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Introduccion y Objetivos
Motivacion

El consumo de alcohol esta presente todos los dias en nuestras vidas, pero hay personas
gue estan atrapados en un circulo vicioso de Alcohol a grandes cantidades y a lo largo de
cada uno de los dias de su vida, éuna vida muy triste?

Hoy en dia, incluso podemos llegar a ver jovenes de 14, 15 afios o incluso mas jovenes ini-
ciarse en el consumo, aunque sea solo los fines de semana, pero esto es muy perjudicial
para su salud, ya que su cuerpo todavia esta en fase de crecimiento. Una iniciacidn tan
temprana puede generar dependencia e incluso dentro de unos afios podrian considerarse
alcohdlicos.

La decision de realizar este proyecto sobre el Consumo de alcohol diario fue tomada ya que
es un tema que afecta a todos, porque, aunque no nos damos cuenta, pero muchas de las
personas que consumen a diario es por evadirse de sus problemas principalmente, incluso
lo consideran su forma de vivir. Pero no deberia de ser asi, por esta razén se decide buscar
una serie de variables que a nuestra consideracion puede afectar a ese consumo abusivo.
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Hipétesis

e Explicar la variable Consumo de alcohol cada dia a partir de otras variables explicativas.

e Verificar que el porcentaje de victimas de homicidios intencionados esté relacionado con el
consumo de alcohol diario, y por lo tanto si los homicidios subieran también subiria el con-
sumo de alcohol.

e Comprobar que la variable poblacién esté relacionada con el consumo de alcohol, por con-
siguiente, si sube la poblacion deberia de subir el consumo de alcohol.

e Determinar si el PIB puede ser un indicador del consumo de alcohol, influyendo de manera
gue mayor PIB menor serd el consumo.

e Distinguir si la temperatura puede ejercer una motivacién para que las personas beban a
diario, suponiendo que a menor temperatura mayor sera el consumo.

e Establecer cudl es lainfluencia de la tasa de desempleo o el nivel educativo sobre el consumo
de alcohol, siendo la suposicion que a menor tasa de desempleo menor consumo, y a mayor
nivel educativo disminuira el consumo de alcohol.
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Objetivos

El objetivo primordial de este proyecto radica en examinar y estudiar la conducta del consumo de
alcohol diario a nivel europeo para conseguir un modelo matematico que explique el consumo
mediante las variables explicativas. Para poder lograr esto es necesario seguir los siguientes pasos:

e Efectuar un andlisis descriptivo de las variables que logren aclarar el consumo diario de al-
cohol.

e Verificar la presencia de relacion lineal entre las variables independientes y el consumo de
alcohol diario.

e Realizar el estudio de la multicolinealidad para asi determinar si hay alguna relacién entre
las variables explicativas.

e Hacer con las variables explicativas una validacién del modelo econométrico, frente al con-
sumo diario de alcohol, tras haber realizado la multicolinealidad.

e Localizar los paises que tengan un comportamiento diferente del resto.

e Con el modelo definitivo habrd que realizar las predicciones, ya que de esta forma se sabra
cémo se va a comportar un pais se cambia alguna de sus variables.




UNIVERSITAT
POLITECNICA
DE VALENCIA

CAMPUS D'ALCOI

Metodologia y Técnicas

Metodologia
En primer lugar, hay que destacar que en este apartado se enunciaran y justificaran cada uno de los
pasos que se van a seguir en el proyecto.
Como se ha comentado anteriormente, la variable “y”, en este caso, sera el porcentaje de personas
que ingieren alcohol cada dia en diferentes paises. En cambio, las variables explicativas seran:
'] PIB:[1] Es el Producto Interior Bruto de un pais, es decir, el valor total de los bienes y servicios
producidos en un pais.
[0 PIB per capita: [2] Producto Interior Bruto per capita es un indicador que mide la relacién
existente entre el nivel de un pais y su poblacién.
[1 Temperatura: Esta variable pretende explicar la temperatura media de cada uno de los paises
a lo largo del afio.
[0 % estudios excluyendo infantil: Porcentaje de habitantes que poseen cualquier tipo de
estudios descartando los de Educacién Infantil
% estudios universitarios: Porcentaje de personas que tienen estudios universitarios.
Tasa de desempleo: [3] Es el nivel de desocupacidn en relacion con la poblacién activa.
'] % victimas de homicidio intencionados: Porcentaje de habitantes que fueron asesinados
deliberadamente.
[J Trabajos temporales: [4]Cantidad de trabajadores que son contratados solo por un periodo
de tiempo especifico.
[J Poblacién: (Segun definicion) Es un grupo formado por las personas que viven en un
determinado lugar.
(1 Esperanza de vida: [5] Es un indice que toma en cuenta para determinar cuanto se espera
gue viva una persona en un contexto social determinado.
[0 % inmigrantes: [6] Porcentaje de personas que llegan a un pais diferente de aquel del que
procede con el objetivo de establecerse en él.

0O

Es necesario aclara, también, que todos los [7] datos de cada una de las variables citadas
anteriormente corresponden al afio 2014, excepto, la variable “% inmigrantes” que son del afio 2015,
ya que el recuento de estos en la mayoria de los paises se efectuaba cada 5 afios.

A continuacidn, se presentardn todos los datos que fueron empleados para realizar este trabajo.
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Tabla 1: Tabla base de datos Eurostat.

Pais cadadia | PIB | PIB percapita | Temperat % estudios exc infantil % estudios universitarios Tasaded pl % victimas homicidio int Trabajos temp Pobl; Esperanzavida | % Inmigrantes
Bélgica 14,2 369 120 9,50 0,27 0,03207 85 0,000018 86 11.311.117,00 814 0,1227
Bulgaria 89 92 46 10,20 0,18 0,02676 10,3 0,000016 52 7.153.784,00 745 0,0143
Republica Checa 95 250 86 4,30 0,20 0,02429 58 0,000007 89 10.553.843,00 789 0,0379
Dinamarca 11,3 198 127 8,20 0,27 0,03292 62 0,000013 86 5.707.251,00 80,7 0,103
Alemania 9,3 2798 125 9,00 0,19 0,02111 49 0,000009 13,1 82.175.684,00 812 0,1461
Estonia 20 28 76 5,20 0,22 0,03081 64 0,000031 31 1.315.944,00 74 0,1538
Irlanda 20 174 137 10,00 0,26 0,03265 108 0,0000002 10 4.726.286,00 814 0,1579
Espaiia 15,3 1149 90 15,96 0,21 0,02542 236 0,000007 241 46.440.099,00 833 0,126
Croacia 91 68 58 10,85 0,19 0,02462 16,8 0,000009 16,9 4.190.669,00 779 0,1377
ltalia 14,1 1620 97 15,70 0,18 0,01798 123 0,000008 13,6 60.665.551,00 832 0,0954
Chipre 42 19 81 19,70 0,20 0,02345 16,6 0,000013 19 843.319,00 823 0,2312
Letonia 14 35 64 6,10 0,21 0,02945 101 0,000033 33 1.968.957,00 745 0,1336
Lituania 0,6 61 75 6,25 0,23 0,03942 10,2 0,000055 28 2.888.558,00 747 0,0471
Hungria 73 185 68 11,55 0,20 0,02325 74 0,000015 10,8 9.830.485,00 76 0,0457
Malta 74 11 90 19,54 0,17 0,01539 56 0,000013 77 450.415,00 82,1 0,092
Austria 6,2 305 129 11,80 0,20 0,02065 56 0,000005 9.2 8.700.471,00 816 0,1715
Polonia 18 717 68 8,60 0,21 0,03089 82 0,000014 283 37.967.209,00 778 0,0163
Portugal 242 220 77 16,78 0,20 0,02136 13,6 0,000009 214 10.341.330,00 813 0,081
Rumania 38 304 55 11,15 0,19 0,01909 64 0,000015 15 19.760.314,00 75 0,0115
Eslovenia 77 47 83 11,10 0,20 0,02569 94 0,000007 16,5 2.064.188,00 812 0,1143
Eslovaquia 31 115 77 10,70 0,19 0,02085 12,3 0,000013 838 5426.252,00 77 0,0327
Finlandia 2,7 166 11 525 0,26 0,04073 9 0,000016 15,4 5.487.308,00 813 0,0576
Suecia 2,7 330 124 7,60 0,25 0,02509 75 0,000009 13,1 9.851.017,00 823 0,1665
Reino Unido 75 1931 108 9,90 0,23 0,02344 57 0,000008 55 65.385.556,00 814 0,1307
Islandia 0,6 11 118 445 0,31 0,04203 44 0,000003 134 332.529,00 829 0,1128
Noruega 21 248 175 6,00 0,25 0,03586 338 0,000006 8,7 5.213.985,00 822 0,1423
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Tras buscar, analizar e interpretar los datos, se procede a realizar los calculos siguiendo el or-
den descrito a continuacion:

