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1. La Emigracion en Espaiia

1.1. Concepto de Emigracion

La emigracion es un movimiento de la poblacion desplazandose desde el lugar de origen
o residencia para establecerse en otro pais o regidon, normalmente por causas
econdmicas o sociales desfavorables. Este movimiento no es exclusivo de los paises
subdesarrollados, sino que esta presente en mayor o menor medida en casi todos los
paises, aunque es una caracteristica mas propia de los paises pobres, cuya poblacién
en edad de trabajar intenta mejorar sus condiciones de vida [1].

Tal y como se ha mencionado, las razones por las que generalmente la poblacién deja
sus paises de origen suelen ser problemas econdmicos, aunque en realidad los
individuos toman esta decision por otras y muy complejas circunstancias. Entre las mas
recurrentes se pueden nombrar los problemas referentes al nivel de vida (Problemas de
desempleo, bajos salarios y poco reconocimiento profesional) por razones politicas,
persecuciones dentro del pais (razones raciales, politicas y religiosas), Guerras civiles
0 razones medioambientales (catéstrofes naturales como huracanes o terremotos) [2].

La palabra emigracion va ligada de manera reciproca a la palabra inmigracién. Para
empezar hay que partir de la palabra migracion que define los movimientos de personas
de un lugar a otro. Como hemos tratado anteriormente en la emigracion las personas
salen de su pais para ir a otro distinto. El Pais que recibe a estas personas denomina a
estos como inmigrantes. Por tanto, toda aquella persona que abandona su pais de
origen es tanto emigrante del pais del que viene, como inmigrante al pais de destino [3].

Hay un frase de Isabel Allende que dice: “Aprendi pronto que al emigrar se pierden las
muletas que han servido de sostén hasta entonces, hay que comenzar desde cero,
porque el pasado se borra de un plumazo y a nadie le importa de déonde uno viene o
que ha hecho antes.”

1.2. Historia de la Emigracion en Espafia

La historia de Espafia esta marcada por el fenémeno de la emigracion. Esta emigracion
determind la fragmentacion del pais y de su gente, dividiendo las familias, los afectos,
los roles, las geografias, los habitos y los entornos culturales [4]. Se pueden diferenciar
tres periodos principales dentro de la historia de Espafia como emisor de emigrantes:



Busqueda de los factores relevantes en la emigracion
de los espafioles por Comunidades Auténomas 6

- 1830-1945: Epoca caracterizada por las migraciones hacia América Latina.

Son varios los factores que influyeron en esta salida masiva de poblacién espafiola. El
predominio de la pequefia propiedad, un sistema hereditario desigual, altas tasas de
analfabetismo, bajos niveles salariales y un escaso desarrollo urbano e industrial; pero,
fundamentalmente, destaca la crisis agropecuaria por la que estaba pasando Espafa
en esos momentos. Por esta razdén, muchos campesinos se vieron obligados a
abandonar las areas rurales, pero se encontraron que las ciudades, en pleno proceso
de industrializacion, no podian absorber a tanta poblacion, por lo que la Unica salida
para muchos fue emigrar. Mencion especial se merece el mas de medio millon de
personas que se vieron obligadas a abandonar Espafia entre 1936 y 1939 debido a la
Guerra Civil. Los paises elegidos por los refugiados espafioles fueron Francia, Rusia,
México, Argentina y otros paises latinoamericanos, fundamentalmente. La Guerra Civil
supone la emigracion forzosa de espafioles mas importante que se produce a lo largo
de toda nuestra historia.

El gobierno del pais fomento la emigracion hacia Ameérica a partir de 1853, y al final del
siglo se habian ido medio millén de personas, cifra que en ese momento representaba
el 20% de su poblacién.

- 1945-1973: Migraciones hacia otros paises europeos.

Los emigrantes espafioles partian principalmente de Andalucia y Levante, debido a las
altas tasas de desempleo. Los paises elegidos como destino por nuestra poblacion
fueron, fundamentalmente, Alemania, Francia, Gran Bretafia, Holanda y Suiza. Los
factores desencadenantes de este fendmeno guardan relacion con el desarrollo
econdémico de los paises del norte, que demandaban mano de obra.

Como consecuencia de la Guerra Civil otro medio millon de personas salen del pais. La
corriente migratoria se reanuda a partir de 1940, y durante veinte afios (hasta 1960)
salen hacia América unos 32.000 ciudadanos al afio, alcanzando una cifra superior a
los 600.000. A partir de 1960 y hasta 1973, la emigracién da un gran giro, dirigiéndose
entonces los espafioles hacia los paises europeos.

- 1973-1985: Crisis del petréleo e inicio de restricciones en los movimientos
migratorios intraeuropeos.

La crisis del petréleo de 1973 desencadena una inestabilidad econémica que produce
un cambio significativo en los flujos migratorios de todos los paises. Asi, comienza a
definirse una tendencia caracterizada por las fuertes restricciones a la llegada de nuevos
trabajadores, que se concretan fundamentalmente en dos medidas: Cierre de fronteras
y fomento del retorno de trabajadores extranjeros a sus paises de origen. Es un intento
por frenar la llegada de mano de obra externa ante la aparicion del problema del
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desempleo en los paises tradicionalmente receptores. En los afios posteriores, la
politica de restriccion permanece vigente, pero la inmigracion continla creciendo
paulatinamente. Ademas, varios paises del sur de Europa, entre ellos Espafa, se
convierten por vez primera en paises receptores de inmigracion. EI ndmero de
extranjeros residentes legales en Espafia empieza a aumentar en los afios 80, momento
en el que nuestro pais consolida su democracia e inicia su proceso de integracion en la
Union Europea [5].

1.3. Noticias de Actualidad sobre la Emigracion

En este apartado se procede a explicar algunos articulos de opinion en los cuales se
habla sobre la emigracion de los espafioles en los ultimos tiempos.

El primero de los articulos que se quiere destacar fue escrito el 7 de noviembre de 2013,
en el periodico el pais. Este articulo se titula “El 89% de los espafioles que emigran en
busca de empleo cuenta con educacion superior”, en él se explica que segun un estudio
realizado por el Real Instituto Elcano revela el 89% de los emigrantes espafioles cuentan
con educacién superior. En el estudio se ha consultado a una muestra de mas de 1.500
ciudadanos espafioles que han salido de su pais y se han tomado datos mas exactos
sobre la situacion. En total, se ha obtenido respuesta de 7.070 ciudadanos de Grecia,
Italia, Portugal y Espafia. Gonzéalez ha manifestado que la mayoria de los emigrantes
son hombres y que la profesién que mayormente busca oportunidades en otros sitios de
Europa son los ingenieros. Las cifras dicen que un 70% de los que han optado por dejar
Espafa estan trabajando, un 25 % no esta ocupado, 11 % estan buscando trabajo y un
6 % son estudiantes [6].

El segundo articulo a ser comentado fue escrito el 10 de octubre de 2013, por Pilar
Almenar Nava, en el periddico “el pais”. Este articulo se llama “Nos obligan a una vida
muy precaria” y habla de como los jovenes de entre 25-35 afios se ven obligados vivir
en unas pésimas condiciones laborales si se quedan en Espafia. Se cuenta la historia
de varios chicos/as que decidieron no abandonar este pais, porque no querian o
simplemente porque no podian econdémicamente. Porque para irse, también hace falta
dinero. Algunos de los que se quedaron se quejan de que es imposible ser
emprendedores y montar pequefias empresas porque los impuestos son carisimos y no
se tiene en cuenta los beneficios, otros hablan de trabajos precarios en los que su salario
oscila entre los 540€, una chica en concreto con una licenciatura en arquitectura ha
decidido montar una academia de repaso porque en su campo le es imposible encontrar
trabajo. En resumen, los jovenes que decidieron no emigrar fuera de Espafia, ya tengan
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formacion o no, se sienten ninguneados y creen que sus trabajos no estan lo
suficientemente reconocidos [7].

1.3.1. Portales de opiniéon en internet y movimientos en
las redes sociales.

Existen infinidad de portales en internet en los cuales se habla sobre la emigracion,
sobre como los emigrantes espafioles dejan sus paises de origen para buscar un futuro
mejor. En este punto, se intenta hacer un resumen de los mas interesantes.

MOVIMIENTOS Y CAMPARNAS:

Un ejemplo claro de algunos de estos movimientos es una pagina web llamada: NO
NOS VAMOS, NOS EHCAN (Figura I. 1). No nos vamos, nos echan, es una iniciativa
creada por la Juventud sin futuro para visibilizar las verdaderas causas del exilio laboral
de los jovenes espafioles y construir alternativas.

NO NOS VAMOS
MOS ECHAN

Exilio laboral Vidas némadas (0 B Organizarnos
i Arrivals Baggage @ Class fight

y Nos echan del pais
Pl Departures
Figural. 1. Cabecera de la pagina web: No nos vamos nos echan [8].

OVNS EXILIADY

La reivindicacion "No nos vamos, nos echan” es de Juventud Sin Futuro(JSF) (Figura 1.
2), un colectivo de jovenes de la 6rbita del 15-M, que en 2013 lanz6 una campafia para
denunciar la "situacion de exilio forzoso de la juventud". Ante una tasa de paro juvenil
de mas del 50%. Los promotores de la iniciativa quieren denunciar que esta situacion
no es accidental, sino que "tiene culpables”. Asi, remarcan que Espafia "no es pais para
jovenes" ya que estos se ven obligados a elegir entre "la desocupacion, la precariedad o
el exilio forzado" [8]. En el mapa que se observa a continuacion se muestra cuales son
los destinos mas poblados de emigrantes espafioles.


https://twitter.com/search?q=%23NosEst%C3%A1nEchando&src=tren
http://juventudsinfuturo.net/
http://www.elperiodico.com/es/noticias/economia/tasa-paro-juvenil-espanola-supera-record-historico-del-1618161
http://www.elperiodico.com/es/noticias/economia/tasa-paro-juvenil-espanola-supera-record-historico-del-1618161
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NOS VAMOS
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JSF

AN CE .

W ONTN B% el

Figural. 2. Mapa de los lugares mas poblados por emigrantes espafioles [8].

PAGINAS WEB DE AYUDA PARA BUSCAR TRABAJO EN EL EXTRANJERO:

Existen algunas péaginas web o blogs creados exclusivamente para orientar a la gente
gue busca trabajo en el extranjero, en estos portales se pueden encontrar orientacion,
ofertas de empleo e incluso formacioén [9], como puede verse en el portal del ejemplo de

la Figura I. 3.
[ o e e ——— )

ESPAI DE RECERCA ACTIVA DE FEINA ——

Figural. 3. Pagina web para la orientacion y bisqueda de empleo en el extranjero [9].

PROGRAMAS DE TELEVISION:

Espafioles en el mundo (Figura I. 4) es un programa de television espafiola que refleja
claramente como es la vida de algunos de los espafioles que por diversos motivos han
tenido que emigrar a otros paises. En este programa se observan todo tipo de historias
[10]. ¢ Hasta qué punto los espafioles emigran? Si se realiza un programa de television
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para mostrar a la gente como viven los espafioles emigrantes ¢ sera porque resulta ser
un tema interesante?

Figural. 4. Imagen del programa de television: espafioles en el mundo [10].
REDES SOCIALES:

Existen todo tipo de grupos y comunidades en las redes sociales para aquellos
emigrantes espafoles que se desplazan a otro pais. Estas paginas ofrecen ayuda y
ponen en contacto a las personas para que se ayuden unos a otros e intercambien
opiniones sobre su lugar de destino [11]. Como por ejemplo las que se pueden ver en
la Figura I. 5.

Espafoles en Londres & Me gusta

ALY

14 Mors Pe pios Aur s Cont

Espafoles en Amsterdam e Mo gusta

A

Espafoles en Manchester & Me gunta

Espafoles en Berlin & Mo gunta

Espafioles en Nueva York e Me gusta
43k kkky A muerto  EScuela 08 K30MD

A » pu

l ; Armadeony Py oty L e A ’

Figural. 5. Grupos de ayuda en las redes sociales (Facebook).
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1.4. Estudios Recientes sobre la Emigracion Espaiola.

Hay muchos estudios referentes a la emigracion espafiola en los ultimos tiempos. Cada
uno distinto al anterior, entre ellos un estudio realizado por el instituto nacional de
estadistica en 2013 “Estadisticas de Migraciéon 2013” [12]. En ese estudio se pueden
observar datos, graficos y tablas de cémo varia la poblacién en Espafia desde el 2008
hasta el 2013. Se intenta responder a cuéles son los motivos de estos descensos tan
bruscos de la poblacién, todo representado por Comunidades Autbnomas. En ese
estudio no se realiza una modelizacién o un intento de prediccién del flujo de emigracion,
sino que se limita a un analisis descriptivo del incremento de la variable en el tiempo
(Figura l. 6).

