquest apendix presentem resultats preliminars de 1’analisi cluster de les dades per
tot Catalunya basat en els models no jerarquics presentats al Capitol 7. Aixo incloura
I’analisi per les cinc eleccions basat en models d'un dos, tres i cinc clusters i la presentacio
de diferents aspectes de la validacié d’aquests models, que indiquen que aquests models
no capturen prou bé alguns aspectes importants de les dades. Els models que apareixeran
en aquest apendix es denotaran per:

Mi: model multinomial homogeni d’un sol cluster,
Ms: model multinomial de dos clusters,

Msyo: model que separa els districtes en funcié de si el nombre d’electors del
municipi al que pertanyen és major o menor de 5000 electors, i assumeix un model
com el M, per cada conjunt de districtes,

M3: model multinomial de tres clusters, i

Ms: model multinomial de cinc clusters.

També es reflexiona perque els models jerarquic que capturaven bé els aspectes fonamen-
tals dels resultats a Barcelona ciutat, no funcionen quan s’analitzen els resultats a nivell
de tot Catalunya.

301
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C.1 Analisi basada en el model no jerarquic M5

A la Figura C.1 trobem per a cada any els mapes de la classificacié dels districtes a
cada cluster resultat d’ajustar el model de dos clusters, M. Es molt notable I’agregacio
espacial que presenten els clusters, concentrant-se els districtes del cluster 2 en zones
de 'area metropolitana de Barcelona i de la seva influencia, la Vall d’Aran i Terres de
I’Ebre. Malgrat que a nivell de territori predominen els districtes del cluster 1, al voltant
d’'un 80% dels districtes, aquests corresponen generalment als municipis més petits i
representen poc més del 50% del total d’electors.

A la Figura C.2 es mostra la classificacié a nivell de zrp de Barcelona on també és molt
notable I'agregacié espacial que presenten els clusters, de manera que en la part central
i a ponent predomina el cluster 11 a la resta el cluster 2. I a la Figura C.3 es presenten
la classificaci6 dels districtes de les tres capitals de provincia, Girona, Lleida, Tarragona,
aixi com Sabadell.

A la Figura C.4 per a cada any trobem representades, mitjangant diagrames de caixes,
simulacions de les distribucions a posteriori dels perfils per a cada cluster, aixi com
simulacions de la distribucié a posteriori de log%, W(log%w) per 7 = 1,...,k, que
permet copsar els partits que estan més (o menys) representats en un cluster respecte
I’altre, i finalment la columna de la dreta d’aquesta figura hi ha la distribucié a posteriori
de la proporcio de districtes del cluster 1. De forma complementaria a la Taula C.1 hi ha
els valors esperats dels perfils aixi com del tamany relatiu dels districtes dels clusters per
a cada any. La proporcié de districtes pertanyents al cluster 1 manifesta una tendencia
a disminuir, essent el valor esperat de la proporcié de districtes pertanyents al cluster 1
per a I'any 2006 del 78% mentre que 'any 1992 era del 83%.

Si bé al mapa de classificacié de la Figura C.1 hi costen de veure, grans canvis pel
que fa a la distribucié geografica dels dos clusters, la distribucié dels perfils han variat
considerablement al llarg dels diferents comicis. Mirant la distribucié de W(lOg%hj) a
la Figura C.4, destaca que 'any 1992 CIU, PPC, ERC i b+n estaven notablement més
representats en el cluster 1, especialment CIU i ERC, mentre que en el cluster 2 ho
estaven el PSC, ICV, altres i I'abstencié. I I'any 2006 tant el PPC com ICV es troben
més representats en el cluster oposat al que ho estaven 'any 1992, i aquest canvi ha estat
gradual.