ANALISIS UNIVARIANTE

Resumen estadistico
Grafico de cajas y bigotes

ANALISIS BIVARIANTE
Graficos X Vs Y

Modelo de Regresion Simple
Multicolinealidad

ANALISIS MULTIVARIANTE
Significatividad

Normalidad de residuos
Heterocedasticidad
Autocorrelacion

Puntos influyentes y puntos anémalos

PREDICCIONES

Puntual

Por intervalo

Imagen 1: Notacion de Procesos a seguir.
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Técnicas

Analisis univariante
Resumen estadistico

En primer lugar, se desarrollara el andlisis univariante, [8] que consiste en el andlisis de cada
una de las variables estudiadas por separado, es decir el andlisis estara basado en una sola
variable.
Para poder realizar este estudio es necesario antes que nada desarrollar un resumen estadis-
tico, éste consiste en una serie de indicadores mas importantes como son:

e Recuento, numero de paises a analizar (n).

e Promedio o media, consiste principalmente en realizar una media aritmética que es la

suma de los valores de la variable dividida entre el nimero total de paises (n).

n
i=1Xi

N

X =

e Mediana, se basa primordialmente en clasificar los datos de menor a mayor, para asi
poder seleccionar un valor medio entre estos, dejando el mismo nimero de valores
tanto a la derecha como a la izquierda.

Me =L+ ——.

e Desviacion estandar, indica lo esparcidos que estan los puntos si los comparamos con
la media.

o= [FEZ_ hy

e Minimo, es el valor mas pequefio de cada variable.
e Maximo, es el valor mas grande de cada variable.
e Los cuartiles son una divisidn de la muestra en cuatro partes iguales.
O Cuartil inferior o primer cuartil es el valor que omite por debajo el 25% de los
datos.

O Cuartil superior o tercer cuartil omite por debajo el 75% de los datos.
e Sesgo, [9] es el grado de asimetria de una distribucion, es decir, cuanto se aparta de la
simetria. Hay tres tipos de asimetria que son los siguientes:

10
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Curva de asimetria Curva simétrica Curva de asimetria
Negativa Positiva

Eje de simetria Eje de simetria Eje de simetria
Imagen 2: Tipos de asimetria.

o TG =)
F Ns3

e Curtosis, [10] indica la cantidad de datos que hay cercanos a la media de manera que,
a mayor grado de curtosis, mas apuntada sera la forma de la curva. También posee
tres tipos:

:

Leptocurtica Mesocurtica Platicurtica

Curtosis negativa Curtosis nula Curtosis positiva

Imagen 3: Tipos de curtosis.

Zliv=1(xi - x)*

Curtosis =
Ns*

11
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Grafico de cajas y bigotes

Un grafico de cajas y bigotes como se puede observar en la imagen 4 es donde podemos
examinar graficamente mediante la utilizaciéon de los cuartiles distintos grupos de datos
numéricos. En los lados salientes llamados “bigotes” es donde se pueden ver claramente los
puntos que tienen una variacién a los de los cuartiles. En cuanto a los puntos atipicos se suelen
representar completamente fuera, tanto de los cuartiles como de los bigotes, es decir se

interpretan como puntos individuales que normalmente poseen un comportamiento distinto
a los demas.

Q1 Q2 Q3

50 60 70 80 20
Imagen 4: Grafico de Cajas y Bigotes.

12
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Anadlisis Bivariante

En cuanto al andlisis bivariante, este pretende explicar una variable (y) en funcién de otra u
otras (x).

Graficos X Vs Y

Con el gréfico X e Y lo que se pretende es representar dos variables (X e Y) para asi poder
determinar si existen alguna relacion entre estas dos. Como ya se ha comentado
anteriormente la Y es el consumo de alcohol cada dia y se representara en el eje vertical,
mientras que las X, eje horizontal, serd cada una de las variables explicativas que se
reproduciran de una en una en graficos completamente distintos.

Modelo de regresion simple

Tras el grafico de X e Y se presentara una funcidn con la incognita X para poder sustituir esta X
por cualquier valor que se presente tanto en el futuro como en el pasado.

Multicolinealidad

La multicolinealidad es cuando todas las X, variables explicativas, estdn relacionadas, esto
puede inducir varios problemas en el modelo, ya que significaria que diversas variables estan
proporcionando la misma informacién.

Para saber si el modelo econométrico tiene problemas de multicolinealidad se deben de seguir

tres pasos, que se detallan a continuacién:

1) Matriz de correlacién: se trata de una matriz cuadrada y proporcionada que posee en su
diagonal principal de 1, pero fuera de esta, representa los coeficientes de correlacién entre
las variables. Para poder localizar si hay o no problemas de multicolinealidad, se debe de
mirar por debajo de la diagonal principal y buscar si aparece algun valor por encima de
|0,7| significara que las dos variables ofrecen la misma informacién.

2) Matriz de correlacion inversa: al igual que la matriz de correlacién es una matriz cuadrada
y proporcionada, pero esta no presenta una diagonal de 1, ya que esta matriz tiene en
cuenta todas las variables, no solo dos. Por lo tanto, se comparard una variable con todas
las otras. En este caso se debe de analizar la diagonal principal en busca de valores supe-
riores a 10, este hecho indicara que hay problemas de multicolinealidad y por lo tanto hay
por lo menos dos variables que estdn muy relacionadas entre si.

3) Indice de acondicionamiento: Se fundamenta en los autovalores maximos y minimos de la
matriz de autocorrelacién.

I Autovaloty, gy
| Autovalor,y,,

Tras realizar este cdlculo hay que comprobar el resultado para saber si hay multicolineali-
dad o no. Si el IC es mayor o igual a 10 se entendera que si hay multicolinealidad.

Hay que destacar que es imprescindible realizar los tres pasos, descritos anteriormente, para
saber si existen problemas de multicolinealidad. También es importante saber que, aunque

13
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solo uno muestre problemas y los demdas no habra que interpretarlo como una clara existencia
de problemas.

Al encontrarse problemas de multicolinealidad, hay que solucionarlos, para ello el primer paso
es fijarse en la matriz de correlacion inversa, exactamente en los valores superiores a 10, que
serdan los principales candidatos para eliminar, pero siempre se empezara por eliminar el valor
mas grande. En el caso de que el valor mas grande no tenga una diferencia de mas de una
unidad con el valor siguiente mas grande se deberan de plantear dos modelos omitiendo en
cada uno de ellos una de las variables. De esta forma, a continuacion, se realizard una regresién
multiple para cada uno de los modelos planteados y se elegira el modelo con un R mayor.

14
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Analisis Multivariante

El analisis multivariante o regresiéon lineal multiple intenta obtener un modelo matematico
donde se logre explicar la variable dependiente (y) mediante las variables explicativas (x).

Significatividad
Tras obtener un modelo matematico valido y haber eliminado todas las variables que tenian
multicolinealidad se desarrollard la regresion multiple para asi conocer si las variables son

significativas o no.

Con la ayuda de P-Valor se elaborara tanto un contraste de hipdtesis para cada una de las
variables (contraste de parametro) como el contraste de modelo.

Ho: B1 = 0]- a=0,05
Hi: Bl¢ 0

Ho: B1=B2=P3=B4=Ps =Be =B7 =Ps=Po = 0]. a=0,05
Hi: Algl]n Bi 0

En ambas hipétesis planteadas si P-Valor > a (0,05) se aceptara Ho y se concluira que el mo-
delo o los pardmetros NO son significativos.

Normalidad de residuos

En primer lugar, para poder analizar la normalidad de los residuos debemos de obtener el
grafico probabilistico.

g9 F* ~ ~ ~ - v .~ T T T T T T T T 1]
Y
a9
95

80

50

porcentaje

20

L N e T S St
1,6 0,6 0,4 14 24
RESIDUO S

Imagen 5: Papel probabilistico normal.

En la imagen 5 se puede observar una distribucion normal, ya que todos los puntos azules
estan muy cercanos a la linea de tendencia y ninguno de ellos se sale del inérvalo de confianza
gue son las dos lineas rosas. Si hubiera algin punto por fuera de este intervalo se hablaria de
la posibilidad de existencia de puntos andmalos o puntos influyentes.

15
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En segundo lugar, se elabora un histograma:

B Imagen 6: I_-|istograma.

Si este grafico posee una forma de campana de Gauss, como en la imagen 6, este hecho podria
sugerir que la gran parte de los residuos se encuentran en la media, por ello se afirmaria la
existencia de la normalidad de residuos.