En este proyecto se pretende ir mas alla complementado esta clase de estudios. Se va
a proceder a realizar un analisis sobre los factores que afectan a la emigracion Espafiola
en 2013, con el empleo de técnicas estadisticas de analisis multivariante, y el software
Statgraphics centurion VXI.Il. Con esto se intentara modelizar el comportamiento del
flujo de emigracién espafiola y se analizara la posibilidad de poder realizar predicciones
a corto plazo en funcion de las variables que se demuestre que explican el fenébmeno
de la emigracion en Espafa.

Evolucién de la migracién exterior de Espafa por afios (2008-2013)
547890

392 963 403.379 409.034 446,608

380,118 360.704 471,335
304.054 291.041

12.845

| —
-42.675 -37.688

-142.552

-256.849
2009 2010 2011 2012 2013

Inmigraciones Emigraciones ®mSaldo

Figural. 6. Gréfico de barras de la evolucidn de las migraciones de Espafia 2008-2013 [12].
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2.

Formacion requerida

Tanto para la busqueda de informacion como para su tratamiento, el alumno ha
necesitado los conocimientos adquiridos en las asignaturas:

Econometria: Para el planteamiento, calculo y validacion de las series
temporales obtenidas a partir de la matriz de datos generadas.

Introduccién a la_estadistica: Para la interpretacién de la normalidad de los
residuos mediante la campana de GAUSS vy los distintos test de hipétesis.

Métodos estadisticos en Economia: Para el planteamiento e interpretacion de
los test de hipétesis y la interpretacion de la varianza de los residuos.

Modelos Matematicos para ADE: Para los calculos realizados durante el
proyecto.

Investigacién comercial: Para el planteamiento del proyecto y la investigacion
sobre el mismo.

Economia Espafiola: Para la obtencion de los datos que se van a analizar en
cada una de las regresiones multiples.
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I.Objetivos
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En este apartado se plantean los objetivos del trabajo. El objetivo principal es determinar
cuales son los factores mas relevantes en la emigracion de los espafioles por
comunidades autbnomas en los dltimos tiempos, mediante la modelizacién del flujo de
emigracion, y poder realizar predicciones del mismo. Para conseguir el objetivo principal
se plantean los siguientes objetivos secundarios:

Obtener los datos necesarios para poder explicar cuales son los factores mas
importantes en la emigracion de los espafioles hacia el extranjero.

Realizar un andlisis bivariante para determinar el grado de correlacion entre las
variables seleccionadas para el modelo y eliminar, si procede, aquellas que
estén directamente correlacionadas.

Plantear modelos de regresién multiple con los que se pueda explicar el flujo de
emigracion de los espafioles en funcién de las variables validadas en el andlisis
bivariante.

Validar los modelos de regresion multiple planteados y comprobar la robustez de
los mismos mediante los contrastes de hipoétesis, significatividad, normalidad,
heterocedasticidad y autocorrelacion.

Realizar predicciones de los modelos validados y comprobar con los datos reales
publicados posteriormente el acierto de estas predicciones.
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lll. Metodologiay Técnicas
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1. Busqueda

Cuando se empezd este proyecto, se hizo una primera blsqueda en el INE (Instituto
Nacional de Estadistica) de variables que pudieran estar relacionadas o explicar los
movimientos migratorios en Espafia [13].

Las primeras variables que se encontraron fueron:

1.

10.

11.

12.

13.

Becas de ensefianza obligatoria por comunidades autonomas
(Becas_CCAA_OBLIG).Unidades: numero de becas, ayudas y becarios.
Importe en miles de euros.

Becas de ensefianza postobligatoria No Universitaria por comunidades
autébnomas (Becas_ CCAA_PostNOUNI). Unidades: numero de becas,
ayudas y becarios. Importe en miles de euros.

Becas de ensefianza universitaria por comunidades autbnomas
(Becas_Univ). Unidades: numero de becas, ayudas y becarios. Importe en
miles de euros.

Becas del ministerio de educacién en ensefianza obligatoria
(Becas_MICIN_OBLIG). Unidades: numero de becas, ayudas y becarios. Importe
en miles de euros.

Becas del ministerio de educacién en ensefianza postobligatoria No
Univeritaria (Becas_MICIN_PostNOUNI). Unidades: numero de becas,
ayudas y becarios. Importe en miles de euros.

Becas del ministerio de educacién en ensefianza Universitaria
(Becas_MICIN_Univ). Unidades: nimero de becas, ayudas y becarios.
Importe en miles de euros.

Producto interior bruto por CCAA (PIB). Unidades: Euros.
indice de precios de Consumo por CCAA (IPC). Unidades: indice, Tasas.
indice de produccion industrial por CCAA (IP1). Unidades: indice, Tasas.

Tasa de Desempleo al finalizar la ensefianza obligatoria (Desempleo_ESO).
Unidades: porcentajes: personas.

Inversion en 1+D+1 publica por CCAA (I+D+i_PUB). Unidades: Miles de
euros.

Inversion en 1+D+l privada por CCAA (I+D+i_Empresa). Unidades: Miles de
euros.

indice de Paro por CCAA (PARO). Unidades: Tasas.
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14. indice de Paro juvenil por CCAA (PARO_JUVENIL). Unidades: Miles de
personas.

15. indice de Precios de la Vivienda por CCAA (IPVIVIENDA).Unidades: indice,
Tasas.

2. Analisis Bivariante

Una de las hipétesis del modelo de regresion, referida a las variables explicativas, es
que éstas no deben estar relacionadas entre si, ya que esto puede afectar a la
estimacién de los parametros del modelo, de forma que dependa del orden en el que se
incluyan. Cuando esto sucede, se dice que el modelo presenta problemas de
multicolinealidad.

2.1. Concepto de Multicolinealidad

Cuando dos 0 mas variables explicativas estan relacionadas entre si, o toman valores
semejantes (proporcionales) en la muestra observada, entonces se tiene una situacion
de multicolinealidad en el modelo.

En primer lugar la multicolinealidad se dara cuando existan relaciones lineales, exactas
0 no, entre las variables explicativas del modelo. En segundo lugar, la multicolinealidad
se dara también en el caso de que exista una proporcionalidad entre los valores de las
variables explicativas, sin haber realmente una relacién entre ellas.

La multicolinealidad es un problema porque ésta afecta tanto a las estimaciones de los
parametros como a la varianza de la perturbacion, y por lo tanto falsea las pruebas de
hipotesis para comprobar si son significativos. Otro problema que se daria es que segun
el orden en el que se introduzcan las variables en el modelo las variables resultantes
sean significativos o no de forma errénea.
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2.1.1. Identificacion

Existen tres pruebas para encontrar los distintos tipos de multicolinealidad posibles:

e Andlisis de la matriz correlaciéon Rii
e Andlisis de la matriz inversa inversa Rii-1
e Célculo del indice de acondicionamiento

Es necesaria la realizacion de las tres pruebas, de forma que si una de las tres sefiala
problema se debe aplicar una solucién.

2.1.1.1. Matriz de Correlacion

Con el fin de detectar un problema de relacién entre las variables por parejas, la mejor
referencia es el coeficiente de correlacién Rii (1).La matriz de correlacion R de las
variables explicativas es una matriz simétrica de orden k cuyo término general ijes el
coeficiente de correlacion lineal simple entre las variables Xi y Xj.

Cva(XI..X:.)

‘/var (X)var(X)
(1)

Por lo tanto la matriz R tiene unos en la diagonal principal, y el resto de los elementos
son los coeficientes de correlacion de cada pareja de variables explicativas. Los Rii de
la Figura lll. 1 corresponden a los coeficientes de correlacién entre las variables.

x1 X2 X

x1 Ri1 R12 R1

X2 R21 R22 R>

X R 1 R > R

Figuralll. 1 Ejemplo de matriz de correlacion.

El criterio que se emplea en este proyecto es el siguiente: En el caso de que |Rii|>0’7,
significa que existe problema de Multicolinealidad entre dos variables.
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2.1.1.2. Matriz de correlacion Inversa

La matriz de correlacion inversa (Figura lll. 2), relaciona una variable explicativa con
todas las demés. Para obtener esta matriz se realiza el calculo con Excel. El
procedimiento consiste en observar los elementos de la diagonal principal y si alguno
supera el valor de 10 (Rii-1 > 10), entonces se confirmard que existe multicolinealidad
entre una variable y el resto.

x1/ 21,76 21,25 0,38
x3| 2125 21,75 0,36
x2 \ 0,38 -03 1,01

Figura lll. 2. Ejemplo matriz de correlacion Inversa

2.1.2. indice de acondicionamiento

Este método se basa en los autovalores de la matriz de correlacion. Se define un indice
de acondicionamiento (I.C) calculado segun la ecuacion (2). Si el I.C es mayor que 1y
menor que 10/20 significa que no existe multicolinealidad, en caso contrario habra
problemas de multicolinealidad moderada o elevada.

o Autovalor, ..

Autovalor,,

)

2.1.3. Solucion

Para solucionar la multicolinealidad, independientemente del la clase que se haya
detectado, se procede eliminando las variables que generan el problema. Se debe
empezar siempre por la que obtenga siempre el valor mas elevado en la matriz de
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correlacion inversa. Si en dos variables con problema de multicolinealidad los valores
de la diagonal no difieren en mas de una unidad, no seria correcto eliminar directamente
una de esas dos variables. En este caso se deben plantear dos modelos de regresion
multiple, eliminando en cada uno una de las dos variables candidatas a eliminar. Se
seleccionara el modelo que presente mayor ajuste (R?).

3. Regresion Multiple

A continuacion se van explicar los fundamentos del modelo multivariante planteado en
este proyecto.

3.1. Concepto de Regresion Multiple lineal y ecuacion general.

Mediante un modelo de regresion lineal multiple se pretende explicar el comportamiento
de una determinada variable que denominaremos variable a explicar, variable endégena
o variable dependiente, (y representaremos con la letra Y) en funcion de un conjunto de
variables explicativas X1, X2, ..., Xi mediante una relacion de dependencia lineal (3).

Y= Variable dependiente
X1, X2 ... Xi =Variables explicativas

Y:ﬁ0+‘81'xl+...+ﬁi'Xi+U (3)
Bo= Valor medio de la variable Y cuando todas las variables explicativas valen 0.

Bi=Incremento medio de la variable Y cuando aumenta en 1 unidad Xi. Y el resto de las
variables explicativas permanecen constantes.

U=La parte de los datos que no son capaces de explicar en el modelo, es decir,
aguellas variables que no se han tenido en cuenta y que tienen efecto en la variable
dependiente (También es el error).
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3.2. Estimacion de los parametros y validacion del modelo

3.2.1. Significacion

En este apartado se va a explicar el contraste de hipétesis que permite determinar si
son significativas las variables explicativas incluidas en el modelo de forma individual y
si lo es modelo en si.

El contraste del modelo determinara si todos los parametros son igual a cero o no lo
son. Asi que la hipétesis sobre el modelo permite determinar si al menos uno de los
pardmetros del modelo es significativo (4) (excepto el termino independiente (3,)). En
cualquier contraste de hipotesis se acepta la hip6tesis nula Ho, siempre que el P-Valor
sea mayor o igual que o (0.05).

Hy: By = Pz =" =0
Hy: Algun B, # 0 a = 0,05 (4)

Si Aceptamos Ho Modelo NO significativo.
Si rechazamos Ho y aceptamos Hj Modelo Significativo.

El contraste de hipétesis sobre un parametro individual (5) permite determinar qué
variables influyen realmente en la variable dependiente, y cudles deben eliminarse,
incluyendo la constante fo.

Ho:Bo =0 Hy: By =0
Hl:ﬁo;to Hl:.Bl#:O (5)
a = 0,05

Si Aceptamos Ho Variable NO significativa.
Si rechazamos Ho y aceptamos Hj Variable Significativa

La solucién al problema de la significacion consiste en la busqueda de otras variables o
el planteamiento de otras estructuras no lineales. En caso de que la constante no sea
significativa, se procede a eliminar la contante. En cambio, si un parametro no es
significativo, se elimina la variable que acompafia al pardmetro.
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3.2.2. Analisis Grafico

Mediante el analisis grafico de los residuos frente a la estimacién y variables
explicativas, se podra apreciar la posibilidad de problemas de Heterocedasticidad,
Autocorrelacion de primer orden, Falta de linealidad y puntos anomalos.

En el gréfico de residuos frente a la estimacién, se puede observar los siguientes
problemas:

» Heterocedasticidad: esto ocurre cuando la varianza de U no es constante, de
forma que aumenta con la prediccion (Figura lll. 3).

Figura Ill. 3. Ejemplo de un grafico de residuo para un modelo con problemas de
heterocedasticidad.

» Punto Andémalo: se observan cuando alguna de las perturbaciones se aleja
mucho de la pauta marcada por el resto (Figura lll. 4).

Figuralll. 4. Ejemplo de residuos anémalos.

» Falta de linealidad: se presenta el caso de suponer una relacion lineal cuando
en realidad es cuadrética. Se suele detectar cuando los residuos se distribuyen
en forma parabdlica (Figura lll. 5).
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]

Figura lll. 5. Ejemplo falta de linealidad.