A la Figura C.5 observem per a cada partit, aixi com per a ’abstencié, I'evolucié dels
perfils de cada cluster i 'ombrejat emfasitza la distancia entre els dos clusters. S’observa
com CIU, tot i estar sempre més representat en el cluster 1 la distancia entre ells ha
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cluster | CIU | PSC | PPC | ICV | ERC | Cs | altres | b4+n | abs | E[wl|y]

1992 1 0.33 ] 0.12 | 0.04 | 0.03 | 0.06 - 0.02 | 0.01 [ 0.39 | 0.83
2 0.14 | 0.20 | 0.03 | 0.05 | 0.02 - 0.03 | 0.01 | 0.53

1995 1 0.33 ] 0.13 | 0.09 | 0.04 | 0.08 - 0.00 | 0.01 | 0.32 | 0.83
2 0.17 ] 0.20 | 0.08 | 0.08 | 0.03 - 0.01 | 0.01 | 0.42

1999 1 0.30 | 0.18 | 0.06 | 0.02 | 0.07 - 0.01 | 0.01 | 0.36 | 0.80
2 0.15 ] 0.27 | 0.06 | 0.03 | 0.03 - 0.01 | 0.01 | 0.45

2003 1 0.26 | 0.16 | 0.07 | 0.04 | 0.14 - 0.01 | 0.01 | 0.32 | 0.79
2 0.13 ] 0.24 | 0.08 | 0.05 | 0.06 - 0.01 | 0.01 | 0.42

2006 1 0.23 ] 0.13 | 0.06 | 0.06 | 0.10 | 0.02 | 0.01 | 0.02 | 0.38 | 0.78
2 0.12 ] 0.18 | 0.06 | 0.05 | 0.05 | 0.02 | 0.01 | 0.01 | 0.49

Taula C.1: Esperanca a posteriori dels perfils de probabilitat per al model M, E[6;;|y]
i E[0y;]y] per j =1,...,k, iel tamany relatiu de cada cluster, E[w|y|, per a cada una de
les cinc eleccions.

disminuit lleugerament, quelcom semblant passa en el PSC especialment els darrers anys
pero amb la variant que esta més representat en el cluster 2. Es interessant el cas de
ICV en que els primers anys estava més representat al cluster 2, i el darrer en el cluster 1
i el PPC a qui li succeeix el mateix canviant pero les etiquetes dels clusters. Per la seva
banda a les tres primeres eleccions ERC mostra perfils dels grups equidistants mentre
aquests es distancien ’any 2003.

Amb I'objectiu de validar el model representem a la Figura C.8 el valor esperat a poste-
riori de la mesura de discrepancia D3, a nviell de zrp, E[D3|y], en funcié del nombre
d’electors del districte i observem una clara correlacié positiva. A la dreta de la ma-
teixa figura hi representem F[D3|y] per a cada districte versus el nombre d’electors del
municipi al que pertanyen.

Mitjancant simulacions de la predictiva a posteriori per D3, donat el model que estem
ajustant trobem que aquests haurien de prendre valors al voltant de 8, i al 2006 al voltant
de 9, fet que coincideix amb el nombre de perfils menys 1, k£ — 1. El fet d’observar
valors de F[D3|y] tant grans, assenyala mancances en el model utilitzat en el sentit
que hi ha més variabilitat de l’esperada pel model. Aix0 en un model de regressio
classic portaria a pensar que falten covariables, pero en el nostre cas on l'objectiu no
és identificar les covariables importants hem de reformular el model per arribar-ne a un
que capturi aquesta sobredispersio per tal de que la inferencia que fem sigui correcta, ja
sigui per exemple definint més de dos clusters i/o definint un model amb més variabilitat
intrinseca via models jerarquics i/o modelant el fet que les dades tinguin una posici6 a
I'espai mitjancant un model amb dependéncia espacial. Els valors alts de D3, aix{ com
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la seva correlacié amb el nombre d’electors posen de manifest mancances en el model.

Donat que la validacié indica que el model no és bo cal reformular o estendre el model,
en aquest sentit a continuacié presentem resultats de diferents models alternatius per a
I’any 2003.

C.2 Analisi basada en els models no jerarquics: Mo,
Ms i M;

Presentem primer part dels resultats del model My, fruit d’estratificar ’analisi per als
municipis de menys de 5000 electors i els de més, i ajustar a cada estrat el model Ms,
els resums dels perfils per a 'any 2003 es presenten a la Taula C.2 on s’observa com el
cluster 2 dels petits és molt similar al cluster 1 dels grans. Aquest fet podria indicar que
en lloc de dos cluster n’hi ha 3. D’altra banda també el cluster 2 dels grans és similar al
cluster 2 del model sense estratificar que observavem a la Taula C.1.