En tercer lugar, la normalidad de los residuos se podria determinar mediante el contraste de
hipdtesis. Con la ayuda de P-Valor que proporciona Statgraphics se elabora un test de
normalidad, en el cual nos proporciona cuatro P-Valores de cuatros test distintos, que son: Chi-
Cuadrado, Estadistico W de Shapiro-Wilk, Valor-Z para asimetria y Valor-Z para curtosis. De
estos cuatro test se elegira el mas restrictivo y se plantearan las hipotesis:

Ho: Los residuos son normales j|' a =0,05
H1: Los residuos no son normales

Si P-Valor 2 a (0,05) se aceptara Ho y se concluira que los residuos se distribuyen normalmente.
Heterocedasticidad

La heterocedasticidad [11] aparece cuando los errores no son constantes a lo largo de toda la
muestra. Es decir, en los modelos de regresion lineal se dice que hay elasticidad cuando la
varianza de los errores no es igual en todas las observaciones realizadas. En caso de que haya
heterocedasticidad no se cumple uno de los requisitos bdsicos de las hipdtesis de los modelos
lineales.

. Var U;

Xi
Para poder determinar si el modelo econométrico posee heterocedasticidad se utiliza el con-
traste de hipodtesis, para realizar este es necesario haber guardado los residuos del modelo

inicial en Statgraphics, tras este paso ya se podra realizar el contraste, se ejecutaria de la si-
guiente forma:

o

Ho: 0% = Constante }
Hi: 0% # Constante ] & =0,05

16
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Para poder saber si existe o no heterocedasticidad hay que analizar el P-valor, si este es mayor
o igual a a (0,05) se aceptara Ho y se concluira que la variable no genera problemas de hetero-
cedasticidad.

Autocorrelacion

En el caso de la autocorrelacion, se analizara la existencia o no de la misma, mediante el con-
traste de hipotesis de autocorrelacion de primer orden y mediante los graficos FAS y FAP.

En cuanto al contraste de hipdtesis de primer orden se plantea de la siguiente forma:

HO: pl = 0 o :0505
Hi:p120
El contraste anterior se ha resolver mediante el P-Valor del Estadistico de Durbin Watson. Por

lo tanto, si este es mayor o igual a a (0,05) se aceptara la Ho y se concluira que no existen
problemas de autocorrelacién.

En consideracion a los gréaficos FAS (Funcién de Autocorrelacion Simple) y FAP (Funcién de
Autocorrelacién Parcial) son los graficos que sirven para determinar la presencia de autoco-
rrelacion

El FAS [12] es todo el conjunto de los coeficientes de autocorrelacidon simple ps, y mide la re-
lacion lineal que existe entre el residuo en el instante de tiempo t, e, y el residuo en el instante
t-s, ets.

1 T T T T T_]
06 ]
- I
[:E] L
£ [
S 0,2} ]
3 i O ]
t [ [ 1 ]
8 02 ‘_ u ]
E L i
3
=L | |
0,6 ]
'1 [ N N N 1 N N N 1 N N N 1 N N N 1
0 2 4 6 8

retra so

Imagen 7: FAS (Funcién de Autocorrelacién Simple).

El FAP [12] es el conjunto de coeficiente de autocorrelacion parcial y mide la relacién directa
gue existe entre el residuo de tiempo t, et, y el residuo en el instante t-s, et-s, eliminando el
posible efecto de los residuos intermedios o ambos.

17
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06 ]

02l 3

wl OO e

Autocorrelaciones Parciales

ALt L L L 1 L L L 1 L L L L L L N
0 2 4 [ a8
retra so

Imagen 8: FAP (Funcidn de Autocorrelacién Parcial).

Puntos influyentes y puntos anémalos

Como se ha comentado anteriormente los puntos influyentes y los puntos andmalos son de-
tectados cuando se realiza la regresion simple. Cuando existe un punto que se aleja de la li-
nea de tendencia y tampoco se encuentra entre los intervalos de confianza, como en la si-
guiente imagen:

porcentaje

0I1 [ L L L L 1 L L L L | L L L L 1 L L L L 1]
4,6 0,6 0,4 14 2.4
RESIDUOS

Imagen 9: Punto influyente, representacion.
Hay que destacar, que los puntos influyentes pueden ser tanto a priori como a posteriori, ge-
neralmente Statgraphics dice exactamente de que puntos se trata, pero, hay que tener clara
una serie de informacién que nos proporciona el programa son:

En el caso de los puntos priori:

Si nii> 24, donde “ii” es la influencia media, se trata de un punto influyente a priori.
Si nii< 24, no es un punto influyente a priori.

En el caso de los puntos influyentes a posteriori:
18
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Si |DFIS| = 2+/ii, se trata de un punto influyente a posteriori.
Si |DFIS| < 2+/ii, no se trata de un punto influyente a posteriori.

En cuanto a los puntos andmalos, el Statgraphics calculara el residuo estudentizado, mediante
el cual se puede detectar si hay puntos andmalos o no y si son candidatos para eliminar. Siem-
pre que el residuo estudentizado, en valor absoluto, sea mayor que dos habra un punto ané-

malo, pero si es superior a tres significa que no solo hay un punto anémalo, sino que también
es candidato para eliminar del modelo.
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Predicciones

La finalidad principal tras realizar el modelo econométrico es la prediccidn, ya que de esta
forma se puede predecir un valor medio ajustado, a partir del modelo ajustado.
Las predicciones se pueden realizar mediante dos formas:
e Prediccion porintervalos: Esta indica que la prediccidn para una variable puede ir entre
un maximo y minimo. Existe una gran probabilidad de que el valor de “y” realmente se
encuentre entre esos dos valores.

e Prediccién puntual: Suele ser generalmente la media de maximo y minimo de los in-
tervalos.
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Asignaturas del grado

Las asignaturas cursadas que han sido Utiles para este trabajo son:
e Econometria
e Estadistica

Softwares empleados

Los softwares empleados en el proyecto son:

statgraphics:

centurion

*'—5_‘%% a

i o
e e
"y {'4-1.4_;’_., 4

Statgraphics centuridn XVII
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X

Microsoft Excel 2018

Microsoft Word 2018

Google Chrome 2018

Microsoft Paint 2018
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Cdlculos, resultados y explotacion
Analisis Univariante

Resumen estadistico y cajas y bigotes

Consumidores de alcohol cada dia: Mide el porcentaje de personas que consumen alcohol a
diario del pais.

Tabla 2: Resumen estadistico para en consumo de alcohol diario durante el afio 2014.

Recuento 26
Promedio 6,88462
Mediana 6,75
Desviacion Estandar 5,62464
Minimo 0,6
Maximo 24,2
Cuartil Inferior 2,1
Cuartil Superior 9,3
Sesgo 1,29248
Curtosis 2,10775

Grafico de Caja y Bigotes

1 N P 1 P PRI | N M N | - N M 1 M N PR |
0 5 10 15 20 25
Consuma cada dia

Imagen 10: Grafico de Cajas y Bigotes del consumo de alcohol diario en el afio 2014.

El punto andmalo corresponde a Portugal.
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PIB
Tabla 3: Resumen estadistico para el PIB en el afio 2014.

Recuento 26
Promedio 440,423
Mediana 191,5
Desviacion Estandar 685,332
Minimo 11,0
Maximo 2798,0
Cuartil Inferior 61,0
Cuartil Superior 330,0
Sesgo Estandarizado 4,96527
Curtosis 5,43361

Grafico de Caja y Bigotes

[ TN TR SN SR TR |
0 0,5 1 15 2 2,5
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Imagen 11: Grafico de Cajas y Bigotes para el PIB en el afio 2014.

Los puntos andmalos de izquierda a derecha son: Espafia, Italia, Reino Unido y Alemania.
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PIB per cdapita

Tabla 4: Resumen estadistico para el PIB per capita en el afio 2014.

Recuento 26
Promedio 94,8077
Mediana 88,0
Desviacion Estandar 30,5523
Minimo 46,0
Maximo 175,0
Cuartil Inferior 75,0
Cuartil Superior 120,0
Sesgo 0,643756
Curtosis 0,211997

Grafico de Caja y Bigotes

PIB per capita

Imagen 12: Grafico de Cajas y Bigotes para el PIB per capita en el afio 2014.

No hay puntos andmalos.
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Temperatura

Tabla 5: Resumen estadistico para la temperatura en el afio 2014.

Recuento 26
Promedio 10,2069
Mediana 9,95
Desviacion Estandar 4,35331
Minimo 4,3
Maximo 19,7
Cuartil Inferior 6,25
Cuartil Superior 11,55
Sesgo 0,753745
Curtosis 0,0103827

Grafico de Caja y Bigotes

}i

Imagen 13: Grafico de Cajas y Bigotes para la temperatura en el afio 2014.