La falta de linealidad es el unico de los problemas que se detecta Unicamente de
forma grafica y no en un contraste de hipotesis, por tanto se procedera a describir
en este punto como se solucionaria este problema. Para solucionar este problema
se debe elevar la variable explicativa que genera el problema al cuadrado tantas
veces como sea necesario (6) hasta que deje de detectarse el problema. Se
detienen las modificaciones cuando no se detecta la forma de parabola y el ajuste
del modelo deja de aumentar.

XDX2DXA> X8> X165 X32 (6)
an — Xn*Z
» Falta del término constante: en el caso de que se haya planteado un modelo sin

termino independiente (Bo), y este deba estar presente, se observaria una
ordenacién ascendente de los residuos (Figura lll. 6).

Figura lll. 6. Gréfico del residuo de un ajuste sin contraste.

» Combinacion de problemas: puede darse el caso de que se presente una
combinacién de los problemas descritos de forma que resulte dificil detectarlos
(Figura lll. 7).
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e

Figuralll. 7. Ejemplo de residuo con problemas de heterocedasticidad y falta de linealidad.

Por dltimo, en el gréfico de los residuos frente al nimero de fila se pueden observar
los siguientes problemas:

» Problemas de Autocorrelacién de primer orden negativa: se detectan cuando
los residuos se distribuyen de forma sinusoidal alternando valores positivos y
negativos (Figura lll. 8).

Figura lll. 8. Ejemplo Autocorrelacion primer orden Negativa.

» Autocorrelacion de primer orden positiva: se detecta graficamente cuando los
residuos son positivos y con el tiempo hay una caida abrupta a valores negativos
(Figura lll. 9).

I
|
|
|
|
|
|
t

\T

1

Figura lll. 9. Ejemplo Autocorrelacion primer orden Positiva.
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3.2.3. Normalidad de los Residuos

Este contraste de hipétesis se realiza para comprobar que los residuos siguen una
distribucion normal. Si esto no ocurre se pueden dar problemas de ajuste en el modelo,
y afectar a la estimacion de los parametros. El contraste de hipétesis es el siguiente:

o Ho: Los residuos se distribuyen normalmente
o Hi:Los residuos NO se distribuyen normalmente

El software plantea la posibilidad de realizar cuatro tipos de test para la normalidad que
proporcionan los p-Valores para resolver el test de hipétesis. Se debe seleccionar el test
mas restrictivo (el que tiene el P-valor mas pequefio), para confirmar que se acepta la
normalidad de los residuos.

3.2.4. Heterocedasticidad

La heterocedasticidad es un problema que aparece cuando la varianza de la
perturbacion (U) no es constante. U debe tener una distribucion normal de media cero y
desviacion Tipica (c?)constante. Si 6?no es constante (Figura Ill. 10), tendremos un error
en el calculo de: estimacion de parametros, predicciones, y contrastes de hipoétesis.

Figura Ill. 10. Representacidn de la varianza de la perturbacion cuando se da el problema
de Heterocedasticidad.

A continuacién se enumeran algunas de las causas de la heterocedasticidad:

¢ Alguna de las variables tiene intrinseco el problema de heterocedasticidad.

¢ Que se introduzca en los datos debido a que los datos provengan del promediar
un cierto nimero de datos.

¢ Se ha planteado mal el modelo.
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e Que haya puntos an6malos entre los datos, esto puede provocar
heterocedasticidad en el ajuste del modelo.

Este problema se puede identificar de dos formas:

e Mediante analisis grafico> Con graficos que relacionen los residuos con la
variable a explicar predicha, o frente a las variables explicativas en concreto para
ver cual es la causante. La identificacion suele ser facil debido a que la forma del
grafico es muy caracteristica, en forma conica (Figura Ill. 11).

GRAFICO DE RESIDUOS
_§ 4,9 — y ' " ' ' —
g 29 —// ]
= : ° ]
% 0,9 _“~ﬂ s o . ]
é—u - " @ 7" .
B ., f \ ]
§ EX 2 e

-8 -3 2 7 12 17 22
prediccion de PRODUCCION® '

Figuralll. 11. Grafico problema de Heterocedasticidad.

e Mediante contrastes de hipétesis=> Se debe que calcular un modelo lineal que
relacione los residuos al cuadrado del modelo con las variables explicativas (7).
De manera que si alguno de los parametros, beta que no sea la constante (Bo),
fuera significativo, se aceptaria que hay heterocedasticidad.

e =By« PX, B, - BN U )

H, - 0? = Constante — No hayproblema de Heterocedasticidad
H, - 0% # Constante — Hay problema de Heterocedasticidad

Solucion de la Heterocedasticidad

Cuando solo hay una variable explicativa que produce heterocedasticidad el problema
se puede solucionar de la siguiente forma: se divide el modelo inicial entre la variable
que genera problemas de heterocedasticidad (Xp) elevada a C. Puesto que C no puede
calcularse directamente, se calcula a partir de h (8).

vy _ B X X X
E=ﬁ+ﬁlx—;+ﬁzé+"‘+ﬁké+u ¢

Il
NS

(8)
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Para calcular h, se procede a ajustar los Residuos? frente a la variable explicativa que
genera el problema de heterocedasticidad (Xp) elevada a h (9).

Residuos? = By + B X} 9

El valor de “h” puede oscilar entre valores de tipo Real, aunque se recomienda el uso
de Enteros positivos, Enteros negativos, y fraccionarios entre 0y 1. Como por ejemplo:1,
2,34, -1, -2, -3, ¥»,1/3,%... Se realiza una tabla con las diferentes posibilidades y se
escoge la h que de un ajuste del modelo (R?) mayor. Se debe tener precaucion al realizar
el ajuste de la solucién, y de que quitar la constante que pone por defecto el programa,
ya que esta se incluye manualmente como 1/(X)*h, para forzar a dividir el parametro o
por la X del problema.Por ultimo, se debe comprobar que el modelo solucién no tiene
heterocedasticidad (repetir el proceso de analisis para el modelo solucién).

3.2.5. Autocorrelacion

Una de las hipétesis del modelo hace referencia a que la perturbacién en un momento
dado no debe depender de los valores tomados anteriormente. Si ocurre esto, existe
autocorrelacion, y el modelo sufrira los siguientes problemas:

® Las estimaciones de los parametros no tendran minima varianza.

e | osvalores “t” y “F” ya no servirian, ya que dejan de seguir la distribucién
correspondiente, y son muy grandes. Al hacerse muy grandes pueden
aceptarse como variables explicativas aquellas que no lo son.

® Las predicciones que ofrece el modelo no son adecuadas.

Las causas del problema de autocorrelacién son las siguientes:

e Las variables estudiadas son series temporales

e Elmodelo no ha sido formulado correctamente. Cuando se establece una
relaciéon incorrecta entre la variable a explicar y las variables explicativas,
se produce un error de especificacion del modelo.

e Lavariable a explicar se ha medido con error.

Estos problemas se pueden identificar mediante diferentes métodos graficos y pruebas
de autocorrelacion.

Si se representan los residuos frente a la estimacion de la variable, frente al indice o
frente a las variables explicativas es posible apreciar si existe cierta correlacion entre
ellos o no. El gréafico de residuos frente a estimacion y frente a variable explicativa
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permite identificar si el origen de la autocorrelacién es una variable explicativa en
particular, mientras que el grafico de los residuos frente al indice muestra los residuos
segun un orden temporal o espacial, siendo posiblemente éstos los causantes de la
autocorrelacion.

Es posible definir algunas pruebas para comprobar la existencia de autocorrelacién,
como las que se presentan a continuacion:

Representacion de la FAS y la FAP.
Prueba de Durbin-Watson.

Prueba de Wallis.

Prueba de Durbin.

Prueba de Ljung-Box.

Prueba de Breusch-Godfrey.

o0k wnNnPE

La primera prueba es la mas general, y estudia la correlaciébn de cualquier orden,
ademas de medirla de acuerdo a dos criterios. La funcion de autocorrelacién simple
(FAS) es el conjunto de los coeficientes de autocorrelacién simple ps(con s = 1, 2, 3,
4...), miden la relacion lineal que hay entre el residuo en el instante de tiempo t, et, y el
residuo en el instante t-s, et-s (Figura lll. 12. A).

La funcion de autocorrelacion parcial (FAP) es el conjunto de coeficientes de
autocorrelacion parcial as (con s = 1, 2, 3, 4...), y miden la relacién directa que existe
entre el residuo en el instante de tiempo t, et, y el residuo en el instante t-s, et-s,
eliminando el posible efecto de los residuos intermedios a ambos (Figura Ill. 12.B).

ks FAS de RESIDUOS 8 FAP de RESIDUOS

g 06 F ] i 8 06 [ ]

= 02 :—I : 8 o2 I .

8 r || E -, -

_§ 02 F I - § 02 | . H ]

% 06 T ] L 06|

§ i | gl | -

< 0 2 4 6 8 10 S 2 4 6 8 10
Retardo ~ Retardo

Figura lll. 12. Funciones de autocorrelacién simples y parciales de los residuos del
ajuste.

Si algun coeficiente de autocorrelacién poblacional, simple o parcial, es distinto de cero,
esto implica que existe autocorrelacion. La deteccion de tales coeficientes significativos
se hace mediante una prueba de hipétesis, que aparece en los propios graficos, en
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forma de una banda simétrica respecto al eje de abscisas. Si algun coeficiente de
correlacion sobrepasa tal banda, eso significa dos cuestiones, la primera es que el
correspondiente coeficiente de correlacion poblacional es distinto de cero y que existe
autocorrelacién, y en segundo lugar indica su orden (para el retardo s implica la relacion
entre et y et-s)(Figura Ill. 12).Si ninguno de los retardos supere la banda, no habria
problemas de autocorrelacion y en caso contrario se procederia a solucionar el
problema. Existen cuatro métodos de resolucion de problemas de autocorrelacién. A
continuacion se van a nombrar estos métodos:

Trasformacién de Cochrane-Orcultt.
Método de las diferenciaciones.

Método de Cochrane-Orcutt dos etapas.
Método de Durbin dos etapas.

o O O O

3.2.6. Puntos Atipicos e Influyentes

Puntos influyentes

Es posible encontrar modelos en los que la estimacion de los pardmetros este
determinada por un par de puntos influyentes, en vez de por la mayoria de puntos. Para
analizar la importancia de los puntos influyentes, tenemos los ensayos de robustez del
modelo, y los del parametro. En Statgraphics esta relacion d/c se llama “leverage o
influencia” y se representa por “n;” (10).

XM _ Ik o
n=="6, ==+£-10n (20)

Existen dos criterios para saber si un punto es influyente:

v' A priori : si el leverage queda fuera del intervalon;; > 27, tal que n + 34,,, se
considera punto influyente
n;; = 2 - influencia
Influencia > 2 - Influencia media de un solo punto

v" A posteriori: donde el criterio a seguir para ver si el punto influye sobre los
parametros es que |DFITS| > i/n.

Puntos atipicos
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Bésicamente se distinguen cuando generan residuos muy grandes tomandose dos
limites para su identificacion y la posibilidad de eliminacion: si |rt;| = 2->es un punto
anémalo, y si |rt;| = 3> es un punto anémalo candidato a eliminar del modelo.

3.3. Prediccion

Uno de los objetivos deseados al realizar modelos econdémicos es el de poder hacer
predicciones de los valores de la variable, si bien en realidad lo que permite el modelo
ajustado es predecir el valor medio de dicha variable, o encontrar un intervalo que
contenga con una probabilidad determinada al valor real. Existen dos formas de realizar
predicciones: predicciéon puntual y prediccion por intervalos de confianza. Ambas, estan
representadas en la Figura lll. 13 [14].

Prediccién
Y puntual ’

Intervalo de
confianza

X, X

Figura lll. 13 Grafico prediccion puntual y prediccién por intervalos de confianza.

4. Herramientas de calculo

En este apartado se comentan los programas empleados para realizar todos los célculos
requeridos en este trabajo. Fundamentalmente se han necesitado los siguientes:
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- Excel: herramienta utilizada para la realizacién de tablas y graficos, asi como
alguno de los calculos matematicos requeridos, aprovechando la capacidad de
calculo del software.

- Statgraphics: programa utilizado en la versibn centurion XVI para la
representacion de cada una de las regresiones multiples lineales planteadas.
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IV. Calculos y Resultados
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1.