A la Taula C.3 es mostra 'esperanca a posteriori per als perfils dels models de 31 5
clusters, M3 i Ms, aixi com la proporcié a posteriori de districtes a cada cluster. Primer
de tot cal comentar que a ’executar les cadenes per al model de 3 clusters competeixen
dues estructures és a dir la meitat de les vegades el model convergeix cap a I'estructura
que hem anomenat Mj3, i l'altre a la Ms,,.

Aquest fet és indicatiu de que ambdues estructures sén altament versemblants. La
principal diferencia radica en que zrp dels districtes de Sarria-Sant Gervasi i Les Corts
les inclou al cluster 2 o al 1 variant lleugerament els perfils. En canvi en el model amb
5 clusters, M5, aquestes zrp aconsegueixen tenir un cluster per a ells sols (el cluster
2). En els perfils dels diferents clusters, tant per al model M3 com per al M5 s’observa
una gradacié en la que si ordenem els clusters en ordre decreixent per la magnitud del
perfil de CIU, tal i com ho esta a la Taula C.3, llavors ERC també apareix raonablement
ordenada en ordre decreixent, mentre que PSC i I'abstencié apareixen en ordre creixent.
Aquesta gradacié de perfils també apareix ordenada a I’espai, tal i com indica la Figura
C.9, en el sentit de que el canvi d’un cluster a un altre es fa gradualment seguint aquest
ordre a mesura que et desplaces pel territori.
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cluster | CIU | PSC | PPC | ICV | ERC | altres | b+n | abs | E[w|y]

petits 1 0.34 | 0.11 | 0.04 | 0.03 | 0.19 | 0.01 | 0.01 | 0.27 | 0.72
2 0.24 | 0.18 | 0.06 | 0.03 | 0.12 | 0.01 | 0.01 | 0.34
grans 1 0.23 | 0.17 | 0.08 | 0.05 | 0.13 | 0.01 | 0.01 | 0.33 | 0.63
2 0.12 | 0.24 | 0.08 | 0.05 | 0.06 | 0.01 | 0.01 | 0.43

2003

Taula C.2: Esperanca a posteriori dels perfils de probabilitat i del tamany relatiu de
cada cluster pel model My, quan s’analitza separant els districtes de pobles de menys
de 5000 habitants de districtes de pobles de més de 5000 habitants, per 'any 2003.

C.3 Comparacié de models no jerarquics

La Figura C.10 presenta per a cada un dels models considerats I'esperanca a posteriori
de D3, E[D3]y], on s’observa com per a tots ells es manté la dependéncia amb el
nombre d’electors del districte i lo allunyats que estan del valor esperat en cas de ser
bo el model, que hauria de ser al voltant de =~ k£ — 1. Al mateix grafic, a la dreta, es
presenta un altre aspecte de la validacié del model fruit de representar en un histograma
els valors obtinguts de pg%i, i cap dels models és capag de capturar la dispersié de les

observazcions. A la Figura C.11 hi trobem representats amb histogrames la distribucié
% estratificada per opcié de vot per al model de dos clusters amb les dades de

dels pg
Iany 2003. Aquest mateix patrd es repeteix per a tots els models i ressalta el fet que
totes les categories presenten major variabilitat que la que és capag de capturar el model,
si bé pel cas de la categoria d’altres i blancs i nuls la desviacié de la uniformitat és més

moderada.

A la Taula C.4 es mostra per a cadascun dels diferents models mesures resum de la bondat
d’ajust, E[D1(y,0)|y] i E[Ds(y,0)|y]. Al passar d'un a dos clusters reduim drasticament
el valor esperat a posteriori de les mesures de discrepancia. A l'augmentar el nombre
de clusters a més de dos també reduim, tot i que menys drasticament, els valors de
les mesures de discrepancia. Mitjancant simulacions de les predictives a posteriori ens
adonem que si el model fos bo, llavors E[Ds(y,0)|y] = (k—1)*n = 7% 1447 = 10129 que
esta molt lluny dels valors obtinguts. El fet que la devianca es redueixi tant brutalment
per cada cluster afegit, essent aquesta reduccié molt superior al nombre de parametres
afegits, fa que de ben segur que si féssim capacos de calcular una mesura com ara el DIC
ens portaria a escollir un model amb a un nombre molt elevat de clusters.