El punto andmalo es Chipre.

8 12 16
Tempermatura

20
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% estudios excluyendo infantil

Tabla 6: Resumen estadistico para el porcentaje de habitantes con cualquier tipo de estudios excluyendo
infantil en el afio 2014.

Recuento 26
Promedio 0,218077
Mediana 0,205
Desviacion Estandar 0,0347585
Minimo 0,17
Maximo 0,31
Cuartil Inferior 0,19
Cuartil Superior 0,25
Sesgo 0,954962
Curtosis 0,329452

Grafico de Caja y Bigotes

ik |

1 " " 1 " " 1 " " 1 " " 1 " " 1
0,17 0,2 0,23 0,26 0,29 0,32
% estudios exc infantl

Imagen 14: Grafico de cajas y Bigotes para el porcentaje de habitantes con cualquier tipo de estudios
excluyendo infantil en el afio 2014.

No existen puntos andmalos.
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% estudios universitarios

Tabla 7: Resumen estadistico para el porcentaje de habitantes con estudios universitarios en el afio 2014.

Recuento 26
Promedio 0,0271258
Mediana 0,025255
Desviacion Estandar |0,00709568
Minimo 0,01539
Maximo 0,04203
Cuartil Inferior 0,02136
Cuartil Superior 0,03207
Sesgo 0,595766
Curtosis -0,348166

Grafico de Caja y Bigotes

15 20 25 30 35 40 4
% estudios universitarios = 3'{]{“}

Imagen 15: Grafico de Cajas y Bigotes para el porcentaje de habitantes con estudios universitarios en el afo
2014.

No existen puntos andmalos.
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Tasa de desempleo

Tabla 8: Resumen estadistico para la tasa de desempleo en el afo 2014.

Recuento 26
Promedio 9,28462
Mediana 8,35
Desviacion Estandar 4,546
Minimo 3,8
Maximo 23,6
Cuartil Inferior 5,8
Cuartil Superior 10,8
Sesgo 1,49669
Curtosis 2,71924

Grafico de Caja y Bigotes

0 4 a 12 16 20 24
Tasa de desempleo

Imagen 16: Grafico de Cajas y Bigotes para la tasa de desempleo en el afio 2014.

El punto andmalo es Espafia.
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% victimas de homicidios intencionados

Tabla 9: Resumen estadistico para el porcentaje de victimas de homicidio intencional en el afo 2014.

Recuento 26

Promedio 0,0000135385
Mediana 0,000011
Desviacion Estandar 0,0000112008
Minimo 0

Maximo 0,000055
Cuartil Inferior 0,000007
Cuartil Superior 0,000015
Sesgo 2,40033
Curtosis 7,12504

Grafico de Caja y Bigotes
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% victimas homicidio intencional

Imagen 17: Grafico de Cajas y Bigotes para el porcentaje de victimas por homicidio intencional en el afio 2014.

Los puntos andmalos de izquierda a derecha son: Estonia, Letonia y Lituania.
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Trabajos temporales

Tabla 10: Resumen estadistico para los trabajos temporales en el afio 2014.

Recuento 26
Promedio 11,4423
Mediana 9,6
Desviacion Estandar 6,71727
Minimo 1,5
Maximo 28,3
Cuartil Inferior 7,7
Cuartil Superior 15,4
Sesgo 0,750326
Curtosis 0,331552

Grafico de Caja y Bigotes

0 5 10 15 20 25 30
Trabajostemporales

Imagen 18: Grafico de Cajas y Bigotes para los trabajos temporales en el 2014.

El punto anémalo es Polonia.
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Poblacion

Tabla 11: Resumen estadistico para la poblacién en el afio 2014.

Recuento 26
Promedio 1,61828E7
Mediana 6,43052E6
Media Geométrica 6,69024E6
Minimo 332529,
Maximo 8,21757E7
Cuartil Inferior 2,88856E6
Cuartil Superior 1,13111E7
Sesgo 1,88297
Curtosis 2,53552

Grafico de Caja y Bigotes

N 1
0
Poblacion dren

Imagen 19: Grafico de Cajas y Bigotes para la poblacién en el afio 2014.

Los puntos andmalos son: Polonia, Espaiia, Italia, Reino Unido y Alemania.

32




& UNIVERSITAT
POLITECNICA
DE VALENCIA

CAMPUS D'ALCOI

Esperanza de vida

Tabla 12: Resumen estadistico para la esperanza de vida en el afio 2014.

Recuento 26
Promedio 79,75
Mediana 81,25
Desviacion Estandar 2,95801
Minimo 74,5
Maximo 83,3
Cuartil Inferior 77,4
Cuartil Superior 82,1
Sesgo -0,693348
Curtosis -1,00728

Grafico de Caja y Bigotes

T4 TG 78 80 a2 B4
Esperanza vida

Imagen 20: Grafico de Cajas y Bigotes para la esperanza de vida en el afio 2014.

No hay puntos andmalos.
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% inmigrantes

Tabla 13: Resumen estadistico para el porcentaje de inmigrantes en el afio 2015.

Recuento 26
Promedio 0,103154
Mediana 0,11355
Desviacion Estandar 0,0568821
Minimo 0,0115
Maximo 0,2338
Cuartil Inferior 0,0471
Cuartil Superior 0,1423
Sesgo 0,0300615
Curtosis -0,426722

Grafico de Caja y Bigotes

o |
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Imagen 21: Grafico de Cajas y Bigotes para el porcentaje de inmigrantes en el afio 2015.

No hay puntos andmalos.
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Analisis Bivariante

Grafico x e y, modelo de regresion simple y valor R

PIB

Grafico del Modelo Ajustado
Consuma cada dia = 5,84838 + 0,00235282*PIB

L L L B L BN B

15

10

Consuma cada dia

PIB

Imagen 22: Grafico X-Y para el PIB en el afio 2014.
Modelo de regresién simple: consumo cada dia = 5,84838 + 0,00235282 - PIB

Coeficiente de Correlacion = 0,286678, por lo tanto, se puede decir que las variables no estan
relacionadas entre si.
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PIB per cdapita

Grafico del Modelo Ajustado
Consuma cada dia = 8,31338 - 0,0150701*PIB per capita
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Imagen 23: Grafico X-Y para el PIB per capita en el afio 2014.
Modelo de regresién simple: Consumo cada dia = 8,31338 — 0,0150701 - PIB per capita

Coeficiente de Correlacion = -0,0818589, por lo tanto, se puede afirmar que las variables no
estan relacionadas.
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Temperatura
Grafico del Modelo Ajustado
Consuma cada dia = 0,110803 + 0,66364% Tem peratura
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Imagen 24: Grafico X-Y para la temperatura en el afio 2014.

Modelo de regresién simple: Consumo cada dia = 0,110803 + 0,663649 - Temperatura

Coeficiente de Correlacion = 0,513646, por lo tanto, se puede decir que las variables estan
relacionadas moderadamente de forma directa.
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% estudios excluyendo infantil

Grafico del Modelo Ajustado
Consuma cada dia = 16,4858 - 44,0265 estudios exc infantil
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Imagen 25: Grafico X-Y para el porcentaje de habitantes con cualquier tipo de estudios excluyendo infantil en el
afio 2014.

Modelo de regresién simple: Consumo cada dia = 16,4858 — 44,0265 - (% estudios exc infantil)

Coeficiente de Correlacién =-0,27207, por lo tanto, se confirma que ambas variables no estan
relacionadas.
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% estudios universitarios

Grafico del Modelo Ajustado
Consuma cada dia = 16,2142 - 343,938"% estudios universitarios
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Imagen 26: Grafico X-Y para el porcentaje de habitantes con estudios universitarios en el afio 2014.

Modelo de regresion simple: Consumo cada dia = 16,2142 — 343,938 - (%estudios
universitarios)

Coeficiente de Correlacién =-0,433889, por lo tanto, se considera que estas dos variables estan
moderadamente relacionadas de forma inversa.
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Tasa de desempleo

Grafico del Modelo Ajustado
Consuma cada dia = 2,57644 + 0,464013*Tasa de desempleo
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Imagen 27: Grafico X-Y para la tasa de desempleo en el afio 2014.
Modelo de regresion simple: Consumo cada dia = 2,57644 + 0,464013 - (Tasa de desempleo)

Coeficiente de Correlacion = 0,375029, por lo tanto, se puede decir que las variables no estan
relacionadas.
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% victimas homicidio intencional

Grafico del Modelo Ajustado
Consuma cada dia = 8,86981 - 146550*% victimas homicidio intencional
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Imagen 28: Grafico X-Y para el porcentaje de victimas de homicidio intencional en el afio 2014.