Matriz de Datos

En primer lugar, tal y como se indica en el apartado Busquedade Metodologia y Técnicas
se procede a realizar una busqueda de las variables (por comunidades autbnomas) que
pueden afectar al flujo migratorio. En las siguientes tablas (Tabla IV. 1 y Tabla IV. 2) se
encuentra la matriz de datos inicial con la que se empieza a trabajar en este modelo:

Tabla IV. 1. Matriz de datos inicial (parte A)

Flujo_Migracion |[Becas_ CCAA [Becas_CCAA |Becas_ |Becas_MICIN |Becas_MICIN [Becas_MICI
_OBLIG _PostNOUNI [Univ _OBLIG _PostNOUNI [N_Univ
Andalucia 50575 85804.3 50977.7| 3221 13620.2 140627.7 266148
Aragon 10771 6463.2 45 6804 1172.6 8105.5 19696.5
Asturias 5119 1691 240.4| 468.2 778.6 8122.2 16655.9
Balears, llles 13866 589.5 0 0.9 2759.4 4083.7 8694.2
Canarias 16606 8487.9 28.1| 7528.7 4810 27175.2 39296.8
Cantabria 3267 1397.1 285.1 580 540.4 5255.7 7297
Castillay Leon 12773 11730.1 510 49415 3509.1 22479.7 70209.7
Castilla - La Mancha 17294 283.8 225.4| 4811.9 1441.4 26008.5 31845.1
Cataluiia 139014 356.4 30.6| 3102.7 12418.6 38389.5 118968.2
Comunitat Valenciana 71087 58089.1 7.8| 13619.1 9256.5 57925.2 122645
Extremadura 3404 54.4 101.6 776 700 23787 36539.5
Galicia 12300 19533.9 852.5| 1761.4 6819.4 29870.9 63945.3
Madrid 125868 46001.1 142| 8646.4 8093.3 33462.2 135056.4
Murcia 14896 5295.3 16.1| 2232 4759.9 18599.4 41212.9
Navarra 6463 130.4 389.5| 3586.4 595 2994.1 6693.7
Pais Vasco 21158 44355.7 6930.7| 19693.8 3.2 388.2 7739.2
Rioja, La 4438 784 101.5| 385.1 464.5 1749.7 3621.1
Ceuta 1188 0 0 0 448.1 955.6 0
Melilla 2215 0 0 0 317.5 1528.5 0
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Tabla IV. 2. Matriz de datos inicial (parte B)

PIB [IPC IPI DESEMP_|lI+D+i_ [I+D+i_Empresa|PARO [PARO_JUVENIL [IPVIVIENDA
CCAA ESO PUB
Andalucia 16843| 1241.533|1029.469 | 80.47 |304689 538425| 144.89 1626.9 293.867
Aragon 24693 1244.447|1124.776 | 81.66 | 67679 162051/ 85.53 145 229.692
Asturias 20035| 1244.072|1085.389 | 83.46 | 27810 96662| 96.51 147.9 279.993
Balears, llles 23625| 1249.124|1068.873| 72.68 | 32898 11120| 89.34 170.7 269.337
Canarias 19312| 1233.337|1118.341| 83.19 | 62369 43201|134.92 4238 285.379
Cantabria 20661| 1257.26| 1134.72 | 82.06 | 20481 38701 81.79 70 251.252
Castillay Leon 21395| 1252.388(1042.258 | 84.46 | 48868 298224 86.99 282.6 270.243
Castilla- LaMancha |18273| 1244.816(1049.125| 84.24 25416 117670| 119.87 340.6 274.947
Catalufia 26512| 1255.926|1143.429| 76.74 596591 1675742 92.48 887.9 218.122
Comunitat Valenciana |19695| 1245.055|1117.815| 76.86 |[122972 405295| 112.2 709.5 272.283
Extremadura 15497| 1244.275| 978.458 | 86.27 | 29239 26886/ 135.47 194.5 306.517
Galicia 19893| 1246.666|1078.681| 87.3 69672 214937| 88.17 329.2 294.087
Madrid 30678| 1244.357| 998.144 | 79.55 |[860871 1946000| 79.05 669.6 232.81
Murcia 18392| 1248.333|1039.399 | 80.48 | 34397 87291 115.92 252.8 289.716
Navarra 27795| 1245.985|1070.571| 83.91 | 25065 217831| 71.72 74.7 231.751
Pais Vasco 29313| 1247.084|1084.182 | 87.41 | 92379 995730| 66.29 193.2 244.461
Rioja 24426| 1246.318| 1045.007 | 80.22 14993 30283| 80.14 28.7 240.224
Ceuta 18455 1233226/ 0 85.24 0 0] 139.16 17.8 278.949
Melilla 16836| 1221.314 0 80.52 0 0| 129.63 17.7 295.701

1.1. Analisis Bivariante (Multicolinealidad)

En este apartado se va a proceder a realizar las tres pruebas para comprobar que no
existe problema de multicolinealidad, y en el caso de que exista, solucionar el problema,
tal y como se ha indicado en el apartado de Analisis Bivariante.

1.1.1. ldentificacion

En primer lugar como se observa en la matriz de correlacion inicial (Tabla IV. 1 y Tabla
IV. 2), todos los valores mayores que | O.7| indican que existe un problema de correlacion
por lo que se procedera a la eliminacién de variables.
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1,000 0,727 0,462 0,618 0,774 0,793
0,727 1,000 -0,086 0,520 0,855 0,753
0,462 -0,086 1,000 0,044 -0,030 0,045
0,618 0,520 0,044 1,000 0,812 0,903
0,774 0,855 -0,030 0,812 1,000 0,948
0,793 0,753 0,045 0,903 0,948 1,000
0,012 -0,255 0,405 -0,079 -0,385 -0,160
0,278 -0,230 -0,164 -0,031 -0,262 -0,138
-0,162 0,219 0,141 0,059 0,178 -0,191
-0,076 -0,029 0,180 -0,421 0,173 -0,256
0,401 0,166 0,186 0,655 0,361 0,609
0,399 0,091 0,432 0,544 0,222 0,482
0,233 0,446 -0,208 0,376 0,635 0,459
0,758 0,779 0,075 0,909 0,950 0,971
0,139 0,266 -0,199 0,065 0,349 0,160

Figura IV. 1 Matriz de correlacion (parte A)

-0,278(-0,162 -0,076 0,401 0,399 0,233

-0,230|-0,219 -0,029 0,166 0,091 0,446 0,779 0,266
-0,164| 0,141 0,180 0,186 0,432 -0,208 0,075 -0,199
-0,031| 0,059 -0,421 0,655 0,544 0,376 0,909 0,065
-0,262(-0,178 -0,173 0,361 0,222 0,635 0,950 0,349
-0,138|-0,191 -0,256 0,609 0,482 0,459 0,971 0,160
0,228 | 0,158 -0,157 0,485 0,640 -0,813 -0,162 -0,870
1,000 | 0,224 -0,204 0,078 0,189 -0,519 -0,176 -0,389
0,224 | 1,000 -0,204 -0,128 -0,028 -0,249 -0,075 -0,387
-0,204(-0,204 1,000 -0,336 -0,199 -0,019 -0,293 0,268
0,078 |-0,128 -0,336 1,000 0,931 -0,087 0,582 -0,418
0,189 [-0,028 -0,199 0,931 1,000 -0,272 0,476 -0,533
-0,519|-0,249 -0,019 -0,087 -0,272 1,000 0,512 0,734
-0,176(-0,075 -0,293 0,582 0,476 0,512 1,000 0,138
-0,389|-0,387 0,268 -0,418 -0,533 0,734 0,138 1,000

Figura IV. 2 Matriz de Correlacion (parte B)

Para el criterio de eliminacion de variables se calcula la matriz de correlacion inversa,
donde el valor de la diagonal indicara el orden en el que se excluirdn las variables que
presenten problemas de correlacion.
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331.022 -253.187 -153.826 -78.934 -779.619 -93.772| 118.490
-253.187 229.354 131.215 92.154 540.230 80.092| -128.586
-153.826 131.215 84.919 51.848 315.869 40.605| -74.835
-78.934 92.154 51.848 66.067 156.319 0.349| -66.061
-779.619 540.230 315.869 156.319 2298.484 74.938| -178.906
-93.772 80.092 40.605 0.349 74.938 175.464| -20.490
118.490 -128.586 -74.835 -66.061 -178.906 -20.490| 146.781
89.117 -73.546 -40.542 -25.863 -201.522 -25.509| 54.267
-65.631 43.861 23.081 4.105 189.477 28.027]  -2.106
129.114 -99.229 -56.261 -29.100 -327.580 -34.029]  50.016

9.251 10.458 21.460 18.741 -89.481 -29.167| -14.092
-350.404 254.598 126.658 66.091 1004.685 88.651| -114.576
99.591 -81.961 -54.078 -32.207 -192.653 -4.194]  85.965
1045.125 -817.621 -458.605 -271.925 -2746.659 -277.043| 328.068
-39.584 9.133 5.886 -16.044 149.043 14.102]  32.137
Figura IV. 3 Matriz de Correlacion Inversa (parte A)
INVERSA
89.117| -65.631| 129.114 9.251 -350.404| 99.591 1045.125 -39.584
-73.546|  43.861| -99.229 10.458 254.598| -81.961 -817.621 9.133
-40.542| 23.081| -56.261 21.460 126.658| -54.078 -458.605 5.886
-25.863 4,105 -29.100 18.741 66.091| -32.207 -271.925 -16.044
-201.522| 189.477| -327.580 -89.481 1004.685|-192.653|  -2746.659 149.043
-25.599|  28.027|  -34.029 -29.167 88.651| -4.194 -277.043 14.102
54.267 -2.106 50.016 -14.092 -114.576| 85.965 328.068 32.137
33.151| -15.090 38.447 12.309 -111.486| 38.629 283.897 -2.630
-15.090| 22.553| -27.678 -12.691 88.934| -7.151 -240.621 20.186
38.447| -27.678 55.844 15.889 -160.905| 39.863 432.772 -16.417
12.309| -12.691 15.889 76.598 -107.605| -8.821 96.222 -13.896
-111.486| 88.934| -160.905| -107.605 540.451| -92.494| -1277.097 58.837
38.629 -7.151 39.863 -8.821 -92.494| 68.521 254.054 5.231
283.897| -240.621| 432.772 96.222| -1277.097| 254.054 3659.745 -143.932
-2.630| 20.186| -16.417 -13.896 58.837| 5.231 -143.932 32.762

Figura IV. 4 Matriz de Correlacion Inversa (parte B)

Como se puede observar en las tablas de la Figura IV. 3 y Figura IV. 4, se empezara
eliminando las variables con mayor resultado en la diagonal, en este caso, se prescindira
de la variable PARO_JUVENIL, y asi sucesivamente hasta que ninguno de los valores de
la diagonal sea mayor que 10.
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1.1.2. Solucién y comprobacion

Tras eliminar todas las variables en las que se observaron problemas de correlacion
quedé la matriz de correlacion representada en la Figura IV. 5, donde se observa que ya

no existen problemas de multicolinealidad por la correlacién entre pares de variables.

1] -0.0860049 0.519695| -0.229917| -0.219371] -0.0289942( 0.166241| 0.445573
-0.0860049 1 0.0436277| -0.16419| 0.140907 0.179524| 0.186071| -0.20849
0.519695  0.0436277 1| -0.030863| 0.0586468 -0.420611| 0.654665| 0.375975
-0.229917 -0.16419 -0.0308631 1| 0.223743 -0.203586| 0.0777675 -0.519
-0.219371 0.140907 0.0586468( 0.223743 1 -0.203693| -0.128378( -0.24889
-0.0289942 0.179524 -0.420611| -0.203586( -0.203693 1| -0.336078| -0.01879
0.166241 0.186071 0.654665( 0.0777675| -0.128378 -0.336078 1| -0.08672
0.445573 -0.208491 0.375975| -0.519001| -0.248885| -0.0187859| -0.0867227 1

Figura IV. 5 Matriz de Correlacion Final

Se procede a realizar la matriz inversa de correlacién, tal y como se explica en el apartado
Matriz de correlacion Inversa. En la Figura IV. 6 se puede comprobar que ninguno de los
valores de la diagonal son mayores que 10, por tanto, no existe problema de

multicolinealidad del tipo una variable con todas las demas.

1.803783422| 0.137919811| -1.503476746( 0.224186| 0.45920527| -0.255864861| 0.62034032( 0.069941
0.137919811| 1.359100787| -0.303417937| 0.504357| -0.2360329| -0.380790126| -0.2302879| 0.511877
-1.503476746| -0.30341794( 4.790075287( -0.72257( -1.1730922| 0.627062505| -2.8953316( -2.10059
0.224185982( 0.50435697| -0.722570026| 1.7336981( -0.0009232| 0.104043441) 0.34675499| 1.208518
0.459205273| -0.23603285| -1.173092188| -0.000923| 1.56159949| 0.255993783| 1.08058853| 0.673933
-0.255864861| -0.38079013( 0.627062505( 0.1040434( 0.25599378| 1.470850507( 0.2187727( -0.03683
0.620340317| -0.23028794| -2.895331611| 0.346755| 1.08058853| 0.218772696| 3.14972325( 1.490323
0.069940507| 0.511876556| -2.100590478| 1.2085183| 0.67393331| -0.036829194| 1.49032326| 2.788835

Figura IV. 6.