Finalment dir que hem calculat el p-valor bayesia associat a Ds(y, 6), p?, definit al
capitol 8, i en tots els models el seu valor calculat a estat 0, indicant que les dades
presenten una variabilitat molt superior de la que sén capacgos de de capturar els models
utilitzats.
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Model | cluster | CIU PSC PPC ICV ERC altres b+n abs | Ew,|y]
1 0.31 0.13 0.05 003 0.17 0.01 0.01 0.29| 0.52
Ms, 2 021 0.18 0.08 0.05 0.11 001 0.01 035| 0.33
3 0.11 0.25 0.08 0.05 0.05 001 0.01 043| 0.15
1 0.30 0.13 0.07 0.04 0.16 001 0.01 029 0.59
Msy, 2 0.20 0.19 0.08 0.05 0.11 0.01 0.01 0.36| 0.27
3 0.11 0.25 0.08 0.05 0.05 001 0.01 043 0.14
1 032 0.12 0.04 0.03 0.18 0.01 0.01 0.28 0.48
2 028 0.14 0.14 0.04 0.11 0.01 0.01 0.27| 0.06
M; 3 0.22 0.18 0.07 005 0.13 001 0.01 034 0.25
4 0.15 0.22 0.08 0.05 0.08 0.01 0.01 040 0.14
5 0.09 027 0.08 005 0.04 001 0.01 045| 0.08

Taula C.3: Esperancga a posteriori dels perfils per a cada cluster, E[0,j|y], i la grandaria
relativa de cada cluster, E[w,|y], per als models no jerarquics M3 i M5 per a les dades
de tot Catalunya de I'any 2003.

Model | E[Di(y,0)|y] | E[D2(y,0)|y]
My 609831.2 552949.2
M 339342.0 289024.4
Moyo 292843.5 241067.8
Ms, 272948.4 220505.9
My, 273756.4 224013.3
M5 215807.1 159245.0

Taula C.4: Mesures de bondat d’ajust per als diferents models no jerarquics considerats
per les dades de tot Catalunya de I'any 2003.

C.4 Extensions

Per tal d’estendre el model a fi i efecte que capturi prou be les caracteristiques de les
dades més importants proposem considerar que el procés generador de les dades no es
correspon a una Multinomzial si no per exemple a una distribucié amb més variabilitat
com ara la Multinomial — Dirichlet, és a dir formular un Model jerarquic com el Model
6.2. No obstant la forta correlacié observada entre el valor esperat a posteriori de la
mesura de discrepancia D3, i el nombre d’electors assenyalen que a diferéncia del que
passa a Barcelona ciutat, a nivell de Catalunya els districtes no sén intercanviables i a
la practica l'estimacio dels perfils no estara ponderada per la grandaria dels districtes.
Una possible manera de modelar ’efecte de la grandaria dels districtes sera introduint-la
com a covariable en un model multinomial logistic (Leonard, 1994). També ens plan-
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tejem definir un error aleatori amb estructura espacial, adaptant la idea del model de
Besag, York i Mollie (1991). Posteriorment es podria calcular I'index Moran i analitzar
I’existencia de correlacio espacial en la part no explicada pels diferents models, tal i com
hem fet per al cas de Barcelona.
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Figura C.1: Classificaci6 dels districtes a cada un dels dos clusters per al model no
jerarquic M,, basada en la moda a posteriori de les variables latents (; per als resultats

a les eleccions al Parlament de Catalunya del 1992 al 2006.
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Figura C.2: Classificacié dels districtes a cada un dels dos clusters per al model no
jerarquic M, basada en la moda a posteriori de les variables latents (; per als resultats
a les eleccions del 1992 al 2006 a la ciutat de Barcelona.
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Figura C.3: Classificacié dels districtes de les ciutats de Girona, Lleida, Tarragona i
Sabadell a cada un dels dos clusters per al model no jerarquic M.
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Figura C.4: Distribucié a posteriori dels perfils de cada cluster, 7(61;]y) i 7(62;]y),

del logaritme del quocient dels perfils, W(lOgZ?j ly) per j

.,k i de la proporcié

1,..

de districtes del cluster 1, w(wi|y), per als resultats de totes les eleccions a Catalunya

utilitzant el model no jerarquic Ms.
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Figura C.7: Distribucié espacial de I'esperanga a posteriori de D3, sota el model M,
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Barcelona. Per a la representacié s’han categoritzat els valors prenen com a punt de tall
les quartiles de 'any 1992 del global de Catlunya.
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