Modelo de regresion simple: Consumo cada dia = 8,8681 — 146550 - (% victimas homicidio
intencional)

Coeficiente de Correlacion = -0,291588, se puede concluir que las variables no estan
relacionadas.
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Trabajos temporales

Grafico del Modelo Ajustado
Consuma cada dia = 3,67332 + 0,280651*Trabajos temporales
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Imagen 29: Grafico X-Y para los trabajos temporales en el afio 2014.
Modelo de regresion simple: Consumo cada dia = 3,67332 + 0,280651 - Trabajos temporales

Coeficiente de Correlaciéon = 0,33517, por lo tanto, se concluye que las variables no estan
relacionadas.
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Poblacion

Grafico del Modelo Ajustado
Consuma cada dia = 5,64026 + ¥,68941E-8"Poblacion
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Imagen 30: Grafico X-Y para la poblacion en el afio 2014.

Modelo de regresion simple: Consumo cada dia = 5,64026 + 7,68941- 10~8 - Poblacién

Coeficiente de Correlacién = 0,308532, por lo tanto, las variables no estan relacionadas.
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Esperanza de vida

Grafico del Modelo Ajustado
Consuma cada dia = -39,9493 + 0,587259*Esperanza vida
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Imagen 31: Grafico X-Y para la esperanza de vida en el afio 2014.
Modelo de regresion simple: Consumo cada dia = -39,9493 + 0,587259 - (Esperanza de vida)

Coeficiente de Correlacién = 0,308841, por lo tanto, las variables no estan relacionadas.
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% inmigrantes

Grafico del Modelo Ajustado
Consuma cada dia = 7,30795 - 4,10453"% Inmigrantes
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Imagen 32: Grafico X-Y para el porcentaje de inmigrantes en el 2015.

Modelo de regresién simple: Consumo cada dia = 7,30795 — 4,10453 - (%inmigrantes)

Coeficiente de Correlacién = -0,0413509, por lo tanto, las variables no estan relacionadas.
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Multicolinealidad

Matriz de correlacion

PIB 1,00 023 0,10
PIB per capita 023 1,00 02
Temperatura 0,10 02 1,00
% estudios exc infantil 0,18 0,60 -0,56
% estudios universitarios 0,31 0,31 0,69
Tasa de desempleo 0,03 0,39 0,52
% victimas homicidio intencion 0,23 04 0,26
Trabajos temporales 0,16 0,01 0,36
Poblacion 0,98 0,11 0,15
Esperanza vida 0,31 0,69 0,31
% Inmigrantes 0,12 049 0,18

Matriz de correlacion inversa

PIB

Tabla 14: Matriz de correlaciéon (una variable frente a otra). -
[ PB PB per capitaTemperatural estudios exc infantil estudios universitario:Tasa de desemplec)s victimas homicidio intencionaTrabajos temporales Poblacion Esperanza vida% Inmigrantes
023
L4
0,26
0,04

0,18

060

0,56

1,00
081

0,28
0,04
0,04
0,23

032
022

031

031

0,69

081
1,00

0,16

031

0,04
0,34
0,03
0,01

0,03
039
052
028
0,16
1,00
0,00
0,51
0,04
0,06
013

Tabla 15: Matriz de correlacién inversa (una variable frente al resto).

PIB per capita

Temperatura

% estudios exc infantil

% estudios universitarios
Tasa de desempleo

% victimas homicidio intencior
Trabajos temporales
Poblacion

Esperanza vida

% Inmigrantes

61,6
-5,3
2,5
5,0
14
1,6
1,1
2,9
-59,9
1,6
5,7

-5,3
5,7
0,2

-0,5

-1,5
1,0
1,0
1,1
4,6

-3,2

-0,4

2,5
0,2
4,6
0,5
3,0
-1,3
-1,1
-0,1
-1,5
-2,7
0,2

5,0
-0,5
0,5
6,9
-5,5
04
1,1
1,5
-4,7
-2,2
-0,7

-1,4
-1,5
3,0
-5,5
9,1
-1,3
-3,0
-2,3
2,7
0,6
1,1

1,6
1,0
-1,3
0,4
-1,3
2,6
0,1
-0,7
-1,8
0,3
-0,9

-1,1
1,0
-1,1
1,1
-3,0
0,1
3,1
1,2
0,5
1,1
-0,5

031
0,00
1,00

043
023
0,64
022

29
1,1
-0,1
1,5
-2,3
-0,7
1,2
3,1
-3,3
-2,0
-0,1

-59,9
4,6
-1,5
-4,7
2,7
-1,8
0,5
-3,3
59,9
0,9
5,9

016

0,01

0,36

0,04
0,04

051

043

1,00
023
046
010

-1,6
-3,2
-2,7
-2,2
0,6
0,3
1,1
-2,0
0,9
7,2
-0,9

098
011
015
023
0,34
0,04
023
023
1,00
025
0,01

5,7
0,4
0,2
0,7
1,1
-0,9
0,5
-0,1
5,9
-0,9
2,5

031
069
031
032

0,03

0,06

0,64

046
025
1,00
057

012
049
018
022

0,01

013

022

010
0,01
057
1,00
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indice de acondicionamiento

Tabla 16: Tabla autovalores.
Eigenvalor
3,31
2,98
1,77
1,14
0,87
0,34
0,28
0,16
0,09
0,06
0,01

IC = Autovalor max. _ 3.31 — 20.14
~ |Autovalor min.  .[0.01 "
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Matriz de correlacion

Tabla 17: Matriz de correlacién (una variable frente a otra).

[PIB per capita Temperatura % estudios exc infantil % estudios universitarios Tasa de desempleo % victimas homicidio intencional Trabajos temporales Poblacion Esperanza vida % Inmigrant_eg
PIB per capita 1,00 -0,22 0,60 0,31 -0,39 -0,41 -0,01 0,11 0,69 04
Temperatura -0,22 1,00 -0,56 -0,69 0,52 -0,26 0,36 0,15 0,31 0,1
% estudios exc infantil 0,60 -0,56 1,00 081 -0,28 -0,04 -0,04 -0,23 0,32 02
% estudios universitarios 0,31 -0,69 0,81 1,00 -0,16 0,31 -0,04 -0,34 -0,03 -0,0
Tasa de desempleo -0,39 0,52 -0,28 -0,16 1,00 0,00 0,51 0,04 0,06 01
% victimas homicidio intencional| 041 -0,26 -0,04 0,31 0,00 1,00 043 -0,23 -0,64 -0,2
Trabajos temporales -0,01 0,36 -0,04 -0,04 0,51 -0,43 1,00 0,23 0,46 01
Poblacion 0,11 0,15 -0,23 -0,34 0,04 -0,23 0,23 1,00 0,25 00
Esperanza vida 0,69 0,31 0,32 -0,03 0,06 -0,64 046 0,25 1,00 05
% Inmigrantes = 049 0,18 022 -0,01 0,13 -0,22 0,10 0,01 0,57 1 _(_)3
Matriz de correlacién inversa
. Tabla 18: Matriz de correlacién inversa (una variable frente a otras). _
PIB per capita 523 042 -0,03 1,67 1,13 091 1,39 -0,54 -3,31 -0,86
Temperatura 0,42 4,51 0,32 3,03 141 1,07 -0,25 0,92 -2,67 0,41
% estudios exc infantil -0,03 0,32 6,47 -535 0,25 1,20 1,28 0,13 -2,05 -0,27
% estudios universitarios -1,67 3,03 -535 9,06 -1,28 -3,03 -2,27 1,31 052 0,97
Tasa de desempleo 1,13 -1,41 0,25 -1,28 2,51 0,14 -0,75 -0,27 0,34 -0,77
% victimas homicidio intencional 0,91 -1,07 1,20 -3,03 0,14 3,04 1,26 -0,55 1,07 -0,63
Trabajos temporales 1,39 -0,25 1,28 -2,27 -0,75 1,26 295 -047 -1,88 0,20
Poblacion -054 092 0,13 1,31 -0,27 -0,55 -0,47 155 -0,65 0,40
Esperanza vida -3,31 -267 -2,05 0,52 0,34 1,07 -1,88 -0,65 7,43 -1,09
% Inmigrantes -0,86 041 -0,27 0,97 -0,77 -0,63 0,20 040 -1,09 1,98
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Tabla 19: Tabla autovalores.

Eigenvalor
3,06
2,94
1,34
1,00
0,73
0,34
0,27
0,16
0,09
0,06

I = Autovalor max. _ 3.06

Autovalor min. 0.06

=7.07
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Matriz de correlacion

Tabla 20: Matriz de correlacién (una variable frente a otra).