Matriz de Correlacion Inversa Final
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Finalmente, se realizara el tercero de los métodos para comprobar que no existen
problemas de Multicolinealidad, que es el calculo del indice de acondicionamiento (11).

AUTOVALOR MAX 2,33093 _
I.C= \/AUTOVALOR MIN — \/0,10897 =4,62699 (11)

Como se refleja en el indice de acondicionamiento, no existe multicolinealidad puesto que
el valor calculado es inferior a 10. Una vez realizadas las tres pruebas y comprobado que
no hay problemas de multicolinealidad, se procedera con el planteamiento del modelo de
regresion multiple lineal.

2. Regresion Multiple Lineal

En este trabajo se decide intentar modelizar el comportamiento del flujo de migracion
mediante la técnica de regresion multiple lineal. Esta técnica consiste basicamente en
explicar la influencia de dos o0 mas variables independientes “X” en una Unica variable que
denominaremos “Y” dependiente.

2.1. Modelo tedrico

En este proyecto la variable dependiente sera el “Flujo de emigracion de los espafioles
“(Y) y la unidad de medida utilizada para esta variable sera nimero de movimientos
migratorios en personas. Para el planteamiento del modelo tedrico (12) se utilizaran las
siguientes variables explicativas, libres de multicolinealidad:

e X1 = Becas postobligatorias No Universitarias por CCAA (Becas_CCAA).

e X2 = Becas Universitarias por CCAA (Becas_Univ).

e X3 = Becas ensefianza obligatoria del Ministerio de Educacion (Becas_MICIN).
e X4 =Iindice de precios de Consumo por CCAA (IPC).

e X5= indice de produccion industrial por CCAA (IPI).

e Xb6=Tasa de Desempleo al finalizar la ensefianza obligatoria (Desempleo_ESO).
e X7 =Inversion en 1+D+l publico por CCAA (I1+D+l).

e X8 =Tasa de Paro por CCAA (PARO)

FLUJO_EMIGRACION =Bo+ Bi+Becas_CCAA.[32 Becas_Univs [33+ Becas_MICIN+

+PB4«IPC +Ps * IPI 136 * DESEMP_ESO+[37 * 1+D+l+ 38 * PARO + U (12)



Busqueda de los factores relevantes en la emigracion
de los esparioles por Comunidades Auténomas 41

2.2. Estimacion de la primera ecuacion de Regresion Multiple y
validacion del modelo.

En este apartado se han estimado los parametros del modelo utilizando el programa
Statgraphics. Se procedera a validar paso a paso el modelo tal y como se explica
detalladamente en el apartado 3.2 de Metodologia. A continuacién se contempla la
funcion estimada del modelo que proporciona el programa (13).

FLUJO_EMIGRACION = -1.28079E6 - 0.494948 * Becas CCAA + 1.40154 *
Becas_Univ + +2.41433 * Becas_MICIN + 1026.08 * IPC + 69.6088 * IPI - 1200.41 *
DESEMP_ESO + +0.129853 * 1+D+] + 238.889 * PARO (13)

2.2.1. Analisis de la Significacion

En este punto se procedera a identificar si las variables y el modelo son significativos. En
la Tabla IV. 3 se observan los P.Valores de todas las variables explicativas. En este caso,
de forma general, la mayoria de los P.Valores son mayores que 0’05. Esto indica que los
parametros del modelo no son significativos. Exceptuando las variables Becas_Univ y
I+D+1 que son menores que 0°'05, por tanto, si que son significativas. Ocurre lo mismo en
el caso de la constante, que no es significativa.

Tabla IV. 3. Resumen analisis regresiéon multiple.

Error Estadistico
Parametro Estimacién |Estandar |T Valor-P
CONSTANTE |-1.28079E6 |[710546. -1.80254 0.1091
Becas CCAA |-0.494948 |0.249532 |-1.9835 0.0826
Becas_Univ 1.40154 0.486248 [2.88235 0.0204
Becas MICIN |2.41433 1.14638 2.10604 0.0683
IPC 1026.08 554.704 1.84979 0.1015
IPI 69.6088 60.6206 1.14827 0.2840
DESEMP_ESO |-1200.41 705.101 -1.70247 0.1271
14D+l 0.129853 0.0172713 |7.5184 0.0001
PARO 238.889 160.602 1.48746 0.1752
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Tabla IV. 4. Resumen de andlisis para el modelo de regresion.

Fuente Suma de Cuadrados |Gl |Cuadrado Medio [Razén-F |Valor-P
Modelo 2.76298E10 8 |3.45372E9 41.17 0.0000
Residuo 6.71168E8 8 |8.3896E7

Total (Corr.) (2.83009E10 16

R-cuadrada = 97.6285 porciento

R-cuadrado (ajustado para g.1.) = 95.2569 porciento

Error estandar del est. = 9159.47

Error absoluto medio = 5552.62

Estadistico Durbin-Watson = 1.11676 (P=0.0299)

Autocorrelacion de residuos en retraso 1 = 0.402448

En cambio en la Tabla IV. 4 se puede ver un resumen del analisis para el modelo de
regresion lineal, en el cual, se observa que el P.Valor del modelo es 0,000. Lo que indica
que el modelo en si es significativo.

2.2.2. Analisis de los graficos de residuos.

A continuacién se muestran los graficos donde se comparan los residuos frente a cada
una de variables explicativas con el fin de ir contemplando la posibilidad de la existencia
de algun tipo de problema.

Rediduo Estudentizado

Grafico de Residues

o

0O Eh

=

o
[a]

o oD

ol
-
b

3 4
Becas_CCAA

8
(X 10000}

Figura IV. 7 Gréafico de Residuos frente a Becas_CCAA
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Grafico de Residuos
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Figura IV. 8 Gréfico de Residuos frente Becas_Univ
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Figura IV. 10 Gréfico de Residuos frente DESEMP_ESO
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Grafico de Residuos
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Figura IV. 12 Gréfico de Residuos frente a PARO

Como se puede ver en general de la Figura IV. 7 ala Figura IV. 12, no se observan formas
en los residuos que se puedan asociar a ningun tipo de problemas. Lo Unico que se
pueden apreciar son algunos residuos atipicos. Pero hay que destacar que en la Figura
IV. 13 se intuye que podria haber problemas de falta de linealidad, ya que se observa una
pequefia forma de parabola. Mas adelante se solucionara este problema.

Por otro lado, En la Figura IV. 14 se observa un posible problema de heterocedasticidad
debido a que los puntos presentan forma conica, y también se ven algunos residuos
atipicos. En apartados posteriores, se realizaran las pruebas pertinentes para comprobar
si existe verdaderamente este problema.
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Grafico de Residuos
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Figura IV. 13 Grafico de residuos frente a la variable Becas_MICIN
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En la Figura IV. 15 Se detecta que la distribucion de los residuos es aleatoria, aunque se
puede intuir la forma parabdlica a causa de la probable de falta de linealidad de una de
las variables explicativas. Como se observa en la Figura IV. 16 los residuos se ordenan
aleatoriamente por lo que no cabria esperar que pueda haber autocorrelacion de primer
orden.
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Figura IV. 16 Gréfico de residuos frente a numero de fila.

SOLUCION AL PROBLEMA DE FALTA LINALIDAD

El problema de falta de linealidad, solo se puede observar de forma gréfica, por lo tanto,
se procede a su correccion sin la necesidad de mas analisis. Para la solucién se eleva la
variable Becas_MICIN al cuadrado de forma sucesiva para observar si se puede
solucionar el problema. El procedimiento se repite hasta que deja de observarse la forma
parabdlica y el ajuste del modelo (R?) deja de aumentar. En este caso, se ha elevado a
cuatro la variable, porque con ocho dejaba de aumentar el ajuste del modelo. Como se
observa en la Figura IV. 17 se ha solucionado el problema de falta de linealidad puesto
gue ya no se contempla forma de parabola.
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Figura IV. 17 Gréfico de residuos frente a la variable Becas_MICIN"4
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Enla Tabla V.5 se observa la estimacion de los pardmetros del modelo al finalizar la
correccion de la falta de linealidad. Se puede ver que el P.Valor de la mayoria de los
parametros ha cambiado, de forma que la mayoria de ellos son menores de 0’05, lo que
indica que todas las variables que se encuentran por debajo de 0’05 son significativas
para el modelo. En la

Tabla IV. 6 se comprueba que el modelo en si sigue siendo significativo.

Tabla IV. 5. Resumen analisis regresion multiple elevando la variable Becas_MICIN*4.

Error Estadistico
Parametro Estimacién |Estandar T Valor-P
CONSTANTE  |-126428. 408216. -0.309708 |0.7647
Becas CCAA -1.64701 0.237997 -6.92027  |0.0001
Becas_Univ 1.71096 0.237358 7.20835 0.0001
Becas MICIN”*4 |2.65209E-12 |0 6.6474 0.0002
IPC 198.89 311.613 0.638261 [0.5411
IPI -24.0771 34.8317 -0.691242 0.5090
DESEMP ESO |-1256.96 337.363 -3.72584  |0.0058
14D+l 0.108619 0.00919143 |11.8174 0.0000
PARO 101.036 81.3267 1.24235 0.2493

Tabla IV. 6.Resumen andlisis regresion del modelo elevando la variable Becas_MICIN"4.

Fuente Suma de Cuadrados |Gl |Cuadrado Medio [Razon-F |Valor-P
Modelo 2.8141E10 8 |3.51763E9 175.96 0.0000
Residuo 1.59927E8 8 |1.99908E7

Total (Corr.) |2.83009E10 16

R-cuadrada = 99.4349 porciento

R-cuadrado (ajustado para g.1.) = 98.8698 porciento
Error estandar del est. = 4471.11

Error absoluto medio = 2603.18

Estadistico Durbin-Watson = 2.37667 (P=0.7526)
Autocorrelacion de residuos en retraso 1 = -0.193668

2.2.3. Estudio de la Normalidad de los Residuos.

Para comprobar la normalidad de los residuos se dispone de dos caminos diferentes: por
un lado esta el gréafico de residuos, el cual ha de representar una campana de GAUSS
perfecta o casi perfecta para que se pueda hablar de normalidad; y por otro lado el test
para la normalidad de los residuos, en el cual se realizan varios test y se escoge la prueba
con el mas restrictivo, es decir, el test con el P.Valor mas pequefio ya que es al que le
costara mas cumplir la hipétesis de normalidad Ho.
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Figura IV. 18Histograma de Residuos

Como se observa en el histograma, los residuos forman una campana de GAUSS casi
perfecta, por lo que cabria esperar que los residuos se distribuyesen con normalidad
(Figura 1V. 18).

Tabla IV. 7. Pruebas de Normalidad.

Prueba Estadistico Valor-P
Chi-Cuadrado 10.5294 0.309348
Estadistico W de Shapiro-Wilk |0.972655 0.837979
Valor-Z para asimetria 0.0668763 0.946675
Valor-Z para curtosis Datos Insuficientes

Se selecciona el P.Valor mas pequefo de la Tabla IV. 7, en este caso el estadistico Chi-
Cuadrado: P. Valor (0.309348) >« (0,05). Como el P. valor es mayor que « , se Acepta
Ho. Esto concluye que los residuos se distribuyen con normalidad.

2.2.4. Heterocedasticidad

Para determinar la heterocedasticidad se calcula un modelo con los residuos al cuadrado
y las variables explicativas del modelo que se estd comprobando, obteniendo los
siguientes resultados de la Tabla IV. 8, al realizar la estimacion de los parametros.
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Tabla IV. 8 Resumen Regresion Mdultiple para la comprobacién de heterocedasticidad.

Error Estadistico
Parametro Estimacién  [Estandar T Valor-P
CONSTANTE 5.34708E8  [3.92379E8  [1.36273 0.2101
Becas CCAA -518.162 228.764 -2.26504  |0.0533
Becas_Univ 1249.91 228.149 5.47848 0.0006
Becas MICIN™4 |2.59489E-10 |3.83489E-10 (0.676654 [0.5177
IPC -414790. 299524, -1.38483 0.2035
IPI 29333.1 33480.4 0.876126 |0.4065
DESEMP_ESO |-846532. 324275. -2.61054 |0.0311
14D+l -14.6296 8.83485 -1.65589 0.1363
PARO 274989. 78171.7 3.51776 0.0079

En los P.Valores de los parametros que acompafan a las variables explicativas se
observa que hay tres variables que presentan problemas de heterocedasticidad
(Becas_Univ, DESEMP-ESO, PARO). Se procedera con la solucion del problema en otro
apartado mas adelante.

2.2.5. Autocorrelacion

A continuacién se representa el grafico del FAS (Figura IV. 19) y el FAP (Figura IV. 20),
para buscar la presencia de Autocorrelacion. Como se puede observar en los gréaficos, en
ninguno de los dos, los retardos sobrepasan los limites, por lo que se puede afirmar que
no hay problemas de Autocorrelacion de ningan orden ni positiva ni negativa.
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Figura IV. 19 Gréafico Funcién de autocorrelaciéon simple.
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2.2.6. Residuos Atipicos y Puntos Influyentes.