(PIB per capita Temperatura % estudios exc infantil Tasa de desempleo % victimas homicidio int Trabajos temporales Poblacion Esperanzavida % Inmigrant&
PIB per capita 1,00 -0,22 0,60 -0,39 -0,41 -0,01 on 0,69 04
Temperatura -0,22 1,00 -0,56 0,52 -0,26 0,36 0,15 0,31 01
% estudios exc infantil 0,60 -0,56 1,00 -0,28 -0,04 -0,04 -0,23 0,32 0,22
Tasa de desempleo -0,39 0,52 -0,28 1,00 0,00 0,51 0,04 0,06 01
% victimas homicidio intencional| -0,41 -0,26 -0,04 0,00 1,00 -0,43 -0,23 -0,64 -0,23
Trabajos temporales -0,01 0,36 -0,04 0,51 -0,43 1,00 023 0,46 0,14
Poblacion 0,11 0,15 -0,23 0,04 -0,23 0,23 1,00 0,25 00
Esperanza vida 0,69 0,31 0,32 0,06 -0,64 0,46 0,25 1,00 0,51
% Inmigrantes L 049 0,18 0,22 0,13 -0,22 0,10 0,01 0,57 1,0
Matriz de correlacidn inversa
Tabla 21: Matriz de correlacién inversa (una variable frente a otras).

PIB per capita 493 098 -1,01 090 0,36 0,98 -0,29 -3,21 -0,68

Temperatura 098 350 2,10 -0,99 -0,06 0,51 048 -2,84 0,09

% estudios exc infantil -1,01 210 3,32 -0,51 -0,58 -0,06 0,90 -1,74 0,30

Tasa de desempleo 0,90 -0,99 -0,51 2,33 -0,28 -1,07 -0,08 0,41 -0,64

% victimas homicidio intencional 0,36 -0,06 -0,58 -0,28 2,03 0,51 -0,12 1,25 -0,31

Trabajos temporales 0,98 0,51 -0,06 -1,07 0,51 2,39 -0,14 -1,75 0,44

Poblacion -0,29 048 0,9 -0,08 -0,12 -0,14 1,36 -0,73 0,26

Esperanza vida -3,21 -284 1,74 041 1,25 -1,75 -0,73 7,10 -1,15

% Inmigrantes -0,68 0,09 0,30 -0,64 -0,31 0,44 0,26 -1,15 1,87
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Tabla 22: Tabla autovalores.
Eigenvalor
2,95
2,49
1,12
0,88
0,71
0,33
0,27
0,16
0,09

I = Autovalor max. _ 2.95 Py
~ .| Autovalor min.  [0.09
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Analisis Multivariado

Modelo tedrico propuesto

Consumo de alcohol cada dia = B, + B - PIB per capita + B, - Temperatura +
+B5 - (Yestudios excluyendo infantil) + B, - Tasa de desempleo + Bs -
- Victimas homicidio intencional + ¢ - Trabajos temporales + [ -
- Poblacién + Bg - Esperanza de vida + By - (%Inmigrantes) + U

Interpretacién de los parametros

Bo: Valor medio de la variable Consumo alcohol cada dia, cuando las variables
explicativas valen O.

B1i: Incremento medio de la variable Consumo alcohol cada dia cuando aumentamos en
1 unidad PIB per cépita, y el resto de las variables explicativas permanecen constantes.

B,: Incremento medio de la variable Consumo alcohol cada dia cuando aumentamos en
1 unidad Temperatura, y el resto de las variables explicativas permanecen constantes.

Bs: Incremento medio de la variable Consumo de alcohol cada dia cuando aumentamos
en 1 unidad estudios excluyendo infantil, y el resto de las variables explicativas
permanecen constantes.

Ba: Incremento medio de la variable Consumo de alcohol dia cuando aumentamos en 1
unidad Tasa de desempleo, y el resto de las variables explicativas permanecen
constantes.

Bs: Incremento medio de la variable Consumo de alcohol dia cuando aumentamos en 1
unidad Victimas homicidio intencional, y el resto de las variables explicativas
permanecen constantes.

Be: Incremento medio de la variable Consumo alcohol cada dia cuando aumentamos en
1 unidad Trabajos temporales, y el resto de las variables explicativas permanecen
constantes.

B7: Incremento medio de la variable Consumo alcohol cada dia cuando aumentamos en
1 unidad Poblacidn, y el resto de las variables explicativas permanecen constantes.

Bs: Incremento medio de la variable Consumo alcohol cada dia cuando aumentamos en
1 unidad Esperanza de vida, y el resto de las variables explicativas permanecen

constantes.

Bo: Incremento medio de la variable Consumo alcohol cada dia cuando aumentamos en
1 unidad Inmigrantes, y el resto de las variables explicativas permanecen constantes.

U: Parte de los datos que no se pueden explicar con las variables explicativas que se han
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elegido.
Modelo ajustado

Consumo cada dia = —65,9014 — 0,021798 - (PIB per capita) +
+0,299299 - (Temperatura) — 8,10204 - (% estudios exc infantil) + 0,348475 -
- (Tasa de desempleo) — 34194,4 - (% victimas homicidio intncionl) —
—0,129715 - (Trabajos temporales) + 4,03708 - 1078 - Poblacién + 0,940791 -
- Esperanza de vida — 33,0124 - (% inmigrantes)

La R? de este modelo es 46,24%, se puede decir que es un valor muy bajo, por lo tanto,
si nos fijamos en el siguiente grafico:

Grafico de Consuma cada dia

observado

predicho

Grafico 33: Grafico de datos predicho frente a datos observados (a)

Se ve claramente que hay varios puntos que no se comportan igual al resto, en este caso
se decide eliminarlos, para asi intentar mejorar el R? del modelo.

Tras analizar cada uno de los puntos, se decide eliminar los siguientes paises: Portugal,
Bélgica, Dinamarca, Hungria y Eslovaquia.

Después de hacer esta operacion el modelo queda asi:
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Grafico de Consuma cada dia

observado

'2 1 1 1 1 1 1 1
-2 1 4 7 10 13 16
predicho

Grafico 34: Grafico de datos predicho frente a datos observados (b)

Se ve claramente que tras esta eliminar esos puntos el modelo ha mejorado, asi como
su R?, que representa un 95,72%.
A continuacidn, se representara el modelo ajustado valido:

Consumo cada dia = —75,9804 — 0,0313616 - (PIB per capita) — 0,55782 -
- (Temperatura) — 105,602 - (% estudios exc infantil) + 0,626896 -
- (Tasa de desempleo) — 90486,3 - (% victimas homicidio intencional) —
—0,295901 - (Trabajos temporales) + 3,90543 - 1078 - (Poblacion) + 1,42125 -
- (Esperanza Vida) — 21,8422 - (% inmigrantes)
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Validacion del modelo

Significatividad del parametro

Tabla 23: Parametros del modelo.

PARAMETROS Valor-P

Constante 0,0007
PIB per capita 0,1141
Temperatura 0,0007
% estudios exc infantil 0,0000
Tasa de desempleo 0,0000
% victimas homicidio intencional 0,0155
Trabajos temporales 0,0004
Poblacion 0,0108
Esperanza vida 0,0001
% Inmigrantes 0,0048

Contraste 3o

Ho: Bo=0 } o =0,05

Hq: Bo¢ 0
P_Valor=0,0007 < a, por lo tanto, rechazamos Ho y concluimos que la constante es
significativa.

Contraste B1

Ho: B1=0 }
H1: Bl¢0 O(=0,05

P_Valor=0,1140 > a, por lo tanto, aceptamos Ho y concluimos que la variable PIB per
capita no es significativa.

Contraste 32
Ho: B2=0 «=0,05
Hi: Bz¢ 0
P_Valor=0,0007 < a, por lo tanto, rechazamos Ho y concluimos que la variable
Temperatura es significativa.

Contraste 33

Ho: B3=0 a =0,05
Hi: [33 20
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P_Valor=0,0000 < a, por lo tanto, rechazamos Ho y concluimos que la variable % estudios
excluyendo infantil es significativa.

Contraste P4

Ho: B2a=0 _
Hi: Ba# 0 } @ =0,05

P_Valor =0,0000 < a, por lo tanto, rechazamos Hoy concluimos que la variable Tasa de
desempleo es significativa.

Contraste [3s

Ho: Bs=0 «=0,05

Hq: Bs 20
P_Valor=0,0155 < a, por lo tanto, rechazamos Ho y concluimos que la variable % victimas
de homicidio intencional es significativa.

Contraste 35

Ho: BG= 0 o =0,05
Hi: [‘5573 0

P_Valor=0,0004 < a, por lo tanto, rechazamos Ho y concluimos que la variable Trabajos
temporales es significativa.

Contraste [37

Ho: B7=0

Hi Br# 0 ]‘ a =0,05
P_Valor=0,0108 < a, por lo tanto, rechazamos Ho y concluimos que la variable Poblacion
es significativa.

Contraste 38

Ho: P =0 o =0,05
Hi: Bg# 0

P_Valor=0,0001 < a, por lo tanto, rechazamos Hp y concluimos que la variable Esperanza
de vida es significativa.

Contraste 39

Ho: Ba=0 a=0,05
Hi: Bg¢ 0
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P_Valor=0,0048 < a, por lo tanto, rechazamos Ho y concluimos que la variable %
inmigrantes es significativa.

Significatividad del modelo

Tabla 24: Contraste del modelo.
FUENTE Valor-P
Modelo 0,000

Ho: B1=B2=B3=Ps=Ps =P =B7=Ps=Po= 0 a=0,05
Hi: Algin Bi #0

P_Valor=0,0000< a, por lo tanto, se rechaza la hipdtesis nula y concluimos que el modelo
es significativo.
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Normalidad de los residuos

Grafico Probabilistico

Grafico de Probabilidad Normal
con 95% limites

99’9_I""I""I""I""I_
n:21
Media:4,7619E-9
Sigma:0,892607
W:0,973956
P:0,8002

porcentaje

0,1 1 1 1 1 171
-1,6 -0,6 0,4 1,4 2,4
RESIDUOS

Grafico 35: Grafico probabilistico de residuos.

En este caso, parece que los Residuos siguen una distribucién normal, ya que los puntos
se sitlan en la linea de normalidad, hay que destacar también que ninguno de estos sale
del intervalo de confianza que son las dos lineas rosas.
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Histograma
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Grafico 36: Histograma de residuos.

Al observar el histograma se puede decir que no parece que siga una distribucién normal,
ya que hay varias lagunas en las colas y en el centro, asi como también hay picos muy
significativos que no estan en la media.

Test de normalidad

Tabla 25: Tabla de los test de normalidad.

PRUEBA Valor-P

Chi-Cuadrado 0,738859
Estadistico W de Shapiro-Wilk 0,800166
Valor-Z para asimetria 0,826365
Valor-Z para curtosis 0,914957

Ho: Los residuos son normales } o =0,05
Hi: Los residuos no son normales

0,738859 > q, por lo tanto, aceptamos la Ho y se concluye que los residuos son
Normales.
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Heterocedasticidad

Residuos? = 4,59965 — 0,00617803 - PIB per capita + 0,091299 - Temperatu —
ra + 22,2252 - (% estudios exc infantil) + 0,0189143 -
- Tasa de desempleo — 31542,8 - (% victimas homicidio intencional) —
—0,0453753 - Trabajos temporales — 2,48974 - 10~° - Poblaciéon — 0,09105 -
- Esperanza vida — 8,04361 - (% inmigrantes)

Tabla 26: Tabla de los P-Valores de cada variable.

PARAMETRO Valor-P

PIB per capita 0,6560
Temperatura 0,3259
% estudios exc infantil 0,0622
Tasa de desempleo 0,7744
% victimas homicidio intencional 0,2041
Trabajos temporales 0,3183
Poblacién 0,7964
Esperanza vida 0,6161
% Inmigrantes 0,1068

Ho: 0% = Constante B
Hi: 0% # Constante } «=0,05

P_Valor 0,6560>a aceptamos Ho y concluimos que la variable PIB per cdpita no genera
problemas de heterocedasticidad.

Ho: 02 = Constante a =0.05
Hi: 0% # Constante

P_Valor 0,3259>a aceptamos Ho y concluimos que la variable Temperatura no genera
problemas de heterocedasticidad.

Ho: 0% = Constante
Hi: 02 # Constante a=0,05

P_Valor 0,0622>a aceptamos Ho y concluimos que la variable % de estudios excluyendo
infantil no genera problemas de heterocedasticidad.

Ho: 6?= Constante —0.05
Hi: 6% # Constante a=y,

P Valor 0,7744>a aceptamos Ho y concluimos que la variable Tasa de desempleo no
genera problemas de heterocedasticidad.

. 2=
Ho: o°=Constante a=0,05
H1: 0% # Constante

60




Sa UNIVERSITAT
( F) POLITECNICA
DE VALENCIA

CAMPUS D'ALCOI

P_ Valor 0,2041>0 aceptamos Ho y concluimos que la variable % de victimas de
homicidios intencionados no genera problemas de heterocedasticidad

Ho: 0% = Constante
H1: 0% # Constante a=0,05

P_Valor 0,3183>a aceptamos Ho y concluimos que la variable Trabajos temporales no
genera problemas de heterocedasticidad

Ho: 2= Constante
Hi: 02 # Constante } @ =0,05

P_Valor 0,7964>a aceptamos Ho y concluimos que la variable Poblaciéon no genera
problemas de heterocedasticidad

. N2
Ho: o0°=Constante a=0,05
Hi: 02 # Constante

P_ Valor 0,6161>a aceptamos Ho y concluimos que la variable Esperanza de vida no
genera problemas de heterocedasticidad

. 2=
Ho: 0°=Constante a=0,05
H1i: 0% # Constante

P_ Valor 0,1068>a aceptamos Ho y concluimos que la variable % de inmigrantes no
genera problemas de heterocedasticidad

61




UNIVERSITAT
POLITECNICA
DE VALENCIA

CAMPUS D'ALCOI

Autocorrelaciéon

FAS
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Grafico 37: FAS.
FAP
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Grafico 38: FAP.
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Puesto que ningun factor de autocorrelacion, en ambos graficos, supera los limites, se
puede concluir que no hay autocorrelacion de ninglin orden.

Test de autocorrelacion (Estadistico de Durbin-Watson)

autocorrelacién positiva autocorrelacién negativa

no existe autocorrelacién

0 d, d, m 4-d, 4
[_ ] _l
0,461 1,367 2,633 3,539

incertidumbre

Grafico 39: Prueba de Durbin-Watson.
Estadistico Durbin-Watson = 1,78379 (P=0,2086)

En este caso se puede decir que no existe autocorrelacion, ya que si situamos el valor
del estadistico de Durbin Watson (1.78379) en el grafico anterior, se ve claramente que
se situaria en la zona donde no existe autocorrelacion. También se puede confirmar la
no existencia de esta, mediante el contraste de hipdtesis, que se detallard a

continuacion.
Ho: p1=0 a =0,05
Hi:p1#0

P_Valor 0,2086> a aceptamos Ho y concluimos que no existen problemas de
autocorrelacién de 12 orden.
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Puntos andmalos y puntos influyentes

Puntos anémalos

Tabla 27: Tabla residuo estudentizado.

FILA Residuo Estudentizado
1 2,01
20 2,97

Tanto Bulgaria (fila 1) como Islandia (fila 20), se consideran puntos anémalos, aunque no

son candidatos para eliminar, ya que su residuo no es mayor a 3.

Puntos influyentes

Tabla28: Puntos influyentes.

FILA | INFLUENCIA DFITS

1 0,369438| 1,53821
11 0,743556 2,555
14 0,855443|-1,62337
15 0,472883|-1,87224
20 0,654015| 4,08133

Influencia media de un solo punto = 0,47619

Tabla 29: Cilculos del limite de puntos influyentes a priori y a posteriori.
0,95
1,38

nii > 20
IDFIS| = 2

A priori

A posteriori

e Puntos influyentes a priori

Tabla 30: Tabla resumen de los puntos influyentes a priori.

PROVINCIA |FILA [nj

Bulgaria 1 0,369438<2ii No es un punto influyente a priori
Lituania 11 | 0,743556<2hA No es un punto influyente a priori
Polonia 14 | 0,855443<2h No es un punto influyente a priori
Rumania 15 | 0,472883<2i No es un punto influyente a priori
Islandia 20 | 0,654015<2n No es un punto influyente a priori
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e Puntos influyentes a posteriori

Tabla 31: Tabla resumen de los puntos influyentes a posteriori.