En este punto se busca la presencia de puntos influyentes y residuos atipicos que puedan

estar afectando a la formulacién y comportamiento del modelo.

Tabla IV. 9 Puntos influyentes

Distancia de
Fila | Influencia | Mahalanobis DFITS
1 | 0.996566 4352.74 30.4301
4 | 0.615856 23.1103 -1.86266
5 | 0.683569 31.4662 -4.60071
9 0.902051 137.204 -8.28127
10 | 0.58001 19.7776 3.28985
11 | 0.576209 19.4573 -1.53663
13 | 0.973891 558.583 15.1247
16 | 0.759356 46.3952 -3.19076

Influencia media de un solo punto = 0.529412

Ninguno de los valores de la columna de influencia (Tabla IV. 9) superan a la influencia
media de un solo punto por 2 (1.058824), lo que significa que los puntos no son influyentes
a priori. De los valores que se pueden ver en la columna DFITS (Tabla IV. 9), todos
superan en valor absoluto el 1.45524074. Esto significa que los puntos son influyentes a
posteriori. Los puntos influyentes a posterior representan a las siguientes CCAA:
Andalucia, Baleares, Canarias, Catalufia, Comunidad Valenciana, Extremadura, Madrid

y Pais Vasco.
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Tabla IV. 10 Residuos Atipicos

Y Residuo

Fila |Y Predicha [Residuo |[Estudentizado
5 16606.0 |22039.0 |-5433.03 |-3.13

9 139014. |141856. |-2841.56 |-2.73

10 |71087.0 |65130.6 |5956.39 |2.80

13 |125868. |124472. |1396.37 |2.48

Como se observa en la Tabla IV. 10 la fila 5 (que corresponde a la comunidad de
Canarias) es superior a 3 en valor absoluto, por tanto, es un residuo atipico candidato a
eliminar. Las filas 9, 10 y 13 (que corresponden a Catalufia, Comunidad Valenciana y
Madrid respectivamente) son residuos atipicos ya que son mayores que 2 en valor
absoluto. Con todas estas pruebas y habiendo detectado cuales son los problemas a los
gue se enfrenta el modelo, se intentaran solucionar.

2.2.7. Solucion problema Heterocedasticidad.

Se procedera a la eliminacion de las variables que no son significativas, ya que hay 3 con
heterocedasticidad, y alguna no es significativa, y es complicado solucionar el problema
con mas de una variable.

Tabla IV. 11 Resumen regresion multiple

Error Estadistico
Parametro Estimacién |Estandar T Valor-P
CONSTANTE -126428. 408216. -0.309708 |0.7647
Becas CCAA -1.64701 0.237997 -6.92027 0.0001
Becas_Univ 1.71096 0.237358 7.20835 0.0001
Becas MICIN™4 |2.65209E-12 |0 6.6474 0.0002
IPC 198.89 311.613 0.638261 |0.5411
IPI -24.0771 34.8317 -0.691242 (0.5090
DESEMP ESO [-1256.96 337.363 -3.72584  |0.0058
I+D+l 0.108619 0.00919143 |11.8174 0.0000
PARO 101.036 81.3267 1.24235 0.2493

En primer lugar, se elimina la variable PARO, ya que tiene el P.Valor mas elevado
(0,2493) de las que tienen problema de heterocedasticidad quedando el ajuste de
parametros como se observa en la Tabla IV. 12. A continuacion se elimina la variable IPC,
con un P.Valor de 0,8024 quedando el resumen de regresion multiple como se observa
en la Tabla IV. 13. Y por ultimo eliminamos la variable IPI, con un P.Valor de 0,1745
guedando el ajuste como se observa en la Tabla IV. 14.
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Se deberia eliminar también la variable DESEMPLEO_ESO que tiene un P.Valor de
0,051 como se puede apreciar en la Tabla IV. 14, pero se va a dejar por el momento
aungue no sea significativa por lo poco que supera el 0,05.

Tabla IV. 12 Resumen regresion multiple sin la variable PARO

Error Estadistico
Parametro Estimacién |Estandar T Valor-P
CONSTANTE 230391. 298713. 0.771279 |0.4603
Becas CCAA -1.77187 0.222151 -7.97597 0.0000
Becas_Univ 1.6772 0.242812 6.90741 0.0001
Becas_ MICIN™4 (2.9567E-12 |0 9.12305 0.0000
IPC -61.259 237.632 -0.25779  |0.8024
IPI -43.8359 31.9105 -1.37371  |0.2028
DESEMP ESO [-1271.63 347.186 -3.66268  |0.0052
I+D+l 0.102314 0.00789145 [12.9652 0.0000

Tabla IV. 13 Resumen regresion multiple sin la variable IPC

Error Estadistico
Parametro Estimacién |Estandar T Valor-P
CONSTANTE 154371. 45344.2 3.40442 0.0067
Becas CCAA -1.75471 0.201802 -8.69517 0.0000
Becas_Univ 1.68727 0.228188 7.3942 0.0000
Becas_ MICIN™4 (2.93843E-12 |0 9.75824 0.0000
IPI -44.3348 30.3286 -1.46181  |0.1745
DESEMP_ESO [-1269.72 330.508 -3.84172 0.0033
[+D+l 0.102401 0.00750732 |13.6401 0.0000

Tabla IV. 14 Resumen regresion multiple sin la variable IPI

Error Estadistico
Parametro Estimacién  |Estandar T Valor-P
CONSTANTE 100962. 28209.6 3.579 0.0043
Becas CCAA -1.59291 0.177246 -8.987 0.0000
Becas_Univ 1.57201 0.224926 6.98899 0.0000
Becas MICIN™4 (2.70029E-12 |0 10.1508 0.0000
DESEMP ESO [-1196.06 343.109 -3.48595  |0.0051
[+D+l 0.108152 0.00671625 |16.103 0.0000

Una vez eliminadas las variables de Paro, IPC y IPI se procede a guardar de nuevo los
residuos y a realizar una nueva regresién multiple con las variables significativas (14).
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RESIDUOS"2=, + B; * Beca CCAA + B, * Becasypj, + B3 * Beca MICIN? + B, *
* DESEMPESO+ B *(I+D+D+ p (14)

Tabla IV. 15 Resumen de regresién multiple con las variables significativas

Error Estadistico
Parametro Estimacién [Estandar T Valor-P
CONSTANTE 1.42151E8 (8.44811E7 1.68263 0.1206
Becas CCAA -562.096 530.809 -1.05894 |0.3123
Becas Univ 2318.01 673.6 3.44123 0.0055

Becas_MICIN™4 |8.37319E-10 |7.96658E-10 |1.05104 0.3158
DESEMP_ESO |-1.63611E6 |1.02753E6 [-1.59227  [0.1396
1+D+I -40.8631 20.1136 -2.03162  |0.0671

Se realiza de nuevo el test para identificar si existe problema de Heterocedasticidad con
los residuos del modelo, y como se observa en la Tabla IV. 15 hay una variable que
presenta problemas de Heterocedasticidad, ya que el P.Valor es menor que 0'05. Esta
variable es la de Becas por Comunidades Autbnomas para estudios universitarios. Como
solo hay problemas en una variable (Becas_Univ), ahora si que se procede a solucionar
el problema de Heterocedasticidad.

Solucion de Heterocedasticidad:

Se divide todo el modelo por la variable que da problemas de heterocedasticidad
planteando el siguiente modelo (15):

FLUJOMIG Bo + BECAS CCAA 4 BECAS UNIV 4 BECAS MICIN"4
BECAS UNIVC ~ BECAS UNIVC ~ BECAS UNIVC ~ BECAS UNIVC BECAS UNIV¢

4 DESEMP ESO 4 [+D+1 4
BECAS UNIVC = BECAS UNIVC !

(15)

Para el calculo de C se procede siguiendo el método explicado en el apartado
Heterocedasticidad (16). Como puede verse en la Tabla IV. 16, el valor de “h” encontrado
es 0’8, por lo tanto C es 0’4, por lo que el modelo teérico para la solucién de es el que se
plantea en la ecuacion 17.

RESIDUOS? = B, + BECAS UNIVY + 1 (16)
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Tabla IV. 16. Busqueda del valor de “h” para la solucién de heterocedasticidad.

h R?
30,4529
2 22,22
-1 | 0,03481
-2 | 0,03972
-3 | 0,03971
0,5 | 28,10
0,4 | 25,93
0,6 | 29,529
0,7 | 30,36
0,8 | 30,75

0,9 30,73
FLUJO MIG 1 BECAS CCAA BECAS UNIV ~ BECAS MICIN*4

= + + +
BECAS UNIVO#4 ~ BECAS UNIVO# * BECAS UNIVO# ' BECAS UNIVO# * BECAS UNIVO4
DESEMP ESO [+4D+1
vl

* BECAS UNIVO4 * BECAS UNIVO4 a7)

Se elimina la constante que incorpora el programa por defecto, ya que esta se incluye en

la regresion multiple como el modelo estimado queda como se observa

BECAS UNIVO04’ y
en la ecuacion 18, y el resumen de la significacién se observa en la Tabla IV. 17, donde

puede verse que todos los parametros del modelo son significativos.

Tabla IV. 17 Modelo de regresion libre de Heterocedasticidad eliminando la constante

Error Estadistico
Parametro Estimacion Estandar |T Valor-P
1/(Becas_Univ"0.4) 63686.0 8699.29 |7.32082 |0.0000
Becas CCAA/(Becas_Univ"0.4) -1.58241 0.217288 |[-7.28256 |0.0000
Becas_Univ/(Becas_Univ*0.4) 1.46227 0.445733 |[3.28059 |0.0073
Becas MICIN™4/(Becas_Univ"0.4) |2.70061E-12 |0 6.98022 {0.0000
DESEMP_ESO/(Becas_Univ*0.4) |-737.087 118.25 -6.23327 {0.0001
I+D+1/(Becas_Univ"0.4) 0.109649 0.0127828 (8.57788  |0.0000
Flujo_Migracion 63686.0 * 1 1.58241 * Becasccaa

(Becas_Univ~0.4)  (Becas_Univ~0.4) B (Becas_Univ"0.4)
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1.46227 * Becasypyy  2.70061E — 12 * Becasfycy ~ 737.087 ¥ DESEMP_ESO

(BecasJiy (Becasdi, (Becas{ik,
0.109649« I+ D +1
(Becastin

(18)

Seguidamente se procede con la comprobacion de la Heterocedasticidad del modelo
solucién estimado, y como se observa en la Tabla IV. 18 en esta modelo, ninguna de las
variables presenta problemas de Heterocedasticidad ya que todos los P.Valores superan
a (0.05).

Tabla IV. 18 Resumen regresion multiple para la comprobacion de la eliminaciéon de
Heterocedasticidad.

Error Estadistico
Parametro Estimacién  |[Estandar T Valor-P
CONSTANTE -72569.2 189530. -0.382891 |0.7098
1/(Becas_Univ"0.4) -1.09103E7 |[1.41823E7 |-0.76929 0.4595
Becas CCAA/(Becas_Univ~0.4) -64.7972 102.367 -0.632987 |0.5409
Becas_Univ/(Becas_Univ"0.4) 192.574 528.629 0.364289 |0.7232
Becas_ MICIN~4/(Becas_Univ"0.4) (8.95842E-11 |1.71908E-10 (0.521118 [0.6136
DESEMP_ESO/(Becas_Univ~0.4) (151768. 196897. 0.770796 |0.4587
I+D+l/(Becas_Univ"0.4) -1.40394 5.27715 -0.266041 |0.7956

2.2.8. Comprobacion

Una vez resueltos los problemas del modelo se comprueba el resto de caracteristicas del
modelo, empezando por la normalidad de los residuos.
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Figura IV. 21Histograma de residuos.
Como se observa en la Figura IV. 21 no forma una campana de Gauss, por lo que cabria
esperar que los residuos no siguiesen una distribucion normal. Esto se corrobora al
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observar que el P.Valor del test mas restrictivo (Tabla IV. 19) es menor que 0’05. Con
esto se afirma que los residuos no siguen una distribucion normal. Cuando ocurre esto,
se procede a ver si hay residuos atipicos que sean los causantes de la falta de distribucion
normal.

Tabla IV. 19 Pruebas de normalidad de los residuos

Prueba Estadistico Valor-P
Chi-Cuadrado 11,9412 0.216646
Estadistico W de Shapiro-Wilk 0.697921 0.0000527196
Valor-Z para asimetria 2.79603 0.00517355
Valor-Z para curtosis Datos Insuficientes

Como se puede ver en la Tabla IV. 20, la fila 14 (Murcia) es un residuo atipico candidato
a eliminar, ya que es superior a 3. Se elimina la regién de Murcia. Se vuelven a buscar la
presencia de puntos anémalos, aparecen 2 pero ya no son candidatos a eliminar porque
el residuo estudentizado esta entre 2 i 3, como se observa en la Tabla V. 21.

Tabla IV. 20 Residuos atipicos del modelo libre de Heterocedasticidad

Y Residuo
Fila |Y Predicha |Residuo |Estudentizado
14 |1712.35 |1129.3 |583.046 |4.76

Tabla IV. 21 Residuos atipicos del modelo libre de Heterocedasticidad eliminando los datos
de Murcia.

Y Residuo

Fila |Y Predicha |Residuo |Estudentizado
8 582.061 |348.278 |(233.784 |2.08

10 |1578.09 (1376.89 (201.201 (2.16

Después de guardar los residuos del nuevo modelo, sin incluir la region de Murcia, se
vuelven a realizar las pruebas de normalidad. En este caso como se contempla en la
Figura IV. 22 el histograma forma una campana de Gauss casi perfecta, por lo que cabria
esperar que los residuos se distribuyesen de forma normal. Seguidamente se realiza el
test para la normalidad de los residuos. De los valores que aparecen en la Tabla IV. 22
se selecciona el P.Valor mas pequefio, en este caso el estadistico W de Shapiro-Wilk:
Puesto que el P. Valor (0.329536) >« (0,05) - Aceptamos Ho. Esto indica que los
residuos siguen una distribucion normal.

Tabla IV. 22 Pruebas para la normalidad de los residuos

Prueba Estadistico Valor-P
Chi-Cuadrado 9.5 0.392456
Estadistico W de Shapiro-Wilk 0.938653 0.329536
Valor-Z para asimetria 0.88412 0.37663
Valor-Z para curtosis Datos Insuficientes
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Figura IV. 22Histograma de Residuos

Siguiendo con la comprobacion de la validez del modelo propuesto, se realizan las
pruebas de presencia de Autocorrelacion. En los graficos del FAS (Figura IV. 23) y FAP
(Figura IV. 24), se observa que en ningun caso los factores de autocorrelacion superan
los limites de autocorrelacién, por lo que el modelo no presenta problemas de esta clase.
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Figura IV. 23 Gréafico Funcién de autocorrelacion simple del modelo libre de
Heterocedasticidad y con distribucién Normal de los residuos.
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Figura IV. 24 Grafico Funcion de autocorrelacién parcial del modelo libre de
Heterocedasticidad y con distribucién Normal de los residuos.
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3. Modelo Definitivo.

Después de realizar los calculos y modificaciones pertinentes se obtiene el modelo de la
ecuacion (19). En este modelo, como se observa a continuacion en la Tabla 1V. 23, todos
los pardmetros son significativos. Como se aprecia en la Tabla IV. 24 el modelo en si
también es significativo y el R-cuadrado es de 999349, lo que significa que estas
variables explican el modelo en un 99.93 %. Esto es un porcentaje muy elevado e indica
que el modelo es muy valido.

FlujOMigracién _ 74301.5 %1 1.52553 BecasCCAA

(Becasl,)  (Becasa,)  (Becasgay

1.66515 * Becasypjy 2.64248E — 12 * Becasyycin

0.4 0.4
Univ (BecaSUniV

(Becas

883.656 * DESEMP_ESO 0.110383 * (I +D + 1)

(Becasy,) (Becas?it,)

(19)

Tabla IV. 23 Resumen regresion multiple del modelo definitivo

Error Estadistico
Parametro Estimacion  |Estandar T Valor-P
1/(Becas_Univ"0.4) 74301.5 5516.62 13.4687 0.0000
Becas_ CCAA/(Becas_Univ"0.4)  [-1.52553 0.126612 -12.0489  (0.0000
Becas_Univ/(Becas_Univ"0.4) 1.66515 0.262052 6.35428 0.0001
Becas_MICIN™/(Becas_Univ"0.4) (2.64248E-12 |0 11.7566 0.0000
DESEMP_ESO/(Becas_Univ*0.4) |[-883.656 75.182 -11.7536  [0.0000
I+D+1/(Becas_Univ"0.4) 0.110383 0.00741682 |14.8829 0.0000

Tabla IV. 24 Resumen analisis regresion multiple

Fuente |Suma de Cuadrados |Gl [Cuadrado Medio |Razén-F |Valor-P
Modelo |2.81468E8 6 |[4.69114E7 2556.90 |0.0000
Residuo |183469. 10 (18346.9

Total 2.81652E8 16

R-cuadrada = 99.9349 porciento

R-cuadrado (ajustado para g.1.) = 99.9023 porciento
Error estandar del est. = 135.451

Error absoluto medio = 79.7849

Estadistico Durbin-Watson = 1.60921
Autocorrelacion de residuos en retraso 1 = 0.166244




Busqueda de los factores relevantes en la emigracion
de los esparioles por Comunidades Auténomas 59

3.1. Interpretacion de los parametros y prediccion.

En este modelo a la hora de interpretar los parametros podemos observar que resulta
muy complicado. Por esto se procede a hacer una prediccion modificando cada una de
las variables drasticamente para poder interpretar el modelo. Se modifica cada una de las
variables bajando drasticamente a 1, para ver como reacciona el modelo y poder sacar
conclusiones (Figura IV. 25).

Prediccion | Becas_CCAA | Becas_Univ | Becas_MICIN IPC IPI DESEMP_ESO| |+D+l PARO
1 1 385,1 464,5| 1246,318( 1045,007 80,22 14993 80,14
2 101,5 1 464,5| 1246,318| 1045,007 80,22 14993 80,14
3 101,5 385,1 1| 1246,318( 1045,007 80,22 14993 80,14
4 101,5 385,1 464,5 1| 1045,007 80,22 14993 80,14
5 101,5 385,1 464,5| 1246,318 1 80,22 14993 80,14
6 101,5 385,1 464,5| 1246,318| 1045,007 1 14993 80,14
7 101,5 385,1 464,5| 1246,318( 1045,007 80,22 1 80,14
8 101,5 385,1 464,5| 1246,318( 1045,007 80,22 14993 1

Figura V. 25Tabla de modificacion de los valores de las X parala obtencion de predicciones.

Error Est. Inferior 95.0% Superior 95.0% Inferior 95.0%
Prediccion|Variable mod |Ajustado |LC para Pronéstico |[LC para Prondstico |LC para Prondstico ([LC para la Media
1 Becas_CCAA 5709 1558 2238 9181 4531
2 Becas_Univ 53197 6220 39337 67057 39728
3 Becas_MICIN 5556 1557 2086 9026 4383
4 IPC 5556 1557 2086 9026 4383
5 IPI 5556 1557 2086 9026 4383
6 DESEMP_ESO 75559 5669 62928 88191 63357
7 1+D+l 3901 1568 408 7395 2660
8 PARO 5556 1557 2086 9026 4383

Figura IV. 26Resultado de las predicciones en funcién de las modificaciones de las X, para
Flujo_Migracion/(Becas_Univ~0.4).

Debido a que el modelo propuesto inicialmente tenia algunos problemas se han tenido
gue moadificar algunas variables para que estos problemas desapareciesen. Uno de los
cambios a sido elevar a 4 la variable "Becas_Univ” y dividir todas las variables del modelo
por esta misma. Llegados a este punto, eso se debera tener en cuenta a la hora de realizar
los célculos. Para obtener el valor de la variable dependiente despejado, se ha tenido que
multiplicar el resultado de cada prediccion por la variable “Becas_Univ*” (20), con lo que
se obtienen los resultados que se muestran en la Figura IV. 26.

Flujo migratorio= predicciéon* Becas_Univ *0.4 (20)
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Valor del flujo de migraciuén Y vs X
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Figura IV. 27Representacion del valor de las predicciones para el flujo de migracién en
funcion de la variable X modificada.

Tras analizar los resultados de las predicciones y como se observa en la Figura IV. 27
existen dos variables que destacan sobre las demas. Estas variables son Becas_Univ y
Desempleo_ESO. Tras realizar este modelo se puede llegar a la conclusion de que ambas
variables son las que mas influencia ejercen sobre el flujo de migracion. Por lo tanto, si
desciende el nimero de becas universitarias o el de desempleo eso aumenta el flujo de
migraciéon. Esto puede explicarse en el caso de las becas debido a que los estudiantes
gue no reciben becas deciden buscar formacién o empleo en el extranjero.

El caso mas dificil de explicar es el del Desempleo_ESO puesto que cabria esperar que
a mayor desempleo de jévenes se diera mayor flujo de emigracion, y sin embargo la
influencia es al contrario. Probablemente porque estos jovenes optan mas por continuar
su formacion en su pais de origen antes que emigrar a otro pais.
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4. Planteamiento Segundo Modelo.

4.1. Modelo tedrico.

Como se ha podido observar en el modelo anterior, la interpretacion de los parametros
cuando se incluyen tantas variables puede ser muy complicada, sobre todo cuando se
realizan alteraciones en la estructura lineal. Por este motivo se decide buscar un modelo
lineal mas sencillo reduciendo el numero de variables explicativas. En este punto se
observé que la variable 1+D+l explicaba por si sola mas del 80% del comportamiento del
flujo de emigracion. Entonces se decidi6 plantear el siguiente modelo teérico de la
ecuacion 21. Todo esto, con la misma matriz de datos utilizada en el primer modelo
propuesto (Figura IV. 5).

FlujoMigracién = Bo+ Py * U+D+D+U (21)

4.2. Estimacion de la ecuacion de regresion multiple y validacién
del modelo.

En la ecuacién 22 se representa el modelo tedrico anterior con los pardmetros estimados.
En los siguientes apartados del proyecto se procedera a validar el modelo paso a paso
como se indica en el apartado 3.2 de Metodologia.

Flwjoyigracion = 7363.99 + 0.165701 * (I + D + 1) (22)

4.2.1. Analisis de la significacion

En este apartado se procedera a identificar si la variable explicativa es significativa o no,
asi como el modelo en si. Como se observa en la Tabla IV. 25 el P.Valor de la variable
[+D+l es menor que 0’05, lo que indica que la variable es significativa. En cambio la
constante es superior a 0’05, por tanto, no es significativa para el modelo, con lo que se
debera eliminar como se vera mas adelante. En la Tabla IV. 26 se contempla que el
P.Valor del modelo es 0’000, lo que muestra que el modelo en si es significativo. Ademas
se puede ver a través de el R? que solo esta variable explica un 85'94% del modelo, un
dato muy elevado para tratarse de Unicamente una variable.
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Tabla IV. 25 Resumen analisis regresion multiple

Error Estadistico
Parametro Estimaciéon |Estandar |T Valor-P
CONSTANTE |7363.99 4663.66 1.57901 0.1352
IDI 0.165701 |0.0173026 |9.57662 0.0000

Tabla IV. 26 Resumen regresion multiple

Fuente Suma de Cuadrados |Gl [Cuadrado Medio Razon-F  |Valor-P
Modelo 2.43228E10 1 2.43228E10 91.71 0.0000
Residuo 3.97814E9 15 |[2.65209E8

Total (Corr.) [2.83009E10 16

R-cuadrada = 85.9434 porciento

R-cuadrado (ajustado para g.l.) = 85.0063 porciento
Error estandar del est. = 16285.3

Error absoluto medio = 9969.73

Estadistico Durbin-Watson = 1.21396 (P=0.0462)
Autocorrelacion de residuos en retraso 1 = 0.382689

Para solucionar el problema que provoca la constante al no ser significativa se utiliza un
método en el cual tanto a la variable I1+D+l como a la constante se le resta la media de
ellas mismas, es decir, en el caso de la variable explicada se procede con el calculo de
Y-Y, y en el de la variable explicativa con X —X. En la Figura IV. 28 se puede ver
graficamente que es lo que ocurre cuando se realiza esta modificacion.

YA

X

Modelo inicial con constante {(No significativa)

Modelo quitando las medias y la constante

—  Modelo quitando la constante directamente

Figura IV. 28 Gréfico explicativo eliminacidn de la constante
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Tras realizar los céalculos para intentar solucionar el problema, el programa modifica el
modelo tedrico estimado, quedando este como se observa en la ecuacion 23. Con este
nuevo modelo se proceden a realizar todas las pruebas de validacion.

En primer lugar se vuelve a comprobar la significacion. Tanto la variable 1+D+l como el
modelo en si son significativos, como se observa en la Tabla IV. 27 y la Tabla IV. 28. A
demas, en la Tabla IV. 28 se puede ver que el R?sigue siendo de 85'9434.

Flujo Emigracion — AVG(Flujo Emigracion) = 0.165701 * IDI — AVG(IDI)
(23)

Tabla IV. 27 Resumen regresion multiple de la variable 1+D+l
Error Estadistico

Parametro Estimacion  |Estandar T Valor-P
IDI-AVG(IDI) 0.165701 0.0167532 9.89069 0.0000

Tabla IV. 28 Resumen regresion multiple segundo modelo

Fuente Suma de Cuadrados |Gl [Cuadrado Medio |Razon-F |Valor-P
Modelo 2.43228E10 1 2.43228E10 97.83 0.0000
Residuo |3.97814E9 16 |2.48634E8

Total 2.83009E10 17

R-cuadrada = 85.9434 porciento

R-cuadrado (ajustado para g.1.) = 85.9434 porciento
Error estandar del est. = 15768.1

Error absoluto medio = 9969.73

Estadistico Durbin-Watson = 1.21396
Autocorrelacion de residuos en retraso 1 = 0.382689

4.2.2. Analisis de los graficos de residuos

En este apartado se muestran los graficos donde se comparan los residuos frente a cada
una de variables explicativas con el fin de encontrar si existe algun tipo de problema que
seguidamente se tenga que corregir.