PROVINCIA FILA | |[DFITS |

Bulgaria 1 |[1,53821>2viA |Sies un punto influyente a posteriori
Lituania 11 |2,555>2Vi Si es un punto influyente a posteriori
Polonia 14 (1,62337>2ViA | Sies un punto influyente a posteriori
Rumania 15 |1,87224>2Vii | Sies un punto influyente a posteriori
Islandia 20 |4,08133>2Vii  |[Si es un punto influyente a posteriori
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Soluciéon modelo

Se quita la variable PIB per capita, ya que no era significativa, con este nuevo modelo
planteado se comprueba que todas las variables son significativas:

Consumo de alcohol cada dia = By + B; - Temperatura +
+B, - (Yestudios excluyendo infantil) + B; - Tasa de desempleo + f3, -
- Victimas homicidio intencional + 5 - Trabajos temporales + [ -
- Poblacion + B, - Esperanza de vida + Bg - (%Inmigrantes) + U

Tabla 32: Tabla con los P-Valores para cada una de las variables.

PARAMETROS Valor-P
Constante 0,0013
Temperatura 0,0017
% estudios exc infantil 0,0000
Tasa de desempleo 0,0000
% victimas homicidio intencional 0,0243
Trabajos temporales 0,0009
Poblacion 0,0212
Esperanza vida 0,0001
% Inmigrantes 0,0022

Tras esta solucidn el modelo final presenta un R? de 94,572% y queda de la siguiente
forma:

Consumo cada dia = —60,6269 — 0,502979 - Temperatura — 109,878 -
- (% estudios exc infantil) + 0,6673 - Tasa de desempleo — 87726,3 -
- (% victimas homicidio intencional) — 0,270422 -
- Trabajos temporales + 3,60859 - 1078 - Poblaciéon + 1,19251 -
- Esperanza de vida — 24,8876 - (% inmigrantes)
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Predicciones

Partiendo del modelo final, se realizardn seis predicciones, para saber cudl sera el
consumo de alcohol en Espafia en 2014.

Primera Prediccion: Aumento de la variable % estudios exc infantil de 0,21 a 0,30

Tabla 33: Prediccidén puntual y prondstico inferior y superior de la variable porcentaje de habitantes con
cualquier tipo de estudios excluyendo infantil.

Ajustado | Inferior 95,0% | Superior 95,0%
Espaina 4,87505 0,157804 9,59231

e Prediccién puntual
Consumo cada dia = 4.87505

e Prediccion por intervalo

[0,157804 < Consumo cada dia < 9.59231]vs%

Por lo tanto, se concluye que si el gobierno lograra aumentar el porcentaje de cualquier
tipo de estudios excluyendo el infantil a un 30% la tasa de consumo de alcohol bajaria
considerablemente pasando de un 15,3% a un 4,88%. Este hecho favoreceria claramente
al nivel cultural de Espafia, pero perjudicaria notablemente a los supermercados, bares,

o cualquier establecimiento que venda alcohol.

Segunda Prediccion: Diminucion de la variable tasa de desempleo de 23,6 a 18

Tabla 34: Prediccién puntual y prondstico inferior y superior de la variable tasa de desempleo.
Ajustado Inferior 95,0% Superior 95,0%
Espafia 11,0272 7,76392 14,2905

e Prediccién puntual
Consumo cada dia =11,0272
e Prediccion por intervalo
[7,76392 < Consumo cada dia < 14,2905]95%

Si la tasa de desempleo lograra bajar a un 18% la tasa de consumo de alcohol también
lo haria, situdndose en un 11,03%. Espaia se veria favorecida, ya que al bajar la tasa de
desempleo significaria que hay mayor cantidad de poblacién trabajando, éste hecho
favorece directamente al consumo de las personas en bienes y servicios. Como hecho
perjudicial seria el mismo comentado anteriormente.
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Tercera Prediccion: Disminucion de la variable % victimas homicidio intencionado de
0,000007 a 0,000001

Tabla 35: Prediccidén puntual y prondstico inferior y superior de la variable porcentaje de victimas por
homicidio intencional.

Ajustado | Inferior 95,0%
15,2904 11,6637

Superior 95,0%
18,9172

Espaia

e Prediccién puntual
Consumo cada dia = 15,2904
e Prediccion por intervalo
[11,6637 < Consumo cada dia < 18,9172]95%
Se ve claramente que, aunque se intentara bajar el porcentaje de victimas de homicidios
intencionados de un 0,0007% a 0,0001% la tasa de consumo de alcohol cada dia apenas

cambiaria, ya que pasaria de 15,3 a 15,3.

Cuarta Prediccion: Aumento de la variable trabajos temporales de un 24,1 a 26

Tabla 36: Prediccion puntual y prondstico inferior y superior de la variable trabajos temporales.
Inferior 95,0% | Superior 95,0%
10,6618 17,8388

Ajustado
14,2503

Espaina

e Prediccidn puntual
Consumo cada dia = 14,2503
e Prediccidn por intervalo
[10,6618 < Consumo cada dia < 17,8388]95%
En el hipotético caso de que los trabajos aumentaran a un 26%, el consumo de alcohol
cada dia disminuiria, esto se debe principalmente a que actualmente existe bastante
paro, por lo que ese pequeiio aumento de trabajos temporales significaria que bastantes

personas han salido de una situacion precaria, aunque sea temporalmente.

Quinta Prediccion: Aumento de la variable poblacion de 46440099 habitantes a
50000000

Tabla 37: Prediccién puntual y prondstico inferior y superior de la variable poblacion.

Ajustado

Inferior 95,0%

Superior 95,0%

Espafia

14,8925

11,2723

18,5128
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e Prediccién puntual
Consumo cada dia = 14,8925
e Prediccién por intervalo
[11,2723 < Consumo cada dia < 17,5128]95%
Si el gobierno lograra poder aumentar la poblacidn, esto se podria hacer mediante
incentivos, como por ejemplo “cheque bebe”, a padres primerizos o a familias con mas
de un hijo, el consumo de alcohol disminuiria afectando asi a todos los establecimientos

gue vendan alcohol.

Sexta prediccion: Aumento de la variable % inmigrantes de un 0,126 a un 0,2

Tabla 38: Prediccion puntual y prondstico inferior y superior de la variable porcentaje de inmigrantes.
Ajustado | Inferior 95,0% | Superior 95,0%
Espafia 12,9224 9,33065 16,5142

e Prediccidn puntual
Consumo cada dia = 12,9224
e Prediccion por intervalo
[9,33065 < Consumo cada dia £ 16,5142]95%
Si el porcentaje de inmigrantes aumentara el consumo de alcohol cada dia bajaria

notoriamente de un 15,3% a un 12,92%. Esto parece no tener ninguna légica, ya que
aunque vengan mas inmigrantes los espafoles no dejaran de beber.
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Conclusiones y Futuras lineas de investigacion

Conclusiones

Se han encontrado varios problemas de multicolinealidad, el primero de enfren-
taba a la variable PIB y la variable Poblacion donde finalmente PIB era eliminado
del modelo. En segundo lugar, también existian problemas entre las variables
porcentaje de estudios excluyendo infantil y porcentaje de estudios universita-
rios, esto significa que ambas variables explican los mismo, por lo tanto, se de-
cide eliminar porcentaje de estudios universitarios.

Al hacer el modelo econométrico se eliminan los siguientes paises: Portugal, Bél-
gica, Dinamarca, Hungria y Eslovaquia ya que estos se comportan de forma dis-
tinta al resto de los paises.

Para conseguir un modelo valido se ha tenido que eliminar PIB per capita porque
esta variable no era significativa.

El modelo explica un 94.57% de los datos.

Para poder disminuir el consumo de alcohol diario hay que subir la temperatura,
el porcentaje de habitantes con estudios excluyendo infantil, los trabajos tem-
porales y los inmigrantes.

Para disminuir el consumo de alcohol diario hay que disminuir la tasa de desem-
pleoy la esperanza de vida.

Hay que destacar también las variables que afectan menos al consumo de al-
cohol diario son: el porcentaje de victimas de homicidios intencionados vy la po-
blacién.

Futuras lineas de investigacion

Las futuras lineas de investigacién podrian ser:

Este proyecto al haber sido realizado solamente a través de la estructura lineal,
los futuros trabajos podrian realizarse mediante distintas estructuras, como po-
dria ser: semilogaritmica, logaritmica, inversa y logaritmica inversa.

Desarrollar un proyecto idéntico, pero teniendo en cuenta datos mas actualiza-
dos, de esta forma se podra ver si las predicciones se cumplen.

En este proyecto, los problemas de la multicolinealidad se resuelven mediante
el método de la eliminacion de las variables, por el cual se pierde informacion y
datos que podrian llegar a ser importantes, por lo tanto, en las futuras lineas de
investigacion se podri utilizar el método de componentes principales.

Efectuar un estudio interno de los paises que fueron eliminados: Portugal, Bél-
gica, Dinamarca, Hungria y Eslovaquia. De esta forma se podran conocer mas
datos sobre los factores internos que los puede llevar a consumir alcohol cada
dia.
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