Como se puede ver en la Figura IV. 29 y Figura IV. 30, no se observan formas en los
residuos que se puedan asociar a problemas. Lo Unico que se pueden apreciar son
algunos residuos atipicos que pueden ser candidatos a eliminar. Ocurre lo mismo en la
Figura IV. 31, donde los residuos se ordenan aleatoriamente por lo que no cabria esperar
gue pueda haber autocorrelacion de primer orden positiva ni negativa.
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Grafico de Residuos
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Figura IV. 29 Grafico de residuos vs variable [+D+l
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Figura IV. 30 Grafico de residuos frente al flujo de emigracién.
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Figura IV. 31 Gréfico de residuos frente a nimero de fila.
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4.2.3. Estudio de la normalidad de los residuos

En este apartado se procedera a realizar las pruebas graficas y el test para la normalidad
de los residuos. Como se observa en la Figura V. 32 los residuos no forman una campana
de gauss perfecta, por lo que cabria esperar que los residuos no se distribuyesen con
normalidad. A continuacion se selecciona el P.Valor mas restrictivo de la Tabla IV. 29, en
este caso, el Estadistico W de Shapiro-Wilk (0°000318517). Como este valor es inferior a
0’05 se concluye que los residuos no se distribuyen con normalidad. Esto podria deberse
a la existencia de puntos atipicos.

Histograma para RESIDUOS
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Figura IV. 32 Histograma de residuos del segundo modelo planteado.

Tabla IV. 29 Test para lanormalidad de los residuos.

Prueba Estadistico Valor-P
Chi-Cuadrado 20.4118 0.0155345
Estadistico W de Shapiro-Wilk |0.753631 0.000318517
Valor-Z para asimetria 2.09195 0.0364428
Valor-Z para curtosis Datos Insuficientes

4.2.4. Residuos atipicos y puntos influyentes

En el analisis de los graficos de los residuos, se observaba graficamente la existencia de
algunos residuos atipicos. A continuacion se realizan las pruebas pertinentes para
comprobar si lo que se observa de forma grafica coincide con la realidad. En la Tabla IV.
30 se observa que la fila 10 (que corresponde a la comunidad Valenciana) es superior a
3 en valor absoluto, por tanto, es un residuo atipico candidato a eliminar. Las filas 9y 13
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(que corresponden a Catalufia y Madrid respectivamente) son residuos atipicos ya que
son mayores que 2 en valor absoluto. Numéricamente solo seria necesario eliminar la
variable de la fila 10, pero en este caso se decide eliminar las tres variables debido a su
alto residuo estudentizado, y a que se valora que estas tres comunidades pueden estar
distorsionando el resto de los resultados. Tras eliminar estas tres filas, se procedera a
realizar de nuevo todas las pruebas de validacion del nuevo modelo sin estas tres
comunidades.

Tabla IV. 30 Residuos atipicos segundo modelo propuesto

Y Residuo

Fila |Y Predicha |Residuo Estudentizado
9 107902. |75107.8 32794.5 2.85

10 39975.3 [-3371.18 [43346.5 3.67

13 94756.3 [118899. -24142.9 |-2.84

4.3. Modelo tedrico sin las comunidades de Cataluina, Comunidad
Valenciana y Madrid.

En la ecuacion 24 se representa el modelo tedrico con los parametros estimados. En los
siguientes apartados del proyecto se procedera a validar el modelo paso a paso como se
indica en el apartado 3.2 de Metodologia.

Flujo Emigracion — AVG(Flujo Emigraciéon) = 0.151987 = IDI — AVG(IDI) (24)

4.3.1. Analisis de la significacion

Al realizar el ajuste del modelo sin las tres comunidades autbnomas que generaban los
residuos atipicos, se observa que sigue siendo significativa la variable y el propio modelo,
y que el ajuste ha aumentado hasta 87,17% como se puede ver en la Tabla IV. 31y la
Tabla IV. 32.

Tabla IV. 31 Resumen regresion multiple
Error Estadistico
Parametro Estimacion |Estdndar |T Valor-P
IDI-AVG(IDI) |0.151987 ]0.0161759 |[9.39589 0.0000
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Tabla IV. 32 Resumen regresion multiple

Fuente |Suma de Cuadrados |Gl [Cuadrado Medio |Razén-F |Valor-P
Modelo |1.63535E9 1 |1.63535E9 88.28 0.0000
Residuo |2.40812E8 13 |1.8524E7

Total 1.87616E9 14

R-cuadrada = 87.1646 porciento

R-cuadrado (ajustado para g.l.) = 87.1646 porciento
Error estandar del est. = 4303.95

Error absoluto medio = 3606.42

Estadistico Durbin-Watson = 2.93971
Autocorrelacion de residuos en retraso 1 = -0.471444

4.3.2. Estudio de la normalidad de los residuos

Una vez eliminadas las comunidades autonomas pertinentes y comprobada la
significacion del modelo se procede con la comprobacion de la normalidad de los
residuos. Como se observa en la Figura IV. 33 los residuos forman una campana de
Gauss casi perfecta, por lo que cabria esperar que siguiesen una distribucion normal.
Esto se corrobora al observar que el P.Valor del test mas restrictivo (Tabla I1V. 33) es
mayor que 0’05. Con esto se afirma que los residuos siguen una distribucién normal.
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Figura IV. 33 Histograma de residuos

Tabla IV. 33 Pruebas de normalidad de los residuos

Prueba Estadistico Valor-P
Chi-Cuadrado 8.0 0.43347
Estadistico W de Shapiro-Wilk [0.942056 0.425702
Valor-Z para asimetria 0.815635 0.414707
Valor-Z para curtosis Datos Insuficientes
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4.3.3. Heterocedasticidad

Para determinar si existen problemas de heterocedasticidad, se realiza un modelo de
residuos al cuadrado, como se ha realizado anteriormente. La Tabla IV. 34 muestra el
resultado de la estimacion de los parametros del modelo de los residuos al cuadrado
frente a la variable explicativa. Como el P.Valor de esta variable |+D+l es superior a 0’05
se puede confirmar que este modelo esta libre de Heterocedasticidad.

Tabla IV. 34 Resumen Regresién Multiple para la comprobaciéon de heterocedasticidad.

Error Estadistico
Parametro Estimacién |Estandar [T Valor-P
CONSTANTE |2.26621E7 |(6.28302E6 |3.60688 0.0036
IDI -89.3235 67.0605 -1.33198 |0.2076

4.3.4. Autocorrelacion

Para comprobar la existencia de autocorrelacion en este trabajo se emplean los graficos
del FAS (Figura IV. 34) y el FAP (Figura IV. 35). En ambos casos se observa que el factor
de autocorrelacion de ningun retardo supera los limites de autocorrelacién, con lo que se
comprueba que no existe autocorrelacion de ningln orden positiva ni negativa.
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Figura IV. 34 Funcién de autocorrelacion simple (FAS)
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Figura IV. 35 Funcién de autocorrelacion Parcial (FAP)

4.3.5. Residuos atipicos y puntos influyentes

En este punto se analizan los residuos atipicos que puede tener el modelo. Se puede ver
en la Tabla IV. 35 que solo existe un residuo atipico que corresponde a la comunidad de
Castilla la mancha, pero como no supera a 3 en valor absoluto no se procedera a su
eliminacion.

Tabla IV. 35 Residuos atipicos

Y Residuo
Fila |Y Predicha [Residuo [Estudentizado
6 3513.29 (-4810.05 (8323.34 (2.22

4.3.6. Interpretacion de los parametros y Prediccion

En este punto se procede a la interpretacion de los parametros del modelo asi como a la
prediccion. En primer lugar, en el segundo modelo propuesto se ha eliminado la
constante, esto debera tenerse en cuenta a la hora de interpretarlo. Dado que se le ha
restado la media, tanto a la Y como a la variable X, al realizar la prediccién debera de
sumarse el promedio de todas las predicciones que se calculen (Y = 13.780°7143). Para
realizar esta prediccion se desciende el valor de la variable I+D+l drasticamente a 1, con
lo que se obtienen los datos que aparecen en la Tabla IV. 36. Al tratarse de movimientos
migratorios los resultados no pueden tener decimales al igual que no pueden ser
negativos, por este motivo, se ha redondeado las cifras decimales en la prediccion y se
han sustituido los niumeros negativos por O.
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Tabla IV. 36 Resultado de la prediccion

Ajustado Error Est. Inferior 95.0% Superior 95.0%

Fila LC para Prondstico| LC para Prondstico| LC para Prondstico

Programa (15)| -8672,81 4401,82 -18182,40 836,76
Prediccién Y 5108 18183 0 14617

Los resultados que se observan en la Tabla IV. 36 nos hacen pensar que por mucho que
disminuya la variable I+D+] no se evita la salida masiva de emigrantes espafioles. Cuanta
mas inversién en [+D+I, mayor sera la emigracién, contrariamente a lo que se esperaba.
Esto podria estar ocurriendo porque parte de estas ayudas se destinen a formar a los
trabajadores de las empresas en el extranjero, ya que en parte con estas ayudas las
empresas tratan de expandirse y abrir nuevos mercados, aunque este tema necesitaria
un analisis mas profundo que desvelara los motivos de este fendmeno.

Si se compara la prediccion de la variable I+D+l del primer modelo con el segundo (Tabla
IV. 37), se puede observar que en el segundo modelo el valor predicho es mas elevado,
pero el intervalo de confianza también es mas amplio, por lo que el valor de la prediccion
sera mas impreciso en este segundo caso. Esto se debe a la diferencia de ajuste entre
ambos modelos, puesto que en el primero superaba el 99%, y en este segundo modelo
no se alcanza el 90%.

Tabla IV. 37 Comparacién de la prediccién del primer modelo con el segundo modelo.

1+D+l Ajustado Error Est. Inferior 95.0% Superior 95.0%
Fila LC para Prondstico| LC para Prondstico| LC para Prondstico

Programa (15)| -8672,81 4401,82 -18182,40 836,76
Prediccion 22 Modelo 5108 18183 0 14617
Prediccion 12 Modelo 3901 1568 408 7395
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V. Conclusiones
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En el siguiente apartado se procede con el listado de las conclusiones obtenidas en este
trabajo:

- Se ha conseguido realizar la modelizacion del flujo de emigracién de los
espafoles por comunidades auténomas en los ultimos tiempos.

- Se han conseguido determinar cudles son los factores méas relevantes en la
emigracion de los espafoles. Los factores realmente significativos han sido:
Becas_Univ, Becas_CCAA, Becas MICIN, DESEMPLEO_ESO, I+D+l (este
factor es capaz de explicar el 80% del valor de los emigrantes).

- Se han planteado y validado dos modelos de regresiébn multiple lineal para
explicar el fenébmeno de la emigracion en Espafia. Con ambos se han realizado
predicciones con valores hipotéticos de las variables explicativas.

- De los dos modelos planteados se recomendaria el uso del primer modelo, en el
que se incluyen las variables: Becas _Univ, Becas_CCAA, Becas_MICIN,
DESEMPLEO_ESO, I+D+l. Larazon principal es que en este modelo se incluyen
los datos de mas comunidades auténomas y el intervalo de la prediccién es
menor, es decir, el error que se comete en la prediccién es mas pequefio que Si
se emplea el modelo planteado solo con la variable 1+D+l. Sin embargo, se debe
recalcar que este Ultimo modelo es igualmente valido y podria ser una
herramienta en caso de no disponer de todas las variables X incluidas en el
modelo anterior.






Busqueda de los factores relevantes en la emigracion
de los esparioles por Comunidades Auténomas 75

VI. Futuras lineas de investigacion
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En este apartado se procede a listar las posibles futuras lineas de investigacion que
surgen de este proyecto:

e Una posible alternativa seria el planteamiento de modelos de regresién mdltiple
no lineal con las mismas variables analizadas en este trabajo.

e Se podria modelizar el comportamiento por separado de las comunidades de
Catalufia, Comunidad Valenciana y Madrid, ya que en ambos modelos aparecen
como residuos atipicos y puntos influyentes lo cual indica que estas
comunidades tienen un comportamiento diferente al resto.

e Buscar otro tipo de variables de entorno socio-econémicas que puedan explicar
el flujo de emigracion de los espafioles.

e Oftra alternativa seria realizar encuestas para determinar las causas de
emigracion directa de los espafioles. Recogiendo opiniones, vivencias, etc.
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